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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

FINANSAL RiSK YONETIMINDE KARMA DAGILIM MODELI

Yasemin KOROGLU

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
istatistik Anabilim Dal

Damsman: Do¢.Dr. Ulkii ERISOGLU
2019, 60 Sayfa

Jiiri
Doc.Dr. Ulkii ERISOGLU
Prof.Dr. Asir GENC
Dr.Ogr.Uyesi Funda ERDUGAN

Bu c¢alismada finansal risk yonetiminde karma dagilim modellerinin kullanimi incelenmistir.
Finansal risk hesaplama yontemlerinden biri olan riske maruz deger (RMD) yonteminde, parametrik
yaklagimin uygulanmasinda finansal verilerin normallik varsayimina uymadigi durumlarda karma dagilim
yaklagimi kullanilmaktadir. Calismada oOncelikle finansal risk yonetimi ile ilgili temel tanimlamalar
verilmistir. Karma dagilim modellerinde parametrelerin en g¢ok olabilirlik tahminlerinin elde edilmesi igin
gerekli olan EM algoritmasi ve bilesen sayisi se¢imi igin AIC ve BIC verilmistir. Finansal risk analizi igin
farkli iki dagilimin karma modeli olusturulmustur. Karma dagilim modellerinin finansal risk analizindeki
basarisi teknoloji ve telekomiinikasyon veri setlerinden olusan uygulamalarla ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: AIC, BIC, EM Algoritmasi, Karma Dagilim Modeli, Riske Maruz
Deger (RMD)



ABSTRACT

MS THESIS

MIXTURE DISTRIBUTION MODEL IN FINANCIAL RISK MANAGEMENT

Yasemin KOROGLU

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE STATISTICS

Advisor: Do¢.Dr. Ulkii ERISOGLU
2019, 60 Pages

Jury
Doc¢.Dr. Ulkii ERISOGLU
Prof.Dr. Asir GENC
Dr.Ogr.Uyesi Funda ERDUGAN

In this study the use of mixture distribution models in financial risk management is examined. In
the Value at Risk (VaR) method, which is one of the financial risk calculation methods, mixture
distribution approach is used in cases where the financial data does not comply with the normality
assumption in the implementation of the parametric approach. In this study, basic definitions related to
financial risk management are given. In mixture distribution modesl, EM algorithm which is necessary
for obtaining maximum likelihood estimation of parameters, and AIC and BIC are given for selection of
component number. A mixture model of two different distributions was developed for financial risk
analysis. The success of mixture distribution models in financial risk analysis has been demonstrated by
applications of technology and telecommunication datasets.

Keywords: AIC, BIC, EM Algorithm, Mixture Distribution Model, Value at Risk (VaR)
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
f (X) : Olasilik yogunluk fonksiyonu
F (X) : Dagilim fonksiyonu
L(6;x) : Olabilirlik fonksiyonu
1(0) : Log-Olabilirlik fonksiyonu
Kisaltmalar
RMD :Riske Maruz Deger
EM :Beklenti Maksimizasyonu
AIC :Akaike Bilgi Kriteri
BIC :Bayesci Bilgi Kriteri
BIST ‘Borsa Istanbul
K-S :Kolmogorov-Smirnov Test Istatistigi



1. GIRIS

1970’11 yillardan itibaren risk yonetimine olan ilgi ekonomik krizler, piyasalarda
yasanan ve giderek artan volatilite, sermaye piyasalarindaki yiikselme ve teknolojik
gelismeler nedeniyle artis goOstermistir. Finansal risk kurumlarin finansal yapilar
sebebiyle meydana gelebilecek zararlarin olasiligi olarak tanimlanabilir. Finansal risk
yonetimi risklerin tanimlanmasi, analizi, 0l¢iimii, riske uygun yonetim stratejileri ve
politikalariin belirlenmesi ve uygulanmasi, degerlendirme ve kontrol asamalarini
iceren bir siirecten olusmaktadir. Basitligi ve etkinligi bakimindan riske maruz deger
(RMD) finansal risklerin yonetiminde standart 6l¢li birimi olarak uzun zamandan beri
kullanilmaktadir. RMD yontemi 1994 yilinda Morgan tarafindan tanimlanmistir
(Morgan, 1995). RMD, belirli bir siire boyunca piyasa riskine maruz kalma nedeniyle
belirli bir giiven diizeyinde meydana gelebilecek kaybi aciklar (Basak ve Shapiro,2001).

RMD hesaplanmasinda kullanilan yontemler parametrik ve parametrik olmayan
yontemler olarak siniflandirilabilir. Parametrik (Varyans-Kovaryans) yontem finansal
varlik getirilerinin normal dagilima sahip oldugu varsayimina dayanmaktadir. Bu
varsayim kullanilarak portfoy kar ve zararlarinin dagilimi belirlenebilir. Parametrik
olmayan yontemlerden biri Tarihsel simiilasyon yontemidir. Bu yontem ge¢mis tarihteki
piyasa faktorlerindeki degisimlerin kullanilarak mevcut portfoye uygulanmasiyla kar ve
zararin ortaya konulmasi esasina dayanmaktadir. Diger bir parametrik olmayan yontem
ise Monte-Carlo simiilasyon yontemidir. Bu yontemde piyasalarda olusabilecek
degisimleri yeterli diizeyde temsil edebilecek bir istatistik dagilimi segilerek gercek
olmayan rassal veriler liretilir. Bu veriler mevcut portfdye iligkin kar zarar dagilimim
elde etmek i¢in kullanilir.

Iki ya da daha fazla bilesenden olusan dagilimlar karma dagilim olarak
adlandirilir. Karma dagilim modelleri bir¢cok alanda rassallik iceren dogal olaylarin
farkli Ozellikleri hakkinda toplanan Olgiim degerlerine istatistiksel olarak model
olusturmada matematiksel bir yaklasim saglar (McLachlan ve Peel, 2000). Cok
degiskenli veriye istatistiksel modellemenin yapildig1 her alanda karma dagilim modeli
kullanilabilir (Fraley,1998). Biyoloji, tip, genetik, astronomi, miihendislik ve ekonomi
gibi alanlar karma dagilimin en ¢ok kullanildig1 alanlarin basinda gelmektedir. Ozellikle
heterojen yapidaki verilerin modellenmesinde karma dagilimlarin standart olasilik
dagilimlarina goére daha kullanish olmasi kullanimini yaygin hale getirmistir. Veri

yapisina uygun karma dagilim modelinin olusturulmasi i¢in uygun bilesen sayisinin



belirlenmesi gerekir. Karma dagilim modellerinde uygun bilesen sayisi segiminde genel
olarak Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Bayesci bilgi kriteri (BIC) kullanilmaktadir. Karma
dagilim modellerinde bilinmeyen parametrelerin tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik yontemi
EM algoritmasiyla birlikte kullanilmaktadir.

Finansal risk analizinde verilerin normal dagilim varsayimma uymadigi
durumlarda, karma dagilim modeli yaklasimi ile finansal risk hesaplanabilmektedir
(Alexander, 2008). Varyans-kovaryans yonteminin finansal varliklarin normal dagilima
sahip olmamasi1 veya portfoy lzerindeki etkilerinin dogrusal olmamasi durumunda
karma dagilim modelleri kullanilarak RMD hesaplanabilmektedir (Zhang ve Cheng
2005, Haas 2009, Chen ve Yu 2013).

Bu tez calismasinda amag finansal risk yonetiminde verilerin normal dagilim
varsayimina uymadigr durumlarda karma dagilimlar kullanilarak bu dagilimlarin
uygulanabilirliginin ve etkinliginin incelenmesidir. Calismada varyans-kovaryans
yontemine alternatif olarak ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasi ve Normal-
LogDagum karma dagilimi kullanilarak RMD hesaplanmas1 amag¢lanmaktadir.

Yapilan calismalarin anlatildigi bu boliimiin ardindan ikinci boliimde ¢alismada
yararlanilan kaynaklarin yer aldigi kaynak arastirmasi boliimiine yer verilmistir.

Calismanin ti¢lincii boliimiinde finansal risk ile ilgili gerekli tanimlar verilecek,
finansal risk yonetiminde en ¢ok kullanilan yontem olan RMD ve hesaplama yontemleri
anlatilacaktir.

Calismanin dordiincli bolimiinde finansal risk yonetiminde kullanilacak olan
Normal, Cok degiskenli normal, Dagum ve Log-Dagum dagilimlarinin 6zellikleri ve
parametre tahminleri incelenecektir.

Calismanin besinci boliimiinde karma dagilimlarla ilgili temel o6zellikler
verilecek, karma dagilim modellerinde tamamlanmamis veri yapisi, EM algoritmasi,
uygun bilesen sayisinin se¢imi anlatilacaktir. Cok degiskenli normal dagilimlarin
karmasi ve normal dagilim ile log-Dagum dagilimlarinin karmasindan olusan Normal-
logDagum dagilim1 gosterilecektir.

Calismanin altinc1 boliimiinde ilk olarak teknoloji verisi uygulamasi igin RMD
hesaplama yontemlerinden varyans-kovaryans yontemine klasik yontem ve karma
dagilim yaklasimi uygulanarak BIST teknoloji endeksinden alinan dort teknoloji firmasi
hisselerinin ve bu hisselerden esit agirliklar ile olusturulan potféyiin RMD analizi
gerceklestirilecektir. Gergeklestirilen analiz sonucunda klasik yontem ve karma dagilim

yaklagimlart karsilagtirilacaktir. Daha sonra telekomiinikasyon verisi uygulamasi igin



RMD hesaplama yontemlerinden varyans-kovaryans yontemine Normal dagilim,
LogDagum dagilimi ve Normal-LogDagum karma dagilimi1 yaklagimlart kullanilarak iki
telekomiinikasyon firmasi i¢in RMD analizi ger¢eklestirilecektir. Gergeklestirilen analiz
sonucunda normal dagilim, LogDagum dagilim1 ve Normal-LogDagum karma dagilim

yaklagimlar1 karsilastirilacaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Pearson (1894) tek degiskenli iki bilesenli karma dagilim modelini incelemistir.
Calisma i¢in 1000 yengecten alinan verileri modellemis ve normal dagilimin karmasinin
parametrelerinin tahmininde momentler yontemini kullanmistir.

Rao (1948) tek degiskenli iki bilesenli normal dagilimin karmasinda varyanslari
esit varsayarak en ¢ok olabilirlik yontemiyle parametre tahminlerini elde etmistir.

Hasselblad (1966) k tane tek degiskenli normal dagilimin karmasindan olusan
karma normal dagilimin parametre tahminleri i¢in en c¢ok olabilirlik yontemi
kullanmastir.

Seal (1969) Gauss lineer modelinin tarihsel gelisimini, olasilik ve istatistik
tarihindeki ¢alismalar ele almistir.

Tan ve Chang (1972) tek degiskenli iki bilesenli karma normal dagilimin
parametrelerinin tahmininde momentler yontemi ve en ¢ok olabilirlik yontemini
kullanmig ve bu iki yontemi karsilagtirmiglardir. Momentler yonteminin olabilirlik
tahminine gore daha geri kaldigin1 géstermislerdir.

Dempster ve ark. (1977) galismalarinda eksik verilerden elde edilen en ¢ok
olabilirlik tahminlerini hesaplamak i¢in genis ¢apta uygulanabilir olan EM algoritmasini
sunmuslardir.

Dagum (1977) yaptig1 calismada Dagum dagilimi olarak adlandirilan yeni bir
gelir dagilimi ortaya atmistir. Bu dagilim i¢in analizler yapmis, tahmin ydntemleri
kullanarak tahmin edicilerin performanslarini karsilagtirmistir.

Schwarz (1978) model se¢iminde Bayes temelli bilgi kriteri olan Bayesci bilgi
kriterini( BIC) 6dnermistir.

Tong (1990) bu kitap da ¢ok degiskenli normal dagilimlarla ilgili klasik ve yeni
sonuglarin karsilastirmasi kapsamli bir sekilde ele alinmistir. Cok degiskenli normal
yogunluk fonksiyonunun bazi genel o6zellikleri tartisilmis ve elde edilen sonuglar
kapsamli bir sekilde incelenmistir.

Morgan (1995) bu calismada riske maruz deger yontemini tanimlamistir. Piyasa
risklerini 6l¢mek i¢in teknik ve yontemler sunmustur.

Sayilgan (1995) bu calismada finansal risk yonetimi, Tirkiye’de isletmeler
acisindan finansal risk yonetimi ve cagdas anlamda risk yonetimi konularini ele

almistir.



Fraley (1998) calismada Gauss modelinin yapisinin aglomeratif hiyerarsik
kiimeleme i¢in etkili algoritmalar iiretmede nasil kullanilabilecegi gosterilmistir.

Jorion (2000) bu kitap da riske maruz deger uygulamalari, riski 6lgmek ve
kontrol etmek, riski yonetmek ve yatirim yonetimi icin RMD kullanimu ile ilgili konular
yer almaktadir.

Mclachlan ve Pell (2000) bu kitap da sonlu karma modellerinde EM
algoritmasinin kullanimi, en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerin 6zellikleri, karma dagilim
modelinde bilesen sayisinin belirlenmesi konular1 yer almaktadir.

Linsmeier ve Pearson (2000) riske maruz deger hesaplamak igin tarihsel
simiilasyon yontemi, delta normal yontemi ve Monte Carlo simiilasyon ydntemini
ayrintili olarak agiklamiglardir. Ayrica bu ii¢ yontemin avantajlarini ve dezavantajlarini
karsilastirmiglardir. Son olarak, stres testini ve iki alternatif piyasa riski 6l¢timiinii
kisaca agiklamislardir.

Basak ve Shapiro (2001) bu galisma riske maruz deger kullanarak piyasa riskine
maruz kalmayr yOnetmesi gereken yatirimcilart en ist seviyeye cikartan optimum,
dinamik portfoy ve varlik veya tiiketim politikalarin1 analiz etmektedir. Riske maruz
degerin eksikliklerini gidermek icin kayip beklentisine dayali alternatif bir risk yonetimi
modeli onermektedir.

Johnson and Wichern (2002) c¢alismalarinda ¢ok degiskenli verilerin
tanimlanmasi ve analiz edilmesi i¢in istatistiksel yontemleri incelemislerdir.

Kapucu (2003) bu ¢alismada varyans-kovaryans yaklasimi yontemlerinden biri
olan normal yontemden hareketle Markowitz’in ortalama-varyans modeline gore
optimal IMKB Ulusal-30 portfdyii belirlenmis ve optimal portfdyiin gelecekteki bir
andaki riske maruz degeri tahmin edilmistir.

Wang ve ark (2004) karma dagilim modeli i¢in bilesenlerin sayisini kademeli
olarak bdliinme (split) ve birlestirme (merge) iceren EM (SSMEM) algoritmasini
kullanarak tahmin etmislerdir. Simiilasyon sonuglarinda ve gergek veriler iizerinde
yapilan deneysel sonuglar da, dnerilen algoritmanin etkinligini géstermektedir.

McNeil ve ark. (2005) bu kitap da nicel risk yonetimi ile ilgili kavramlar ve
teknikler yer almaktadir.

Calis (2005) c¢alismasinda karma dagilim modellerinde bilesen sayisini
belirlemek icin grafiksel yontemler ve olabilirlik oran test istatistigi ele almigtir. Karma

dagilim modellerinde model se¢iminde bilgi kriterlerini incelemistir.



Zhang ve Cheng (2005) ¢alismalarinda Cin menkul kiymetler piyasalart ve
Forex piyasalart i¢in Onerdikleri karma dagilim modeli ile ampirik olarak elde edilen
sonuglar1 karsilastirarak ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasina dayali dagilim
modellerinin  riske  maruz  degerlerin  modellenmesinde  kullanilabilirligini
gostermislerdir.

Champman (2006) bu kitap kurumsal risk yonetimi, risk yonetim siiregleri ve
tekniklerini icermektedir.

Giirsakal (2007) Varyans-kovaryans ve Tarihi simiilasyon yontemlerini
kullanarak IMKB Ulusal 30 endeksi giinliik getiri serisine iliskin riske maruz deger
hesaplamalar1 yaparak bu hesaplamalarin sonuglarin1 karsilagtirmistir.  Varyans-
kovaryans yontemi ile hesaplanan riske maruz deger Tarihi simiilasyon yontemiyle
hesaplanan riske maruz degere gore daha diisiik ¢iktig1 goriilmiistiir.

Philippe (2007) bu kitap riske maruz degerin Ol¢iimii ve uygulamalarini
kapsamli bir sekilde sunmaktadir.

Yiicel ve ark. (2007) ¢alismalarinda firmalarin maruz kaldiklar riskleri, risklerin
yonetim politikalarini, tiirev ara¢ kullanimlari ile yabanci para pozisyonlarini incelemis
ve risk yOnetimi konusunda ne tiir bilgileri kamuya agikladiklarini arastirmislardir.
Sonug olarak drneklemlerdeki firmalarin biiyiik 6l¢ekli olmalarina ragmen tiirev iirtin
kullanan firmalarin az oldugu ve risk yonetimine iligkin kamuya aciklayict bilgi
verilmedigi goriilmiistiir.

Domma ve Perri (2009), Dagum dagilimina ait bir rasgele degiskenin logaritmik
doniisiimii ile Log-Dagum dagilimini elde etmislerdir. Bu dagilimi Italyan hisse
senetlerinin giinliik getirileri lizerinde uygulamislardir.

Hass (2009), riske maruz degerin modellenmesinde ¢ok degiskenli normal ve t
dagilimlarinin karmasini kullanmistir. Bliylik Avrupa borsalarinin giinliik getirileri i¢in
riske maruz degerin karma dagilim modelleri ile modellendigi ¢alismada, iki bilesenli
karma ¢ok degiskenli t dagiliminin performansi daha basarili bulunmustur. Haas (2009),
karma dagilim modelinde bilesen sayisinin se¢imi i¢in BIC degerini kullanmustir.

Lokumcu (2009) 6zel bir bankaya yapilan 5001 kredi bagvurusunun ret veya
kabul edilmesinde kredi degerlendirme analizinde kullanilan yontemlerden biri olan ¢ok
katmanli ileri beslemeli geri yayilim ag1 modelleri kullanilarak modellerin etkinlikleri,

dogru simiflandirma orani ve 1. ve IL. tip hata oranlar1 kullanilarak karsilastirilmistir.



Drakos, Kouretas ve Zarangas (2010) caligmalarinda Atina borsasinda islem
goren hisse senetlerini alternatif volatilite modellerini kullanarak GARCH ile
modellemislerdir.

Christoffersen (2011) bu kitapta finansal risk yonetimi ile ilgili konular yer
almaktadir.

Erisoglu (2011) calismasinda yasam analizinde karma ve karigtirllmig karma
dagilim  modellerini  incelemistir.  Heterojen  yapidaki yasam  siirelerinin
modellenmesinde karma dagilim modelleri 6nerilmistir.

Erisoglu ve ark. (2011) bu ¢aligmada heterojen yasam verilerini modellemek i¢in
Ustel-Gamma, Ustel-Weibull ve Gamma-Weibul gibi iki farkli dagilimmn karmasini
sunmuslardir.

Kogak (2012) calismasinda finansal riski riske maruz deger kullanarak
parametrik yonteme karma normal dagilim modelleri yaklasimi ile hesaplamistir.

Chen ve Yu (2013), piyasa riski faktorleri yogun oldugunda, riske maruz deger
hesaplamasi i¢in dogrusal olmayan model olarak ¢ok degiskenli normal dagilimlarin
karmasina dayali karma dagilim modelini 6nermislerdir. Onerdikleri modelin
etkinligini, Cin pazarinda islem goren bes hisse senedinden olusan portfoyilin riske
maruz degerinin hesaplanmasinda gostermislerdir.

Domma ve Condino (2013) momentler, hazard, entropi ve giivenirlik dl¢iilerinin
elde edildigi bes parametreli bir Beta-Dagum dagilimini tanitmiglardir. Bu 6zellikler
bahsedilen dagilimin yiiksek esnekligini gostermektedir. Calismada olusturulan bu yeni
dagilimin kullanislilig1 gercek veri seti lizerinde gosterilmistir.

Huang ve ark. (2013) sonlu karma dagilim modellerinde karma bilesenlerin
sayisinin se¢imiyle ilgilenmislerdir. Sonlu ¢ok degiskenli karma dagilimlar i¢in model
se¢iminde yeni bir (penalized likelihood) cezali olabilirlik yontemi 6nermislerdir.

Kocak ve digerleri (2013), BIST-30 endeksinde yer alan bes hisse senedine esit
agirlik vererek olusturduklart portfoyiin riske maruz deger analizinde iki bilesenli ¢cok
degiskenli normal dagilimlarin karmasina dayali modeli kullanmiglardir. Hata kareler
ortalamas1 ve Kolmogorov-Smirnov testi sonuglarina gore karma dagilim modelinin
riske maruz degeri hesaplamada daha basarili oldugunu géstermislerdir.

Oluyede ve ark. (2014) Gamma-Dagum dagilimi adi verilen yeni Dbir
genellestirilmis Dagum dagilim smifi sunmuglardir. Yeni dagilimin momentler,

ortalama ve ortanca sapma, sira istatistiklerinin dagilimi ve Renyi entropisi gibi bazi



matematiksel 6zelliklerini sunmuslardir ve en ¢ok olabilirlik yontemiyle parametrelerini
tahmin etmislerdir.

Silva ve ark. (2015) genisletilmis Dagum adi verilen bes parametreli yeni bir
model c¢alismislardir. Bu model 6zel durumlar olarak Log-Lojistik ve Bur Il
dagilimlarin1 icermektedir. Momentleri, {ireten ve kuantil fonksiyonlari, ortalama
sapmalar, Bonferroni, Lorenz ve Zenga egrilerini tiiretmislerdir. Parametreleri en ¢ok
olabilirlik yontemiyle tahmin ederek gercek verilere yapilan bir uygulama ile yeni
modelin 6nemini gostermislerdir.

Akogul ve Erisoglu (2016) c¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasi igin
model se¢iminde yaygin olarak kullanilan bilgi kriterlerinin etkinligi incelenmistir.
Bilgi kriterlerinin etkinligi, bilesen sayisinin ve uygun kovaryans matrisinin
secimindeki basariya gore belirlenmistir.

Tahir ve ark. (2016) Weibull-Dagum adi verilen yeni bir yasam boyu modeli
tanimlamislardir. Yogunluk fonksiyonu ¢ok esnektir ve simetriktir, sola ¢arpik, saga
carpik ve ters J seklinde olabilir. Onerilen bu model uygulamalarda Beta-Dagum,
McDonal-Dagum ve Dagum modellerinden daha iyi performans gostermektedir.

Dey ve ark. (2017) ii¢ parametreli Dagum dagilimmin bilinmeyen
parametrelerinin  matematiksel ve istatistiksel Ozelliklerine ve farkli tahmin
yontemlerine deginmislerdir. Monte Carlo Simiilasyonu ile Onerilen tahmin
yontemlerinin performanslarini karsilastirmiglardir.

McLachlan ve ark (2019) sonlu karma dagilim modellerinin uygulamalarinin
altinda yatan teori ve metodolojik gelismeler hakkinda giincel bir agiklama
sunmuslardir.

Erisoglu ve Koroglu (2019) bu calismada finansal risk hesaplama
yontemlerinden biri olan riske maruz deger yonteminde, parametrik yaklagimin
uygulanmasinda finansal verilerin normal dagilima uymadig1 durumlarda karma dagilim
yaklasimi kullanilarak RMD hesaplanmistir. BIST teknoloji endeksinde yer alan dort
hisse senedi incelenmis ve hisse senetlerinden olusturulan portfoyiin riske maruz deger

hesaplanmasinda klasik ve karma dagilim yaklasimlar1 karsilastirilmistir.



3. FINANSAL RiSK VE RiSK YONETIiMi

3.1. Finansal Risk

Finansal risk, bir kurumun hedeflerine ulagsma ve stratejilerini yerine getirme
kabiliyetini olumsuz yonde etkileyebilecek herhangi bir olay veya eylem, igletmelerin
beklenenden daha az kazang elde etmesi, kuruma yonelik hasarlardaki degisiklikler
olarak tanimlanabilir (McNeil ve ark.,2005).

Son zamanlarda finans piyasalarinda meydana gelen dalgalanmalar Onceki
yillara gore artig gostermistir. Doviz kurlarinda, faiz oranlarinda, menkul kiymet ve mal
fiyatlarindaki bu hareketlenmeler firmalar1 dogrudan etkilemektedir. Firmalar dis
faktorler ile ortaya ¢ikan ve kontrol altina alamadiklari bu nedenlerden dolay: finansal
risklere maruz kalmaktadirlar (Yiicel ve ark., 2007). Firmalar maruz kaldiklar1 bu
finansal risklerden korunmak ve getiri elde edebilmek igin risk yoOnetimi alaninda
caligmalar yapmaktadirlar.

Finansal risk kotii bor¢lanma, doviz kurlarindaki olumsuz degisiklikler, tek bir
tedarikciye asir1 bagimlilik, kilit bir miisterinin kaybi, denizasir1 yatirnmlarin kaybi ve

diistik riskten korunma gibi kararlar1 igerir (Champman,2006).

3.1.1. Finansal Risk Tiirleri

Finansal kurumlar bir¢ok risk kaynagina tabidir. Risk genel olarak gelecekteki
net getirilere iliskin belirsizlik derecesidir ve yaygin bir siniflandirma bu belirsizligin
temel kaynaklarin1 yansitir. Buna gore risk tiirleri genel olarak piyasa riski, kredi riski,
likidite riski ve operasyonel risk olarak siniflandirilmaktadir.
Piyasa Riski: Piyasa riski, hisse senedi, doviz kurlari, faiz oranlar1 gibi piyasa
fiyatlarindaki hareketlerden kaynaklanan finansal bir risktir. Piyasa riski iki sekilde
olabilir: dolar bazinda (veya ilgili para biriminde) 6l¢iilen mutlak risk ve kiyaslama
endeksine gore Olgiilen goreceli risk. Birincisi toplam getirinin degiskenligine
odaklanirken, ikincisi endeks iizerinde takip hatas1 veya sapma acgisindan riski
6l¢mektedir (Philippe,2007).
Kredi Riski: Kredi riski, 6deme yiikiimliisii olan tarafin vadesinde 6demesi gereken
tutar1 6dememesi, kismi 6deme veya gecikmeli 6deme yapmasi olarak tanimlanabilir.
Bu durum kars1 tarafin finansal kayba ugramasma neden olmaktadir. Kredi riski

bankalar basta olmak iizere bir¢ok finansal kurulusun karsilagtigi en temel risktir.
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Likidite Riski: Likidite riski, diisiik islem hacmi ve biiylik teklif-talep marjlarinda
gosterildigi gibi diistik likidite olan piyasalarda islem yapmaktan kaynaklanan 6zel risk
olarak tanimlanmaktadir. Bu sartlar altinda, varlik satma girisimi fiyatlar1 diisiirebilir ve
varliklarin temel degerlerin altindaki fiyatlarda veya beklenenden daha uzun bir siire
icinde satilmas1 gerekebilir (Christoffersen,2011).

Operasyonel Risk: Operasyonel risk insani ve teknik hatalardan, kazalardan,
yonetimdeki basarisizlik veya yetersizlikten, dolandiriciliktan, yetersiz kontrollerden
kaynaklanan risk olarak tanimlanabilir. Uygun planlamalar ve gerekli kontroller

yapilarak operasyonel riske karsi korunma saglanabilir.

3.2.Finansal Risk Yonetimi

Finansal risk yonetiminin 6nemi, 1970'lerin ortasindan bu yana, hem sabit kur
sisteminin ¢Okiisii hem de iki petrol fiyati krizinden sonra 6nemli Slgiide artmistir. Bu
biiyiik olaylar, tlirev piyasasinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, ticaret hacminin ve
teknolojik gelismelerin artmasi ile birlikte finansal risklerin etkin 6l¢liimii ve yonetimi
konusunda endiselerin artmasina neden olan sermaye piyasalarinda kayda deger
dalgalanmalara yol agarak finansal risk yonetiminde gelismelere katki saglamigtir
(Drakos, Kouretas ve Zarangas,2010).

Finansal risk yonetimi bir¢ok finansal gdstergenin isletmelerin 6zel durumlariyla
iligkilendirilmesi sonucu verilen kararlarin siirekli gozden gecirildigi ve gerektiginde
yeni dnlemlerin alindig1 bir stiregtir. Risk yonetim siireci risklerin tanimlanmasi, analizi,
Olclimii, riske uygun yOnetim stratejileri ve politikalar1 belirlenmesi ve uygulanmasi,
degerlendirme ve kontrol asamalarindan olusur.

Finansal risk yonetiminde verilen kararlarin giinliik, kisa vadeli ve uzun vadeli
bakislarla, var olan hak ve yiikiimliilikklerin kontrol altinda tutulmasi geregi, zaman
kavraminin 6nemini ortaya ¢ikarmaktadir. Finansal kararlarda, verilen kararin dogru
olmast kadar zamaninda verilmis ve zamaninda uygulanmis olmasi da oldukca
onemlidir. Zamanlama finansal yOnetimin en Onemli yonlerinden biridir
(Sayilgan,1995).

Risk yonetimi Ozellikle bankalar igin oldukga stratejik bir konudur. Cilinkii
bankalar iyi bir risk yonetimi sayesinde riskleri kontrol altinda tutarak kayiplarini azaltir
ve diger yandan da riske ayarli karlilik analizi 1518inda daha karli {irtinlerde biiyiiyerek

hissedara deger katarlar ( Lokumcu, 2009).
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Risk yoOnetiminin amaci isletmelerin risk almasini dnlemek degil, isletmelerin
karliliklarini siirdiirerek faaliyetlerine devam etmelerini saglamak, isletmedeki kisi ve

varliklar1 korumak, isletmenin kazanma giiciiniin devamini saglamaktir.

3.3.Riske Maruz Deger ve Hesaplama Yontemleri

Finansal riskin Olgiilmesi yolundaki c¢alismalar 1970 ve 1980°1i yillarda
baslamistir. Finans piyasalarinda meydana gelen biiyiik degisimler klasik risk
Olclimlerinin  yetersiz kalmasi finansal risk Ol¢limiinde c¢esitli yOntemlerin
gelistirilmesine sebep olmustur. Bu yontemlerin en yaygin olarak bilineni 1994 yilinda
JP Morgan tarafindan gelistirilen RMD o6l¢iitiidiir ve piyasa riskini 6l¢mek i¢in standart
bir Olgiit olarak kabul edilebilir.

RMD normal piyasa kosullarinda belirli bir giiven araliginda belirli bir zaman
siirecinde meydana gelebilecek beklenen en kotii kaybi Olgen finansal bir ara¢ olarak
ifade edilmektedir (Philippe,2007). Kisaca RMD zarar etme riskinin parasal bir
Olciisiidiir. Portfoyde farkli pozisyonlardan ve risk faktorlerinden kaynaklanan riskler
olusabilmektedir. RMD bu riskleri bir araya getirip tek bir degerle ifade edebilmektir.
RMD yontemi yalnizca bir risk yonetim araci olarak degil ayn1 zamanda firmalarin
risklerine ait bilgilerin raporlanmasinda, kazanglarin riske uyarlanmasina olanak
sagladig1 i¢in kaynaklarin sirket icerisinde kullanim yerlerinin belirlenmesinde ve
performans dl¢iilmesinde de kullanilmaktadir ( Giirsakal, 2007).

RMD temel olarak, risk yonetiminin zorunlu oldugu biyiik alim satim
portfdylerine sahip bankalar, emekli fonlari, diger finans kurumlari, sektorii denetleme
ve kontrol faaliyetinde bulunan diizenleyici kurumlar ve elinde bulundurduklar: finansal
enstrimanlar nedeniyle finansal riske maruz kalan finans dist kurumlarda
kullanilmaktadir (Jorion,2000).

RMD hesaplamasina iliskin gelistirilen modeller parametrik ve parametrik
olmayan modeller olarak smiflandirilabilir. RMD hesaplamalarinda parametrik
modeller risk faktor dagilimlarinin istatistiksel parametrelerini esas alirken parametrik
olmayan modeller simiilasyon ve tarihsel model olmak iizere ikiye ayrilir ( Amman ve

Reich,2001).
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3.3.1.Parametrik Yontem

Parametrik yontem, varyans-kovaryans yontemi olarak da adlandirilmaktadir ve
RMD hesaplanmasinda kullanilan en popiiler yontemlerden biridir. Bu yontemin en
bliylik avantaji uygulamasinin kolay olmasidir. Parametrik yontemin temel varsayimi
finansal varlik getirilerinin normal dagilima sahip oldugu ve portfoy degeri lizerindeki
etkisinin dogrusal oldugu yoniindedir. Yani portfoy getirileri de normal dagilima
sahiptir ve dolayisiyla portfoyiin RMD’si normal dagilim temeline gore
aciklanmaktadir. Bir finansal varligin RMD’si

RMD :(,u+ zlfao-\/t_)A (3.1)

esitligi ile tanimlanir. Burada x ortalamayi, o standart sapmayi, Jt elde tutma
stiresini, A yatirim miktarini ve z,  gosterimi (1—a) giiven araligina karsilik gelen

standart normal dagilima ait tablo degerini gostermektedir. Portfoyiin RMD’si ise,

RMD 16, = Hpory + 2« Cportoy VT ) A (3.2)
esitligi ile hesaplanir. Esitlikte yer alan £, V& O o, gOsterimleri sirasiyla portfoytin
ortalamasi ve standart sapmasini gostermektedir. w= [Wl e Wp} hisse senetlerinin
portfoydeki agirliklarindan olusan agirlik vektori, u = [ Y7 yp] portfoyde yer alan

hisse senetlerinin ortalamalarindan olusan ortalama vektorii ve p adet hisse senedinin

giinliik degisimden olusan c¢ok boyutlu veri i¢in varyans kovaryans matrisi

O Oy
X=| : .. i | olmak iizere, portfoyiin ortalamasi,
O-pl “oe Upp
/uportft')y = W:u' (33)

seklinde hesaplanir ve matris cinsinden

/uportfﬁyzl:wl Wp] : (3.4)
Hp

seklinde gosterilebilir. PortfGyiin standart sapmasi ise,

O poriioy = (WZW')]/Z (3.5)

portfoy —

esitligi ile hesaplanir ve matris gosterimi
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Cportry =|[Wo = W, || & o i | (3.6)
seklinde olur.

3.3.2.Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Tarihsel simiilasyon yontemi parametrik olmayan bir yontem olup volatilite ve
korelasyon gibi parametreler bulundurmamaktadir. Ayrica bu yontemde finansal varlik
ve portfoyiin getiri dagilimi1 hakkinda herhangi bir varsayim yapilmamaktadir.

Tarihsel simiilasyon yonteminde tarihin tekrar ettigi varsayilir ve portféydeki
varliklarin risk faktorlerine ait tarihsel degisiklikler kullanilarak portfoyiin gelecekteki
olas1 kar ve zararint belirten bir dagilim olusturulup bu dagilim kullanilarak RMD

hesaplanabilir. Gegmisteki degerlere gilincel portfoy agirliklarinin uygulanmasi,
N
R =D W.Ry, , k=1..,t (3.7)
i=1

seklindedir. Burada w portfoy icindeki risk faktorlerinin bugiinkii agirliklar, R
degisim getirileri, N ise portfoydeki varlik sayisini gosterir. Bu formiil yardimryla
portfoyde giincel w agirliklar kullanilarak, gecmis t zaman igin getiri degisimlerinden
tarihsel portfoy degerleri hesaplanmakta ve daha sonra portfoyiin kar/zarar degerleri en
kotiiden en iyiye dogru siralanarak bu siralamada belirli bir gliven diizeyine karsilik

gelen deger RMD’yi vermektedir.

3.3.3.Monte Carlo Simiilasyon Yontemi

Monte-Carlo simiilasyon yontemi parametrik olmayan diger bir RMD hesaplama
yontemidir. 1940’larin basinda John Von Neumann ve Stanislaw Ulam tarafindan
niikleer savunma sistemlerinde karsilasilan ¢cok boyutlu ve analitik olarak ¢dziimlenmesi
zor olan problemlere yonelik gelistirilmis stokastik bir yontemdir (Kapucu,2003).

Monte-Carlo simiilasyon yontemi RMD hesaplama yontemlerinin en gii¢lii olan1
ve piyasa riskinin Ol¢iimiinde kullanilan en kapsamli yontemdir ancak dezavantaji
olduk¢a karmasik ve zaman alic1 olmasidir.

Monte-Carlo simiilasyon yontemi Tarihsel simiilasyon yontemiyle benzerlik
gostermektedir. Aralarindaki temel fark N varsayimsal portfoy kar1 veya zarari
olusturmak icin son N donemdeki piyasa faktorlerinde gozlenen degisiklikleri

kullanarak simiilasyonu gerc¢eklestirmek yerine, Monte-Carlo simiilasyonunda piyasa
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faktorlerindeki olasi degisiklikleri yeterince yakaladigina ya da yaklasik olarak tahmin
edecegine inanilan bir istatistiksel dagilim secilmesidir. Daha sonra piyasa
faktorlerindeki eski varsayimsal degisiklik {iretmek icin rasgele bir sayr lreteci
kullanilmaktadir. Bu varsayimsal degisiklikler mevcut portféyde kar ve =zarar
olusturmak ve olasi portfoy kar veya zararinin dagilimini yapmak i¢in kullanilmakta ve

son olarak RMD bu dagilimdan belirlenmektedir. (Linsmeier and Pearson,2000).
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4. FINANSAL RiSK ANALIZINDE KULLANILAN BAZI ONEMLI
DAGILIMLAR

4.1.Normal Dagilim

Gauss dagilimi olarak da bilinen Normal dagilim olasilik dagilimlarinin
icerisinde en fazla kullamlan dagilimdir. ilk kez 1733 yilinda Abraham De Moivre
tarafindan bulunmustur. Daha sonra 1778’de Pierre Laplace ve 1809°da Karl Gauss
tarafindan calisiimistir.

X stirekli bir rasgele degisken olmak tizere olasilik yogunluk fonksiyonu

1( x—u
2

1 W(Tj , —0<X<00 , —o<u<w , >0 (4.1)

f(X)=———=¢
( ) N2ro
bi¢giminde oldugunda X rasgele degiskenine Normal dagilima sahiptir denir. Burada u

ortalama, o® varyans olmak iizere X ~N(,u,0'2) seklinde gosterilir. X rasgele

degiskeninin beklenen degeri

E(X)= [ xf(x)dx (4.2)
esitliginden,

E(X)=u (4.3)
olarak bulunur. Varyansi ise

Var(X)=E(X —E(X)) = [ (x-u)" f (x)dx (4.4)
esitliginin ¢oziimiinden

Var(X)=o’ (4.5)
olarak bulunur. Normal dagilima sahip X rasgele degiskeninin moment c¢ikaran
fonksiyonu,

o’t?
MX(t):E(etX)ze#t+T ,—o0 <t <oo (4.6)

seklindedir. Ortalamas1 z =0, varyans1 o =1 olup olasilik yogunluk fonksiyonu

f(x)zie7 , —o0< X< (4.7

NP

olan normal dagilima standart normal dagilim denir ve X ~ N (0,1) seklinde gosterilir.
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X Xy X, N(,u,az) normal dagilimdan n birimlik 6rneklem olmak iizere

olabilirlik fonksiyonu,

(Xi-u)°

L(,u,az):ll[ ! e 20 (4.8)

i1 N2To

ve log olabilirlik fonksiyonu

n 1 _(Xi‘%;)z
I(,u,az):izl“ln(\/gae 20 J
Em @9

i 2ro

- —gln(Znaz)— 23'72 Z(Xi —/1)2

seklinde yazilabilir. (4.9) esitsizligi u ve o’ parametrelerine gore ayr1 ayri ilk tiirevleri

alinip sifira esitlendiginde,

0

1 n
—_— 2 = . — /] =
aIul(,u,O' ) 257 ;2()(' i)=0
a=1yx, (4.10)
N5

oo’ 22767 2(6‘2 )2 =

A2 1 s A\ 2 1 . = \2

& =EZ(xi—y) =EZ(xi—xn) =0 (4.11)
i=1 i=1

seklinde 2 ve o ‘nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri elde edilir.

4.2.Cok Degiskenli Normal Dagilim

19. yiizyilin ortalarinda yeni bir kavram olarak ¢ok degiskenli normal dagilim
ortaya ¢ikmistir. Cok degiskenli normal dagilim teorisinin gelisimi esasinda regresyon
analizi, ¢oklu ve kismi korelasyon analizi calismalarindan dogmustur. Iki degiskenli
dagilimlarin tesadiifi goriiniimiiniin aksine iki ve ii¢ degiskenli olasilik dagiliminin ilk
acik degerlendirmesi Bravais (1846) tarafindan ve sonrasinda daha genel bir sekilde
Schols (1875) tarafindan verilmistir (Seal,1967). Cok degiskenli normal dagilimla ilgili
ilk kapsamli ¢alisma 1892 yilinda Edgeworth tarafindan ele alinmistir(Tong,1990).
Johnson and Wichern (1982), Anderson (1984), Seber (1984) kaynaklar1 ile birgok

calismada referans olarak bildirilmis ve cok degiskenli normal dagilimin tarihsel



17

gelisimine Onemli katkida bulunmuslardir. Bugiin ¢ok degiskenli normal teori
istatistikte tamamen biliyliyen bir alan haline gelerek uygulamalarda onemli rol
oynamaktadir.

Y:pxp tipinde pozitif tanimli simetrik matris, x:px1 tipinde bir vektor
olmak iizere bir X rasgele vektoriin olasilik yogunluk fonksiyonu,

1 (%) = ()
f(x):—e 2 , —o<X <o ,i=12..,p (4.12)

p 1
(27)2 [2[2
seklinde ise X rasgele vektoriine ¢cok degiskenli normal dagilima sahiptir denir ve

X ~ N, (u,Z) ile gosterilir.

X=X,.., X 0 rasgele vektoriiniin beklenen degeri
E ( xl) H
,u:E(X): : =| : (4.13)
E(X,)| L#

seklinde olup kovaryans matrisi ise
i R (4.14)

ile tanimlanir. Bir X rastgele vektorii normal dagilima sahip olmak iizere moment
¢ikaran fonksiyonu,

. e [t,x(xm'zl(xmj
M, (t)=E(e™)=|- | ———e i dx,...dx
" (¢) 5 _[o(gﬁ)§|z|§ i (4.15)

tut+——
=@ 2

seklinde olup x, X rasgele vektoriiniin beklenen degeri, X ise kovaryans matrisidir.
X, vektorleri px1 tipinde olmak iizere X,X,,...,X,, x ortalamali ve X

varyans-kovaryans matrisli ¢ok degiskenli normal dagilima sahip kitleden alinmis

rasgele bir 6rneklem ve X, X,,..., X rasgele degiskenleri ikiserli olarak bagimsiz ve

her birinin dagilmi N (4,%) olsun. Burada X, X,,..., X, nin olabilirlik fonksiyonu
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n 1 _(leﬂ)rzil(xlf'“)
f (XXX )= [ [s—S—€ 2
|2l
(4.16)
1 _Z":(Xa*ﬂ)'fl(xi 1)

= np n e i
(27)7 [z
seklinde u# ve X parametrelerine bagli bir fonksiyondur. (4.16) verilen esitlik

diizenlendiginde

1
(277 [

exp{‘%t{z-l[im—f)(xi—7>'+n<f—ﬂ><*‘“>'ﬂ}

i=1

F(X, Xy X)) =
4.17)

seklinde x ve X kitle parametrelerine bagli bu fonksiyon olup L( y7 Z) ile gosterilir ve

bu fonksiyon

1
L(u2) =——F—
(27)2 2

exp{_%t{z-l(j(xi —%)(% —X)'ﬂ+(—%)n(xi ) T (% ﬂ)} (4.18)

i=1
bi¢iminde ifade edilir. ¢ ve ¥ parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri sirasiyla
a=X (4.19)
A~ 1 _ N
== (x—-X)(x —X) (4.20)
N

sekildeki gibidir. X pozitif tammhdir bu nedenle x=X olmadik¢a uzaklik

(K—,u)'Z‘l(Y—,u)>0’d1r. Bu durumda olabilirlik fonksiyonunda 4  yerine

1 =X yazildiginda fonksiyon

R DA R
L(u3)=— e { 2 2 H (4.21)

(27)? 2

seklinde olur ve X yerine ¥ yazilarak olabilirlik fonksiyonu diizenlendiginde

L(3)= 1 =21 (4.22)

np

(27)2 ‘2‘2
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seklinde elde edilir (Johnson and Wichern, 1982). Olabilirlik fonksiyonu varyans-
kovaryans matrisine bagli oldugundan varyans-kovaryans matrisinin tahmin edilmis

degeri olabilirlik fonksiyonunun maksimum olmasini saglar.

4.3.Dagum Dagilim

Dagum dagilimi ilk olarak 1977 yilinda dagilima adini veren Camilo Dagum
tarafindan kisisel gelir dagilimin1 modellemek amaciyla kullanilmistir. Dagum dagilimi
bilinen diger dagilimlarla birlikte kullanilarak bir¢ok yeni dagilim elde edilmistir.
Domma ve Perri (2009) Dagum dagiliminin logaritmik doniisimii ile log-Dagum
dagilimim elde etmisler ve bu dagilimi Italyan hisse senetlerinin giinliik kazanclari icin
uygulamiglardir. Domma ve Condino (2013) ¢alismalarinda bes parametreli yiiksek
esneklik gosteren Beta-Dagum dagilimini tanitmislardir ve dagilimin kullanishiligin
gercek veri seti lizerinde gostermislerdir. Oluyede ve ark (2014) Gamma-Dagum
dagilim1 ad1 verilen yeni bir genellestirilmis Dagum dagilim sinifi sunmuslardir. Silva
ve ark (2015) genisletilmis Dagum adi verilen bes parametreli yeni bir model
incelemislerdir. Tahir ve ark (2016) Weibull-Dagum dagilimi1 ad1 verilen yeni bir yagam
boyu modeli tanimlamiglardir ve gergek verilere yapilan iki uygulama ile bu modelin
Beta-Dagum, McDonald-Dagum ve Dagum modellerinden daha iyi performans
sergiledigini gostermislerdir. Dey ve ark (2017) ii¢ parametreli Dagum dagiliminin
bilinmeyen parametreleri i¢in farkli tahmin yontemlerine deginerek Dagum dagiliminin
cesitli matematiksel ve istatistiksel Ozelliklerini incelemisler ve Monte Carlo
Simiilasyonu ile 6nerilen tahmin yontemlerinin performanslarinmi karsilastirmislardir.

Uc parametreli Dagum dagilimma sahip bir X rasgele degiskeni

X ~Dag(f,4,0) seklinde gosterilir. Bu rasgele degiskenin olasilik yogunluk
fonksiyonu,

f(x;5,1,8) = fLOX A+ Ax %) | x>0 (4.23)
ve dagilim fonksiyonu,

F(x;8,40)=0+Ax°)" |, x>0, B,1,6>0 (4.24)
seklindedir. Burada; A Olgek parametresi, f ve 6 ise sekil parametresidir. Dagum

dagilimimin kuantil fonksiyonu,

Q(p;ﬂ,ﬂ,é):{%{p_ﬂ—l}}a , 0<p<1 (4.25)
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buradan birinci ¢eyrek, medyan, {i¢iincii ¢ceyrek degerleri elde edilebilir. p=0.5 i¢in

Dagum dagiliminin medyani,

1
1 s
Medyan(X) = {% {(0.5)/7 —1}} (4.26)
seklindedir. X, Dagum dagilimina sahip bir rasgele degisken ise X 'nin Hazard
fonksiyonu
—(5+1) -5\—(f+1)
h(x) = f(x) _ pAoX @+ Ax™) (4.27)

C1-F(X) 1-(@+Ax9) 7’
seklinde elde edilebilir. Dag(f, 4,6) dagilimina sahip X rasgele degiskeninin r.
momenti,

k) — T kot -5\-S-1dy — g _E Ej
E(X¥) ﬂ/w!x A+ Ax2) P dx = A B(l 5,,6’+5 (4.28)

seklindedir ve burada beta fonksiyonu B(.,.) olarak ifade edilmistir. (4.4) nolu

denklem ile X rasgele degiskenin ortalamas1 x=E(X),

g1l 5.1
E(X)—ﬁ/l B(l 5,ﬂ+5j (4.29)
varyansi o’ =Var(X),
ta(1.2 5.2) [giafit 5 1)
Var(X)—,Bﬂ. B(l 5,ﬂ+5j {ﬂl B(l §,ﬂ+5j} (4.30)

olarak elde edilebilir. Dagum dagiliminin moment ¢ikaran fonksiyonu,

My (u)=E(e%)= ,8/15Teuxx“"‘1 (1+ax° )_ﬁ_l dx
0

0 j® o
- ﬂMZ%f X1 (14 ax ) (4.31)
j=0 J=o
i i
ri—-—=|r =
X [ 5j (/“5}
j=0 J' F(ﬂ)
bi¢imindedir ve X ‘ninr. momenti,
o)
u =E(X")=2° () (4.32)

seklinde elde edilebilir.
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X, Xy, X, ~ Dag(p, 4,0) dagilimina sahip n birimlik drneklem olmak tizere

olabilirlik fonksiyonu

n

L(B.48)=(B28) T% L+ a%7) " (4.33)
i=1
ve log olabilirlik fonksiyonu
1(B,4,6)=nlog +nlog A+nlogs—(5-1)> Inx
(4.34)

(B +1)iZ:1:In (1+ Axi‘g)

bi¢iminde yazilabilir. (4.34)’de S3,4,0 parametrelerine gore ayri ayri tiirev alinarak

sifira esitlendiginde

ﬁl(ﬂﬂ,5 —E—Izl:ln(1+/1x )=0 (4.35)
0 X0

S(B.28)=% (ﬂ+1)§—(1+ix_a) (4.30)
0 _n_ X"

= 1(B,4,6) Zlogx + ﬂ+1)§<1+/1x_5) 0 (4.37)

denklemler agik bir ¢6ziim sunmadigindan denklemler iteratif yontemler kullanilarak

¢oziilebilir (Dey ve ark.,2017).

4.4.1.og-Dagum Dagilimi
Y pozitif rasgele degisken olmak iizere Dagum dagiliminin birikimli dagilim

fonksiyonu,

R (vi B 48)=(1+2y7) " (4.38)
burada 4>0 ol¢ek parametresi, f>0 ve &>0 ise sekil parametreleridir. Y ’nin
logaritmik doniisimii X =InY asagidaki birikimli dagilim fonksiyonuna sahiptir.

Fe (X 8,4,8)=F, (¢8,4,5)=(1+2e) " (4.39)
burada Dagum modelinin aksine xe R, >0 sekil parametresi, 4 >0 sadece konumu
etkilerken 6 >0 ise 6l¢ek parametresidir. Olasilik yogunluk fonksiyonu,

= (% B,4,8)= prse ™ (L+2e™) " (4.40)



22

seklindedir. Log-Dagum modeli LDa(/,4,5) ile gosterilmektedir. Fy (x;3,4,8)=p
esitligi, pe(0,1), x’e gore ¢ozildiginde LDa(,4,6) nin p. kuantili i¢in basit ve

kapali ifade elde edilir

1 A
Xp :gln[mj (441)

p =0.5 i¢in log-dagum dagiliminin medyant,
1 A
Medyan(X) ==In| ——— 4.42
yan(x) = in{ 57 @.42)

seklindedir. LDa( pA,0 ) ‘nin moment iireten fonksiyonu Dagum rasgele degiskeninin

t sira momentine esittir
t t
m, (t)=E|e* |=E|Y'|= WB( +—,1——], 5>t 4.43
burada B ifadesi Beta fonksiyonudur. LDa( /3, 1,6) nin momentlerini hesaplamak igin

kiimiilant iireten fonksiyon, In [mx (t)] kullanmak daha uygundur ve r. kiimiilantt,
0" In| my (t
K, (t)= {M} (4.44)
ot
t=0
esitligi ile hesaplanabilir. Kiimiilant iireten fonksiyon kullanilarak f,1,6 >0 igin

LDa( 3, 4,6) nin ilk momenti,

O R R R

1S

), )

esitligiyle bulunur ve esitlik yeniden diizenlendiginde

E(x)=6"[INA+¥(B8)-¥(1)] (4.46)

seklinde ifade edilir. Esitlikte yer alan ‘W(.) ifadesi gamma fonksiyonunun logaritmik

r'()

tiirevi olan digamma fonksiyonudur ve ‘P() = —= seklinde gosterilir.

re)
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X =(X;,X,,... X,) rastgele degiskenler kiimesinden X=(X,X,,...X,) rasgele
orneklemleri iiretilsin, burada LDa(ﬂ,A,é’)’ya gore X, X,,..., X, ayni érneklemden
alinmig bagimsiz rastgele degiskenlerdir ve log olabilirlik fonksiyonu
1(B,2,8;x)=nIn(BA5) =5 % —(B+1) D In(1+ e )=0 (4.47)
i=1 i=1
seklindedir. Burada I( L, A,0, X) degerinin maksimize edilmesi agik bir ¢6ziim kabul

etmez. Bu nedenle ML tahminleri 6, :(/?n,in,én) sadece Fisher skorlama yontemi gibi

sayisal islemlerle elde edilebilir (Domma ve Perri,2009).
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5. FINANSAL RiSK ANALiZiINDE KARMA DAGILIM YAKLASIMI

5.1.Karma Dagilim Modeli

Iki ya da daha fazla bilesenden olusan dagilimlar, karma dagilimlar olarak
adlandirilir. Karma dagilim modelleri birgok alanda rassallik igeren dogal olaylarin
farkli Ozellikleri hakkinda toplanan Ol¢iim degerlerine istatistiksel olarak model
olusturmada matematiksel bir yaklasim saglar. Ozellikle heterojen yapidaki verilerin
modellenmesinde karma dagilimlarin standart olasilik dagilimlarina gore daha kullanish
olmast kullanimini yaygin hale getirmistir.

Karma dagilim modeli ile ilgili ilk c¢alisma Karl Pearson tarafindan
gerceklestirilmistir. Pearson (1894) iki tek degiskenli normal dagilimin karma modelini
incelemistir. Rao (1948) ¢alismasinda esit varyansh iki tek degiskenli normal dagilimin
karmasi i¢in olabilirlik yontemiyle parametre tahminlerini elde etmistir. Hasselblad
(1966) tek degiskenli k tane normal dagilimm karmasindan olusan karma normal
dagilimin parametrelerinin tahmini i¢in ve daha sonra Hasselblad (1969) iistel aileye ait
dagilimlarin karmasinin parametre tahmini icin en c¢ok olabilirlik ydntemini
kullanmistir. Tan ve Chang (1972) tek degiskenli iki bilesenli normal karma dagilimin
parametrelerinin tahmininde momentler yontemi ve en ¢ok olabilirlik yontemini
kullanmis ve bu iki yontemi karsilastirmislardir. Dempster ve ark (1977) gozlemlerin
eksik veri olarak goriildiigii durumlarda maksimum olasilik tahminlerinin tekrarlamali
hesaplanmasina genel bir yaklasim olarak EM algoritmasini sunmuslardir. Wang ve ark
(2004) bir karma dagilim modeli i¢in bilesenlerin sayisint kademeli olarak boliinme
(split) ve birlestirme (merge) iceren EM (SSMEM) algoritmasint kullanarak tahmin
etmiglerdir. Alexander (2008) en ¢ok olabilirlik yontemiyle EM algoritmasini karma
dagilim modelinde bilinmeyen parametreleri tahmin etmek i¢in kullanmistir. Huang ve
ark. (2013) sonlu karma dagilim modellerinde karma bilesenlerin sayisinin se¢imiyle
ilgilenmislerdir. Sonlu ¢ok degiskenli karma dagilimlar i¢in model segiminde yeni bir
cezal1 olabilirlik yontemi onermislerdir. McLachlan ve ark (2019) sonlu karma dagilim
modellerinin uygulamalarmin altinda yatan teori ve metodolojik gelismeler hakkinda

giincel bir agiklama sunmuslardir.

Sonlu karma dagilim modellerinde kitle i¢erisinde k (Z 2) tam say1 olmak iizere,

k tane farkli bilesen oldugu varsayimi yapilir. Sonlu karma dagilim modelinin olasilik

yogunluk fonksiyonu
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k

f (X570 0 00, 6) =D £ (X:6) (5.1)

i1
[

olarak tanimlanir. Esitlikte 7, 7, e(O,l) ve Z;z'i =1 kosuluyla karma agirliklary, X p
i=1

boyutlu rassal vektorii, 6, bilinmeyen parametre vektoriini ve fi(X;Qi) ise 6,

bilinmeyen parametre vektorii ile karakterize i. bilesene ait olasilik yogunluk

fonksiyonunu gostermektedir. (5.1)’de verilen fonksiyonun olasilik yogunluk

fonksiyonu olabilmesi igin,

VX i¢in f(X;7,.,7,6,...,6,) 20 (5.2)
[ (676,06, ) =1 (5.3)
A

ozelliklerine sahip olmasi1 gerekir. (5.1)’de verilen bilesen olasilik yogunluk fonksiyonu
f (X;<9i) seklinde parametrik olarak ifade edilebilir. Burada 6 ~ karma dagilim

modelinin i. bilesen olasilik yogunluk fonksiyonunun bilinmeyen parametrelerini iceren

bir vektordiir. Karma olasilik dagilimi parametrik olarak

Kk

f(¥)=>7f(x6) (5.4)

i=1
olarak ifade edilir. Burada YW karma olasilik dagilim modelinde bulunan tim

bilinmeyen parametrelerin bir vektorii olmaz lizere V¥ = (ﬂi,...,ﬂkfl,fl)' seklinde acik

olarak yazilir. Burada &, 6,..,6, bilesen dagilimlarin bilinmeyen parametre

vektorlerini igeren bir vektordiir.

Karma dagilim modelleri i¢in birikimli dagilim fonksiyonu,

F(x)=P(X Sx)::[(x;‘ll)dx

F(X)::[Zk:ﬂ'i f, (x;49i)dx:zk:7zi I f,(x;6,)dx

i=1 i=1
%/—/
=R (x;6,)

F(x)=Y.mF(x6) (5.5)

seklindedir ve F(X;6) i. bilesene ait birikimli dagilim fonksiyonu olarak ifade

edilmektedir (Erisoglu, 2011).
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5.2.Parametre Tahmini

Karma dagilim modeli varsayiminda, gézlem vektorlerinin hangi bilesene ait
oldugu bilinmediginden dolay1 veri tamamlanmamis veri durumundadir. Bundan dolay1
karma dagilim modeline ait parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminlerini elde etme i¢in
genellikle EM (Expectation Maximization) algoritmasi kullanilir. EM algoritmasi, E
beklenti ve M maksimum yapma adimlarindan olusan dongiisel (iteratif) bir

algoritmadir.

5.2.1.Tamamlanmams Veri Yapisi

Bagimsiz ve 6zdes dagilimli n tane rastgele degisken X, X,,..., X ve sirasiyla

bu rastgele degiskenlerin gozlem degerleri X, X,,..., X, ile ifade edilsin. X, X,,..., X,

n

rastgele degiskenlerinin f(Xj) olasilik yogunluk fonksiyonu (5.1)’deki esitlik ile

verilen karma dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu olsun. Bu durumda,

bad

Xy, Xyyes Xy = F (V) (5.6)

burada F(x;¥), f(xj) olasilik yogunluk fonksiyonuna karsilik gelen dagilim

fonksiyonudur.

T

.
N ) tamamlanmamis

EM algoritmasinda gdzlenen X veri vektorii X :(xlT VXD e X
veri olarak adlandirilir. Bunun sebebi z,Z7,,...,z, bilesen etiket vektorlerinin
bulunmamasidir. Her X; gbzleminin karma dagilim modelinde hangi bilesene ait oldugu
onemlidir. j=12,...,n ve i=12,..,kolmak {izere X; gozlemi karma dagihm
modelinin i. bileseninde gozlenmisse z;(z;)=1, diger bilesenlerde gozlenmisse 0
degerini alir. Bu durumda z, bilesen etiket vektorleri ile iliskilendirilen X, X,,..., X,
gbzlem verisi ile tamamlanmis veri olarak adlandirilir ve

X, =(x",2" )T (5.7)

T T T

.
seklinde gosterilir. Burada Xz(x1 Xy ,...Xn) tamamlanmamis veri vektoriinii ve

.
e 2y

)T etiket vektoriinii gostermektedir. Bilesen etiket vektorleri z,,z,,...,Z,
iid.
bagimsiz 6zellik verileri igin multinominal dagilimina (Zl,ZZ,...,Zn ~ Mult, (1,7[))

gore kosulsuz olarak dagildigini varsaymanin uygun oldugu rastgele Z,,Z,,...,Z,
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vektorlerinin gercek degeri olarak kabul edilir. Bu varsayim tamamlanmis veri vektori

X, dagilimimnin tamamlanmamis veri vektori X ic¢in uygun dagilimi ifade ettigi

anlamina gelir. W i¢in tamamlanmis veriden elde edilen log olabilirlik fonksiyonu

k

log LC(\P):ZZH:ZU {log 7, +log f, (x;;60)} (5.8)

i=1 j=1

seklindedir (McLachlan ve Peel,2000).

5.2.2.EM Algoritmasi

EM algoritmasinin E adiminda gdzlenmis X degeri verilmisken Z; kategorik

degiskeninin anlik kosullu beklenen degeri hesaplanir. Z;, z; ’lere kargilhk gelen

ij
rasgele degiskenleri ifade etmektedir. ¥'”, ¥ parametre vektorii igin baslangi¢ degeri

olarak atanir. E algoritmasimnin ilk iterasyonu X verildiginde logL,(¥) nin kosullu
beklenen degeri

Q(¥;W?)=E,, {logL, (¥)| X} (5.9)
seklinde hesaplanir. EM algoritmasinin (r +1). iterasyondaki E adimi1 (5.8)’de verilen

ifadenin bulunmasi1 gerekir. P ifadesi r. iterasyonda elde edilen ¥ degeridir.

i=1..k ve j=1..,n olmak lizere

E,o (Zij | X) Pl { =1| X} ( j;\P(r)) (5.10)

burada,

T, (Xj;‘P(r)) = m, (Xi;ei(r))

Zk: 0%, (x,:6)
1=1

seklinde hesaplanir ve Ti(xj;‘{’(r)) ifadesi j. gozlem X;’nin karmanm i. bilesenine

(5.11)

sonraki ait olma olasiligidir. (5.9)’de verilen esitlik kullanilarak (5.8)’deki ifadenin x

verilmisken kosullu beklenen degeri asagidaki sekilde hesaplanir
@WM)ZZdW@wWWﬁmfuﬂ» (5.12)

EM algoritmasinin M adiminda ¥ vektoriiniin (5.11)’de verilen ifadeyi

(r+1)

maksimum yapan ¥ giincellenmis tahmin degeri bulunur. 7z, icin 7" giincel

tahmini hesaplanirken E adiminda oldugu gibi z; yerine r, (x j;‘P(r)) ifadesi yazilir ve
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n r.(xj;\P(f))

7Z_i(r+1) — Z !

i1 n

i=12,...K (5.13)

seklinde bulunur. ¢ icin £ giincel degeri

kK n z—.(xj;‘P(’))alog fi(ingi)

> - =0 (5.14)

I o5

esitliginin uygun bir kdkiine esittir. EM algoritmasinda bir yakinsama kriteri saglanana

kadar E ve M adimlart tekrarlanir. L(‘P(”l))—L(‘P“)) farki olduk¢a minimum

oldugunda veya duraganlastiginda algoritma sonlandirilir (McLachlan ve Peel,2000).
5.3.Uygun Bilesen Sayis1 Secimi

Karma yapiya sahip veri setleri igin ilk olarak karma dagilim modelinde k
bilesen sayis1 belirlenmelidir. Bilesen sayis1 belirlendikten sonra verileri en iyi sekilde
ayristirmak veya siniflandirmak miimkiindiir (Calis,2005).

Karma dagilim modellerinde uygun bilesen sayist K’nin se¢iminde genel olarak
logaritmik olabilirlik fonksiyonu temel alan Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Bayesci bilgi
kriteri (BIC) kullanilmaktadir ( Akogul ve Erisoglu, 2016). Akaike bilgi kriteri,

AIC=-2InL+2d (5.15)
esitligi ile hesaplanir. Esitlikte yer alan In L log olabilirlik degeri ve d serbest parametre

sayisin1 gostermektedir. AIC gbre uygun bilesen sayist,
AIC(k)SAIC(k+1), k=12,.. (5.16)

esitsizligini saglayan ilk k degeridir. Koehler ve Murphee (1988) yapilan ¢alismalarda
AIC degerinin karma dagilim modelinin bilesen sayisini belirlemede tutarsiz oldugunu
ve bilesen sayisini oldugundan daha biiyiik tahmin ettigini gézlemlemislerdir. Buna
ragmen AIC halen karma dagilim modelinin bilesen sayisini belirlemede yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir.

Bayesci bilgi kriteri (BIC), Schwarz (1978) tarafindan gelistirilmistir ve n
gozlem sayis1 olmak iizere,

BIC =-2InL+d In(n) (5.17)
esitligi ile hesaplanmaktadir. BIC gbre uygun bilesen sayisi,

BIC(k)<BIC(k+1), k=12,.. (5.18)
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esitligini saglayan ilk k degeridir. BIC degerinin normal karma dagilim modelinin
bilesen sayisi tahmininde tutarli sonuglar verdigi ve simiilasyon g¢aligmalarinda iyi

performans gosterdigi belirtilmistir (Roeder ve Wasserman, 1997).

5.4.Cok Degiskenli Normal Dagilimlarin Karmasi
Bilesenlerin ¢ok degiskenli normal dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu ile
tanimlandigr karma dagilim modelleri ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasi

olarak isimlendirilir. Cok degiskenli normal dagilimlarin karma yogunluk fonksiyonu

=~

f(x;¥)=> 71 (x6) (5.19)

i=1

burada f,(x;6,)= f,(x; 4,%;) olup,

fi(X;/ui’Zi): = |eXp{_%(X_ﬂi)zi_l(X_ﬂi)'} (5.20)

(Zﬂ)p/z |Zi

ile verilir. Burada i=1,...,k olmak lizere 4 i. bilesene ait ortalama vektdriini ve X, 1.

bilesene ait varyans-kovaryans matrisini gostermektedir. Burada karma modelin

bilinmeyen parametreler vektori ¥ =(7,,..., 7, 4, f')’ olarak yazilir ve & ¢ok degiskenli

normal dagilim modelindeki bilesen olasilik yogunluk fonksiyonunun parametreleri

olan ,uz(,ul,...,,uk) bilesen ortalama vektorleri 22(21,...,Ek) bilesen varyans-
kovaryans matrislerinden olusur. 1=1,...,.k ve Orneklem hacmi n olmak iizere
ri(xj;‘I’) gosterimi X; gdzlem vektoriiniin i. bilesenine ait olma &nsel olasiligini

gosterir ve

”ifi(xj;ﬂi’zi)

k

IZ:;,”. f|(xj;ﬂ|’2|)

7 (X, %)= (5.21)

esitligi ile hesaplanir. EM algoritmasinin (r +1). iterasyonunda ¢ok degiskenli normal

dagilimlarin karmasinin parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri sirasiyla
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. (r)
(r+1) _ : Ti(xj’\P )
o -3 50T

i (5.22)
i1 n

n

>n(x:v0)x,

lui(r+1) — J'=ln (5.23)

]

Zn:Ti (Xj;\P(r))(xj _/ui(Hl))(Xj _,Ui(Hl) )'

Zi(Hl) _ izt (5.24)

Zn:ri (xj;\P“))
-1

esitlikleri ile elde edilir.

5.5.Normal-LogDagum Dagilin

Heterojen verilerin modellenmesinde iki farkli dagilimin karmasindan olusan
karma modeller de kullanilabilir (Erisoglu ve ark, 2011).

Normal dagilim ve LogDagum dagilimlarinin karmasindan olusturulan Normal-

LogDagum dagilim modelinin olasilik yogunluk fonksiyonu

f(x)= ni e%[%;l)2 +(1-7) pAse ™™ (1+ Ae % )_
2o

5 (5.25)

seklinde ifade edilir. (5.25) ‘de verilen olasilik yogunluk fonksiyonunda 7, Normal

dagilima ait karma oran olup 7 €(0,1) dir. Normal- LogDagum dagiliminin beklenen
degeri,

E()=mu+(1-7)5 [ INA+¥(B8)-¥(1)] (5.26)

r(.

seklinde tanimlanir ve esitlikte yer alan W(.) digamma fonksiyonudur ve W (.)=—<

r()

N—"

ile tanimlanir.
Normal-LogDagum dagilim modeline ait parametrelerin en ¢ok olabilirlik
tahminlerini elde etmek i¢cin EM algoritmasinin E adiminda goézlemlerin Normal

bilesenine ait olasiliklar1 z; ,

e il
5 — " \/27[0' ¢
SENTEY

(5.27)
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esitligi ile tahmin edilir ve buradaki f(x) Normal-LogDagum karma modeline ait

olasilik yogunluk fonksiyonudur. Gozlemlerin LogDagum bilesenine ait olasiliklar1 z,,
ise,

2, =1-12, (5.28)
ile tahmin edilir. Boylelikle Normal-LogDagum dagilim modelinde tamamlanmamis

veri igin log olabilirlik fonksiyonunun beklenen degeri

n =

E(InL)=2 | ;In {ﬂﬁe ;(X“#T}+ 2,,In {(1—7z) prse ™ (1448 1}

i=1

E(InL)=1In ”an:fu —In \/ﬂaznl:iﬁ _%an:fu (% —u)

n

+(In(1-7)+In(B)+In(2)+In(5))D 2, (5.29)

—5Y X2 —(B+1) Y In(1+ 26
i=1 i=1
biciminde elde edilir. E adiminda elde edilen E (In L) M adiminda 7 € (0,1) kosuluyla
maksimize edilir. Normal-LogDagum dagilim modelinde Normal bilesenin karma orant,
>,

=12 (5.30)
n

ile tahmin edilir. Normal-LogDagum dagilim modelinde Normal bilesenin x ve o

parametreleri sirasiyla

A= zn (5.31)
i=1

6% = Zn: Z; (Zn: Z; —1j_ (5.32)

esitlikleri ile tahmin edilir. E adiminda elde edilen E(In L) ’yi maksimize eden
parametreleri tahmin etmek i¢in Normal-LogDagum dagilimi modelinde LogDagum
bilesenin A, 3,0 parametrelerine gore ayrt ayr1 ilk tirevleri alinarak sifira

esitlendiginde
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olnL 1 n g %
= 2, +1 =0 5.33
= -(8 le 294 20 (5:33)
olnL n
? 7 In(1+2e%)=0 5.34
8,6’ ﬂz 2i Zl: 2i ( ) ( )
aln L 1 n x/le
Z 7 +1 5.35
; 2i Z 2i | ﬂ 21 2i 1+/1€ 5)( ( )

seklinde lineer olmayan esitlikler elde edilir ve bu esitliklerin dogrudan analitik olarak
¢Oziimleri olmadigindan esitliklerin ¢6ziimiinde Newton-Raphson gibi iteratif yontemler

kullanilabilir.
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6.FINANSAL RiSK ANALIZINDE KARMA DAGILIM UYGULAMALARI

6.1.Teknoloji Verisi Uygulamasi

Calismada 1 Mart 2016 — 31 Agustos 2018 tarihleri arasinda BIST teknoloji
endeksinde yer alan indeks Bilgisayar Sistemleri Miihendislik Sanayi ve AS (INDES),
Arena Bilgisayar Sanayi ve Ticaret AS (ARENA), Karel Elektronik Sanayi ve Ticaret
AS (KAREL), Netas Telekomiinikasyon AS (NETAS) teknoloji sirketlerine ait hisse
senetleri ve her bir hisse senedine esit agirlik vererek olusturulan portféyiin giinliik

degisimleri i¢cin RMD analizi gerceklestirilecektir. Veri seti www.investing.com

adresinden elde edilmistir.
Hisse senetleri ve portfoye ait tanimlayic istatistikler ve Kolmogorov-Smirnov

(K-S) normallik testi sonuglar1 Tablo 1’°de verilmistir.

Tablo 1.Hisse senetleri ve portfoye ait tamimlayici istatistikler ve K-S normallik testi sonuglari

INDES ARENA KAREL NETAS PORTFOY
Ortalama 0.026 -0.067 0.237 -0.019 0.045
Std. Sapma 2.212 1.992 3.209 2.511 1.689
Degisim Katsayisi 83.511 29.818 13.544 135.7 37.957
En Kiigiik -9.53 -11.9 -10 -14.18 -9.253
En Biiyiik 9.41 8.16 20 13.95 6.653
Carpikhik -0.385 -0.243 1.568 -0.035 -0.562
Basiklik 5.385 7.223 11.016 9.632 6.284
K-S 0.169 0.113 0.184 0.147 0.098
p degeri <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001

Degisim katsayisina gore degisimin en fazla oldugu seri NETAS, en diisiik
oldugu seri 1se KAREL hisse senedine aittir. Carpiklik acisindan KAREL disindaki
serilerin negatif (saga) carpik oldugu goriilmektedir. KAREL serisi pozitif (sola)
carpiktir ve en biiyiik asimetri degerine sahiptir. Basiklik agisindan, tiim serilerin 3’den
biiyiik degerlere sahip oldugu ve serilerin asir1 basikliga sahip oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle tiim hisse senetlerinin giinliik getiri degerleri kalin kuyruk (fat tail) yapisina

sahiptir. K-S testi sonuglarma goére tim serilerin normal dagilima sahip olmadigi

( p< 0.001) belirlenmistir. Tablo 1’de en son siitunda yer alan degerler incelendiginde,

hisse senetlerine esit agirlik verilerek olusturulan portfoyiin giinliik getiri degerlerinin
negatif (saga) carpik, kalin kuyruklu ve normal dagilima sahip olmadig1 goriilmektedir.
Hisse senetlerinin gilinliikk degisimlerinin normal dagilima uyumunu grafiksel

olarak gormek icin Sekil 1°de Q-Q normallik grafikleri olusturulmustur.
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Sekil 1: Hisse senetlerine ait Q-Q normallik grafikleri

Sekil 1°’deki grafiklerde hisse senetlerinin giinlikk degisimlerinin dagilim
cizgileri standart normal dagilim ¢izgilerinden farkli seyir etmektedir ve bu durumda
verilerin normal dagilima uymadigi sdylenebilir.

Finansal varliklarin normallik varsayimi saglanmadigindan dolayir varyans-
kovaryans yaklasiminda c¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasi yaklasimi
kullanilacaktir. Karma dagilim modelinde oncelikle uygun bilesen sayisinin se¢imi
gerceklestirilecektir.

Bilesen sayisina gore AIC ve BIC degerleri icin elde edilen ¢izgi grafigi Sekil

2’de verilmistir.

11500 - |
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Bilesen Sayis
Sekil 2. Bilesen sayisina gore AIC ve BIC degerlerine ait ¢izgi grafigi
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Farkli bilesen sayilarina gore negatif dogal logaritmik olabilirlik fonksiyon
degeri (-InL), AIC, BIC ve d degerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Bilesen sayisina gore -InL, AIC, BIC ve d degerleri.

Bilesen Sayisi -InL AlIC BIC d
1 5691.492 11410.98 11473.20 14
2 5490.289 11038.58 11167.46 29
3 5374.002 10836.00 11031.54 44
4 5294.026 10706.05 10968.26 59
5 5329.052 10806.10 11134.97 74
6 5292.399 10762.80 11158.33 89

Sekil 2 incelendiginde AIC ve BIC degerlerini ilk minimum yapan uygun bilesen
sayisinin her iki kriterde de 4 oldugu anlasilmaktadir. Uygun bilesen sayisinin
belirlenmesinin ardindan portfoye iliskin klasik ¢cok degiskenli normal dagilim modeli
(k = 1) ve karma ¢ok degiskenli normal dagilim modeline (k = 4) ait en ¢ok olabilirlik
tahminleri Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3.Klasik ¢cok degiskenli normal dagilim modeli (k = 1) ve karma c¢ok degiskenli normal dagilim
modeline (k = 4) gbre en ¢ok olabilirlik tahminleri

7 1000 7 0.2118
Yol 0.0265 —-0.0668 0.2369 -0.0185 i —0.2688 —0.2097 2.0521 -0.2718
4.8926 1.2872 19314 1.7059 3.0289 1.4157 3.2659 1.3553
R 1.2872 39699 17352 1.5976 $ 14257 1.8777 19724 1.6257
z 1.9314 1.7352 10.2946 1.8369 1 3.2659 1.9724 29.0978 1.3393
1.7059 1.5976 1.8369 6.3062 1.3553 1.6257 1.3393 4.0702
%, 0.5747
i, 0.4268 0.1191 -0.0463 0.0891

2.7809 0.2618 0.5443 0.4698
- 0.2618 1.8498 0.4698 0.4065

2 0.5443 0.4698 22436 0.5667
0.4698 0.4065 05667 1.8874
7, 0.2072
it 07222 —0.4562 -0.7835 0.2606
113315 36615 4.4439 4.9883
. 36615 115745 5.1326 4.8822
3 44439 51326 89116 6.2914
49883 48822 6.2914 17.1853
7, 0.0064
i, ~1.9250 05750 -1.3925 —10.3975
7.3685 —4.3770 05282 —2.1040
. ~43770 73712 -14148 80901

4 0.5282 -1.4148 0.4395 -1.9335
—2.1040 8.0901 -1.9335 10.6900
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Portfoyiin istatistiksel olarak modellenmesinde klasik ve karma dagilim
yaklasimlarinin basarisi hata kareler ortalamasi (MSE) ve K-S testi ile incelenmis olup
elde edilen sonuglar Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Hisse senetlerine ait portfy igin normal ve karma normal dagilim modellerine ait MSE ve K-S
test istatistigi degerleri

. K-S Testi
Yontem MSE KS p degeri
Klasik 0.0019 0.0752 0.0015
Karma Dagilim 0.00018 0.0367 0.3574

Tablo 4 incelendiginde portfoyiin klasik yaklasim ile modellenmesi durumunda
MSE degerinin daha biiyiik ve K-S testi sonucunda modellemenin basarisiz oldugu
(p=0.0015 < 0=0.05) goriilmektedir. Karma dagilim yaklasiminda ise portfoyiin
modellemesinin basarili oldugu (p=0.3514 > 0=0.05) ve MSE degerinin daha kiigiik
oldugu goriilmektedir. Tablo 4’e gdre portfoylin modellenmesinde, karma dagilim
yaklagimi daha basarilidir. Portféyiin klasik ve karma dagilim yaklagimi ile

modellenmesinin grafiksel Karsilastirilmasi Sekil 3’de verilmistir.

140 , , . ; .
[ Portfoy —— Ampirik
- = = Klasik 09l === Kiasik
1201 Karma | | eeeen
0.8
100 f .
06
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05}
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40 03r
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01
D * D 1 1
w8 6 40 2 0 2 46 -10 5 0 5 10

Sekil 3. Portfoyiin istatistiksel modellenmesinde klasik ve karma dagilim yaklagimlarinin olasilik
yogunluk fonksiyonu egrileri ve birikimli dagilim fonksiyon egrileri ile karsilastiriimasi

Portfoyiin istatistiksel modellenmesinde klasik ve karma dagilim yaklagimlarinin
olasilik yogunluk fonksiyonu egrileri ve birikimli dagilim fonksiyon egrileri
incelendiginde karma dagilim yaklagiminin klasik yaklagima gore daha basarili oldugu
acikca goriilmektedir.

Her bir hisse senedi ve hisse senetlerinden olusturulan portfoyliin RMD’i, ¢ok

degiskenli normal dagilimlarin karmasina dayal1 olarak
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k
Karma RMDportfijy = AZ 7T (/uportfby,i + Zl—ao-portft')y,i '\ﬁ) (61)
i=1

esitligi ile hesaplanmaktadir. Esitlikte yer alan A yatirim miktarini, z, , gOsterimi
(1—a) giiven araligia karsilik gelen standart normal dagilima ait tablo degerini, Jt

elde tutma siiresini ve g . il& Oy gOsterimleri ise sirastyla karmanmin i.

bilesenine ait portfdyiin ortalama ve standart sapmasini gostermektedir ve

/uportftiy,i = W/ui' (62)
1
O-portféy,i =(WZiW)2 (63)
esitlikleri ile hesaplanmaktadir. Burada w agirlik vektori, g :[yl(i) yg’
o) ol
karmanin i. bilesenine ait ortalama vektorii ve X, = : | karmanmn 1.
o - ol

bilesenine ait varyans-kovaryans matrisini géstermektedir (Erisoglu ve Koroglu, 2019).
Her bir hisse senedi ve hisse senetlerinden olusturulan portfoy igin klasik ve

karma dagilim yaklagimlart ile RMD degerleri hesaplanarak Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5. Hisse senetleri ve portfoy i¢in RMD ve Karma RMD degerleri

RMD Karma RMD w
INDES 4.3618 2.6699 [1 0 0 0]
ARENA 3.8384 2.4257 [0 1 0 0]
KAREL 6.5256 4.3219 [0 0 1 0]
NETAS 4.9035 3.0681 [0 0 0 1]
PORTFOY 3.3553 2.9787 [0.25 0.25 0.25 0.25]

Klasik yontemle hesaplanan RMD degerlerinin karma dagilim yontemi ile elde
edilen RMD degerlerinden daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Verinin modellenmesinde
karma dagilim yaklasiminin daha basarili oldugu gosterildiginden klasik parametrik
yontem ile RMD degerinin oldugundan daha biiyiik hesaplandig1 sdylenebilir. Karma
RMD degerleri incelendiginde hisse senetleri icerisinde KAREL hisse senedinin en
fazla riske sahip hisse senedi oldugu, en az riske sahip hisse senedinin ise ARENA hisse
senedi oldugu goriilmektedir. Her bir hisse senedine esit agirliklar verilerek olusturulan

portfoyiin karma RMD deger, 2.9787 olarak hesaplanmistir. RMD degeri kiiclik olan
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hisse senetlerine daha fazla, RMD degeri daha yiiksek hisse senetlerine daha az agirlik

verilerek olusturulan portfoylerde RMD degeri daha da diisiirtilebilir.
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6.2.Telekomiinikasyon Verisi Uygulamasi

15 Mart 2016 — 15 Nisan 2019 tarihleri arasinda Turk Telekomuminikasyon AS
(TTKOM) ve Vodafone Group PLC (VOD) telekomiinikasyon sirketlerine ait hisse
senetleri icin Normal dagilim, LogDagum dagilimi ve Normal-LogDagum dagilimi

yaklasimlart kullanilarak RMD hesaplanacaktir. Veri seti www.investing.com

adresinden elde edilmistir.
Hisse senectlerine ait tanimlayici istatistikler ve Kolmogorov-Smirnov (K-S)

normallik testi sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Telekomiinikasyon verisine ait hisse senetlerinin tanimlayici istatistikleri ve K-S testi sonuglari

TTKOM VOD
Ortalama -0,0154 -0,0488
Std. Sapma 2,1173 1,2686
Degisim Katsayisi 137,3841 25,9703
En Kiigiik -11,0500 -4,9100

En Biiyiik 8,0300 7,7900
Carpikhik -0,1943 0,1379
Basikhk 5,8386 7,0838

K-S 0,0671 0,0660

p degeri 0,0017 0,0021

Degisim katsayisina gore degisim en fazla oldugu seri TTKOM hisse senedine
aittir. Carpiklik agisindan TTKOM serisi negatif (saga) ¢arpik VOD serisinin ise pozitif
(sola) carpik oldugu goriilmektedir. Basiklik agisindan, iki seride 3’den biiytlik degerlere
sahip oldugu ve serilerin asir1 basikliga sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle hisse
senetlerinin gilinliik getiri degerleri kalin kuyruk (fat tail) yapisina sahiptir. p degeri
sonuglarina gore her iki serinin de normal dagilima sahip olmadig: belirlenmistir.

Hisse senetlerinin giinliik degisimlerinin normal dagilima uyumunu grafiksel

olarak gormek i¢in Sekil 4’de Q-Q normallik grafikleri olusturulmustur.
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Sekil 4. TTKOM ve VOD hisse senetlerine ait Q-Q normallik grafikleri

Sekil 4’deki grafiklerde

TTKOM

ve VOD hisse

senetlerinin  gilinliik

degisimlerinin dagilim ¢izgileri standart normal dagilim ¢izgilerinden farkli seyir

etmektedir ve bu durumda verilerin normal dagilima uymadigi sdylenebilir.

TTKOM ve VOD hisse senetleri i¢in Normal dagilim, LogDagum dagilimi ve

Normal-LogDagum  dagiliminin

Kolmogorov-Smirnov test istatistigi ve p degerleri verilmistir.

parametre

tahminleri,

log-likelihood,  AIC,

Tablo 7. Hisse senetleri i¢in Normal dagilimin parametre tahminleri, Logl, AIC, K-S ve p degerleri

Normal Dagilim TTKOM VOD
Ortalama -0,0154 -0,0488
Std. Sapma 2,1173 1,2686
LogL -1687,0331 -1293,4949
AlC 3378,0662 2590,9898
K-S 0,0671 0,0660
p degeri 0,0017 0,0021

Tablo 8. Hisse senetleri i¢cin LogDagum dagiliminin parametre tahminleri, Logl, AIC, K-S ve p degerleri

LogDagum Dagilim TTKOM VOD
Beta 0,8597 0,8582
Lamda 1,2504 1,1857
Teta 0,9616 1,5973
LogL -1645,6238 -1250,7256
AIC 3297,2476 2507,4512
K-S 0,0402 0,0301
p degeri 0,1565 0,4696
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Tablo 9. Hisse senetleri i¢in Normal-LogDagum dagiliminin parametre tahminleri, LogL, AIC, K-S ve p

degerleri
Normal-LogDagum Dagilimi TTKOM VOD
p 0,3368 0,0154
Ortalama -0,0977 -4,2883
Std. Sapma 2,8420 0,5086
Beta 0,6118 1,3361
Lamda 2,5041 0,6533
Teta 1,8511 1,4645
LogL -1641,4022 -1243,0801
AlC 3296,8044 2500,1601
K-S 0,0408 0,0253
p degeri 0,1468 0,6898

TTKOM hisse senetleri igin portfoyiin Normal dagilimi, LogDagum dagilimi ve

Normal-LogDagum  dagilimi  yaklasimlari  ile  modellenmesinin  grafiksel

karsilastirilmast Sekil 5°de verilmistir.
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Sekil 5. TTKOM hisse senetleri i¢in portfoyiin istatistiksel modellenmesinde Normal dagilim, LogDagum
dagilimi ve Normal-LogDagum dagilimi yaklagimlarinin olasilik yogunluk fonksiyonu egrileri ve
birikimli dagilim fonksiyon egrileri ile karsilastiriimasi

TTKOM hisse senetleri i¢in portfoyiin istatistiksel modellenmesinde Normal
dagilim, LogDagum, Normal-LogDagum dagilim1 yaklagimlarimin olasilik yogunluk
fonksiyonu egrileri ve birikimli dagilim fonksiyon egrileri incelendiginde Normal-
LogDagum karma dagilimi yaklasiminin digerlerine goére daha basarili oldugu

goriilmektedir.
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VOD hisse senetleri i¢in portfoyliin normal dagilimi LogDagum dagilimi ve
Normal-LogDagum  dagilimi  yaklasimlari  ile  modellenmesinin  grafiksel

karsilastirilmasi Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. VOD hisse senetleri i¢in portfoyiin istatistiksel modellenmesinde Normal dagilim, LogDagum
dagilimi ve Normal-LogDagum dagilimi yaklasimlarinin olasilik yogunluk fonksiyonu egrileri ve
birikimli dagilim fonksiyon egrileri ile karsilastiriimasi

n2r I/
271

VOD hisse senetleri igin portfoyiin istatistiksel modellenmesinde normal
dagilim, LogDagum, Normal-LogDagum dagilimi1 yaklagimlarinin olasilik yogunluk
fonksiyonu egrileri ve birikimli dagilim fonksiyon egrileri incelendiginde Normal-
LogDagum dagilimi yaklagiminin digerlerine goére daha basarili oldugu goriilmektedir.

Normal-LogDagum dagilimi yaklagimi ile RMD
K

KarmaRMD = AY" 7, (4 +2, 0+t (6.4)
i=1

esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada g ve o, gosterimleri sirasiyla karmanin i.

bilesenine ait ortalama ve standart sapmasini, \/t_ elde tutma siiresini, A yatirim

miktarint ve z

., gosterimi (1—a) giiven araligina karsilik gelen standart normal
dagilima ait tablo degerini gostermektedir.

Her iki hisse senedi i¢in normal dagilim, LogDagum dagilimi ve Normal-
LogDagum dagilimi yaklasimlar1 ile ortalama,standart sapma ve RMD degerleri

hesaplanarak Tablo 10°da verilmistir.
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Tablo 10. TTKOM ve VOD hisse senetleri i¢in Normal dagilim, Log-Dagum dagilimi ve Normal-
LogDagum dagilimlarinin ortalama, Std. Sapma ve RMD degerleri

TTKOM VOD
Ortalama | Std.Sapma RMD Ortalama | Std.Sapma RMD
Normal Dagilim -0,0154 2,1173 4,1344 -0,0488 1,2686 2,4376
LogDagum Dagihmu | -0,0358 1,3605 2,6308 -0,0567 0,8199 1,5503
Normal-LogDagum
-0,0320 1,4938 2,8959 -0,0508 1,0061 1,9212
Dagilim

TTKOM ve VOD hisse senetlerine ait RMD degerleri incelendiginde verinin
modellenmesinde karma dagilim yaklasgimimin daha basarili oldugu gosterildiginden
normal dagilim yaklasimi ile hesaplanan RMD degerinin oldugundan daha biiyiik,
LogDagum dagilimi yaklasimi ile hesaplanan RMD degerinin ise daha kiiclik kiiciik
hesaplandigi soylenebilir. Bu sebeple Normal-LogDagum dagilimi yaklagimi ile
hesaplanan RMD degerinin daha tutarli oldugu goriilmektedir.
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7.SONUC VE ONERILER

Finansal risk analizinde uzun yillardan beri standart bir 6l¢iit olarak RMD
kullanilmaktadir. RMD hesaplama yontemlerinden en ¢ok kullanilan1 ise parametrik
yontemdir. Bu yontemde verilerin normal dagilima uydugu varsayimi yapilmaktadir.
Parametrik yontemde verilerin normal dagilima uymadigi durumlarda karma dagilim
modelleri yaklagimi kullanilarak finansal risk hesaplanabilmektedir.

Bu c¢alismada parametrik yonteme normal dagilim, ¢ok degiskenli normal
dagilimlarin karmasi, LogDagum ve Normal dagilim ile LogDagum dagilimlarinin
karmasindan olusturulan Normal-LogDagum dagilim yaklasimlar1 kullanilarak RMD
hesaplanmustir. ilk olarak teknoloji verisi uygulamasinda doért teknoloji firmasima ait
hisse senetleri ve bu hisse senetlerinden olusturulan portfoy kullanilmistir. Veri yapisina
uygun karma dagilim modelini olusturmak i¢in AIC ve BIC bilgi kriterleri kullanilmig
ve karma dagilim modelinin bilesen sayisi dort olarak belirlenmistir. Yapilan RMD
analizi sonucunda dort bilesenli karma dagilim modelinin veri yapisina daha iyi uyum
sagladigi ve RMD hesaplamada normal dagilimdan daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Telekomiinikasyon verisi uygulamasinda iki telekomiinikasyon firmasina ait hisse
senetleri kullanilmistir. Bu uygulama i¢in Normal dagilim ve LogDagum dagilimlarinin
karmas1 olusturularak Normal-LogDagum dagilimi elde edilmistir. Elde edilen Normal-
LogDagum dagilimi, LogDagum dagilim:1 ve Normal dagilim yaklagimlar1 kullanilarak
hisse senetlerine ait RMD degerleri hesaplanmistir. Normal-LogDagum dagiliminin veri
modellenmesinde diger dagilimlara gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Normal-
LogDagum dagilimi yaklagimi ile hesaplanan RMD digerlerine gore daha tutarli bir
sonug vermistir.

Bu caligmada, heterojen bir yap1 gosteren finansal verilerin RMD analizinde
klasik istatistiksel dagilimlar yerine karma dagilim modellerinin kullaniminin daha
uygun oldugu gosterilmistir. Sonraki c¢alismalarda finansal verilerin analizinde
kullanilan Pareto, LogNormal, Gamma, ters Gamma, Log-Gamma, Lomax, Fiks vb.
dagilimlarin  karma dagilim modellerinin RMD analizindeki performanslari

incelenebilir.
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EKLER

EK-1 Teknoloji verisi i¢in ornek kesit

INDEKS ARENA KAREL NETAS
31.08.2018 0,0150 0,0400 0,0176 0,0084
29.08.2018 -0,0260 0,0110 -0,0116 0,0121
28.08.2018 0,0622 0,0342 0,0320 0,0456
27.08.2018 -0,0302 0,0194 0,0183 0,0220
20.08.2018 -0,0494 0,0039 -0,0041 0,0013
17.08.2018 -0,0338 -0,0191 -0,0750 -0,0203
16.08.2018 -0,0122 -0,0296 -0,0482 -0,0763
15.08.2018 0,0061 -0,0357 -0,0395 -0,0340
14.08.2018 0,0283 0,0294 0,0034 0,0563
13.08.2018 -0,0953 -0,0780 -0,0428 -0,0511
10.08.2018 -0,0701 -0,0391 -0,0130 -0,0578
09.08.2018 -0,0026 0,0132 0,0016 0,0197
08.08.2018 0,0313 0,0000 0,0182 -0,0054
07.08.2018 0,0138 -0,0098 0,0017 0,0121
06.08.2018 -0,0307 -0,0255 -0,0163 -0,0257
03.08.2018 0,0149 -0,0398 0,0390 0,0076
02.08.2018 -0,0623 -0,0466 -0,0454 -0,0453
01.08.2018 -0,0051 -0,0029 -0,0112 -0,0010
31.07.2018 0,0792 0,0029 0,0163 0,0114
30.07.2018 0,0124 0,0029 -0,0097 0,0031
27.07.2018 0,0028 0,0059 0,0000 0,0000
26.07.2018 -0,0055 0,0241 -0,0282 0,0127
25.07.2018 0,0284 0,0184 0,0459 0,0249
24.07.2018 -0,0486 -0,0355 -0,0424 -0,0455
23.07.2018 0,0306 0,0150 -0,0109 0,0126
20.07.2018 0,0098 0,0183 -0,0242 0,0084
19.07.2018 -0,0028 0,0062 0,0732 0,0150
18.07.2018 0,0042 -0,0152 0,0165 -0,0179
17.07.2018 0,0487 0,0092 0,0595 0,0193
16.07.2018 0,0165 0,0062 0,0251 0,0555
13.07.2018 0,0076 0,0000 0,0183 0,0256
12.07.2018 -0,0489 -0,0299 0,0167 0,0238
11.07.2018 -0,0926 -0,0590 -0,0881 -0,0789
10.07.2018 -0,0507 -0,0300 -0,0391 -0,0339




EK-2 Telekomiinikasyon verisi i¢in 0rnek kesit

TTKOM VOD
15.04.2019 0,0046 0,0021
12.04.2019 -0,0113 0,0177
11.04.2019 0,0045 -0,0124
10.04.2019 -0,0045 -0,0048
09.04.2019 0,0207 -0,0003
08.04.2019 -0,0356 -0,0055
05.04.2019 -0,0239 -0,0216
04.04.2019 0,0406 0,0054
03.04.2019 -0,0023 0,0104
02.04.2019 -0,0111 0,0023
01.04.2019 0,0322 0,0149
29.03.2019 0,0093 0,0075
28.03.2019 0,0047 -0,0145
27.03.2019 -0,0613 -0,0108
26.03.2019 0,0022 0,0047
25.03.2019 -0,0480 -0,0179
22.03.2019 -0,0911 -0,0170
21.03.2019 -0,0241 0,0084
20.03.2019 -0,0110 -0,0003
19.03.2019 0,0187 0,0099
18.03.2019 0,0075 0,0042
15.03.2019 0,0211 0,0243
14.03.2019 -0,0076 0,0055
13.03.2019 -0,0019 0,0000
12.03.2019 0,0253 0,0032
11.03.2019 -0,0154 0,0158
08.03.2019 0,0337 0,0087
07.03.2019 -0,0195 0,0124
06.03.2019 -0,0172 -0,0001
05.03.2019 -0,0095 0,0199
04.03.2019 0,0154 -0,0215
01.03.2019 -0,0424 -0,0003
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