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Ozet

VaR analizi, finansal riski 6l¢mek, yonetmek ve belirli bir siire boyunca bir yatirim veya portfoyden kaynaklanan
potansiyel zarar1 6lgmek i¢in bir yol saglar. Bu nedenle finansal kurumlar ve yatirimeilar i¢in popiiler bir risk
yonetim araci olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin amaci, ¢ok degiskenli copula yontemi araciligiyla finansal
risk tahminlemesi yaparak yatirimeilara bazi dngériiler saglanmaktir. Calismada BIST100 ve USD/TL kurundan
olusan bir portfoydeki varliklarin giinliikk getiri oranlarinin birlesik dagilimi copula yontemi kullanilarak
modellenmistir. Bu ortak dagilim, portféy VaR’min hesaplanmasinda kullanilmistir. Calismada copula yonteminin
kullanilmasiin temel nedeni varlik fiyat getirileri i¢in ¢ok degigkenli bir normal dagilimin varsaydigi standart
VaR hesaplama yonteminden daha az varsayima dayanmasidir. Analizler sonucunda temel verilere en iyi uyan
bagmt1 yapisi t-copula ile modellenmistir. Elde edilen bu t-copula ¢ok degiskenli normal dagilimin belirli bir
korelasyon yapisini tanimlamaktadir. Analizler sonucunda %99 giiven diizeyinde portfoyiin VaR’1 hesaplanmis ve
cok degiskenli normal dagilim oldugu kabul edilen portfdy VaR sonuglariyla karsilagtirilmistir. Analiz sonuglari
BIST100 ve USD/TL den olusan bir portfosy de USD/TL agirhg: arttikga portfoy risk oraninin azaldigimi

gostermektedir.
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Calculating Portfolio Risk with Copula: An Application on
BIST100 and USD Exchange Rates

Abstract

VaR analysis provides a way to measure and manage financial risk and the potential loss from an investment or
portfolio over a period of time. For this reason, it is used as a popular risk management tool for financial institutions
and investors. The aim of this study is to provide some insights to investors by making financial risk estimation
through the multivariate copula method. In the study, the combined distribution of the daily return rates of the
assets in a portfolio consisting of BIST100 and USD/TL rates is modeled using the copula method. This common
distribution is used to calculate portfolio VaR. The main reason for using the copula method in the study is that it
is based on fewer assumptions than the standard VaR calculation method, which assumes a multivariate normal
distribution for asset price returns. As a result of the analysis, the correlation structure that best fits the basic data
was modeled with t-copula. This obtained t-copula describes a certain correlation structure of the multivariate
normal distribution. As a result of the analysis, the VaR of the portfolio at 99% confidence level was calculated
and compared with the VaR results of the portfolio, which is considered to be a multivariate normal distribution.
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Analysis results show that portfolio risk ratio decreases as USD/TL weight increases in a portfolio consisting of
BIST100 and USD/TL.
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1. Giris

Kiiresellesmenin etkisiyle, diinyanin herhangi bir bolgesinde yasanan ekonomik gelismeler
diger lilke ekonomilerini giderek daha fazla etkilemektedir. Bu ise lilke ekonomilerinin
birbirine daha da bagimli olmasini saglamaktadir. Kiiresellesmenin etkisi ve finansal
piyasalarda yasanan gelismeler hem uluslararast hem de ulusal kaynakli finansal risklerinde
artmasina neden olmustur. Bu artan riskler, yatirimcilart ve igletmeleri déviz kuru riski, faiz
riski ve fiyat riski gibi riskleri yonetmeye zorlamistir (Yilmaz ve Yildiz, 2022). Yatirimcilar ve
isletmeler icin en 6nemli konulardan biri de portfoy riskidir. Portfoy riski, belirli bir yatirim
portfoyli ile iligkilendirilen risk miktaridir (Hoffmann et al., 2013). Risk yatirimcinin
ongoriilemez ve kontrol edilemez sonuglari ¢ekmesi durumudur. Bu durum yatirimeinin
beklentilerini kargilayamamasina neden olabilmektedir (Sadgrove, 2016). Portfoy riski, belirli
bir yatirim portfoyii ile iliskilendirilen risk miktaridir (Hoffmann et al., 2013). Yatirimcilar,
maruz kaldiklar risk miktarin1 en aza indirmek igin ¢esitlendirilmis bir portfoye sahip olmak
onemlidir. Yatirimcilar portfoylerini ¢esitlendirerek yatirimlariyla iliskili riski dagitabilir ve
potansiyel kayiplarini en aza indirebilir. Yatirimcilarin portfoylerindeki risk miktarini en aza
indirmelerinin 6nemli nedenlerinden biri, genel getirileri lizerinde 6nemli bir etkiye sahip
olabilmesidir. Bir yatirimcinin yiiksek riskli bir portfoyli oldugunda, daha biiyiik bir kayip
potansiyeli vardir. Bu, yatirnmcinin getiri elde etme kabiliyeti iizerinde olumsuz bir etkiye sahip
olabilir. Bir portfdydeki riski en aza indirmenin 6nemli olmasinin bir baska nedeni de
yatirimeinin sermayesini korumaya yardimci olabilmesidir. Eger bu kayiplar yeterince biiytikse,
yatirimct tiim sermayesini kaybedebilir. Bu durum yatirimciyr zor bir finansal durumda
birakabilir.

Finansal risk analizi bir yatirim karari ile ilgili riskleri belirlemek ve 6lgmek i¢in gelistirilmistir
(Liu et al., 2017). Finansal risk analizi yatirimcilar i¢in 6nemlidir. Clinkii yatirim kararlariyla
iliskili riskleri belirlemelerine ve 6l¢gmelerine imkan saglar. Yatirimcilar, ilgili riskleri anlayarak,
kaynaklarin1 nereye tahsis edecekleri konusunda daha bilingli ve verimli kararlar alabilirler.
Ayrica, yatirimeilar risk analizi yaparak yatirimlarinin potansiyel getirisini ve bu getiriyi elde
etme olasiligini hesaplayabilmektedir.

Riske Maruz Deger (Value At Risk-(VaR)) analizi, finansal risk analiz i¢in kullanilan en 6nemli
yontemlerdendir. Bu ydntem, belirli bir silire boyunca bir yatirirmin maruz kalabilecegi
potansiyel zararin bir Olgiisiinii saglamaktadir. VaR, yatirimin getirilerinin oynakligi ve
yatirimin getirileri ile portfdydeki diger yatirimlarin getirileri arasindaki korelasyon dikkate
alinarak hesaplanir (Krgzotek, 2016). VaR, belirli bir giiven diizeyini géz oniine alarak, belirli
bir zaman dilimi boyunca bir portféylin maruz kalabilecegi maksimum potansiyel kaybin
tahmin edilmesini saglar. Bu nedenle yatirimcilar tarafindan ¢ok fazla kullanilmaktadir.
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Finansal risk yonetiminde VaR kullanmanin iki temel nedeni vardir. Birincisi, VaR, risk kontrol
amaglart risk limitlerini ve tetikleyicileri belirlemek i¢in kullanilabilir (Rockafellar & Uryasev,
2002). Ornegin, bir finans kurumu, belirli bir siire boyunca borsanin maruz kalabilecegi zarar
miktarina bir smir koymak igin VaR kullanabilir. ikincisi, VaR, potansiyel kayiplar hakkinda
erken uyar1 sinyalleri olusturmak i¢in kullanilabilir (Ismail et al., 2022). Ornegin, bir VaR
modeli, piyasada olusan fiyat varligin aleyhine hareket ederse, portfoyiin zarar gérme riskinin
biiytikliigiinii gosterebilmektedir.

Finansal yatirimcilarin VaR tahminlemesinde kullandigi en 6nemli yontemlerden biri de
copuladir. Copula kullanilarak VaR tahmininin yapilmasinin birka¢ nedeni vardir. Birincisi,
Copula yontemi, rassal degiskenler arasindaki bagimlilig1 tahmin etmenin bir yoludur (Zeng &
Durrani, 2011). VaR tahmininde bu 6nemlidir, ¢linkii degiskenlerin nasil iliskili oldugunu ve
gelecekte nasil birlikte hareket edebileceklerini daha iyi anlamamiz1 saglar. ikincisi, bir varlik
portfoyliniin VaR tahmini, copula kullanilarak tahmin edilebilir. Bu sayede daha dogru bir
risk degerlendirmesi yapilir (Kole et al., 2007). Ugiinciisii, copula ydntemi, cesitli zaman
dilimleri i¢in VaR tahminin de kullanilabilir. Bu daha kapsamli bir risk degerlendirme imkan1
saglar (Huang et al., 2009). Son olarak, copula yontemi, farkli veri tiirlerine ve farkli model
tiirlerine uyarlanabilen esnek bir yontemdir (Ma et al., 2022). Bu esneklik VaR tahminine daha
ozellestirilmis bir yaklagim saglar.

Bu calismanin amaci, copula yontemini kullanarak finansal risk tahminlemesi yaparak
yatirimeilara bazi dngoriiler sunmaktir. Bu amagla ¢alismada 04.01.2010-13.09.2022 dénemi
arasinda BIST100 ve USD giinliik getirileri kullanilarak VaR tahminlemesi yapilmustir.
Calismanin giris boliimiinden sonraki ikinci béliimde literatiir taramasi verilmistir. Ugiincii
boliimde calismada finansal riski hesaplamak i¢in kullanilan yontem hakkinda temel bilgiler
verilerek teorik altyapisi agiklanmistir. Dordiincti boliimde analiz sonuglart ve bulgular
verilmistir. Son boliimde ise elde edilen ¢ikarimlar ve degerlendirmeler sunulmustur.

2. Literatiir Taramasi

Ayvaz (2006), "Déviz Kuru ile Hisse Senedi Fiyatlar1 Arasindaki Nedensel iliski" makalesinde
doviz kuru ile hisse senedi fiyatlar1 arasindaki nedensel iliskiyi arastirmistir. Granger
nedenselligini test etmek icin Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi ve Tiirkiye Cumhuriyet
Merkez Bankasi verilerini kullanmistir. Sonuglar, doviz kuru ile hisse senedi fiyatlar1 arasinda
nedensel bir iligki oldugunu gdstermistir.

Ak ve arkadaslar1 (2018), "Makroekonomik Gelismelerin BIST100 Endeksi'ne Etkileri"
bashikli makalede makroekonomik gelismelerin BIST100 Endeksi iizerindeki etkilerini
arastirmiglardir. Calismada Ocak 2004'ten Aralik 2016'ya kadar aylik veriler kullanilmistir.
Calisma, kiiresel mali kriz donemini ve sonraki yillar1 kapsamaktadir. Yazarlar, makroekonomik
gelismelerin BIST100 Endeksi iizerindeki kisa ve uzun vadeli etkilerini arastirmak igin
Otoregresif Dagitilmis Gecikme (ARDL) modelini kullanmiglardir. Calismanin sonuglari,
makroekonomik gelismelerin hem kisa hem de uzun vadede BIST100 Endeksi iizerinde énemli
etkileri oldugunu gostermektedir. Kisa vadede enflasyona, para arzina ve faiz oranlarina yonelik
pozitif soklar endekste artisa, bu degiskenlere verilen negatif soklar ise diisiislere yol
agmaktadir. Uzun vadede doviz kuru disindaki tiim degiskenlerin BIST100 Endeksi iizerinde
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onemli etkileri bulunmaktadir. Enflasyona, para arzina ve faiz oranlaria yonelik pozitif soklar
endekste artisa, bu degiskenlere verilen negatif soklar ise diislislere yol agmaktadir.

Hamad Ameen ve arkadaslari (2020) calismalarinda, BIST100 endeksine odaklanarak,
enflasyonun borsa endeksleri iizerindeki etkisine iliskin literatiirii gbzden gecirmislerdir.
Bulgular enflasyonun hisse senedi fiyatlarin1 olumsuz etkiledigini ve bu etkinin yiiksek
enflasyon donemlerinde daha belirgin oldugunu gdstermistir. Calisma ayrica, hisse senedi
fiyatlariin kisa vadede enflasyona uzun vadede oldugundan daha duyarli oldugunu ortaya
koymustur.

Geng ve Oztiirk (2021), "Tiirkiye'de Hisse Senedi Fiyatlar1 ve Déviz Kurlari iliskisi: Asimetrik
Nedensellik Yaklagimi ve Markov Rejimi Degisim Modeli" makalelerinde, Tiirkiye'de hisse
senedi fiyatlari ile doviz kurlar arasindaki iligkiyi arastirmislardir. Yazarlar, Tiirkiye'de hisse
senedi fiyatlari ile doviz kurlart arasinda giiglii bir iliski oldugunu bulmuslardir. Ayrica hisse
senedi fiyatlar1 ile doviz kurlari arasindaki iligkide onemli miktarda asimetri oldugunu
bulmuslardir.

Zengin (2020), Tiirkiye'de faiz oranlari, ABD Dolari, Euro ve BIST100 endeksi arasindaki
iliskiyi incelemistir. Calisma da faiz oranlar1 ile BIST100 endeksi arasinda pozitif bir iliski
oldugunu tespit edilmistir. Ayrica sonuglar ABD Dolar1 ve Euro'nun BIST100 endeksi iizerinde
olumsuz etkisi oldugunu gdstermistir.

Yiice (2021), déviz kurlarindan Dolar ve Euro ile mevduat faizi, altn, BIST xu100 ve devlet i¢
bor¢lanma senetleri endeksi arasindaki nedensellik iligkisini 6lgmeyi amaglamistir. Caligma
Granger nedensellik testini kullanarak yapilmistir. Sonug olarak, dolar, euro, altmn, BIST100
endeksi ve devlet i¢ bor¢lanma senetleri endeksi arasinda nedensellik iliskisi oldugu
gorilmiistir.

Senol, (2021) "Borsa, Doviz Kurlari, Faiz Oranlar1 ve CDS Primleri Arasindaki Volatilite
Yayilimi: Tiirkiye'den Kanitlar" makalesinde borsa, doviz kurlari, faiz oranlar1 ve kredi
temerriit takast (CDS) primleri arasindaki oynaklik yayilimini incelemistir. Senol, borsa ile
doviz kurlar1 arasinda oldugu kadar borsa ile faiz oranlar1 arasinda da onemli bir yayilma
oldugunu tespit etmistir. Ancak, borsa ile CDS primleri arasinda 6nemli bir yayilma yoktur. Bu
sonuglar, Tiirkiye'deki yatirimcilarin hisse senedi piyasasi ile doviz kurlar1 arasinda oldugu
kadar hisse senedi piyasast ile faiz oranlari arasindaki oynaklik yayilma potansiyelinin farkinda
olmalar1 gerektigini gostermistir.

Akdag ve Yildirim (2021) calismalarinda belirsiz Avrupa ekonomi politikalarinin BIST100
endeksi tlizerindeki etkisine iligkin literatiirii gézden geg¢irmislerdir. Calisma, belirsiz ekonomi
politikalarmin BIST100 endeksini olumsuz etkiledigini tespit etmistir. Calisma, politika
yapicilarin politikalarmin BIST100 endeksi iizerindeki etkisinin farkinda olmalar1 gerektigi
sonucuna varmistir.

Yildiz ve Yilmaz (2022) calismalarinda, BIST100’de yer alan isletmelerin dviz kuru riskinin
bu isletmelerin karlilik oranlar1 {izerindeki etkisini incelemislerdir. Arastirmacilar 2012:Q1-
2022:Q3 donemini baz alarak yaptiklar1 calismalarinda isletmeleri ihracat yapan, ihracat
yapmayan, finansal, finansal olmayan ve tiim firmalar seklinde ayr1 gruplarda ele almislardr.
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Coklu dogrusal regresyon analizinin kullanildigi ¢alismanin sonuglarina gore, doviz
kurlarindan pozitif yonde etkilenen isletmelerin déviz kurundaki degisimleri isletme lehine
kullanabilecek sekilde yoOnetebildikleri tespit edilmistir. Ayrica tiim igletme gruplarina ait
karlilik oranlar1 doviz kurlarina karst onemli diizeyde bir risk tasimasa da doviz kurunun
etkilerinin genellikle negatif ve anlamli oldugu tespit edilmistir.

Yukaridaki galismalardan da goriilecegi lizere BIST100 ile USD/TL kurunu inceleyen birgok
ekonometrik calisma bulunmaktadir. Fakat literatiirde copula ydntemini kullanarak BIST100
ve USD/TL arasindaki iligkiyi inceleyen herhangi bir ¢calismaya rastlanmamistir. Calismanin bu
baglamda literatiire katki saglayacagi kanaatindeyiz.

3. Yontem ve Veri
3.1. Riske Maruz Deger (VaR)

VaR, bir yatirimci veya finansal kurumun bir pozisyon almast durumunda ne kadar kayip ya da
kar etmesi gerektigini belirlemeye yarayan bir risk yonetimi aracidir (Yamai & Yoshiba, 2005).
VaR, pozisyonun belirli bir zaman araliginda kaybedebilecegi maksimum degeri gostermektedir.
Deger yontemi olarak kullanilan bir parametrik risk analizi yontemi olan VaR piyasa
kosullarinda meydana gelen ani fiyat dalgalanmalarinin (volatilite) o6l¢iilmesinde
kullanilabilmektedir.

Yatirimcilar igin risk, para kaybetme olasiligi ile ilgilidir ve VaR bu sagduyu gercegine
dayanmaktadir. Yatirimeilarin biiyiik kayiplarin meydana gelme olasiligini 6nemsemektedir. Bu
durum da VaR, "En ké6tii durum senaryom nedir?" veya "Gergekten kotii bir ayda ne kadar kayip
yasayabilirim?” Sorularina yanit bulmak i¢in kullanilabilir (Kaura, 2005:2).

VaR istatistiginin li¢ bileseni vardir: belirli bir zaman aralig1, belirli bir giiven diizeyi ve bir
donemde beklenen en kotii kayip miktar1 (veya kayip yiizdesi). Bu nedenle, VaR asagidaki
sorular1 yanitlamak i¢in kullanilabilir (Kaura, 2005:2):

e Gelecek ay i¢inde TL olarak kaybetmeyi bekleyebilecegim en fazla deger kaybi (%95
veya %99 giiven diizeyi ile) nedir?
e Gelecek yil beklenilebilecek maksimum kayip yiizde (%95 veya %99 giivenle) kactir?

VaR hesaplanmasi birka¢ nedenden dolay1 6nemlidir. Birincisi, VaR, riski 6l¢mek i¢in bir yol
saglar. Clinkii yatirnmcilarin ne kadar risk almaya istekli olduklar1 konusunda bilingli kararlar
vermelerini saglar. ikincisi, VaR, risk limitlerini ve stop-loss seviyelerini belirlemek icin
kullanilabilir. Bu yatirimcilarin risk toleranslarini asan kayiplardan korunmalarina yardimci
olur. Son olarak, VaR, farkli yatirim {iriinlerinin riskini karsilastirmak i¢in kullanilabilir. Bu
sayede yatirimcilar riske gore diizeltilmis en iyi getiriyi sunan iiriinleri segebilmektedir.

VaR hesaplamanin birkag farkli yontemi vardir, ancak tiim bu yontemlerin ortak amaci; normal
piyasa kosullar1 altinda belirli bir siire iginde bir portfoylin yasayabilecegi maksimum deger
kaybini tahmin etmektir.

Ornegin X olarak adlandirilan bir portfoyiimiiz olsun. Bu takdirde R, belli bir zamandaki
(6rnegin, bir giin, bir hafta, bir ay, bir y1l vb.) portfoy getirisi olsun. Yani bir zaman biriminde
portfoylin toplam degerindeki yiizde degisim R ile gosterilsin. Bazen, R degiskeninin hangi
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degerleri alacagina dair bir fikir sahibi olmak i¢in R’nin olasilik dagiliminin bilinmesi gerekir.
Ayrica, olasiliklar dahilinde olmayan kotii bir senaryo da portfoydeki kaybin ne kadar biiyiik
olacag1 konusunda fikir sahibi olmak isteriz. Tiim bunlar bizi VaR tanimina gotiirmektedir. X
portfoyiiniin ¢ VaR (1) denklemini saglayan olas1 en biiylik r degeridir (DataScienceGenie,
2022):

PR>1r)>a (1)

Denklem (1) «a olasiligi ile secilen portfoyden belli bir zaman biriminde elde edilen getirinin
enaz r olacag1 anlamina gelmektedir. Ornegin, portfoyiin %99 VaR’1-%3 ise, bu takdirde %99
olasilikla portfoylin maruz kalacagi risk %3’ten fazla olmayacaktir.

Bir portfoyiin VaR degerinin hesaplanmasi i¢in dncelikle R’nin olasilik dagiliminin bilinmesi
gerekir. Ancak bir portfoy birden ¢ok varliktan olugsmakta ve her birinin kendi fiyati oldugu igin,
oncelikle R'min bireysel varlik getirilerinin agirlikli ortalamasi oldugunu géstermek gerekir. Bir
portfoyde n tane varligin oldugu varsayilsin. Ayrica i € {1,2,...,n} olsun. Burada X;,i
varligin birimlerinin sayisi, P; ise { varligmin her biriminin fiyati olsun. Bu takdirde V;
varliginin toplam degeri (2) denklemindeki gibi hesaplanur.

Vi = XP; (2)

R;, belli bir zaman birimindeki i varlifindaki getiri orani olsun. Bu takdirde, bir zaman
biriminde i varhiginin fiyatindaki yiizde degisim R; ile gosterilsin. Belli bir zamanda i
varligindan elde edilen getiri ise S; olsun. Yani, bir zaman birimi boyunca i varligindan elde
edilen kar1 veya zarar1 gostersin.

X; = {X1, X, ..., X} kimesinden olusan bir portfdy tanimlansin. Bu takdirde portfoyiin
toplam cari degeri V olup (3) denklemindeki gibi hesaplanir.

n
V=ZVi=V1+V2+---+Iln 3)

i=1

Portfoydeki her bir i varligin agirhgr w; ile gosterilsin. Bu takdirde w; (4) denklemindeki
gibi hesaplanir.

V-
w; = % i=12..,n (4)

Portfoylinlin bir zaman birimindeki toplam getirisi ise S olsun. Bu takdirde S, portfoyde
bulunan her bir varligin getirisinin toplami1 olup (5) denklemindeki gibi hesaplanir.

n
S=Zsi=51+52+---+sn (5)

=1
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Sonug olarak, bir portfoy lizerindeki getiri oram1 R (6) denklemindeki gibi hesaplanr.
R = w{R{ + W3R, + -+ wy R, (6)
Elde edilen bu sonuglardan a VaR, (7) denklemini saglayan miimkiin olan en biiyiik r degeridir.
P(wiR; + wyRy + -+ wpRy) >1) =« (7)

Burada a VaR’m hesaplanmasi i¢in Ry, R, ..., R, ortak dagilimmin bilinmesi gerekir.
Buradaki her bir R; tek degiskenli bir dagilima sahipken ortak dagilimlar1 n degiskenli bir
dagilima sahiptir. Sklar’s Teoremi, her ¢cok degiskenli dagilimin marjinal dagilim ve bir copula
cinsinden ifade edilebilecegini kanitlamaktadir. Boylece copula, degiskenler arasindaki
korelasyon yapisini tanimlar. Ornegin, ¢ok degiskenli normal dagilim, tiimii tek degiskenli
normal olarak dagilan marjinal dagilimlardan ve “Gauss” adli bir copula’dan olusmus olsun.
Bununla birlikte, 6zellikle Gumbel, Frank, Clayton ve t-copula gibi baska copulalar da vardir.
Bu copulalarin her biri, degiskenler arasindaki korelasyon yapisini benzersiz bir sekilde
modeller. Ayrica, marjinaller i¢in farkli dagilimlarda segilebilmektedir. Ornegin, {i¢ marjinal
olarak t dagilimi, gama dagilim1 ve normal dagilim ile bir Gauss copulasindan ii¢ degiskenli
bir dagilim olusturulabilir (DataScienceGenie, 2022).

Varyans-kovaryans yaklasimi, copula yontemi, Monte Carlo simiilasyonu VaR hesaplamada
kullanilan yontemlerden bazilaridir.

VaR hesaplamada kullanilan en popiiler yontemlerden birisi varyans-kovaryans yaklagimidir.
Bu yontem, bir portfoyiin getirilerinin varyansini ve kovaryansini tahmin etmek i¢in gegmis
verileri kullanir. Bu tahminler daha sonra portfoyilin VaR'iin hesaplanmasinda kullanilir.

VaR hesaplamada kullanilan bir diger yontem ise yontem Monte Carlo simiilasyonudur. Bu
yaklasim, mevcut piyasa kosullarina dayali olarak cok sayida olasi gelecek senaryosunun
rastgele olusturulmasini icerir. Daha sonra her senaryo, portfoyilin ne kadar zarar gérecegini
gormek i¢in degerlendirilir. VaR, bu durumda senaryolarin belirli bir yilizdesinde, tipik
olarak %95 veya %99’unda meydana gelen maksimum kayiptir.

Bununla birlikte, VaR''n bazi1 dezavantajlar1 da vardir. Birincisi, VaR yalnizca beklenen
maksimum kayb1 dlger. Kaybetme olasiligini hesaba katmaz. ikincisi, geriye doniik bir
dl¢iimdiir, bu nedenle gelecekteki kayiplari tahmin etmede dogru olmayabilir. Uciinciisii, dogru
olmayabilecek istatistiksel modellere dayanmaktadir. Son olarak dordiinciisii, tiim risk tiirlerini
hesaba katmaz.

Genel olarak, VaR, piyasa riskini yonetmek icin yararli bir aragtir. Fakat, siirlamalarim
anlamak ve onu diger risk Onlemleriyle birlikte kullanmak &nemlidir. Sonucta kullanilan
yontem ne olursa olsun, VaR hesaplanmasi finansal risk yonetimi i¢in 6nemli bir aragtir.
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3.2. Copula

Copula yontemleri, finansal analizde rastgele degiskenler arasindaki bagimliligi tanimlamada
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle, varlik getirileri arasindaki bagimliligi modellemek
icin copulalar kullanilir (Jondeau & Rockinger, 2006). Copulalarin bu amag i¢in yararh
olmasinin birka¢ nedeni vardir. ilk olarak, copulalar, degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
bagimliliklar1 yakalayabilir; bu, varlik getiri bagimliliklarini modellemek igin Snemlidir.
Ikincisi, copulalar, bagimlilik yapisint her bir degiskenin marjinal dagilimimdan ayirabilir; bu,
farkli marjinal dagilimlara sahip varlik getirileri arasindaki bagimliligi modellemek icin
onemlidir. Son olarak, copulalar, gelecekteki varlik getiri bagimliliklar1 hakkinda dogru
tahminler yapmak i¢in 6nemli olan, gozlemlenen verilerle ayni marjinallere sahip ¢ok
degiskenli dagilimlarin olusturulmasina izin verir.

Bir copula, C:[0,1]?> - [0,1] fonksiyonu ile tanimlanabilir ve asagidaki kisitlayic1 kosullart
saglar (Nelsen, 2006):

1. vu,v € [0,1] C(u,00=0 and CO,v)=0
C(u,1) =u and c(l,v)=v
2. Vuq,u,, v, 0, €[0,1], uyy < u, and v,< vy,
C(uz, v2) — C(ug, v1) — C(uy, v2) + C(ug,v4) = 0.

(8)

Bir¢ok copula ¢esidi mevcut olmakla birlikte finansta yaygin olarak Gauss copula, t-copula ve
Clayton copula kullanilmaktadir.

Bir Gauss copula, her bir degiskenin marjinal olasilik dagilimimin bir Gauss dagilimi oldugu
cok degiskenli bir olasilik dagilimidir (Hyrs & Schwarz, 2014). Copula, tek degiskenli normal
dagilimin ¢ok degiskenli bir genellemesidir. Gauss copula, finansta portf0y optimizasyonu ve
risk yonetiminde kullanilmaktadir.

Gauss copula, (9) denklemindeki gibi hesaplanir  (Notsu et al., 2013).

C(u,v;0) = Ps (P (w), P~ (v); 0)
>~1(u) ~1(v)

_ 1 —(x* = 26xy + y*) 9
= f J 2n<1—92)1/2><{ 20— 07) }d"dy

t-copula, kuyruk bagimliligini ve asimetriyi yakalayabildigi icin finansta ¢ok degiskenli
bagimlilig1 modellemek i¢in kullanilan popiiler bir yontemdir. Bu yontem, bir yatirimdaki kayip
riskinin bir 6l¢iisii olan VaR tahmini i¢in iyi bir se¢imdir. VaR tahmini i¢in t-copula kullanmanin
baska faydalar1 da vardir. Farkli veri kiimelerine kolayca uyarlanabilen esnek bir modeldir.
Ayrica biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken 6nemli olan, hesaplama agisindan verimlidir. t-copula
(10) denklemindeki gibi hesaplanmaktadir (lelpo & Merhy, 2017).
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Ct(uy, oo, Up; Ry, v) = tRn,v(tgl(ul): e t;l(ul)) (10)

Bir t-copula yogunlugu, (11) denklemdeki gibi hesaplanir (lelpo & Merhy, 2017).

_ Srap (&7 (W), 657 (1))

Ct'(Uy, .., Up; Ry, V)
! e ot t (wy))

(11)

Clayton copulalari, finans ve risk yonetiminde siklikla kullanilan bir copula smifidir. Clayton
copulalar1 birkag nedenden dolay1 6nemlidir. Birincisi, tam bagimsizliktan tam bagimliliga
kadar ¢ok cesitli bagimlilik yapilarini modelleyebilirler. ikincisi, matematiksel olarak ¢alismak
kolaydir. Son olarak, aykir1 degerlere kars1 saglam olmak gibi bazi iyi istatistiksel 6zelliklere
sahiptirler. Copulalarin finanstaki en 6nemli kullanimlarindan biri VaR hesaplanmasidir. VaR,
normal piyasa kosullari altinda belirli bir zaman diliminde bir portfoyilin maruz kalabilecegi
maksimum kaybin bir 6l¢iisiidiir. Bankalar, hedge fonlar1 ve diger finansal kuruluglar tarafindan
riski degerlendirmek ve yonetmek i¢in VaR’1 kullanilir.

Bir Calyton copulasi (12) denklemindeki gibi tanimlanir.

-1/6

d
Co(uy, o ug) = (Z(u;e) —d+ 1) (12)

Calyton copulalari, standart Gauss kopulasinin bir genellemesidir ve Gauss copulasindan daha
genis bir bagimlilik araligin1 yakalayabilmektedir. Bu, biiyiik kayiplara yol agabilecek kuyruk
risklerini daha iyi modelleyebildikleri i¢in, onlar1 VaR hesaplamasi i¢in daha dogru bir arag
haline getirir. Her biri farkli tiirde bir bagimlilik yakalamak i¢in tasarlanmis bir dizi farkli
Calyton copulasi vardir. En yaygin Calyton copulalari iistel, Clayton ve Gumbel copulalaridir.

3.3. Veri

Bu galismada 04.01.2010-13.09.2022 donemi arasinda BIST100 ve USD/TL giinliik getiri orani
arasindaki bagimlilik yapisi arastirilmaktadir. Calismada BIST100 ve USD/TL déviz kurunun
giinliik getiri orani fiyatlarinin birlesik dagilimi copula kullanarak modellenmektedir. BIST100
ve USD/TL’nin se¢ilmis olmasinin temel nedeni Tiirk yatirnmcilarin tercih ettigi en 6nemli
yatirim araglarindan iki tanesi olmasidir. Bu nedenle bu yatirim araglarini incelemeyi degerli
buluyoruz. Calisma da kullanilan veriler investing.com sitesinden alinmistir.

Calismada R yazilimi1 kullanilarak analizler yapilmistir. R, istatistiksel hesaplama ve grafikler
i¢in ticretsiz ve agik kaynakli bir yazilim ortami olup finans, ekonomi, istatistik ve veri bilimi
gibi bircok alanda akademisyenler ve arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir.
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R, finansal analistler ve portfoy yoneticileri arasinda da popiilerdir. VaR hesaplanmasinda R
kullanilmasiin bir¢ok nedeni vardir. Birincisi, VaR hesaplamak i¢in giiclii bir aragtir ¢iinkii
verileri analiz etmek igin ¢ok cesitli istatistiksel ve sayisal ydntemler sunar. Ikincisi, VaR
hesaplama islevleri de dahil olmak iizere finansal analiz i¢in bir¢ok yerlesik isleve sahiptir.

Calismada kullanilan R kodlar1 ve veri seti GitHub iizerinden paylagilmistir. Kodlara ve veri
setine https://github.com/Sadullah4535/Copula adresinden erisilebilir. GitHub, kullanicilarin
projelerini gelistirmede kullandiklart bir sitedir. Kullanicilar bu siteyi kullanarak kodlarini
paylasabilirler, diger kullanicilarla birlikte ¢aligabilirler ve projelerinin gelisimini izleyebilirler.
GitHub ayrica, kullanicilarin projelerini diger kullanicilarla paylagsmalarina ve bu projeleri
gelistirmelerine olanak saglar.

4. Analiz Sonuglar: ve bulgular
4.1. Giinliik Getiri Oranlar

P;¢, bir Tiirk Lirast (TL) na karsilik i para biriminin miktar1 olsun. Bu takdir de TL cinsinden
giinliik BIST100 ve USD kur getirisi 7;; asagidaki gibi hesaplanir:

e = 100 x (InP,/InP;,_,)  Buradai = BIST100,USD (13)

BiST100 ve USD/TL giinliik getiri oranlar1 7;; (1) denklemindeki gibi hesaplanarak sekil
1’deki gibi modellenmistir.

BIST100
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Sekil 1: BIST100 ve USD/TL giinliik getiri oran1 grafigi
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Sekil 1 de BIST100 ve USD/TL giinliik getiri oram1 grafigi verilmistir. BIST100 USD/TL’ye
gore daha hareketli bir yapiya sahip olup, dalgali bir yap1 sergilemektedir. Diger taraftan
USD/TL, BiST100’e gére daha istikrarl bir yapiya sahiptir.

Sekil 2 de BIST100 ve USD/TL Serpilme Diyagrami verilmistir.

15
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Sekil 2: BIST100 ve USD/TL Déviz Kuru Serpilme Diyagrami

Sekil 2 incelendiginde BIST100 ve UDS/TL degiskenleri arasinda ters yonlii bir iliskinin
oldugu sdylenebilir. Ayrica bu gorsel bicimden iki degisken arasinda zayif ve negatif bir
korelasyon iliskisinin oldugu sdylenebilir. Piyasada sadece bu iki yatirim araci bulunsaydi, bu
iliski ¢ok kuvvetli olurdu. Ancak piyasada sadece bu iki finansal yatirnm aract
bulunmamaktadir. Tercih edilebilecek farkli diger yatirim araglarinin da bulunmasi bu
korelasyonun zayif ¢ikmasinda etkili oldugu sdylenebilir.

Sekil 3’te BIST100 ve USD/TL degiskenlerinin ii¢ boyutlu dagilimlar1 gérsellestirilerek
verilmistir.

11
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Sekil 3: BIST100 ve USD/TL degiskenlerinin {i¢ boyutlu dagilimi

Sekil 3’teki 3 boyutlu dagilim grafigi dikkate alindiginda BIST100 ve USD/TL degiskenindeki
verilerin birbirinden ¢ok uzakta oldugu ve bagimsiz hareket ettigi goriilmektedir.

4.2. Korelasyonun Hesaplanmasi

Sekil 4’te BIST100 ve USD/TL giinliik getirileri arasindaki korelasyon ¢izelgesi verilmistir.

12
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Sekil 4: BIST100 ve USD/TL korelasyon gizelgesi

Elde edilen bulgular dogrultusunda iki degisken arasinda negatif (-0.34) bir korelasyon tespit
edilmis olup, bu korelasyon degerinin %1 diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmiistiir. Cikan Korelasyon degeri iki degisken arasinda negatif yonlii bir iligki olduguna
ve birebir iliski olmadigin1 gostermektedir. Korelasyonun negatif olmasi iki degisken arasinda
ters bir iliski oldugu anlamina gelir. Yani, iki degisken ters yonde hareket etmektedir.

Finans agisindan iki varlik arasinda “negatif” korelasyonun olmasi varliklardan birinin degeri
artarken digerinin degerinin azaldig1 anlamma gelir. Bu BIST100 deger kazandig1 dénemlerde
Dolar kurunun diisiik oldugu; Dolar kuru yiiksekken de BIST100’iin diisiiktiir. Yani kur
yiiksekken hisse senedi diisiik (degersiz) olur.

BIST100 ve USD/TL fiyatlarindaki yiizde degisimler (giinliik getirileri) kullanilarak bu
degiskenlere ait histogram grafikleri Sekil 4°te verilmistir.

13
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Sekil 4: BIST100 ve USD/TL giinliik getiri histogrami

Histogramlar dikkate alindiginda ¢ok az simetrik olduklar1 gériilmektedir. Bu nedenle BIST100
ve USD/TL getirisinden herhangi biri i¢in normal bir dagilimin marjinal dagilim olarak uygun
olup olmadigini kontrol etmek gerekir. Normallik i¢in Shapiro-Wilk testini kullanilir. Genel bir
kural olarak, p > 0,05'ten biiyilik bir degeri, normal dagilimin veriler i¢in uygun bir uyum
sagladigini gosterir. Shapiro-Wilk testi, bir veri setinin normal dagilip dagilmadigini belirlemek
icin kullanilan istatistiksel bir testtir. Test istatistigi (W), verilerden hesaplanir ve bir kritik
degerler tablosundaki kritik bir degerle karsilastirilir. Eger test istatistigi kritik degerden
biiytikse, bos hipotez reddedilir ve verilerin normal dagildig: kabul edilmez.

Tablo 1: Shapiro-Wilk normallik testi

BIST100 USD/TL
w 0.94346 0.75967
p-degeri p<2.2e-16 p<2.2e-16

Test istatistigi kritik degeri 0.05 segilirse BIST100 ve USD/TL igin W > 0.05 oldugundan
verilerin normal dagilmadiklari sonucuna varilir. Ayrica BIST100 ve USD/TL i¢in p < 0.05
oldugundan verilerin normal dagildigina dair bos hipotez reddedilir. Bu nedenle, verilere
uyacak baska bir dagilimin bulunmasi gerekir. BIST100 ve USD/TL serilerinin altinda yatan
dagilimi daha iyi anlamak i¢in Tablo 2’de gruplandirilmis bazi tamimlayici istatistikler
verilmisgtir.

14
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Tablo 2: Tanimlayici istatistikler

BiST100 USD/TL
Ortalama 0.056 0.076
Standart Sapma 1.442 1.045
Carpikhk -0.837 -0.496
Basikhik 5.298 62.155

Tablo 2’deki BIST100 degiskeninin ortalama degeri 0.056 ve standart sapma degeri 1.442
bulunmustur. BIST100 ortalama degeri negatif yonde yani ortalama degerden kiiciik olarak
carpiklik degeri -0.837 olarak belirlenmistir. BIST100 degiskeni, yiiksek bir basiklik degeri
(5.298) ve negatif bir carpiklik degeri (-0.837) sergilemektedir. Yiiksek bir basiklik degeri,
seride asir1 biiyiik veya asir1 kiigiik degerlerin oldugu anlamina gelmektedir. Bu durum, yiiksek
bir ortalama degerin ¢ikmasina sebep olur. Sonugta, istatistiksel olarak, BIST100 degiskeni
normalden uzaklasmis durumdadir.

Tablo 2’deki test sonuglarina géore USD/TL degiskeninin ortalamasi 0.076, standart sapma
1.045, carpiklik ve basiklik degerleri sirasiyla -0.496 ve 62.155°dir. USD/TL degiskeni anlaml1
bir yelpaze (dagilimin) icinde yer almaktadir. Fakat negatif egilimli ve yliksek bir basiklik
degerine sahiptir. Bu USD/TL degiskeninin yiiksek bir standart sapma ve ¢ok sayida ug
degere sahip oldugu anlamina gelir. Bu, bircok kez dagilimin iizerinde ya da altinda yer alan
verilerin olmasima neden olabilir. USD/TL degiskeni oldukc¢a diizensiz ve yiiksek bir
degiskenlik gostermektedir. Bu yiiksek degiskenlik USD’nin yatirimcilar i¢in riskli bir yatirim
araci olabilecegini isaret etmektedir.

BIST100 ve USD/TL yatirim aracinin getirisi yiiksek basiklik degeri gosterir, yani kuyruklari
kalindir. Shapiro-Wilk testinde normal dagilimin kabul edilmemesinin en olasi nedeni iste
budur. Diger taraftan, BIST100 ve USD/TL garpiklig1 sifira yakin olup getirilerinin garpiklig
negatif degere sahiptir.

Sekil 5’te Cullen ve Frey grafiginde, verilerin ¢arpiklik karesi ve basiklig1 (mavi nokta olarak)
cizilip teorik dagilimlarla karsilagtirilmistir.
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Sekil 5: Cullen ve Frey grafigi

Sekil 5’teki verilerden, veri kiimesinin olduk¢a daginik oldugu ve ¢ok keskin bir egriye sahip
oldugu goriilmektedir. Diisiik veya sifir carpikliga sahip dagilimlar aradigimiz i¢in Cullen ve
Frey grafiginde sunulan en yakin dagilim lojistik dagilimdir. Ancak ele alinan bir diger dagilim,
hisse senedi getirilerinin modellenmesinde ¢ok kullanilan t dagilimidir. Hisse senedi
getirilerine bir t-dagilimi uydurmak icin “QRM” paketi kullanilmigtir. X rassal bir degiskense,
"fit.st" fonksiyonu v,u ve o parametreleri i¢cin degerler verir. X degiskenine ait kiimiilatif
dagilim fonksiyonu (14) denklemindeki gibi hesaplanir.

G(x)=F (%) (14)

Burada F,v serbestlik dereceli t dagilimimin kiimiilatif dagilim fonksiyonudur. G
fonksiyonunun tiirevi alinirsa, X'in uydurulmus olasilik yogunluk fonksiyonu (15) gibi bulunur.
1 /x—n
9@ =~f(—) (15)
Burada f,v serbestlik dereceli t dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonudur. X
degiskeninin ters kiimiilatif dagilim fonksiyonu (16) denklemindeki gibi hesaplanir.

G l(x) =0cF1(x) + (16)

Sekil 6’da uydurulmus t-dagilimi mavi, uygun normal dagilim ise kirmizi renk ile ¢izilmistir.
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Sekil 6: BIST ve USD/TL’nin t ve normal dagilim histogrami

Verilerin t ve normal dagilima uygunlugunun yeterliligi Kolmogorov-Smirnov testi ile kontrol
edilmistir. Kolmogorov-Smirnov testi, bir veri kiimesinin bir normal dagilim gosterip
gostermedigini test etmek igin kullanilan bir istatistiksel testtir (Drezner et al., 2010).
Kolmogorov-Smirnov testi, bir dizinin yi8ilma fonksiyonunun bir normal dagilimdan farkl
olup olmadigini karsilastirarak yapilir.

BIST100 ve USD/TL getirilerinin dagilimini ele alalim. Tablo 3’te birinci test, verilerin normal
bir dagilima uyup uymadigini kontrol etmektedir. Ikinci test ise verilerin bir t dagilimima uyup
uymadigini kontrol etmektedir.

Tablo 3: Kolmogorov-Smirnov testi

Test BIST100 USD/TL
Istatistikleri
Birinci Test D 0.071957 0.17469
p-degeri 2.554e-15 <2.2e-16
ikinci Test D 0.021374 0.013004
p-degeri 0.09708 0.63

Birinci testte BIST100 ve USD/TL icin p-degeri 0,05'ten kiiciiktiir (p<0.05), bu nedenle
verilerin normal bir dagilimdan geldigine dair bos hipotezi reddedilir. Yani her iki degisken de
normal dagilmamaktadir.

BiST100 ve USD/TL igin ikinci testte Kolmogorov-Smirnov testi, bir siirekli degiskenin bir
teoriye gore dagilimini test etmek icin kullanilir.  p-degeri sirastyla 0.097 ve 0.63 olup p>0.05
bulunmustur. Bu nedenle BIST100 ve USD/TL serilerinin t dagilimma uygun bir dagilim
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sergiledikleri sdylenebilir.

Sekil 5°te sol tarafta, BIST100 ve USD getirilerinin dagilim grafigi, sag tarafta ise giinliik
getirilerinin kiimiilatif yogunluk grafigi verilmistir.
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Sekil 5: Giinliik getirilerin dagilimi ve kiimiilatif yogunluk grafigi

Her marjinal i¢in bir dagilim uyduracagimizi1 disiiniirsek, getiri serilerinin kiimiilatif dagilim
fonksiyonlarin1 géz 6niinde bulundurarak marjinalleri elimine edilebilir. Bu nedenle, sagda, iki
degisken arasindaki korelasyon yapisini hala yakalayan bir grafik bulunmaktadir. Sagdaki
sekilde, sol iistte ve sag altta daha fazla nokta yogunlugunun oldugu goriilmektedir. Bu,
dagilimlarin negatif ve pozitif kuyruklar arasinda giiclii bir korelasyon iliskisi olabilecegini
gostermektedir.

4.3. Uygun Copula Se¢cimi

Uygun copula se¢ilmesinin birka¢ nedeni vardir. Birincisi, iki degiskenin dagilimina uyan bir
kopula, degiskenler arasindaki iliskinin daha dogru bir modelini saglayacaktir. Ikincisi, iki
degiskenin dagilimina uyan bir kopulanin, degiskenler arasindaki iliskideki dogrusal olmayan
iligkileri yakalamasi daha muhtemeldir. Son olarak, iki degiskenin dagilimina uyan bir
kopulanin, degiskenler arasindaki bagimliliklar1 yakalama olasilig1 daha ytiksektir.

R yazilimimin “VineCopula” paketi kullanilarak uygun copula se¢imi yapildiginda Tablo 4’teki
sonuclar elde edilmistir. Tablo 4’te “VineCopula” paketi kullanilarak AIC ve BIC kriterleri géz
oniinde bulundurularak copula ailesi icerisinde verilere en uygun olan copula secilmistir.
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Tablo 4: Uygun copula se¢im sonuglari

Secilen Copula | Parametreler Bagimhhk (")lg:iileri Uyum istatistikleri
No: 2 par: -0.36 Kendall's tau: -0.23 (p <0.01) logLik: 256.43
Name: t par2: 6.6 Upper TD: 0 AlC: -508.85
Lower TD: 0 BIC: -496.64

Kendall’s tau, 6rneklem verilerinin bir iligkinin varligin1 veya yoklugunu gostermek icin
kullanilmistir. Analiz sonuglari, Kendall tau'nun negatif (-0.23) oldugunu ve p degerinin
0.01'den kiigiik oldugunu gdstermektedir. Bu, BIST100 ve USD/TL arasinda zayif ve ters yonlii
bir iliski oldugunu gostermektedir. Ayrica analiz sonuglari, Kendall's tau ve uyum
istatistiklerinin (AIC ve BIC bilgi kriterleri) kanitladigi gibi, iki degisken arasinda onemli
Olctide dogrusal bir iligkinin olmadigin1 géstermektedir.

AIC ve BIC bilgi kriterleri, modelin veriler i¢in iyi bir uyum oldugunu gdstermektedir. Ayrica
LogLik degeri (256.43) yiiksektir ve Kendall's tau i¢cin p degeri (p < 0.01) diisik
bulunmustur. Bu sonuglar da modelin veriler i¢in iyi bir uyum oldugunu goéstermektedir.

Tablo 4’teki analiz sonuclari, Kendall's tau istatistiginin belirttigi gibi, iki degisken arasinda
onemli bir negatif iliski oldugunu géstermektedir. Ust TD ve Alt TD (Upper TD and Lower TD)
istatistikleri 0 olup iki degisken arasinda anlamli bir dogrusal iligkinin olmadigini
gostermektedir. Ayrica uyum istatistikleri, modelin verilere iyi uydugunu gdstermektedir.
Analiz sonucunda t-copulanin verilere en uygun copula? oldugu gostermektedir.

Seg¢ilen t-copulanin bu 6zel durumda uygun olup olmadig1 konusunda kabaca bir fikir edinmek
icin t-copula dan rassal bir 6rneklem tiretilebilir. Sekil 6 da rassal olarak iiretilen 6rneklem agik
mavi, gergek veriler ise siyah noktalarla gosterilmistir.

2 Copula ailesi igin bakimiz: https://www.imsbio.co.jp/RGM/R_rdfile?f=CDVine/man/BiCopPar2TailDep.Rd&d=R _CC
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Sekil 6: BIST100 ve USD/TL kiimiilatif dagilim fonksiyonlar

Sekil 6 da gergcek verilerin (siyah) ve orneklem verilerin (mavi) benzer bir dagilima sahip
oldugu goriilmektedir. Ciinkii her iki degisken de [0,1]?> alaninin sinirlari igerisinde
kalmaktadir.

Buraya kadar iki marjinal dagilimi ve korelasyon yapisini bir copula araciligiyla modellemeye
calistik. Boylece Sklar Teoremini kullanarak bu iki finansal aracin giinliik getirisinin iki
degiskenli dagilimini tanimlamis olduk. Dolayisiyla simdi portfoy VaR ‘i1 hesaplayabiliriz.

[k asamada portfdyii olusturan BIST100 ve USD/TL mevcut degerinin esit agirlikli oldugunu
varsayalim. Yani BIST100 ve USD/TL nin portfdydeki agirliklari sirastyla w; ve w, olsun ve
wy =w, =0.5 olarak alinsin. Bu takdirde %99 giiven diizeyinde portfoy VaR'nin
hesaplanmasi sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5°te BIST100 ve
USD/TL’nin %99 giiven araligi ve degisik agirliklandirmalar kullanilarak hesaplanan VaR
degerleri verilmistir.
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Tablo 5: t-copula ve gok degiskenli normal dagilima ait VaR sonuglari®

Giiven t-copula Cok Degiskenli Normal Dagilim
Arahg
wy w, VaR wy w, VaR
0.5 0.5 -%1.94 0.5 0.5 -%1.73
%99
0.7 0.3 -%2.55 0.7 0.3 -%2.20
0.3 0.7 -%1.76 0.3 0.7 -%1.66

Tablo 5°te farkli agirhik degerleri icin BIST100 ve USD/TL finansal araglaridan olusan bir
portfoylin hesaplanan VaR degerleri verilmistir.  Analiz sonucunda t-copula ve ¢cok degiskenli
normal dagilimdan elde edilen VaR sonuglari farkli bulunmustur. iki durum arasindaki
farkliliklar1 belirtmek gerekirse, ilk durumda, portfoy riskinin hesaplanmasi i¢in 6ncelikle
birlestirilen portfdy icin bir parametrik birlestirilmis t-copula modeli kullanilmistir. Daha sonra,
bu model kullanilarak olusturulan birlestirilmis copula simiilasyonu kullanilarak portfoy riski
hesaplanmustir. Ikinci durumda ise, yalnizca bir parametrik normal kopula kullanilarak portfoy
riski hesaplanmustir.

Tablo 5’te %99 giiven araliginda BIST100 ve USD/LT’nin esit agihkli (w; =
w, = %50) alindig1 bir portfoy durumunu ele alalim. t-copula modeliyle portfoy VaR'1 -%1.94,
cok degiskenli normal dagilim modeli kullanilarak yapilan hesaplama sonucunda ise VaR
-%1.73 bulunmustur. Elde edilen bu sonuglardan yaklasik %0.11°1ik bir artisla -%1.73lik 1
giinliik %99 VaR elde edilmistir.

Analiz sonucunda elde edilen bulgulardan %99 giivenle herhangi bir giinde w; = 0.7 ve w, =
0.3 agirliklarindan olusan bir portfoyde yilizde -%2.55’ten daha fazla zararin olmasi
beklenmemektedir. Yani %99 olasilikla maruz kalinan risk en fazla (maksimum) %2.55 olabilir.

Diger taraftan portfoyiin w; = 0.7,w, = 0.3 ve w; = 0.3,w, = 0.7 agirhikl iki farkl
durum Kkarsilagtinnldiginda portfdoy giinlik VaR degerleri sirasiyla-%2.55 ve -%1.76
hesaplanmistir. Bu sonuglardan portfdy de USD/TL agirligi arttik¢a giinliik risk degerinin
azaldig1 gortilmektedir. Ayni bulgular ¢ok degiskenli normal dagilim iginde gegerli olup t-
copula ile elde edilen bulgular1 desteklemektedir. Yani USD/TL’nin yiiksek agirlikli oldugu bir
portfoyiin giinliilk VaR degerinin daha diigiik olmasi beklenir. Bu bulgulardan portfoyiinde
BiST100 ve USD/TL yatirim araglarini barindiran yatirrmeilarin giinliik VaR 1n diisiik olmasini
istiyorsa USD/TL’nin BIST100’den daha biiyiik bir agirliga sahip olmasi gerekir. Dolayisiyla
BIST100 ve USD/TL’ye yatirim yapan yatirimeilar igin riske gore diizeltilmis en iyi getirinin
USD/TL agirligimin yiiksek oldugu bir portfoy olmasi gerektigini sdylemek miimkiindiir.

8 Burada olast R; ve R, degerlerinin (BIST100 ve USD/TL getirileri) biiyiik bir &rneklem (1.000.000 boyutunda)
olusturulmus ve w; Ry +w, R, = 0.5BIST100 + 0.5USD ’nin yiizde 1’lik (%]1) dilimi hesaplanmistir. Bu 20 kez

tekrarlanarak yiizdelik dilimlerin ortalamas1 %99 VaR olarak alinmigtir.
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5. Sonu¢

Yatirimcilar, sermayelerini korumak ve daha yiiksek getiri elde etmek i¢in portfoylerindeki riski
en aza indirgemeye calisirlar. Cesitlendirme, riski azaltmanin bir yoludur ve yatirimcilar
kayiplara kars1 korunmak i¢in riskten korunma gibi yatirim stratejilerini de kullanabilir. Bir
portfoy olustururken, yatinmcilar genellikle risk ve getiri arasinda bir denge bulmak isterler.
Yani getirisi yiiksek ama ¢ok riskli olmayan yatirimlar yapmak isterler. Daha ytiksek getiriye
sahip yatirimlar genellikle daha yiiksek risklerle geldiginden, ¢ogunlukla bunu bagarmak zordur.

Bir¢ok yatirimi tek bir portfoyde birlestirme yontemi olan portfdy yonetimi yatirimcilar i¢in
oldukca onemlidir. Yatirnmcilar portfoylerinin giivenilirligini artirmak i¢in ¢esitli yontemler
kullanirlar. Bu yontemler sayesinde, portfoylerinin ne kadar giivenilir oldugunu ve ne kadar
biiyiik bir risk tasidigini anlayabilirler. Yatirimcilarin portfoylerinin glivenilirligini artirmak i¢in
kullanildiklar1 yontemlerden birisi de copula yontemidir. Copula yoOntemi, yatirimcilarin
portfoylerinin giivenilirligini artirir ve bu sayede yatirimcilar, riskleriyle daha az problem
yasarlar. Copula yontemi ile VaR tahmini, birikimlerini giivenli bir sekilde yonetmek isteyen
yatirimeilara yol gostermektedir.

Bu calismada, ¢ok degiskenli copula yontemi kullanilarak finansal risk tahminlemesi yapilmast
amaglanmistir. Calisma yatirimceilara dngoriiler saglanmasinin yani sira, bu yontem portfoyiin
VaR hesaplanmasinda kullanilmistir. Copula yonteminin kullanilmasinin temel nedeni, varlik
fiyatlar1 getirileri i¢in ¢ok degiskenli bir normal dagilimin varsaydigi standart VaR hesaplama
yonteminden daha az varsayima dayanmasidir. Calismada 04.01.2010-13.09.2022 dénemi
arasinda giinlik BIST100 ve USD/TL giinliik getiri oranlart kullanilmistir. R yazilimi
kullanilarak yapilan analizler sonucunda BIST100 ve USD/TL arasindaki korelasyon yapisi en
1y1 t-copula ile modellenmistir. Elde edilen t-copula modeli sayesinde, korelasyon yapisinin
uyumu iyilestirilerek portféy VaR'min gereginden ¢ok veya az tahmin edilmesi 6nlenmistir.
t-copula kullanarak %99 giiven diizeyinde portfoyiin VaR'1t hesaplanmis ve ¢ok degiskenli
normal dagilim oldugu kabul edilen portféy VaR sonuclariyla karsilastirilmistir.  Analiz
sonucunda t-copula modeli kullanilarak hesaplanan portfolyo VaR'min, ¢cok degiskenli normal
dagilim kullanilarak hesaplanan portfolyo VaR'indan daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak BIST100 ve USD/TL korelasyon iliskisinin copula ydntemiyle incelendigi bu
calismada iki degisken arasinda negatif bir korelasyon iligkisi (-0.34) bulunmustur. Bu sonug
Zengin (2020), Yildirnnm ve arkadaglar1 (2021) ve Go¢men (2021)  ¢aligmalarindan elde
edilen sonuglar1 desteklemektedir. Iktisadi agidan degerlendirildiginde, Dolar kuru ve BIST100
(hisse senetleri) arasinda negatif bir iligki oldugu goriilmektedir. Yani Dolar kuru yiikseldik¢e
BIST100 deger kaybetmektedir.

Son olarak bu ¢aligmanin en énemli sonuglarindan birisi de Tiirk yatirimcisinin en ¢ok tercih
ettigi BIST100 ve USD/TL yatirim araglarimi kullanma konusunda yol gdsterici olmasidir. Elde
edilen bulgular diisiik riskli yiiksek getirili bir portfdy olusturmak isteyen yatirimeilarin
portfolyolarinda USD/TL agirhgimin BIST100 den daha biiyiik almasi gerektigini
gostermektedir. Ayrica, copula yonteminin kullanilmasi, yatirnmeilarin portfoyleri hakkinda
daha bilingli kararlar vermelerine yardimci olmaktadir.
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