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OZET?3

Bu calisma 6ncelikle risk, finansal risk yonetimi, finansal risk hesaplama yontemleri seklinde bir teorik
cerceve icermektedir. Devaminda konuyla ilgili literatiir taramasi ve calisma kapsaminda yapilan
arastirma yer almaktadir. Arastirmada Borsa Istanbul’da islem goren bankalardan islem hacmi en
yiiksek olan bes banka segilerek bir portfoy olusturulmustur. Portféy zaman araligi olarak 01 Haziran
2021 - 01 Aralik 2022 tarihleridir. Zaman araligi secildikten sonra riske maruz deger hesaplanmustir.
Riske maruz deger hesaplamasinda monte carlo simiilasyon yontemi kullanilmistir. Riske maruz
degerler hesaplandiktan sonra derin O6grenme modellerinden biri olan basit yinelemeli sinir agi
(Recurrent Neural Nettwork) kullanilmistir. Calismanin uygulama kisminda birden fazla analiz
yapilmigtir. Calismada yapilan ilk analizin sonucu Ukrayna-Rusya savasinin Tiirkiye piyasasi tizerinde
etkili olmadigin1 gdstermistir. Riske maruz deger ve kosullu riske maruz degerin getiriyle iligkisine
bakildiginda ise kosullu riske maruz degerin daha agiklayic1 oldugu goriilmiistiir. Son analiz ise riske
maruz deger ve kosullu riske maruz degerin yinelemeli sinir agi’yla tahminlemesidir. Tahmin sonucunda
modelin basarisi iyi olsa da tahminlemenin kétii oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Finansal risk, Riske Maruz Deger, Kosullu Riske Maruz Deger, Monte Carlo
simiilasyonu, Yinelemeli Sinir Agi, Tiirk Bankacilik Sektorti.

Jel Kodu: G1
ABSTRACT

This study primarily includes a theoretical framework in the form of risk, financial risk management,
and financial risk calculation methods. In the following, there is a literature review on the subject and
the research carried out within the scope of the study. In the research, a portfolio was created by selecting
the five banks with the highest transaction volume (Tiirkiye is Bankasi, Garanti BBVA, Akbank,
HalkBank, and Yap1 Kredi) among the banks traded in Borsa Istanbul. As the portfolio timeframe, 01
June 2021 - 01 December 2022 is considered. After selecting the time interval, the value at risk is
calculated. The Monte Carlo Simulation method was used to calculate the value at risk. After calculating
the values at risk, the simple recurrent neural network (Recurrent Neural Network), one of the deep
learning models, was used. More than one analysis was made in the application part of the study. As a
result of the first analysis made in the study, it was seen that the Ukraine-Russia war was not effective
on the Turkish market. When the relationship between value at risk and contingent value at risk is
examined, it is seen that conditional value at risk is more explanatory. As a final analysis, estimation of
the value at risk and the conditional value at risk was made with recursive neural network, and as a result
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of the estimation, it was seen that the estimation was bad even though the success of the model was
good.

Keywords: Financial risk, Value at Risk, Contingent Value at Risk, Monte Carlo Simulation, Iterative
Neural Network, Turkish Banking Sector.

Jel Code: G1

GIRiS

Paranin icadindan bugiine finansal piyasalar siirekli degisim ve gelisim i¢indedir. Buna o6zellikle 20.
yiizyilin sonlarinda artan teknolojik ilerleme hizi ve buna bagli olarak diinyanin kiiresellesme hizi da
ilave olunca finansal piyasalarda degisimler ve yikimlar yasanmaya baslamistir. Finansal piyasalarin

hizla globallesmesi kirilgan olan piyasa yapilarim1 daha da kirilgan hale getirmistir. Bir lilkede baglayan
ekonomik buhran diger iilkelere de kolayca sigrayabilir duruma gelmistir.

Finansal piyasalarda meydana gelen bu degisimler eskiden 6nemli olmayan finansal risk ve analizlerinin
Oonemini artirmaktadir. Bu durum finansal risk yonetiminde yeni yontemlerin aranmasina ve eski
yontemlerin iyilestirilmeye baslanmasina sebep olmustur. Bu siiregte iiretilen yontemlerden biri riske
maruz deger yontemidir. Riske maruz deger, daha 6nceden belirlenen zaman ve giiven araliginda yatirim
yapilan finansal enstriimanlardan en yiiksek zarari belirlemeye yarayan bir yontemdir. Riske maruz
degerin tek bir sayisal veri olmast hem yatirimcilar hem de risk analizcileri igin tercih edilmesinin ana

sebebidir.

Bu ¢alismada dncelikle finansal risk kavramindan ve riskin yonetiminden bahsedilmektedir. Caligmanin
uygulama kisminda Borsa Istanbul’da islem goren bankalardan islem hacmi en yiiksek olan besi
(Tiirkiye Is Bankasi, Garanti BBVA, Akbank, HalkBank ve Yap: Kredi) segilerek bir portfdy
olusturulmustur. Bu portfoyiin riske maruz degeri hesaplanarak bulgular sunulmustur.

1. RIiSK

Insanoglu dogdugu andan 6ldiigii ana kadar hayat olarak adlandirilan siiregte bircok problem ve
tehlikeyle karsilagabilmektedir ancak karsilastigi problemler ve tehlikelere ragmen hayatini devam
ettirmek igin ¢abalamak durumundadir. Yasam siiresi boyunca kesin olarak nelerin yasanacaginin
bilinmemesi belirsizlige yol agmaktadir. Belirsizlik ise riski ortaya ¢ikaran ana sebeptir. Gelecekteki
ongoriilemez belirsizliklerden ortaya ¢ikabilecek kotii durumlar veya bu durumlardan etkilenme haline
risk denmektedir. (Britannica, 2022). Belirsizlik gelecekte neler yasanacaginin bilinmemesi iken risk
belirsizlikten ortaya ¢ikan durumlara gore karar almaktadir. Risk karar alma durumunu icerdigi igin
stibjektif bir bakis agis1 dogurmaktadir (Hansson & Zalta, 2007). Cok gesitli risk tiirleri mevcuttur ancak
asagida bu ¢aligmanin konusu itibariyle finansal risk kavramina deginilmektedir.

1.1 Finansal Risk

Finansal risk, bireysel ve kurumsal yatirimcilarin yapmak istedikleri yatirim sonucunda sahip olduklari
sermayelerden veya kazanglarindan kaybetme olasiligidir (Hayes, 2022). Firmalarin ve bireylerin karsi
karsiya kaldiklari finansal riskler farklidir. Firmalar finansal piyasalarda meydana gelen degisiklikler
sonucunda temerriide diisme olasiligi ile karsi karsiyayken; bireyler gelirlerini kaybetme ya da
iistlendikleri borcu 6deme gii¢lerini kaybetme riski ile karsi karsiya kalmaktadir. Finansal riskler
bireysel yatirimci ya da firmalan farkli sekilde etkilese de her iki taraf da finansal riskten kacamaz ve
finansal riske karsi korunmak zorundadir. Finansal riskler ortadan tamamen kaldirilamaz bir yapida
olmasindan 6tiirii finansal riskten meydana gelen zararlar1 en aza indirmek gerekmektedir.
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Finansal riskleri ortaya ¢ikaran yahut onlar1 degistiren en dnemli etken zamandir. Finansal risklerde
zaman, genel anlami1 diginda kullanilarak yapilan yatirmmin nakde doniismesi igin gegirmesi gereken siire
olarak tanimlanmaktadir. Zaman araliginin uzunluguna goére yatirimcinin karsi karsiya kaldig
belirsizlikler ve dolayisiyla riskler degisiklik gostermektedir. Yatirimci bu zaman araligini ise yatirimi
karsisinda beklemeyi goze aldig siire olarak belirlemektedir (Choudhry, 2006).

Bir dizi ekonomik basarisizliktan dolayr ortaya ¢ikan finansal risk giiniimiizde giderek 6nem
kazanmakta olmasina ragmen tarihi eskilere dayanmaktadir. Bu basarisizliklar (Jorion, Financial Risk
Manager Handbook, 2003):

19 Ekim 1987 Kara Pazartesi,

1971 Sabit kur sisteminin ¢okmesi,

1973 Petrol Krizi,

1989 Japon hisse senedi piyasasinin ¢okiisii,

1994 Fed’in yanlis faiz politikas1 ve 1.5 trilyon dolarin yok olmasi,
1997 Asya Krizi,

2001 World Trade Center saldiris1

Yukarida siralanan global ¢aptaki finansal olaylar sonucu kayiplar ¢ok biiyiik olmus; finansal riskleri
belirlemek ve bu risklere gore planlar yapmak 6nem verilen konular haline gelmistir. Hatta bu amagla
firmalarda risk yonetim departmanlari olugturulmaktadir.

1.2 Finansal Risk Tiirleri

Finansal risk finansal piyasalarda var olan araglardan ve durumlarin belirsizlikleri sonucu olusabilecek
tiim olumsuz unsurlar1 karsilamaktadir. Finansal risk kapsaminin bu kadar genis olmasi ondan kaginmak
ya da onu yonetmeyi zorlastirmaktadir. Bu yiizden finansgilar, finansal riski belirli kategorilere ayirarak
daha. Iyi analiz etmeye ve riski daha iyi yonetmeye ¢alismaktadir.

1.2.1. Piyasa Riski: Piyasa riski, baz alinan piyasa seviyesinde meydana gelen dalgalanma
hareketlerinden otiirii finansal varliklarin deger kaybetme ihtimalidir. Piyasa riskinin analizi
hem halihazirda o piyasada finansal varlik bulunduran yatinmcinin hem de piyasa yeni girecek
yatinmcinin  belirsizliklerden dolay1 gelecekte meydana gelebilecek negatif etkilerden
korunmasini saglamaktadir (Alexander, Market Risk Analysis, 2008). Piyasa riski de kendi
icinde tiirlere ayrilmaktadir. Piyasa risk tiirleri;

e Kur Riski: Piyasada kullanilan para biriminin diger iilkenin para birimi cinsinden degerine
doviz kuru denmektedir. Kur riski, isletmenin gelir ve giderlerinde ya da nakit akiglarinda d6viz
kurundaki degisimlerden 6tiirii meydana gelen durumlardir. Genel bir tanim yapilirsa eger kur
riski, doviz kuruna bagli olarak piyasada bulunan finansal varliklarin degerlerinin beklenmedik
degisimidir (Adler & Dumas, 1984).

e Faiz Oram Riski: Faiz, bor¢ verenin kullandirdigi varligin anaparasi iizerinden belirledigi
oransal kazang tutaridir. Faiz, bor¢ alan icin ise varligin anaparasi tizerinden 6demeyi kabul
ettigi fazladan tutardir (Banton, 2020). Faiz orani riski ise bir firmanin borcu ya da varliginin
faiz oranm1 degisikligine gore nakit akislarindaki degisimleri olarak tanimlanmaktadir. Finansal
piyasalarin diinya ¢apinda entegrasyonun artmasi faiz oranindaki degisimleri kontrol altinda
tutan kurumlar i¢in faiz oranlar1 degisimlerini bir sorun haline getirmistir. Bu sorun merkez
bankalarin saglikli para politikalarin1 devam ettirmelerinin dniinde engel teskil etmektedir. Bu
yiizden faiz oran1 6lgme ve yonetme dnemli bir konu haline gelmistir.

e Oz Sermaye Riski: Oz sermaye, bir isletmenin ortaklarinin isletme iizerindeki haklarimi
gosterir. Oz sermaye riski ise bir isletmeye ortak olan yatirimcinin yatirim yaparken bekledigi
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getiri ile yatirim sonucunda elde edilen getirinin farkli olmasi durumu olarak tanimlanmaktadir
(lotusamity.com, 2018).

1.2.2. Kredi Riski: Kredi bir kisiye ya da isletmeye belirlenen siire sonunda nakit varlik verilerek
satin alma giicii saglanmasi ya da satin alma giicliniin devredilmesidir. Kredi alan tarafin geri
odemesinde yasanabilecek belirsizlikler kredi riskidir (Peterdy, 2022).

1.2.3. Likidite Riski: Likidite bir varligin nakde déntisme yetenegi ve hizi olarak tanimlanmaktadir.
Likidite riski ise varligin istenildigi zaman nakde donebilmesi noktasindaki belirsizlik olarak
tamimlanmaktadir. Likidite riski ikiye ayrilmaktadir. Fonlama likidite riski, firmanin aldig1
borcun karsihiginda sorumlu oldugu yiikiimliilikleri yerine getirememesi durumuna denir.
Fonlama likidite riski firmanin hem beklenen hem de beklenmeyen gelecekteki nakis akisina
bakilarak 6l¢iiliir. Piyasa likidite riski ise piyasanin sartlarinin bozulmasindan o6tiirii istenilen
piyasa derinliginin olmamasi gibi nedenlerle bir finansal varligin likide dontisememesi riski
olarak tamimlanmaktadir (Kenton, 2021).

1.2.4. Operasyonel Risk: Firmanin gergeklestirdigi operasyonlarda meydana gelen hata ve
aksakliklarin firmanin finansal varliklarinda kayiplara neden olmasi olarak tanimlanmaktadir
(Morgan, 2021).

1.2.5. Politik Risk: Siyasi kararlarin, olaylarin ya da kosullarin firmalarin finansal varliklarinin deger
kayb1 yasamasi durumuna politik risk denir (Chen J. , 2020).

1.2.6. Ulusal Risk: Yatirimcinin yasadigi iilke disinda bagka bir tilkeye yatirim yapmasi sonucunda
yatirimeinin karsilastigi risktir (Jorion, Financial Risk Manager Handbook, 2003).

2. FINANSAL RiSK YONETIMi

Risk yonetimi eyleme ge¢meye karar verdikten sonra eylemin son bulmasina ya da eylemin
duraksamasina neden olacak belirsizliklere karst 6nlem almak olarak tanimlanmaktadir. Firmalar ya da
bireyler ayrim yapmaksizin risk yonetimini ger¢eklestirmek zorundadir (Corporate Finance Institute,
2020).

Risk yonetimi temelde belirsizliklerden etkilerinden kaginmak i¢in kullanilmaktadir. Risk yonetimde
pasif ya da proaktif yontemler segilerek rekabet yaratmak amaglanmaktadir. Risk yonetiminde ana amag
risk analizi gergeklestirmektir. Risk analizi ger¢eklestirmek i¢in belirli asamalar vardir. Bu asamalar
(Fortline Solver Coorparation, 2012):

e Risklerin tanimlamasi ve belirlenmesi,

e Risklerin 6lglimlenmesi,

e (Coziimlerin incelenmesi,

e  (Coziimiin kontrolii,

e Sonuglarin izlenmesidir.
Tiirev araglara olan ragbetin giderek artmasiyla normalde spot piyasalarda daha 6nceden var olmayan
riskler ortaya c¢ikmistir. Bu durum riskin geleneksel yontemlerle Olciilmesini zorlastirmaktadir.

Geleneksel yontemler yerine daha karmasik, basar1 orani yiiksek istatiksel modeller ya da simiilasyonlar
kullanilmaktadir.

2.1. Riske Maruz Deger

Riske maruz deger (value at risk), risk analizcilerinin daha 6nceden belirledigi bir giiven araliginda
yatirim yapilan finansal enstriimanlardan maksimum zarar etme olasiligidir. Riske maruz deger
geleneksel yontemlere nazaran daha net daha anlasilir bir yapidadir. Riske maruz deger, analizcinin
belirledigi giliven aralifi ve analizcinin belirledigi zaman araligir (porfoyi elde tutma siiresi)’ndan
olugsmaktadir (Danielsson, 2011). Riske maruz degerin hassas bir yapiya sahip olmasi gerektiginden

168



SOSGUZ, Y: 2022, C: 4, S: 10 ss: 165-178 JASSFA, Y: 2022, V: 4, N: 10, pp: 165-178

giiven aralig1 genellikle %95 ile %99 arasinda tutulur. Bunun sebebi ise %95 den daha diisiik degerlerin
riske maruz degerinin riskin agiklama hassasiyetini azaltmasidir (Harper, 2022).

Riske maruz degerin basit matematiksel formiilii ise;
VaR =P.a.o
P: Portf6yiin tutari
a: Sabit Giiven Faktorii
o: Standart Sapma

Riske maruz degerde belirlenen zaman araligi artik¢a belirsizlik giderek artacagi i¢in riske maruz
degerin hassasiyeti azalmaktadir.

Riske maruz deger riskleri agiklamada temel olarak kullanilsa da riske maruz degerin de avantaji ve
dezavantajlar1 vardir (Tiirker, 2009).

Avantajlart:

. Formiilasyon sonucunda riskle 6nemli bilgiler elde edilir,

. Geleneksel yontemlere nazaran daha kolay anlagilir bir yapidadir,

. Yapilacak eylemde sonuglarin ne kadar kotii olabilecegini gostermektedir.

Dezavantajlari:

. Gegmisteki verileri analiz etme giicii zayiftir,

. Riske maruz degerin hesaplanmasindaki varsayimlarin sapmali sonuglar vermesi,

. Riske maruz deger modelinin gelecekte yasanabilecek olagandisi olaylar1 ve bu olaylarin sebep

oldugu riskleri dikkate alamamasi,
. Modelin anlasilmasi kolay olsa da kullanimin bilgi ve tecriibe temelli olmasidir.

Riske maruz deger genellikle istikrara sahip portfoylerde kayiplar1 6lgmekte daha basarilidir. Fakat
porfoyiin oynakligi artip istikrar1 azaldiginda riske maruz degerin piyasa da riskleri tam olarak
aciklamasi imkansiz olmaktadir.

Kosullu riske maruz deger (conditional value at risk), belirli zaman diliminde portfdyiin risklerini 6l¢cen
riske maruz degerin eksiklerini gidermek i¢in ortaya atilmistir. Riske maruz degerden farkli olarak
sadece belirli zaman ve belirli aralikta zarar1 hesaplamaz. Kosullu riske maruz deger belirli zaman ve
giiven araliginin 6tesinde meydana gelmesi beklenen kayiplar1 da bulmay1 amaglamaktadir (Chen J. ,
2020)

2.2. Riske Maruz Degerin Hesaplanmasi

Piyasa hareketlerinden hesaplanan riske maruz deger piyasada risk olusturabilecek faktorlerin her
varyasyon durumunda degislerimi gostermektedir. Riske maruz degeri hesaplanirken kullanilan belirli
metodolojiler sunlardir (Hayes, 2022);

. Tarihsel Simiilasyon Metodu
. Monte Carlo Simiilasyon Metodu
. Analitik Metod (Varyans-Kovaryans Y 6ntemi)

2.2.1. Tarihsel Simiilasyon Metodu
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Tarihsel simiilasyon metodunda piyasa risk faktorlerindeki tarihsel sapmalarin dikkate alinarak secilen
portfoyiin gelecek degeri hesaplanmaktadir (Choudhry, 2006, s. 36). Portfoy degeri hesaplanirken
geemis degisimler gz oniinde bulundurularak risk faktorlerindeki degisimler simiile edilmektedir.
Portféy kar — zarar dagilimi ise risk faktorlerinin ge¢misteki hareketlerinin seg¢ilmis portfoye
uygulanmasiyla bulunmaktadir. Bu metotta korelasyon ve volatilite gibi bir parametre tahmin
edilmemektedir. Tarihsel simiilasyon metodu parametrik veri icermeyen bir yontem oldugu i¢in riskin
hesaplanmasi oldukc¢a kolay olmasina ragmen analitik metot sistemine gore hem hesaplanma kolaylig1
hem de hesaplanma siiresi olarak geride kalmaktadir. Bu metot ile yapilan tahminler sadece gegmis veri
hareketlerine bagli oldugun i¢in gelecekte yasanabilecek degisimler dikkate alinmaz ve risklerin bazilar
gozden kagabilmektedir (Tirker, 2009:s. 8).

2.2.2. Monte Carlo Simiilasyon Metodu

Monte Carlo simiilasyon metodu temelde tarihi simiilasyona benzeyen parametrik verileri igermeyen bir
yontemdir. Monte Carlo simiilasyon metodunu tarihsel simiilasyondan ayiran en biiyiikk fark
senaryolarin gegmis verilere dayanmamasi Ve getiriler i¢in bir kar dagitim sinir1 olmamasidir. Monte
Carlo simiilasyonu yapilirken piyasa olusturan etkenlerini degisimlerinden istatistiki dagilim
kullanilarak rassal fiyatlar ve oranlar elde edilmektedir. Elde edilen bu rassal fiyat ve oranlar gergek
disidir. Rassal fiyat ve oranlar kullanilarak secilen portfoyle ilgili kar- zarar dagilimi varsayimsal olarak
tahmin edilir. Elde edilen varsayimsal kar-zarar dagilimi baz alinarak riske maruz deger
hesaplanmaktadir. Monte Carlo simiislayonu metodu, hesaplama yapma siiresi uzun ve gigli
bilgisayarlar gerektigi i¢in ise diger iki metoda gore dezavantajidir (Choudhry, 2006).

2.2.3. Analitik Metod (Varyans-Kovaryans Yontemi)

Analitik metotla riske maruz deger hesaplanirken ilk olarak ge¢mis veriler baz alinarak korelasyon ve
oynaklik bulunmaktadir. Risk faktorlerinin degiskenliginin standart sapmalar1 korelasyon katsayilari
dikkate alinarak hesaplanmaktadir. Riske maruz degerin hesaplanmasi ise su sekildedir (Jorion,2006) :

Riske Maruz Deger = a X 0 X M

a = Giiven Araligi
o = Standart Sapma
M = Segilen portfoyiin piyasa degeri

Analitik metot diger metotlara nazaran daha kolay hesaplanan ve hesaplama siiresi daha kisa olan bir
yontemdir. Fakat analitik metotla riske maruz deger hesaplanirken tiim risk faktorlerinin normal
dagilima sahip olmasi esasina bagli oldugu i¢in riske maruz degerin oldugundan daha kii¢iik ¢ikma
ithtimali vardir.

3. LITERATUR TARAMASI

Christoffersen ve Gongalves (2004) calismalarinda riske maruz degerin hesaplanmasinda belirlenen
giiven araliklan secilirken yapilan hatalar1 ve bu hatalarin biiytikliigiinii 6lgerek yeni bir érnekleme
teknigi olusturmay1 amacglamaktadir. Calisma sonucunda giiven araliklarinin yeterli agiklayiciliga sahip
olmadig1, bulanik alanlar biraktigini bulmuslardir. Calisma sonucunda giiven araligl se¢iminin ezbere
yapilmamasi gerektigi veri setinin o giiven araliginda agiklanabilir olmasi gerektigini aktarmiglardir.

Alexander (2004) calismasinda finansal riski 6lgmede kullanilan geleneksel yontemlerin pozitif ve
negatif yonleri iizerine c¢ikarimlarda bulunmugtur. Alexander’a gore geleneksel ydntemmlerin
eksikliklerinin temel sebebi tarihsel veri seti kullanilarak tahmin yapilmasi ve bu tahmin yapilirken
gecmiste risk olusturan sartlar tekrar olusmayacagindan yontemlerin hatali oldugunu 6ne siirmektedir.
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Calismada geleneksel yontemler yerine daha meydana gelmemis durumlar isleyecek simiilasyonlarin
kullanilmasinin daha yararli olacag aktarilmistir.

Bozkus (2005), calismasinda riske maruz degeri hesaplamak icin Amerikan Dolari/Euro giinliik fiyatlari
ve ISE-100 Endeksinden elde edilen verileri kullanmistir. Bozkus caligmasinda VaR yonteminin
yaninda alternatif bir tutarli risk 6l¢iim aract olan Beklenen Kayip yontemini kullanmistir. Caligma
sonucunda Beklenen Kayip yonteminin daha uygulanabilir oldugu sonucuna varilmstir.

Ozden (2007), calismasinda IMKB 30 endeksinden bir portfoy olusturularak giinlik getiri
hesaplamistir. Calismada ylizde 99 giiven araliginda varyans-kovaryans, tarihsel simiilasyon ve monte
carlo simiilasyonu kullanilarak riske maruz deger hesaplanmistir. Bu hesaplamalar sonucunda varyans-
kovaryans yontemi hesaplama hizi olarak one ¢iksa da piyasa dalgalanmalar1 bakimindan tarihsel ve
monte carlo simiilasyonlarina gore hassasiyetini kaybetmektedir. Caligmada ti¢ yonteminde hesaplanan
riske maruz degeri yakin ¢ikmigtir. Calismada Oneri olarak ise giliven araligindan gikildiginda riske
maruz degerin hassasiyetini kaybettigi i¢in, riske maruz degerin tek basina riski dl¢ebilecek bir yapida
olmadig1 aktarilmaktadir.

Demireli ve Taner (2009), ¢alismalarinda riske maruz degeri 6l¢gmek Euro, Altin ve Amerika Birlesik
Devletler dolarindan esit agirliktaki bir portfoy olusturmuslardir. Calisma sonucu elde edilen bulgular
literatiirle paralellik gostermis ve Tiirkiye piyasasinda en gegerli yontemin Monte Carlo simiilasyonu
oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu duruma ek olarak parametrik yontemlerin tutarli sonuglar vermedigi ortaya
¢ikmis bu yiizden riske maruz degerin 6l¢iimiinde portfoy dagilimin 6nemli bir etken oldugu sonucuna
varilmstir.

Dant’elsson (2011), Financial Risk Forecasting adli kitabinda R ve Matlab da riske dair istatiksel
formiillerin nasil dijital ortama ge¢irildigini gostermektedir. Riskin sadece dijital ortama gegirmeyip
birden fazla 6rneklede kod orneklerini desteklemektir. Bu 6rneklerinden bir tanesi Standart & Poor 500
endeksinden olusturdugu portfdy iizerinden riske maruz degeri hem geleneksel yontemlerle hemde
simiilasyonlarla kiyaslamig ve stress testi uygulamalarini sonlandirmustir.

Dalbudak vd. (2017), ¢aligmalarinda IMKB-30dan elde edilen portfoylerin kayiplarini 3 farkli riske
maruz deger yontemi kullanarak analiz etmektedirler. Bu calismada riske maruz degeri 6lgmek igin
kullanilan yontemler Tarihsel Simiilasyon, Varyans-Kovaryans Yontemi ve Monte Carlo
Simiilasyonudur. Calismanin  bulgularina bakilirsa varyans-kovaryans yontemi ile monte carlo
simiilasyonu tarihsel simiilasyondan daha iyi sonuglar vermektedir.

4. ARASTIRMA, YONTEM VE BULGULAR
4.1. Arastirmanin Amaci ve Kapsam

Bu ¢alismanin esas amaci Ukrayna-Rusya savasi 6ncesi ve sonrasi Tiirkiye’nin piyasa riskinin tespit
edilmesidir. Bu amaca ek olarak piyasa riski dl¢iim yontemi olan riske maruz deger ile beklenen getiri
arasindaki iligkinin varliginin ve yOniiniin tespit edilmesi ve riske maruz degerin gelecek
tahminlemesinin yapilmasidir. Riske maruz deger tahminleme yapilirken derin 6grenme metodu olan
yinelemeli sinir ag1 kullanmilmistir. Literatiirdeki 6rneklerden yola ¢ikilarak riske maruz deger Sl¢limii
icin portfoy olusturulmus ve olusturulan portféyden riske maruz deger 6lgiimlenmesi yapilmistir. Riske
maruz deger dlgiimiinde olusturulacak portfoy i¢inde Borsa Istanbul’da islem goren bankalar arasindan
en yiiksek islem hacmine sahip bes banka segilerek bir portfoy olusturulmustur. Bu bankalar;

e Tiirkiye Is Bankasi,
e (Garanti BBVA,
e Akbank,
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e Halk Bank,
e  Yap1 Kredi’dir.

Secilen bankalarin 01 Haziran 2021-18 Nisan 2022 arasindaki veriler ilk veri seti,18 Nisan 2022 -01
Aralik 2022 arasindaki veriler ise ikinci veri seti olarak alinmustir. Bu zaman dilimleri 10 giinliik
periyodlara ayrilmistir. Bu zaman diliminin segilmesinde ise Ukrayna-Rusya Savasindan dnceki siire ile
savag sonrast zaman diliminin esit olmas1 amaglanmistir. UKrayna- Rusya savasginin Tiirkiye piyasasi
riskine etkisini 6lgmek i¢in iki ayr1 veri seti kullanilmistir. Savagin hala devam etmesi ve savasin
stiresinin tahminleme i¢in yeterli veriyi saglayamayacagindan iki ayri veri seti yerine tiim zaman
tahminlemesinde bir biitiin olarak alinmustir.

4.2. Arastirmanmin Simirhiliklar

Calismadaki esas amag¢ Ukrayna-Rusya savasi Oncesi ve sonrasinda Tirkiye piyasa riskinin 6lgiilmesi
oldugu i¢in, Rusya’ya uygulanan ambargolardan dolay1 en fazla etkilenen sektdr oldugu diisiiniilen
bankacilik sektdriinden portfoy olusturulmustur.

Piyasa riski sistematik bir risktir. Bu durum piyasa riskinin tiim piyasay1 kapsamasini saglamaktadir. Bu
yiizden bu c¢alismada bankacilik sektériine yahut bankalara 6zgii spesifik riskler goz ardi edilmistir.
Ayrica portfdy olusturmak igin banka segerken Borsa Istanbul’da piyasa degeri en biiyiik 5 banka
sec¢ilmigtir.

4.3. Arastirmanin Calisma Alam ve Veri seti

Bankalarin 01 Haziran 2021-18 Nisan 2022 yillar1 arasindaki veriler ilk veri seti, ikinci veri seti ise 18
Nisan 2022 — 1 Aralik 2022 tarihleri arasindaki 10 giinliik periyodlar olarak tanimlanmistir. Bu veriler
kullanilarak 2 farkli riske maruz Ol¢imi yapilmigtir. Riske maruz degeri hesaplamalart igin
matematiksel formiiller python programlama dili kullanilarak Python IDE’sine aktarilmistir. Python
IDE’si olarak da Google Colabratory segilmistir.

4.4, Arastirmanin Yontemi

Arastirmada riske maruz deger hesaplanmadan Once arastirma kapsamindaki bankalarin belirlenen
zaman araliklarindaki verileri veri kazima yontemiyle* “yahoo finance” den elde edilmis ve ilk olarak
birim kok testleri yapilmistir. Birim kok testi yapilmasindaki amag serinin duragan olup olmadigina
karar vermektir. Riske maruz degerin hassasiyetini verinin oynakligiyla baglantili oldugu i¢in veri
setinin duraganligi kontrol edilmektedir (Dan1’elsson, 2011).

Birim kok testleri yapilirken istatiksel formiiller “python “programlama dili yardimiyla bulut bir
gelistirme ortamui olan “Google Colabratory’”’a aktarilmistir.

Birim kok testinden sonra ise riske maruz deger ve kosullu riske maruz deger 10 giinlikk periyodlar
halinde hesaplanmistir. Riske maruz deger ve kosullu riske maruz deger hesaplandiktan sonra derin
ogrenme algoritmalarindan biri olan Yinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network) kullanilmustir.

Yinelemeli Sinir Agy, ileriye dogru besleme (feedforward) yapisina sahip tahminleme igin kullanilan
derin Ogrenme algoritmasidir. Bu caligmada yinelemeli sinir aginin temel yapisi kullanilmustir.
Yinelemeli sinir aglarindan Lstm (Long Short Term Memory) ya da Gru (Gated Recurrent Unit)
modelleri tercih edilmemesinin sebebi, bu modellerin karmasik ve biyiikk veri yapilarinda
kullanilmasidir (Pedamallu, 2020).

4 Veri kazima yéntemi: Bir web sitesinde verileri alip bir baska bir kaynaga aktarma.
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4.5.Arastirmanin Bulgular:

Ukrayna-Rusya Savasi Oncesi ve Sonrasi Riske Maruz Deger

1500
1000
500
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
-500

e Savas Oncesi(VaR) == Savas Sonrasi(VaR)
Sekil 1. Ukrayna-Rusya Savasi Oncesi ve Sonras1 Riske Maruz Deger(VaR)
Ukrayna-Rusya Savasi Oncesi ve Sonrast Kosullu Riske Maruz
Deger

800
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0
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= Savag Oncesi(CVaR) = Savas Sonrasi(CVaR)

Sekil 2. Ukrayna-Rusya Savas1 Oncesi ve Sonras1 Kosullu Riske Maruz Deger(CVaR)

Sekil 1 ve Sekil 2°de hem riske maruz degerin hem de kosullu riske maruz degerin savas 6ncesi ve savas
sonrast durumlari gosterilmistir. Sekil 1 ve Sekil 2°de iki ayr1 riske maruz deger de yatay seyretmekte
ve kirilma noktalar1 benzemektedir. Fakat iki sekil incelendiginde kosullu riske maruz degerlerin daha
keskin ve daha fazla oldugu yorumlanmaktadir. Kosullu riske maruz deger, riske maruz deger
noktalarinin 6tesinde meydana gelen kayiplari da 6l¢mektedir. Kosullu riske maruz degerin riske maruz
degere gore daha hassas oldugu sdylenebilir.

Sekil 1°de savas sonrasi 3. periyodda riske maruz deger de ani bir ytikselis gortilmekte; sonraki aylarda
riske maruz deger yatay seyirde devam etmektedir. Sekil 2’de de 3. periyodda bir yiikselis
goziikmektedir ve diger aylarda daha yatay seyirde devam etmistir. Savas sonrasi 3. Periyodda olan ani
kirilma devam etmedigi i¢in riske maruz degerin savasla bir baglantisi olmadig1 sdylenebilmektedir.

Bankalar P-Value T-Statistic %1 Kritik %05 Kritik %010 Kritik

Deger Deger Deger
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Akbank 0.9808 -0.3808 -3.449 -2.87 -2.571
Garanti BBVA 0.9583 -0.29 -3.449 -2.87 -2.571
Halk Bank 0.9739 -2,2941 -3.449 -2.87 -2.571
Tiirkiye Is 0.9562 -0.275 -3.449 -2.87 -2.571
Bankas:
Yap1 Kredi 0.9999 -2.179 -3.449 -2. 87 -2.571

Tablo 1. Birim K6k Test Sonuglari

Calismada kullanilacak verilerde trend olup olmadigi belirlemek igin birim kok testi yapilmis ve Tablo
1’de uygulama sonuglar1 verilmistir. Her banka i¢in Tablo 1’deki p-value degerleri incelendiginde tiim
degerlerin 1’den kiigiik oldugu goriilmektedir. Tablo 1°de P-value degerlerine ek olarak T -statistic
mutlak degerlerinin tiim yiizdelik kritik degerlerden yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu iki test veri
sonucunda veri setinin duragan olmadig1 goriilmistiir. Veri setinde sahte regresyon olmadigini ve genel
bir trend olmadigin1 séylenebilmektedir.
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Sekil 3. Beklenen Getiri ile Riske Maruz Degerlerin Korelasyonu

Portfoylerden elde edile riske maruz deger ve kosullu riske maruz degerin beklenen getiriyle korelasyon
analizi yapilmigtir. Sekil 3’de beklenen getiriyle riske maruz degerlerin korelasyon sonuglar
goriilmektedir. Sekil 3’de beklenen getiri ve riske maruz deger arasinda zayif diizeyde negatif bir iligki
var (-0.38) olmasina ragmen kosullu riske maruz deger ile beklenen getiri arasinda orta diizey (-0.49)
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negatif bir iligki vardir. Bu da beklenen getiri ile riske maruz degerlerin aym1 anda azaldiklarim
gostermekte ancak ayni anda artmadiklarini ifade etmektedir. Riske maruz deger portfoylin maksimum
edecegi zarar oldugu i¢in getiriyle negatif korelasyon olmasi beklenen bir durumdur. Burada elde edilen
bir sonu¢ da kosullu riske maruz degerin daha hassas oldugudur.

Gergek ve Tahmin Dederleri. Kirmizi Cizgi Egitim ve Test Orneklerini Ayinr

1.0 — Gercek

tahmin

0.8 1

0.6

0.4

Riske Maruz Deger

0.2

0.0

. Vg

Sekil 4. Yinelenen Sinir Ag1 Uygulamasi Sonucunda Tahmin ve Gergek Degerleri

Riske maruz degerlerin tahminlemesi yinelenen sinir aglari kullanilmis ve Sekil 4’te Riske Maruz
Degerin Yinelenen Sinir Aglari ile tahmini ve gercek degerleri gosterilmistir. Uygulama sonucunda elde
edilen model egitim degerlerinin iyi olmasina ragmen tahmin ger¢ekte olan kirilma anlarin1 gérmemekte
ve yatay bir hareket yapmaktadir. Riske Maruz Degerin hareketinin tahmini i¢in Yinelenen Sinir
Aglarinin basarisiz oldugu gozlemlenmektedir. Bu basarisizlia neden olan ana sebep gdozlem sayisi
eksikligi olabilir. Ayrica modelin asir1 beslenmesi bu duruma sebep olabilir. Bu noktada daha sonra
yapilacak ¢aligmalar i¢in bu modelin kullanilmamasi veya gozlem sayisinin fazla tutulmasi onerileri
sunulabilir.

Gercek ve Tahmin Dederleri. Kirmizi Cizgi Egitim ve Test Orneklerini Ayinr
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Sekil 5. Yinelenen Sinir Ag1 Uygulamasi Sonucunda Tahmin ve Gergek Degerleri

Riske maruz degerlerin tahminlemesinde yinelenen sinir aglart kullanilmig ve Sekil 4’te riske maruz
degerin yinelenen sinir aglari ile tahmini ve gergek degerleri gosterilmistir. Uygulama sonucunda elde
edilen model egitim degerlerinin iyi olmasina ragmen tahmin gerc¢ekte olan kirilmalari gormemekte ve
yatay seyretmektedir. Yinelenen sinir agiyla yapilan kosullu riske maruz degerinin tahminleri basarisiz
olmaktadir. Veri setinin bilyiikliigii ve yapisinin benzer olmasindan 6tiirii bu basarisizliga neden olan
sebepler riske maruz degerlerle ayn1 sebepler olabilir. Hem riske maruz deger hem de kosullu riske
maruz degerin tahminlemesinde model optimizasyonu birden fazla kez yapilmasina ragmen ciktilar
degismemektedir. Tahminleme ¢alismasi i¢in Yinelenen sinir agmin yetersiz oldugu ve modelin
degistirilmesi yahut model setinin genisletilmesi gerektigi sonucuna ulasabilmektedir.

Model parametleri secilirken birden fazla deneme yapilmistir ve Secilen model parametreleri modelin
basarisinin en yiiksek oldugu durumlarin parametreleridir. ilk parametre olan veri seti ayrimu icin, Veri
seti % 80 egitim, % 20 test verisi olarak ayrilmistir. Caligmada optimizasyon parametresi olarak “adam”
algoritmasi secilmistir. Aktivasyon fonksiyonu parametresi olarak “tanh” segilerek veri boyutunun da
kiigiikligii de goz 6niinde bulundurularak on parametre ise tur (epoch) sayisi da 20 olarak belirlenmistir.

SONUC

Risk, yapisi geregi belirsizlik icermektedir ve insanoglunun hayatini devam etmesi igin riskten
kacinmalar1 gerekmektedir. Insanlar riskten kaginmak igin riski tahmin ederek ©nlem almaya
caligmiglardir.  Riskten kaginma hayatin her alaninda goriildigii gibi finansal piyasalarda da
goriilmektedir. Finansal riskten ka¢inmak igin de riski objektif olarak &lgtimlemek gerekmektedir.
Calismada piyasa riskini 6lgmek i¢in riske maruz deger ve kosullu riske maruz deger deger
kullanilmistir. Her iki riske maruz degeri hesaplamadan 6nce kullanilan verinin dogrulugundan emin
olmak igin belirli ek analizler yapilmistir. Yapilan ¢alismada ilk olarak belirlenen zaman araliginda
kapanis degerlerinden birim kok testi yapilmis olup, elde edilen verilerin birim kdke sahip olmadig
dolasiyla zaman serisinin sahte iligki sahip olmadigini gosterilmistir. Zaman serisi sahte iliskiye sahip
olmamasindan 6tiirii riske maruz deger ve kosullu riske maruz degerin 6l¢timleri daha anlamli olacaktir.
Riske maruz degeri ol¢limlerinde kullanilan hisselerin kapanis verileri 10 giinliik periyodlar halinde
Monte Carlo simiilasyonu yontemine tabi tutulmugtur. Monte Carlo simiilasyonuyla hesaplanan riske
maruz deger ve kosullu riske maruz degerin savastan ¢ok etkilenmedigi ortaya ¢ikmustir. Ukrayna-
Rusya savasinin, dl¢iimleri yapilan bankalar 6zelinde piyasayr ¢ok etkilemedigi sdylenebilecegi gibi
Tiirkiye’nin piyasa riskini olusturan i¢ dinamiklerin savasin olusturdugu etkilerden daha etkili oldugu
da sdylenebilir. Elde edilen veriler Ukrayna- Rusya savasinin Tiirkiye piyasasina etkisinden bahsetmek
icin yeterli degildir. Diger ¢alismalarda Tiirkiye’nin piyasa riskini etkileyen makro ve mikro ekonomik
sartlar da sisteme dahil edilebilir. Diger bir sinirhilik ise calismada Borsa Istanbul’da islem géren bu
bes bankanin (Tiirkiye Is Bankasi, Garanti BBVA, Akbank, Halk Bank, Yap1 Kredi) giinliik verileri 10
giinliik periyodlara ayrilarak riske maruz deger, kosullu riske maruz deger ve beklenen getiri degerleri
hesaplanmas1 olmustur. Piyasa riski sistematik bir risk oldugu i¢in teoride tiim piyasay1 etkiledigi
varsayllsa da uygulamada yeterli olmayabilir. Fakat Tirkiye piyasasi gibi oynakliga sahip tilkelerde
riske maruz deger Ol¢iimleri goz arda edilemeyecek derecede 6nemlidir.

Calismanin ikinci kisminda ise riske maruz deger ve kosullu riske maruz degerin beklenen getiri ile
korelasyonuna bakilmistir. Korelasyon islemi sonucunda riske maruz deger ile beklenen getiri arasinda
diisiik negatif diizey bulunurken, kosullu riske maruz degerle beklenen getiri arasinda orta diizey negatif
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iligki bulunmustur. Bu korelasyon igleminin yapilmasindaki amaglardan biri riske maruz deger, kosullu
riske maruz degerin beklenen getiri arasinda bag olup olmadigina anlamaktir. Diger amag ise gelecekte
veri seti daha genisletilerek yapilacak regresyon analizlerine bir 6ncili olusturmaktir. Bu dogrultuda
yapilan analizden elde edilen sonug¢ her iki riske maruz deger ile beklenen getiri arasinda negatif
korelasyon oldugudur.

Son olarak elde edilen riske maruz deger ve kosullu riske maruz degerlerin derin 6grenme metodu olan
yinelemeli sinir ag1 ile tahminleme yapilmistir. Tahminleme sonucunda her iki veri seti iginde
tahminleme yeterli olmamistir. Model optimizasyon islemine sokulsa dahi tahminleme islemi verimli
olmayacaktir. Bu durumun ana sebebi elde edilen verinin yeterli 6rnek uzay1 saglamamasidir. Bu
durumda riske maruz degerin derin 6grenme metodlari ile tahminlenmesi igin ya sentetik veri tiretilecek
ya da transfer learning islemiyle Oznitelik transferi yapilacaktir. Diger bir alternatif yontem ise
tahminlemenin Destek Vektor Makineleri gibi makine 6grenme metoduyla yapilmasidir. Farkli
alternatif ¢6ziim metotlart uygulanarak elde edilen yeterli veri sayisina erismis olan ornek uzay
sistemleri ile basar1 oran1 daha yiiksek sonuclar elde edilebilir.
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