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BIST TEKNOLOJi ENDEKSINDE COK DEGIiSKENLi NORMAL DAGILIMLARIN
KARMASI iLE RiSKE MARUZ DEGER ANALIZi
VALUE AT RISK ANALYSIS BY MIXTURE OF THE MULTIVARIATE NORMAL
DISTRIBUTIONS IN THE BIST TECHNOLOGY INDEX

Ulkii ERISOGLU*
Yasemin KOROGLU?

OZET

Bu caligmanin amaci finansal risk hesaplama yontemlerinden biri olan riske maruz deger (RMD)
yonteminde, parametrik yaklasimin uygulanmasinda finans verilerinin normal dagilima uymadigi
durumlarda karma dagilim yaklagimmi kullanmaktir. Calismada RMD, cok degiskenli normal
dagilimlarin karmasina dayali olarak hesaplanmistir. Karma dagilim parametrelerinin en ¢ok olabilirlik
tahminleri icin EM algoritmasi verilmistir. Karma dagilim modelinde uygun bilesen sayis1 Akaike ve
Bayesci bilgi kriterleri ile belirlenmistir. Uygulamada BIST teknoloji endeksinde yer alan dort hisse
senedi incelenmistir. Hisse senedine esit agirlik verilerek olusturulan portfoyiin RMD hesaplanmasinda
klasik ve karma dagilim yaklasimlar karsilagtirilmistir. Karsilagtirma sonucunda finansal varliklarin
istatistiksel modellemesinde ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasina dayali modellemenin daha
basarili oldugu goriilmiistiir.

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

ABSTRACT

The purpose of this study is to use the mixture distribution approach in the computation of the value at
risk (VaR) by parametric method which is one of the financial risk calculation methods when the
financial data is non-normal distribution. In the study, VaR was calculated based on the mixture of
multivariate normal distributions. The EM algorithm for the maximum likelihood estimates of the
mixture distribution parameters is given. The number of components for the mixture distribution model
is determined by Akaike and Bayesian information criteria. In the calculation of VVaR for the portfolio
which is created by giving equal weight to stocks, classical and mixture distribution approaches are
compared. As a result of the comparison, in the statistical modeling of financial assets, modeling based
on the mixture of multivariate normal distributions was found to be more successful.

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

1. GIRIS

Ozellikle son yillardaki kiiresellesme, gelisen piyasalar ve yasanan ekonomik krizler nedeniyle finans
piyasalarindaki dalgalanmalarin artis gostermesi ile finansal risk yonetiminin énemi her gegen giin
artmaktadir. Basitligi ve etkinligi bakimindan riske maruz deger (RMD) finansal risklerin yonetiminde
standart 6l¢ii birimi olarak uzun zamandan beri kullanilmaktadir. RMD yoéntemi 1994 yilinda Morgan
tarafindan tamimlanmistir (Morgan, 1995). RMD, belirli bir siire boyunca piyasa riskine maruz kalma
nedeniyle belirli bir giiven diizeyinde meydana gelebilecek kaybi agiklar (Basak ve Shapiro,2001).

RMD yontemi ile ilgili literatiir klasik yaklasimin kullanildigi calismalar ve ydntemin temel
varsayimlariin saglanamadigr durumlarda kullanilan alternatif yontemler ile ilgili ¢caligmalar olmak
iizere iki sinifa ayrilabilir.

Demireli ve Taner (2009), Dolar, Euro ve altin yatirimlarina esit agirlik vererek olusturduklari portfoyiin
riske maruz degeri parametrik varyans-kovaryans matris yaklagimu, tarihsel simiilasyon ve Monte Carlo
simiilasyon yontemleri ile hesaplanmis, ardindan marjinal riske maruz deger tutarin1 belirlemiglerdir.
Calismada, riske maruz deger analizinde Monte-Carlo simiilasyon yontemi daha basarili bulunmustur.
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Ural (2009), IMKB100 (Tiirkiye), FTSE100 (Ingiltere), NIKKEI225 (Japonya) ve CAC40 (Fransa)
borsa endekslerine ait giinliik getiri serilerinde farkli hata dagilimlari i¢in alternatif riske maruz deger
ve beklenen kayip analizlerini gergeklestirmistir. Calismada geriye doniik test sonuglarna gore,
cogunlukla sisman kuyruk ve asimetrik yapiya sahip finansal varlik getirileri i¢in Cornish-Fisher
yaklagimina dayali hesaplamalarin daha tutarli sonuglar verdigi ifade edilmistir.

Ural ve Adakale (2009), ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi altinda 11 sirket ve bu sirketlere ait
98 adet fonun 2007 y1l1 gilinliik kapanis fiyatlarim dikkate alarak parametrik yontemle riske maruz deger
analizi gerceklestirmislerdir. Calisma sonucunda hisse senedi fonlarinin toplam riskini en fazla arttiran,
kamu bor¢lanma araci fonlarinin ise toplam riski en az arttiran fonlar oldugunu belirtmislerdir.

Catal ve Albayrak (2013), Dolar ve Euro portfdylerinde, bagimlilik yapilarinin birgok formda
modellenmesine olanak veren kopulalar yardimi ile riske maruz deger analizini kullanmiglardir.
Calismada kopulalarin karmasina dayali model, ki-kare uyum iyiligi testi sonuglarinda en basarili model
olarak belirlenmistir.

Kocak ve digerleri (2013), BIST-30 endeksinde yer alan bes hisse senedine esit agirlik vererek
olusturduklari portf6yiin riske maruz deger analizinde iki bilesenli ¢cok degiskenli normal dagilimlarin
karmasma dayali modeli kullanmiglardir. Hata kareler ortalamasi ve Kolmogorov Smirnov testi
sonuclarina gore karma dagilim modelinin riske maruz degeri hesaplamada daha basarili oldugunu
gostermislerdir.

Finansal risk analizinde verilerin normal dagilim varsayimina uymadigr durumlarda, karma dagilim
modeli yaklagimi ile finansal risk hesaplanabilmektedir (Alexander, 2009). Karma dagilim modelleri
birgok alanda rassallik iceren dogal olaylarin farkli 6zellikleri hakkinda toplanan 6l¢iim degerlerine
istatistiksel olarak model olusturmada matematiksel bir yaklagim saglar (Mclachlan ve Peel, 2000). Cok
degiskenli veriye istatistiksel modellemenin yapildig1 her alanda karma dagilim modeli kullanilabilir
(Fraley,1998). Ozellikle heterojen yapidaki verilerin modellenmesinde karma dagilimlarin standart
olasilik dagilimlarina gére daha kullanish olmasi kullanimini yaygin hale getirmistir.

Sermaye piyasalarindaki risk yapisin1 tanimlamak i¢in riske maruz deger Zhang ve Cheng (2005)
tarafindan ilk defa ¢ok degiskenli normal dagilimin karmasi kullanilarak modellenmistir. Zhang ve
Cheng (2005) ¢alismalarinda Cin menkul kiymetler piyasalar1 ve Forex piyasalari i¢in 6nerdikleri karma
dagilim modeli ile ampirik olarak elde edilen sonuglari karsilastirarak ¢ok degiskenli normal
dagilimlarin karmasina dayali karma dagilim modellerinin riske maruz degerlerin modellenmesinde
kullanilabilirligini gostermislerdir.

Hass (2009), riske maruz degerin modellenmesinde ¢ok degiskenli normal ve t dagilimlarinin karmasini
kullanmigtir. Biiylik Avrupa borsalarimin giinliik getirileri i¢in riske maruz degerin karma dagilim
modelleri ile modellendigi calismada, 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.

Chen ve Yu (2013), piyasa riski faktorleri yogun oldugunda, riske maruz deger hesaplamasi igin
dogrusal olmayan model olarak ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasina dayali karma dagilim
modelini énermislerdir. Onerdikleri modelin etkinligini, Cin pazarinda islem géren bes hisse senedinden
olusan portfoyiin riske maruz degerinin hesaplanmasinda gdstermislerdir.

Wang ve Taaffe (2015), Monte-Carlo simiilasyon yontemi ile riske maruz deger hesaplamasinda ¢ok
degiskenli normal dagilimlarin karmasini kullanmslardir. Finansal varliklarin giinliik getirilerin normal
dagilmamasi ve portfoy lzerindeki etkilerinin dogrusal olmamasi durumunda ¢ok degiskenli normal
dagilimlarin karmasinin kullanilmasinin yararl oldugunu ifade etmislerdir.

Bu calismada RMD yonteminin temel varsayimi, finansal varliklarin normal dagilim gostermesi ve
portfoye olan etkilerinin dogrusal olma varsayimimin saglanmadigi durumda ¢ok degiskenli normal
dagilimm karmasina dayali olarak karma RMD hesaplanacaktir. Karma dagilim modelinde uygun
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bilesen sayisinin Akaike ve Bayesci bilgi kriterleri kullanilarak belirlendigi ¢alismada, karma dagilim
parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri EM algoritmas1 kullanilarak elde edilecektir. Cok
degiskenli normal dagilimlarin karmasina dayali karma RMD degeri tanimlandiktan sonra BIST
teknoloji endeksinden alinan dort teknoloji firmasi hisselerinin ve bu hisselerden esit agirliklar ile
olusturulan portfoyiin RMD analizi gergeklestirilecektir.

2. RISKE MARUZ DEGER

Riske maruz deger (RMD), normal piyasa kosullarinda belirli bir giiven araliginda belirli bir zaman
stirecinde meydana gelebilecek beklenen en kotii kaybi dlgen finansal bir arag olarak ifade edilmektedir
(Philippe, 2007). Kisaca RMD zarar etme riskinin parasal bir 6l¢iisiidiir. RMD hesaplamalari, hisse
senedi bazinda yapabildigi gibi portfoy bazinda da yapilabilmektedir. Portféyde farkli pozisyonlardan
ve risk faktorlerinden kaynaklanan riskler olusabilmektedir. RMD bu riskleri bir araya getirip tek bir
degerle ifade edebilmektedir.

RMD hesaplanmasina iliskin gelistirilen modeller parametrik ve parametrik olmayan modeller olarak
siniflandirilabilir. RMD hesaplamalarinda parametrik modeller risk faktér dagilimlarinin istatistiksel
parametrelerini esas alirken parametrik olmayan modeller simiilasyon ve tarihsel model olmak {izere
ikiye ayrilir (Ammann ve Reich, 2001).

Parametrik yontem, varyans-kovaryans yontemi olarak da adlandirilmaktadir. Bu yontemin temel
varsayimi, finansal varlik getirilerinin normal dagilima sahip ve portfoy degeri iizerindeki etkisinin
dogrusal oldugu yoniindedir. Bir finansal varligin RMD’si

RMD = (p +z,_,0\t)A

esitligi ile tanimlanir. Burada g ortalamayi, o standart sapmayz, y/t elde tutma siiresini, A yatirim
miktarin1 ve z,_, gosterimi (1 — ) giiven aralifina karsilik gelen standart normal dagilima ait tablo
degerini gostermektedir.

Portfoyiin RMD’si,
RMDpo?'rftl_}' 3 [Hpm‘rftl_}' oy zl—:rﬂporrftl_}-"v'l rjﬂ
esitligi ile hesaplanir. Esitlikte yer alan [My,.cr5, V& Oporers, gOsterimleri sirasiyla portfdytin

ortalamasini ve standart sapmasini gostermektedir. Hpg e 55, V€ Tpore gy degerleri, hisse senetlerinin

portfoydeki agirliklarindan olusan agirhk vektori w = [W1 =+ W] portfoyde yer alan hisse

senetlerin ortalamalarindan olusan ortalama vektorii pp = [H1 - Hp] ve p adet hisse senetinin
oy e N,

giinliik degisimden olusan ¢cok boyutlu veri i¢in varyans kovaryans matrisi & = 5 ] olmak
Ip1 - pp

uzere,
- I
Bporefay — WH
1
r:r;:n::v:-'r'f|':|_:; = (wzwr]:
esitlikleri ile hesaplanir.

3. KARMA DAGILIM MODELI

Iki ya da daha fazla bilesenden olusan dagilimlar, karma dagilimlar olarak adlandirilir. Karma dagilim
modelleri birgok alanda rassallik iceren dogal olaylarin farkli 6zellikleri hakkinda toplanan Sl¢lim
degerlerine istatistiksel olarak model olusturmada matematiksel bir yaklagim saglar. Sonlu karma
dagilim modellerinde kitle igerisinde k (= 2) tam say1 olmak lizere, k tane farkli bilesen oldugu

varsayimi yapilir. Sonlu karma dagilim modelinin olasilik yogunluk fonksiyonu:

k
£ 7y oy, Bp, 0, 8) = Z 7 f.(x 0.)
i=1
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olarak tanimlanir. Esitlikte 7, m, € (0,1) ve ¥, m, = 1 kosuluyla karma agirliklar, x p boyutlu
rassal vektorii, 8; bilinmeyen parametre vektoriinii ve f,(x; 8,) ise 8, bilinmeyen parametre vektorii
ile karakterize edilen i. bilesene ait olasilik yogunluk fonksiyonunu gostermektedir. Bir¢ok uygulamada

bilesenlere ait olasilik yogunluk fonksiyonu olarak ¢ok degiskenli normal dagilima ait olasilik yogunluk
fonksiyonu

1
(% 0,)=—— ——(x—p)E  (x—
fil ) (EH)FE:M’_'E | P{ (x—p;) (x— ;)

kullanilir. Burada i = 1, ..., k olmak lizere g, i. bilesene ait ortalama vektoriinii ve E; i. bilesene ait

varyans-kovaryans matrisini gostermektedir. Bilesenlerin ¢ok degiskenli normal dagilima ait olasilik
yogunluk fonksiyonu ile tanimlandigir karma dagilim modelleri ¢cok degiskenli normal dagilimlarin
karmas1 olarak isimlendirilir.

3.1. Parametre Tahmini

Karma dagilim modeli varsayiminda, gézlem vektorlerinin hangi bilesene ait oldugu bilinmediginden
dolayr veri tamamlanmamis veri durumundadir. Bundan dolay1r karma dagilim modeline ait
parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminlerini elde etmek i¢in genellikle EM (Expectation
Maximization) algoritmasi kullanilir. EM algoritmasi, E beklenti ve M maksimum yapma adimlarindan
olusan dongiisel (iteratif) bir algoritmadir.

EM algoritmasimin (r + 1).adiminda ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasinin parametrelerin en
¢ok olabilirlik tahminleri i = 1, ...., k ve 6rneklem hacmi 1 olmak iizere,

)
(r+1) E_;l =1 z[: ]’ I? j
T =

n
|:;|~:|
#(;-~+13 _Ejf:lri[xj,ﬂ )x;
: = e
4 E:l! I E[: -V r )
(r) (] (r) f
0 _ 2= (5.8 )(x,—n: )(x,— 1)
' - )
| Yo n(x,80,)

esitlikleri ile elde edilir. Esitlikte yer alan 7;(x;,0;) gosterimi x; gozlem vektdriiniin i. bilesene ait

= 3 - o | £
olma 6nsel olasiligini gosterir ve T,(x.,0,) = ﬂ]ﬂ:_: esitligi ile hesaplanur.
i I_'_Rfl.lx] g )

3.2. Karma Dagilim Modelinde Uygun Bilesen Sayisinin Secimi
Karma dagilim modellerinde uygun bilesen sayisi k’nin se¢iminde genel olarak logaritmik olabilirlik

fonksiyonunu temel alan Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Bayesci bilgi kriteri (8IC) kullanilmaktadir
(Akogul ve Erisoglu, 2016). AIC ve BIC degerleri

AIC = —2InL + 2d

BIC = —2InL + din(n)

esitlikleri ile hesaplanir. Esitlikte yer alan d serbest parametre sayisini gostermektedir. Karma dagilhim

modellerinde uygun bilesen sayisi,
Alc(k) = Arc(k + 1), k=1,2,..

BIC(k) < BIC(k + 1), k=1.2,..
segilen bilgi kriterine gore ilgili esitsizligi ilk saglayan k degeridir.

3.3. Cok Degiskenli Normal Dagilimlarin Karmasi ile Riske Maruz Deger
Varyans-kovaryans yonteminin finansla varliklarin normal dagilma sahip olmamasi veya portfoy
tizerindeki etkilerinin dogrusal olmamasi durumunda, karma dagilim modelleri kullanilarak RMD
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hesaplanabilmektedir (Zhang ve Cheng 2005, Haas 2009, Chen ve Yu 2013). Farkli riske sahip finansal
yatirim araclarindan olusan portfoyiin RMD’1, ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasina dayali
olarak

k
Karma RMDpo:'rff:l}' =4 Z T [:Hpo:l*rfl':ly,i + zl—:rgpm'rfl':ly,i \"l?)
i=1

esitligi ile hesaplanmaktadir. Esitlikte yer alan Hy, g fgyi V€ Tporefay,i gOsterimleri sirastyla karmanin

i. bilesenine ait portfdyiin ortalama ve standart sapmasini gostermektedir ve

—_ I
ﬂpm‘!’fﬁ};i = Wi
1
— My
H,".:Iﬂ:"‘f‘fl':l}',f i [WEEW ]'
esitlikleri ile hesaplanmaktadir. Burada w aguhik vektorl, m; = [_u;_” _u;‘:j] karmanimn 1.
3] (i)
. - 9y
bilesenine ait ortalama vektoriive £, = | i ¢ | karmanin i. bilesenine ait varyans-kovaryans
(i) (i)
o1 pp

matrisini gostermektedir.

4. UYYGULAMA

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
portfoyiin giinliik degisimleri i¢in RMD analizi gerceklestirilecektir. Veri seti www.investing.com
adresinden elde edilmistir.

Hisse senetleri ve portfoye ait tanimlayicr istatistikler ve Kolmogorov-Smirnov (K-S) normallik testi
sonuglar1 Tablo 1’°de verilmistir.

Tablo 1. Hisse senetleri ve portfoye ait tanimlayici 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 Kiiciik -9.53 -11.9 -10 -14.18 -9.253
En Biiyiik 9.41 8.16 20 13.95 6.653
Carpikhk -0.385 -0.243 1.568 -0.035 -0.562
Basikhk 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 diistik oldugu seri ise KAREL hisse
senedine aittir. Carpiklik agisindan KAREL disindaki serilerin negatif (saga) carpik oldugu
goriilmektedir. KAREL serisi pozitif (sola) ¢arpiktir ve en biiylik asimetri degerine sahiptir. Basiklik
acisindan, 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 sonuglarina gore tiim 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 giinliikk getiri degerlerinin negatif (saga) carpik, kalin kuyruklu ve
normal dagilima sahip olmadig1 goriilmektedir.
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Hisse senetlerinin giinliik degisimlerinin normal dagilima uyumunu grafiksel olarak gérmek icin Sekil
1’de Q-Q normallik grafikleri olusturulmustur.

INDES ARENA
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Sekil 1: Hisse senetlerine ait Q-Q normallik grafikleri

Sekil 1°deki grafiklerde hisse senetlerinin giinliik degisimlerinin dagilim g¢izgileri standart normal
dagilim cizgilerinden farkli seyir etmektedir ve bu durumda verilerin normal dagilima uymadigi
sOylenebilir.

Finansal varliklarin normallik varsayimi saglanmadigindan dolay1 varyans-kovaryans yaklagiminda ¢ok
degiskenli normal dagilimlarin karmas1 yaklasimi kullanilacaktir. Karma dagilim modelinde 6ncelikle
uygun bilesen sayisinin se¢imi gerceklestirilecektir. 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 AlC EIC 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
Bilesen sayisina gore AIC ve BIC degerleri icin elde edilen ¢izgi grafigi Sekil 2’de verilmistir.
11500 - :
|
11250 - |
| BIC
11000 - '
10750 - | AlC
|
10500 ; ; ; ! ; ;
0 1 2 3 4 5 6

Bilesen Sayisi
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Sekil 2. Bilesen sayisina gore AIC ve BIC degerlerine ait ¢izgi grafigi

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 ¢ok degiskenli normal dagilim modeli (& = 1} ve karma ¢ok degiskenli normal
dagilim modeline (k = 4) gbre en ¢ok olabilirlik tahminleri

k=1 k=4

i 1.0000 ! 0.2118
B | 0.0265 -0.0668 0.2369 -0.0185| [{; | -0.2688  -0.2097  2.0521  -0.2718
48926 1.2872 1.9314 1.7059 3.0289  1.4157 3.2659  1.3553
§ | 12872 39699 17352 15976 £, 1.4157 18777 19724  1.6257
1.9314 1.7352 10.2946 1.8369 3.2659  1.9724 29.0978  1.3393
1.7059 15976 1.8369  6.3062 1.3553  1.6257  1.3393  4.0702

s 0.5747
i 0.4268  0.1191 -0.0463  0.0891
27809  0.2618 05443  0.4698
- 0.2618  1.8498  0.4698  0.4065

0.5443 0.4698  2.2436  0.5667
0.4698 0.4065 0.5667  1.8874
Ty 0.2072

[ -0.7222 -0.4562  -0.7835  0.2606
11.3315 3.6615  4.4439  4.9883
= 3.6615 115745 51326  4.8822
4.4439 51326  8.9116 6.2914
4.9883 4.8822  6.2914 17.1853
7y 0.0064

By -1.9250 0.5750 -1.3925 10.3975
7.3685 -43770 0.5282  -2.1040
& -4.3770 7.3712 -1.4148 8.0901
0.5282 -1.4148 0.4395  -1.9335
-2.1040  8.0901  -1.9335 10.6900
Portf6yiin istatistiksel olarak modellenmesinde klasik ve karma dagilim yaklasimlarini basarisi hata
kareler ortalamasi (M5 E’) ve K-S testi ile incelenmis olup elde edilen sonuglar Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4.Hisse senetlerine ait portfoy i¢in normal ve karma normal dagilim modellerine ait MSE ve K-
S test istatistigi degerleri

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

Tablo 4 incelendiginde portfoyiin klasik yaklagim ile modellenmesi durumunda M 5E degerinin daha
biiyiilk ve K-S testi sonucunda modellemenin basarisiz oldugu (p = 0.0015 < a = 0.05)

goriilmektedir. Karma dagilim yaklasiminda ise portfoylin modellemesinin basarili oldugu (
p = 0.3514 = a = 0.05) ve MSE degerinin daha kiigiik oldugu goriilmektedir. Tablo 4’e gore

portfoylin modellenmesinde, karma dagilim yaklasimi daha basarilidir. Portfoyilin klasik ve karma
dagilim yaklagimi ile modellenmesinin grafiksel karsilastiriimasi Sekil 3’de verilmistir.
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Sekil 3. Portfoyiin istatistiksel modellenmesinde klasik ve karma dagilim yaklasimlarinin olasilik
yogunluk fonksiyonu egrileri ve birikimli dagilim fonksiyon egrileri ile karsilagtirilmasi

Portf6yiin istatistiksel modellenmesinde klasik ve karma dagilim yaklasimlarinin olasilik yogunluk
fonksiyonu egrileri ve birikimli dagilim fonksiyon egrileri incelendiginde karma dagilim yaklagiminin

klasik yaklasima gore daha basarili oldugu agik¢a goriilmektedir.

Her bir hisse senedi ve hisse senetlerinden olusturulan portfoy i¢in klasik ve karma dagilim yaklagimlari
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 0o o o
ARENA 3.8384 2.4257 [0 1 o ol
KAREL 6.5256 4.3219 [o o 1 ol
NETAS 4.9035 3.0681 [o 0 o 1]
PORTFOY 3.3553 2.9787 [o.25 0.25 025 0.25]

Klasik parametrik yontemle hesaplanan RMD degerlerinin karma dagilim yontemi ile elde edilen RMD
degerlerinden daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Verinin modellenmesinde karma dagilim yaklagimimin
daha bagarili oldugu gosterildiginden klasik parametrik yontem ile RMD degerinin oldugundan daha
biiylik hesaplandigi sdylenebilir. Karma RMD degerleri incelendiginde hisse senetleri igerisinde
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 agirlik verilerek olusturulan
portfoyiin karma RMD degeri 2.9787 olarak hesaplanmigtir. RMD degeri kiigiik olan hisse senetlerine
daha fazla, RMD degeri daha yiiksek hisse senetlerine daha az agirlik verilerek olusturulan portfoylerde
RMD degeri daha da diistiriilebilir.

5. SONUC

Bu calismada RMD hesaplama yontemi olan varyans-kovaryans yaklasiminin temel varsayimimin
saglanmadig1 durumda ¢ok degiskenli normal dagilimlarin karmasi yaklagimi ile RMD hesaplanmustir.
Karma ¢ok degiskenli normal dagilim modelinin parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri igin EM
algoritmasi verilmis ve karma dagilimda uygun bilesen sayis1 AIC ve EIC Kriterleri ile belirlenmistir.

BIST teknoloji endeksinde yer alan dort hisse senedinin ve her hisse senedine esit agirlik verilerek
olusturulan portféyiin RMD analizinde klasik yaklagim ve karma dagilim yaklagimi karsilastirilmistir.
K-S testi ve hata kareler ortalamasina goére portfGyiin istatistiksel modellenmesinde karma dagilim
yaklagiminin klasik yaklagimdan daha basarili oldugunu goriilmiistiir. Varyans-kovaryans yaklagiminda
finansal varliklarin normallik ve portfoye olan etkilerinin dogrusal olmasi varsayiminin saglanmadigi
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durumlarda klasik yaklasim ile elde edilen RMD’lerin oldugundan daha biiyiik hesaplandig
belirlenmistir.
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