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Ozet

Bu makalemizde, finansal yatinm aracglarn arasindan optimal portfdy secimi icin 6nce
carpikhgr dikkate alan ortalama-varyans-carpiklik (MVS) modeli daha sonra iyi
cesitlendirilmis bir portfoy elde edebilmek icin entropi 6lglisti ekleyerek olusturdugumuz
ortalama-varyans-cgarpiklik-entropi (MVSE) modeli tanitilmaktadir. MVS ve MVSE'de,
geleneksel cgarpiklik formullerinin kullanilmasi yerine daha dayanikli ve hesaplanmasi
daha kolay olan Pearson carpiklik 8lgiisii kullanilmistir. Her iki model, IMKB-30'da yer
alan hisse senetleri arasindan portféy olusturmak icin kullaniimis ve elde edilen sonuglar
Markowitz’in ortalama-varyans (MV) modeli ile karsilastinlmistir. MVS modeli ile, MV
modelinden daha etkin portféylerin segilebilecedi gosterilmistir.

Anahtar Soézciikler: Markowitz Portféy Teorisi, Ortalama-Varyans, Carpiklik, Entropi, Portféy
Secimi

Mean-variance-skewness model for portfolio selection

Abstract

In this paper, mean-variance-skewness (MVS) model is proposed first for optimal
portfolio selection from financial assets, and then mean-variance-skewness-entopy
(MVSE) model by adding entropy measure is proposed in order to obtain well diversified
portfolio. In MVS and MVSE, Pearson skewness measure which is robust and easy to
calculate than traditional skewness measures is used. Both models are used in IMKB-30
for portfolio selection and the results are compared with Markowitz mean-variance (MV)
model. It is showed that more efficient portfolios can be selected by MVS model than MV
model.
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1. Giris

Yatirnnm amach bir portféy olustururken izlenebilecek en makul strateji, belli bir getiri
dizeyinde, portféy riskini minimum yapmaya c¢alismaktir. Fakat finansal yatinm
araclarinin getirisi arttikca, riskinin de arttigi bilinmektedir. Bu ylizden yatirnm yapilmasi
dislnulen finansal araglarin hangi adirliklarla portféye alinmasi gerektigine karar vermek
son derece onem kazanmaktadir. Portfoyde yer alacak finansal yatinm araglarinin
agirhklar éyle belirlenmelidir ki bu adirliklar bir yandan belli bir getiri dizeyini saglamali
diger yandan riski minimuma indirmelidir. Markowitz [1] Gnli galismasinda bir portfoyin
getirisi ile riski arasindaki bu iliskiyi ortalama-varyans (MV) modeli olarak adlandirmis ve
belli getiri dizeylerinde, portféy varyansini minimum yapan tim mimkin etkin
portfoyleri bulmustur.

Markowitz’in [1] ortalama-varyans modeli, portféy olusturmak igin en c¢ok kabul gbéren
model olmasina ragmen, biinyesinde barindirdigi bazi eksikliklerden dolayi revizyona
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ihtiyaci oldugu dusincesi hizla yayilmaktadir. MV modeline dontk ilk elestiriler; adirlik
tahminlerini ornekten elde edilen ilk iki momente dayandirdigi, bu ylzden istatistik
tahmin hatasi yapmasinin muhtemel oldugu seklindedir. Ornek ortalama ve kovaryansta
olusan bu istatistiksel hatalarin portfoyde yer alan agirliklar kolaylikla degistirip portfoyu
bazi yatinmlar Uzerinde yogunlastirdigi disinllmektedir. Bu durum portfoyin genellikle
birka¢ yatinm Uzerinde asiri derecede yodgunlasmasina neden olmaktadir ki bu sonucun
Sung Yong Park [2] tarafindan portfoy cesitlendirmesi amacina taban tabana zit oldugu
gosterilmektedir. Jorion [3] bu istatistiksel hatalarn dlzeltmek igin “shrinkage
tahmincileri” kullanmayr o6énermistir fakat shrinkage tahmincileri ampirik Bayesci
yaklasima dayandidi igin 6nsel uygun dagilimlarin belirlenmesi Ustesinden gelinmesi zor
bir baska problemi beraberinde getirmektedir. Shrinkage tahminciler yerine istatistik
hatalara karsi Anil ve Park [4] capraz entropiyi kullanmayr 6nermislerdir. Capraz
entropinin Tlrkiye'de finansal yatinm araglari igin bir uygulamasi da Altaylgil [5]
tarafindan vyapilmistir. Uygulamalar 0zellikle kligik 6rneklemlerde capraz entropiyi
kullanan tahmin modellerinin istatistiksel hatalara ragmen uygun portféy cesitliligini
sagladigini géstermektedir.

MV modeline yoneltilen ikinci elestiri ise ilk iki momentin disinda lglinci momentin de
portfoy seciminde kullanilmasi gerektigi seklindedir. Aslinda bu dlsince yeni dedildir.
Markowitz'in [1] Gglinci momentin kullanilabilecedini ama yine de en uygun portféytn ilk
iki momente dayanan etkin ortalama-varyans portféyl oldugunu séylemistir. Markowitz
MV modelinin uygulanmasini iki 6nemli varsayima dayandirmistir; bunlardan ilki
getirilerin normal dadilmasi ve ikincisi ise amag fonksiyonun ikinci dereceden olmasidir.
Samuelson [6] portféy seciminde ilk iki momentin disinda daha ylksek dereceden
momentlerin kullanilabilecegini ileri sirmustir fakat bu disincenin ampirik bulgular ile
desteklenmesi 1990’lara kadar ertelenmistir. Bunun ertelenisinin sebepleri arasinda,
finansal yatinm araglarinin getirilerinin normal dadildigina inanilmasi, normal dagilmasa
bile ortalama-varyans yaklasiminin yeterli oldugunun distnilmesi [7], yuksek dereceden
momentlerin kullaniimasiyla elde edilen ¢bzimlerinin, MV modeli ile hemen hemen ayni
olmasi, bu ylizden ylksek dereceden momentlerin kullaniimasina gerek olmadiginin [8]
distnulmesi gosterilebilir. Kono [9] ddnemin bu etkili gérislerinin, Gg¢incid moment
Uzerine yapilacak calismalarin cesaretini kirdigini diisiinmektedir.

Uclincih momentin portfdy secimi sirasinda etkilerini ampirik olarak arastirmanin
1990'lara kadar ertelenmesinin bir diger 6nemli sebebi, teknik yetersizlik olmustur.
Cunkl UGgUnci momentin hesaplanmasi onlarca yatirim araci s6z konusu oldugunda
buglinin bilgisayarlarinin hesaplama sinirlarini bile zorlayan g¢ok fazla islem yuku
gerektirmektedir.

Son vyillarda portféy seciminde yliksek mertebeden momentlerin kullanilmasi daha da
fazla ilgi gormektedir. Hisse senedi getirilerinin normal dagdilmadigini gosteren yeteri
kadar amprik sonucun birikmesi ve getirilerin aralarindaki iliskilerin sadece korelasyon ile
ifade edilmesinin eksik kalacaginin disintlmesi bu ilgiyi artirmaktadir. Konno et.al.,
[10], Pornchai et.al., [11] Liu, Wang ve Qui [12] Harvey et.al., [13] Jana et.al., [14]'nin
calismalari bu konuda yapilmis calismalardan sadece bir kagini olusturmaktadir. Bu
galismalarin énemli bir kismi portfdy getiri dagilim kuyruklarinin 6zellikle sol kuyrugun
zayif veya sisman olmasinin kontrol edilebilmesi tzerinedir.

Bu galismanin 6ncelikli amaci MV modeline yoneltilen elestiriler dogrultusunda modelde
Ggnci momentin kullaniimasinin yatinmciya ilave bir bilgi saglayip sagdlamadigini
arastirmaktir. Bu dogrultuda Pearson carpiklik 6lglistiniin MV modelinde bir kisit olarak
kullanilmasi 6nerilmistir. Makalenin bir diger amaci ise portféy cesitliliginin entropi 6lglsu
ile daha iyi saglanip saglanmadigini arastirmaktir.

Bu calismada 6nce Markowitz’'in MV modeli hatirlatiimis, ardindan carpiklik ve entropi
Olglisiiniin MV modeline eklenmesiyle olusturulan MVS ve MVSE modelleri tanitiimistir.
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Ardindan her (¢ yo6ntemin birbirlerine goére Ustinlik veya zayifliklari Monte Carlo
deneyleri ile karsilagtiriimistir.

2. Markowitz Modeli (MV)

Markowitz [1] ortalama-varyans modeli, portfoy getirisi belli bir degerde sabit tutulup, bu
kisit altinda portféy riskini minimum yapan adirliklarin bulunmasindan olusmaktadir.

P = (P Poo e 1) portfédyde yer alan yatirimlarin agirlik vektora
B= (g g ty) portféyde yer alan yatirnmlarin ortalama getiri vektora
z yatirrmlarin varyans kovaryans matrisi,

Ho belli bir getiri dlzeyi
p'w portfdy getiri serisi
p'Zp portfoy varyansi,

1' bilesenleri bir olan vektor

olmak Gzere amag fonksiyonu
mpin{pri p) (1)

kisitlar

pr =y (2)

pl=1, p=0 (3

olmak Uzere MV modeli, getirilerin ortalamasi ve varyans-kovaryans matrisi biliniyorken,
risk ile getiri arasinda bir paylastirma yapmaktadir. Model yatinmciya, ylksek getiriye
karsilik yuksek risk veya dlslk risk icin dislik getiri saglayacak adirliklari bulmaktadir.
MV modeli kullanilarak tahmin edilen farkl getiri ve risk dederlerinin olusturdugu siral
ikililerin kartezyen dilizlemdeki geometrik yeri bir elipse karsilik gelmektedir. Bu elips
asadl konkav bir egri ile Ustten sinilanmaktadir ve ortalama-varyans etkin siniri olarak
bilinmektedir. Etkin sinir Gizerinde yer alan noktalar, belli bir risk dederi icin maksimum
getiri dlzeyini goOstermektedir. Etkin sinir edrisi boyunca yer alan noktalari kendi
aralarinda kiyaslamak 0Oznel bir karar alma sirecidir. S6z gelimi, etkin sinir egrisi
Uzerinde sadga dodru ilerlemek, daha ylksek getiri icin daha yliksek bir riski goze almak
anlamina gelmektedir.

3. Ortalama-Varyans-Carpiklik Modeli (MVS)

Uglincii moment portféy seciminde farkli sekillerde kullaniimistir. Sézgelimi Kono [10]
Uglncli momenti, tek basina amag fonksiyonu olarak, Harvey [13] ise ilk ¢ momentten
olusan bir fayda fonksiyonunun igerisinde kullanmistir. Lui [12] ve Jana [14] portfoy
getirisini ve portféyln Gglnci momentini maksimum, portféy varyansini minimum yapan
gok amagl modeller iginde kullanmiglardir. S6z konusu gcalismalarda carpiklik, yyg
getirilerin merkezi Gglincl momentini géstermek lzere cebirsel olarak
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o k. yatinmin portfoydeki agirhid,
Uy k. yatirnmin ortalama getirisi,

Yir  El —pd(n —p)0y —w)] 6k =123.. K
K

iiz ik PP P (4)

1
i=1j=1k=1
seklinde hesaplanmistir.

Cok fazla sayida yatinm araci ve biylk érneklemler kullaniimak zorunda kalindiginda (4)
numaral formili hesaplamak oldukca zorlagsmaktadir. Ornedin uygulama boéliminde

portfdy secimi igin kullandigimiz 508 ginlik 28 adet hisse senedi igin 6nce v

hesaplanmasi ardindan cgarpiklik igin 28%adet islem yapilmasi gerekmektedir. Gozlem
sayisl 1000'leri astiginda bu durum c¢ok zaman isteyen bir islem ylkine dontsmektedir.
Gerek islem ylkinin fazla olmasi gerekse optimizasyonlarda ¢6zim bulabilmek adina
konkavhidin sadlanabilmesi igin (4) numarali denklemin kendisi yerine lineer bir
yaklasiminin kullaniimasi genel kabul géormektedir [10].

Bu durum g6z éninde bulunduruldugunda carpikhidin hesaplanmasi igin gok dediskenli (4)
formill yerine portfoy getiri serisinin carpikliginin minimize edilmesinin uygun oldugu
dusinilmustir. Portfoy getiri serisini negatif carpik yapacak adirliklarin aranmasi pozitif
getirili yatinmlarin segilme olasiligini arttiracagi icin bu durumun yatinmciya ilave bir bilgi
saglayacagini distntlmistir. Bu yaniyla portfoy getiri serisinin carpiklidini hesaplamak
icin oOzellikleri bakimindan daha dayanikli (robust) olan Pearson carpikhk 6lglsinin
kullanilmasi uygun bulunmustur. Pearson c¢arpiklik 06lgisi medyan fonksiyonunu
kullandigi icin diger carpiklik 6lcllerine gore nispeten daha dayanikli kabul edilebilir diye
distunllmustir. Bu calismada Pearson 6lglsini 6nermek istememizin bir diger nedeni ise
fonksiyonel yapisi itibariyle Sharpe oranina olan benzerligidir. Bilindigi gibi Sharpe [15]
orani, portfoy getiri ortalamasinin risksiz bir getiri oranindan farkinin, portféy standart
sapmasina bélinmesi ile hesaplanmaktadir. Elde edilen sonug riskten arindiriimis getiri
oranini gostermektedir. Pearson carpiklik 6lglisi formulinde, risksiz getiri orani yerine,
portfoy getiri serisinin medyani kullanilmaktadir. Bu ise bir anlamda dayanikl bir Sharpe
orani Olglsl hesaplamak anlamina gelmektedir. Pearson carpiklik 6lglisinin eksi bir
deder almasi negatif carpikligi gosterdigi icin 6nerdigimiz portfoy secim modelinde
Pearson carpiklik 6lglsinin sifirdan ufak bir deger almasi bir kisit olarak kullaniimistir.
Onerdigimiz ortalama-varyans-carpiklik portféy secim modeli MVS,

Ty k. yatirnnmin getiri vektéru

R =(ryrun...re)  sOtunlan k adet getiri vektéri olan getiri matrisi

P= (PP Bx) portféyde yer alan yatinmlarin agirlik vektori
= (g ) portféyde yer alan yatinmlarin ortalama getiri vektori
b yatirrmlarin varyans kovaryans matrisi,

Lo belli bir getiri dizeyi

Rp portféy getiri serisi
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pIZp portfoy varyansi,

Rp portféy getiri serisinin ortalamasi

Rp portféy getiri serisinin medyani

3x (Rp — Rp)//p'Tp Pearson carpiklik 6lgiisi
1’ birler vektéru olmak Utzere

mpin{p'i p) (3)

amac fonksiyonunun,

p'p =uy (6)

3x(Fp-fp)/pPIp <0 (M

p1=1, 720 (8

kisitlari altinda optimizasyonuna dayanmaktadir. Carpikhdin arttiriilmasinin  portfoy
cesitlendirmesini daha azaltacadi dastnlldigla icin cesitlendirmeyi gozeten yeni bir
modelin dnerilmesi uygun bulunmustur. Bu model entropi 6lglisinin modele katilmasiyla
elde edilmistir.

4. Ortalama-Varyans-Carpikhik-Entropi Modeli (MVSE)

MV modeliyle portfoy olusturulmak istendiginde portféylin genellikle birkac finansal
yatirm araci ile kendisini sinirladigi bilinmektedir. Modele carpiklik bir kisit olarak
eklendiginde bu durumun daha da belirginlesmesi beklenen bir durumdur. Belli bir getiri
dizeyinde Shannon [16] entropi 6lgisiinin MVS'nin amag fonksiyonuna eklenmesiyle bu

durumun bir 6lglide azalacadi dusinilmastir. Shannon Entropi 6lglslt p = (py, Pz, Pr)’
portfoy agirlik vektori olmak lzere

—p" loglp) ()

seklinde hesaplanmaktadir. Shannon entropi 6lclstini maksimum yapmaya calismak,
portféy agirliklarini tek dize dagilima yakinsatmak anlamina gelmektedir [17]. Bu ylzden
belli bir getiri orani kisiti altinda entropi 6lciisii maksimum yapildiginda iyi gesitlendirilmis
bir portféy elde etmenin mimkiin oldugu dislintilmektedir. Bu bakis agisiyla 6énerdigimiz
ikinci portfoy secim modeli,

Ty k. yatinmin getiri vektéru

R =(ryrun...re)  sOtunlan k adet getiri vektéri olan getiri matrisi

P= (PP Bx) portféyde yer alan yatinmlarin agirlik vektori
K=t i) portfdyde yer alan yatirmlarin getiri ortalamasi vektoru
X yatirimlarin varyans kovaryans matrisi,

Ho belli bir getiri dlzeyi
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p'R' portféy getiri serisi

p'Zp portfoy varyansi,

Rp portfdy getiri serisinin ortalamasi
Rp portfoy getiri serisinin medyani
3x (Rp —Rp)//p'Tp Pearson carpiklik 6lglst
—p' log(lp) Shannon entropi 6lgiisu

1’ bir vektdru olmak Uzere

mpin{prz p+p'loglp)) (10)

amag fonksiyonu

p'r =pp (11)

3x (Rp — Ap)//pPIp <0 (12

p'l=1, p=0 (13)

kisitlar altinda optimizasyonuna dayanmaktadir.
5. MV, MVS ve MVSE Ile Portféy Secimi

Her (ic modeli karsilastirabilmek icin IMBK-30’da yer alan hisse senetleri arasindan bir
portfdy olusturma uygulamasi yapiimistir. 18 Kasim 2005 ile 28 Mart 2008 tarihleri
arasindan 509 gilin uzunlugunda 28 hisse senedi kullanilmistir. Hisse senetleri dizeltilmis
kapanis fiyatlan piyasalara doénlk, finansal hizmet veren http://analiz.ibsyazilim.com
cevrimici sitesinden alinmistir. Uygulamada kullanilan hisse senetleri IMKB’de kullanilan
kisaltmalariyla sirasiyla AKBNK, ARCLK, DENIZ, DOAS, DOHOL, DYHOL, EREGL, FINBN,
GARAN, HURGZ, ISCTR, ISGYO, KCHOL, MIGRS, PETKM, PTOFS, SAHOL, SISE, SKBNK,
TCELL, THYAO, TOASO, TSKB, TUPRS, ULKER, VAKBN, VESTL, YKBNK’den olusmaktadir.
Yatirnm araclarinin 6zet istatistikleri Tablo 1’de verilmistir. Hisse senetlerinin hesaplanan
getiri ortalamalar incelendiginde DOAS, GARANTI, MIGROS, PTOFS, TCELL, TOASO ve
TUPRS getiri ortalamalarinin sifirdan blUylk geri kalan hisse senetlerinin ortalamalarinin
ise sifirdan kuguk oldugu diger bir ifadeyle uzun dénemde zarar ettikleri gértilmektedir.
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Tablo 1: Hisse Senetleri Ozet istatistikleri

AKENK ARCLE DENIZ DOAS DOHOL ~ DYHOL  EREGL  FINEN GARAN  HURGZ ISCTR ISEY0 KCHOL MIGRS
firtalaua |-0.000999 -0.000A95 —0.000115 0.0000386 -0.0021% -0.00115 0.000165 -0.0000157 0.000647 -0.00168 -0.00143 —0.00184 —0.000908 0.000501
Varyans |0.00106  0.000704 0.000587 0.00132  0.00189 0.00110 0.00139 0.000623  0.000983 0.000842 0.00123 0.00108 0.000822 0.000768
ARENK | 1.000 0.4476 0. 1820 0.5132  0.38936  0.4787  0.3425  0.04800 0.6536  0.5381  0.6205  0.5185  0.5448 0.3834
ARCLK | 0.4476 1.00 0.1495 0.4328  0.3508  0.373%  0.2299  0.02285 0.4654  0.384z  0.4656  0.5312  0.4246 0.3176
DENIZ 0.1820 0.1495 1.000 0.1875  0,1263  0.1749  0.06906 0.1908 0.2307  0.1705  0.1911  0.1875  0.1444  0.07033
DOAS 0.5132 0.4329 0.1875 1.000 0.4185  0.5022z  0.3415  -0.01874 0.5766  0.6194  0.5481  0.5823  0.5357 0.4762
DOHOL 0.3938 0.3508 0.1263 0.4185 1,00 0.4537  0.2835  0.004437  0.4894 0.4226  0.4550  0.4263  0.4379 0.3451
DYHOL 0.4787 0.3738 0.1749 0.5022  0.4537  l.00 0.2414  0,02038 0.5699  0.5332  0.4943  0.4382  0.4230 0.3604
EREGL 0.3425 0.2299 0.06906  0.3415  0.2835  0.2414 1.00 0.09771 0.3584 0.3161 0.2821 0.3033  0.3202 0.2912
FINEN 0.04800 0.02285 0.1908 -0.01874 0.004437 0.02038 0.09771 1.00 0.1023 0.03586 0.03856 0.007145 -0.02314 -0.01802
GARAN  |0.6536 0.4654  0.2307 0.5766  0.4894  0.5699  0.3584  0.1023 1.000  0.6368  0.73l6  0.5740  0.6156 0.4097
HURGZ 0.5381 0.3842 0.1705 0.6194  0.4226  0.5332  0.3161  0.03586 0.6368  1.000 0.5376  0.5334  0.5655 0.4532
ISCTR  |0.6205 0.4656 0.1311 0.5481  0.4550  0.4943  0.2821  0.03856 0.7316  0.5376  L.00 0.5295  0.5517 0.4244
I3GY0 0.5185 0.5312 0.1875 0.5623  0.4263  0.4382  0.3033  0.007145  0.5740 0.5334  0.5285  1.00 0.5424 0.4l
RCHOL 0.5448 0.4246 0.1444  0.5357  0.437%  0.4230  0.3202  -0.02314 0,6156 0.5655  0.5EL7  0.5424  1.000 0.4738
NIGRS 0.3834  0.3176 0.07033  0.4762  0.3451  0.3604  0.2912  -0.0L80Z  0.4097 0.4532  0.4244  0.4119  0.4738 1.000
PETKM PTOFS SAHOL STSE SKENK TCELL ~ THYAD TOASO  THKB TUPRS ~ ULKER  VAKEN  VESTL YKENE
Ortalama |-0.000321 0.000209 -0.0011z -0.00190 -0.000962 0.000620 -0.000461 0.000887 —0.00245 0.000448 -0.00103 -0.00178 -0.00208 -0.00154
Varyans |0.000678 0.000887 0.00108 0.00201 0.003l0  0.00103 0.000703 0.000739 0.00l66 0.000682 0.00068L 0.0018L 0.000659 0.00266
FETRM  |1.00 0.3381  0.4777  0.2877  0.2096 0.3582  0.5345 0.4012  0.4911  0.3887 0.5758  0.3551  0.5539  0.3128
PTOFS 0.3381 1.000 0.2909  0.2250  0.1710 0.3030  0.3031 0.3246 0.2970 0.2158 0.3700 0.2850  0.3626  0.1990
SAHOL 0.4777 0.2909  1.000 0.3318  0.2635 0.3949  0.4679 0.4676  0.5157  0.4261 0.4984 0.3933  0.5148  0.3094
STSE 0.2877 0.2250  0.3318  1.000 0.1507 0.3277  0.3162 0.3494  0.3609  0.3182  0.3144  0.2681  0.3377  0.2233
SKENK | 0.2096 0.1710  0.2635  0.1807  1.00 0.2024  0.3191 0.2762  0.3759  0.2238  0.2850  0.2337  0.3377  0.1722
TCELL 0.3582 0.3030 0.3949  0.3277  0.2024 1.000 0.4454  0.4580 0.4974  0.3724  0.4343 0.3863  0.4338  0.2743
THYAD 0.5345 0.3031  0.4679  0.3162  0.3191 0.4454  1.00 0.4200  0.5404  0.3620 0.5368  0.3643  0.5174  0.2781
TOAS0 0.401Z 0.3246  0.4678  0.3494  0.2782 0.4580  0.4200 1.000 0.4360  0.4033  0.5029  0.4080  0.4928  0.2633
TSKE 0.4911 0.2970  0.5157  0.3609  0.3759 0.4974  0.5404  0.4360  1.00 0.4581  0.5396  0.3968  0.5947  0.3423
TUPRS 0.3987 0.2158  0.4261  0.3182  0.2238 0.3724  0.3620 0.4033  0.4581  1.00 0.4666  0.3544  0.4644  0.2413
ULKER.  |0.5759 0.3700  0.4984  0.3144  0.2850 0.4343  0.5369 0.5029  0.5396  0.4666  1.000 0.4276  0.5831  0.3173
VAKEN  |0.3551 0.2850 0.3939  0.2691  0.2337 0.3863  0.3643 0.4080 0.3968  0.3544 0.4276  1.000 0.450L  0.2635
VESTL 0.5599 0.3626  0.5148  0.3377  0.3377 0.4336  0.5174  0.49268  0.5947  0.4644 0.5531  0.4501  1.00 0.3552
TEENK  |0.3128 0.1990  0.3084  0.2233  0.1722 0.2743  0.2781 0.2633  0.3423  0.2413  0.3173  0.2635  0.355%2  1.000

Toplam 509 glinden olusan hisse senedi fiyatlarina, f; fiyat ve % getiri olmak Uzere

'rr=l-='g{f—r]

r—-1
logaritmik doénltstim yapilarak, 508 glnlik 28 adet hisse senedi getiri serisi
olusturulmustur. Uygulamada su portfdy secim modellerinin  performanslari
karsilastinlmistir:  Ortalama-varyans (MV), ortalama-varyans-carpikhk (MVS) ve
ortalama-varyans-garpiklik-entropi (MVSE). Bltin modellerin performanslari, hisse
senetlerinin uzun dénem elde tutulmasina gore dizenlenen bir senaryoda test edilmistir.
Dolayisiyla modellere agirlik vektortnin sifirdan blylk dederler alacagi kisiti getirilmistir.

6. Portféy Perfomans Olciileri

Portféy modellerinin performanslari Sharpe Orani (SR), Treynor Orani (TR) ve Jensen
Alfasi (JA) ile dlclilmustiir. Performans élglleri, optimizasyondan elde edilen # yatirnm

araglarinin agirlik vektér ¢ézim, fi getiri ortalamasi vektor ¢ozimi olmak lizere Sharpe
orani,

S

SR = =
N PLp
portféy getirisinin, portfdy, standart sapmasina boélinmesiyle hesaplanmaktadir. Yliksek
SR degerleri, yuksek performans anlamina gelmektedir. Clinkt bu durum her birim riske

(standart sapma) karsilik daha yuksek getiri elde edildigini gostermektedir.

Treynor orani

o
B

TR =

=
o
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portféy getirisinin, g, portféy beta katsayina bolinmesiyle bulunur. SR’den farkli olarak
paydada portféy standart sapmasi yerine sistematik risk olarak bilinen portféy beta
katsayisi bulunmaktadir. Sifirdan biylk TR dederleri riskten arindirilmis getiri oranini
gosterdigi icin, portfoyln basarili oldugu anlamina gelmektedir.

Bir diger performans Olglisi Jensen Alfasi, Sermaye Yatirimlarini Fiyatlama (CAPM)
modelini kullanarak, vyatirmcinin pazar indeksinden daha basarili olup olmadigina
bakmaktadir. Burada dnemli bir nokta pazar indeksinin segimidir ginkd portféyln basarisi
bu indeks ile karsilastirlmaktadir. Uygulamada sdz konusu pazar indeksi IMKB-30 olarak
segilmistir.

¥, , pazar indeksinin getiri ortalamasi olmak Ulzere Jensen alfasi

JA=P'H -7 X By

seklinde hesaplanmistir. JA dederlerinin yliksek olmasi, CAPM modeli tarafindan
yatirnmlar icin gerekli gorilen getiri miktarinin asiimasi anlamina gelmektedir.

B,, portfoy beta katsayisi olmak Uzere, market getirileri ile portfoy getirileri arasinda

yapilan regresyondan elde edilmektedir ve portfoylin market getirileri ile ne kadar iliskide
oldugunu go6stermektedir. Finansal elastikiyet olarak bilinen bu katsayl portfoy
getirilerinin market getirilerine karsi hassasiyetinin 6lglsi olarak kabul edilmektedir ve

E{""}:IR} =ﬁrﬁ+5{?‘m] X.E?J

regresyon modelinden hesaplanmaktadir. Yiksek beta dederleri, portfoy ile market
getirilerinin iliskisinin glclni gdstermektedir.

Uygulamada her ¢ yontem kullanilarak farkl getiri diizeylerinde minimum risk saglayan
portfoyler olusturulmustur. Getiri dizeyleri 0 ile 0.00085 dederleri arasinda 0.00005’lik
adimlarla dedistirilmistir. Getiri araliginin bu kadar dar ve artislarin bu kadar ufak
verilmesinin nedeni IMKB-30’da yer alan hisse senetlerinin getirilerinin ¢ok kiigiik
olmasidir. Modeller bu araligin disinda uygun p adirliklarinin  bulunmasi igin
calistirldiginda optimizasyonlar sonuglandirilamamistir.

Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde SR dederleri bakimindan, MVS yontemi MV ve
MVSE’'den daha basarali bulunmustur. Bu sonuca MVS ydnteminde kullanilan cgarpiklik
kisitinin, SR ile benzer fonksiyonel bir yapiya sahip olmasinin neden oldugu
disinllmektedir. Portfoy getiri dlzeyleri sirasiyla 0.0008 ve 0.00085 dedgerlerine
ylkseltildiginde MVSE’'nin, MV’'den daha iyi sonuglar elde ettigi gérilmesine ragmen
diger tim getiri dlzeyleri icin MV, MVSE’den daha basarili cickmistir. TR ve JA dederleri
bakimindan da MVS en basarili model bulunmustur. Bltlin getiri dizeyleri icin MVS'nin
TR ve JA degerleri en iyi olmak lizere siralama MV ve MVSE seklinde olmustur. Her (g
performans 06lcist dederleri bakimindan MVS, MV ve MVS siralamasinin dedismemesi
olmamasi her (g portfoylinde iyi cesitlendirildigini gosteren bir 6lgl olarak kabul
edilmistir.

Tablo 5'te ayni getiri dizeyleri igin her ¢ model ile olusturulan portfdylerin standart
sapmalarn karsilastirildiginda MVS, MV ve MVSE gore c¢ok daha az riskli portfoyler
olusturdugu gorilmustiar. Bu son derece 6nemlidir ¢linkdi bu sonug ayni getiri oranina
sahip bir portféyli MVS ile daha az risk tasiyarak tahmin etmenin mimkin oldugunu
sdylemektedir. Tablo 5'te verilen portfdy getirileri ve bu getiri dizeylerine karsilik gelen
standart sapmalar kullanilarak Sekil 1’de verilen her ic model igin etkin sinir grafigi elde
edilmistir. Tablo 5'de elde edilen sonuglar sekil lGzerinde daha net gézikmektedir. Burada
dikkat edilmesi gereken diger bir nokta MVSE’'nin 0.0008 ve 0.00085 getiri dlizeyleri igin

72



B. Altayligil / Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi 37, 2, (2008) 65-78 © 2008

MV'den daha etkin bir portféy olmasidir. Bu dederler 1siginda MVS ve MVSE ile daha
etkin portféylerin olusturulabilecedi sonucuna varilmistir.

Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4 farkli getiri dizeylerinde her (i modelin portféy olusturmak igin
hisse senetlerine verdikleri agirliklarin grafikleri verilmistir. Grafikler lzerinde yer alan
numaralar Tablo 6'da verilen kodlamalar dikkate alinarak okunabilir.

Her G¢ model de MIGRS ve TOASO hisse senetlerini, getiri orani arttidinda, artan
agirhiklarla portfoylerinde bulundurmuslardir. Grafikler incelendiginde bu artislar MV de
daha keskin nispeten MV daha az ama 0zellikle MVSE’'de daha da yumusaktir. DENIZ ve
FINBN hisse senetleri MV ve MVS modellerindeki agirliklari getiri diizeyi arttikca keskin
bir sekilde dismektedir. PTOFS, TCELL ve TUPRS hisse senetleri MV ve MVS
portfoylerinde, GARAN ve TUPRS hisse senetleri ise MVSE portféylinde 6nemli agirliklar
ile temsil edilmektedir. Ayrica MVSE modeli hisse senetlerinin adrliklarinin entropi
Olgisinden dolayr daha yumusak artis ve dususlere sahip oldugu grafiklerden
gorilmektedir.

Tablo 2: Farkh Portfoy Getiri Diizeyleri Icin Sharpe Oranlarinin Karsilastirmasi

MV MVs MVSE
o. _1.83285: 10 9,80598: 107 0.

0.00005 |0, 00337531 0.00353749 0. 00269254
0.0001 |0.00674198 0.00706332 0.00538877
0.00015 |0. 0100809 0.0105566 0. 00807936
0.0002 |0.0134427 0.0139472 0.0107554
0.00025 |0.01l66012 0.017353% 0.0134065
0.000% |0.0200076 0.0206536 0.0160225
0.00035 |0.0232907 0.0238285 0.01859
0.0004 |0.0250479 0.0Z6592 0.0210957
0.00045 |0.0275133 0.0292658 0.0235238
0.0005 |0.0298511 0.0314725 0.02Z58565
0.00055 |0, 0320546 0.0333024 0.0280749
0.0006 |0.0338721 0.0348275 0.0301565
0.00065 |0, 0352545 0.0361253 0.0320791
0.0007 |0.0356445 0.0371191 0.0336229
0.00075 |0. 03661 0.0376925 0.0353765
0.0008 |0.0362268 0.0383972 0. 0367441
0.00085 |0. 0375935 0.0385567 0.0379324

Tablo 3: Farkh Portféy Getiri Diizeyleri Icin Treynor Oranlarinin Karsilastirmasi

MV MvS MVSE
o, -4,.86711 % 10°%" 2. 92488 % 107" 0,

0.00005 |0.0000898252  0.000107631 0.0000655155

0.0001 |0.000179499 0.000215806  0.000131651

0.00015 | 0. 00026905 0.0003235826  0.00019528

0.0002 |0.000362225 0.000426157  0.000265261

0.00025 |0.000445738 0.000536718  0.000332431

0.0005 |0.000551655 0.000637311 0.00039961

0.00035 |0.000649999 0.000730411  0.000466596

0.0004 |0.000673609 0.000795049  0.000533165

0.00045 |0.000745121 0.000873396  0.000599091

0.0005 |0.000817422 0.000932044  0.000664124

0.00055 | 0. 000889657 0.000953954  0.000725044

0.0006 |0.000953121 0.00103281 0.000790701

0.00065 | 0. 00100006 0.00105094 0.000852132

0.0007 |0.00100628 0.00112222 0.000912796

0.00075 |0.0010569 0.00115529 0.000974096

0.0006 |0.00107972 0.00115141 0.00103971

0.00065 |0.00115064 0.00119971 0.00112032 3
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Tablo 4: Farkl Portfoy Getiri Diizeyleri icin Jensen Alfasinin Karsilastirmasi

MV kT MViE

a. -0.00007%55705 -0.0000623761 -0.000104114
0.00005 |-0.0000255344 -0.0000130386 -0.0000535616
0.0001 |0.0000=24402 0.0000371211 -3.07415x 107
0.00015 |0.00007453404  0.0000571431  0.0000473435
0.0002 |0.000125078 0.000136313 0.000097a37:2
0.00025 |0.000L73592 0.000186793 0.00014795
0.0003 |0.000226205 0.000236123 0.000195127
0.00035 |0.000276932 0.000Z254976 0.0002458211
0.0004 |0.00031942 0.000331729 0.0002Z958195
0.00045 |0.000365045 0.000350054 0.000348072
0.0005 |0.0004165998 0.000427204 0.000397837
0.00055 |0.000466109 0.000474148 0.000447457
0.00068 |0.00051457%7 0.000521168 0.00042703
0.00085 |0.000561602 0.000565401 0.000546491
0.0007 |0.000605605 0.000815357 0.000595937
0.00075 |0.000653706 0.000661906 0.00064552
0.000% |0.000699457 0.000705112 0.000895588
0.00085 |0.000749757 0.000753558 0.000747044

Tablo 5: Farkh Portfoy Getiri Diizeylerinde MV, MVS ve MVSE Standart Sapmalari

M M3 MV3E

0. 0.0147555 0.01410584 0.0135966
0.00005|0.0145003 0.0141345 0.0185675
0.0001 (0.0143324 0.0141576 0.0185571
0.00015 (0.0148796 0.0142092 0.0185658
0.0o00z (0.014378 0.01433983 0.0185953
0.00025 (0.01505%92 0.0143312 0.0186472
0.0003 (0.0149943 0.0145253 0.0137237
0.00035|0.0150275 0.014685835 0.0188273
0.0004 |0.015%694 0.0150421 0.0189613
0.00045 |0.0163557 0.0153763 0.0191296
0.0005 |0.01e7495 0.01558867 0.0193373
0.00055 (0.01716589 0.0165153 0.0195905
0.0006 (0.0177137 0.0172278 0.0195962
0.00065 (0.0154475 0.0179929 0.0202024
0.0007 (0.0196332 0.0135552 0.0Z0696

0.00075 (0.0204862 0.0197929 0.0212005
0.0005 |0.0220831 0.0208349 0.0217722
0.00055 |0.0226101 0.0220455 0.0224083
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Sekil 1: MV, MVS ve MVSE’nin Etkin Sinirlan
Tablo 6: Hisse Senetlerine Verilen Numaralar
1 z 3 4 5 & 7 8 g 10 11 12 13 14

AFENE ARCLE DENIZ D043 DOHOL DYHOL EREGL FINEN GARAN HURGE ISCTE ISGYOD KCHOL HMIGRS
15 la 17 13 19 20 21 22 23 24 25 28 a7 28
PETEM PTOF3 3AHOL 3FISE SFENE TCELL THYAQ TOA30 TSEE TUPRI ULEEFR VAFKEN VESTL YEEBNE

Sekil 2: Farkl Getiri Diizeylerinde MV ile Hesaplanmis Hisse Senedi Agirliklari
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- T3F

Sekil 3: Farkh Getiri Diizeylerinde MVS ile Hesaplanmis Hisse Senedi Agirhiklari

P
0.5 — 4 4
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o4 W,H"H
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[ 14
0.3p i #
[ ” T '
i 14— ,
nzf L

Sekil 4: Farkh Getiri Diizeylerinde MVSE ile Hesaplanmis Hisse Senedi Agirliklar
7. Sonug

MV yodntemi ile portdy secimi sirasinda amag fonksiyonuna ilk iki momentin disinda
ozellikle Gglinci momentin (garpikliligin) eklenmesi portféy optimizasyonunda eskiden
beri siire gelen bir tartisma olmustur. Ozellikle son dénemde gelismis bilgisayarlarin da
yardimiyla yapilan birgok amprik calismadan elde edilen bulgular MV’'nin en iyi etkin sinir
portfdyl olmadigina dénik giicli kanitlar sunmaktadir. Uglinci momentin portfdy
secimine bir kisit olarak eklenmesi cok sayida dedisken ve blylk 6érnekler s6z konusu
oldugunda ¢ok adir bir islem ylUkini de beraberinde getirmektedir. Bu ylzden
calismalarda carpikligin bilinen formulid yerine genellikle lineer bir yaklasiminin
kullanilmasi yayginlik kazanmistir. Bu galismamizda geleneksel garpiklik formild ve onun
lineer yaklagsimlarini kullanmak vyerine Pearson carpiklik 6lglisinin basariyla
uygulanabilecegi de gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar portfoy getiri serisinin
carpikliginin Pearson carpikhdl ile hesaplanmasinin oldukca hizli ve etkin bir vyol
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olabilecegine goOstermektedir. Bir diger o6nemli sonuc carpikligin yani sira entropi
Olglisiiniin MVS amag fonksiyonuna eklenmesiyle elde edilen MVSE modelinin arzu edilen
gesitliligi saglamasina ragmen etkin sinir edrisinin diger modellerinkinin daha sadinda
kaldigi diger bir deyisle ayni getiri dlizeyleri icin daha fazla risk tasidigidir.
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EK 1 Portfoy secimi icin Mathematica kodu

P = Map [Subscript [p, #1&, {"IEBHK", "ARCLE" , "DEHNIZ' , "DORS" , "DOHOL" , "DYHOL", "EREGL" , "FIHEH" , "GARAN" , "HURGZ' , "ISCTR", "ISGYD" , " KCHOL',
"MIGRS" , "FETKM' , "PTOFS" , "SRHOL' , "SISE', "SKBHE', "TCELL', "THYRO', "TOAS0" , "ISEB", "TUPRS", "ULKER', "VAEBH' , "VESTL', "YKBHE' }1:

efmy = Table[0, {0}]:

efmys = Table[0, {0}]1:

efmvse = Table[0, {0}];

pfsr - Table[0, {0}]:

pftr = Table[0, £0}]:

pija=Table[0, {0}];

weightsmr - Table[0, {0}];

weightsmrs = Table[0, {0}];

welghtsmrse = Table[0, {0}]:

MK = 0.00085;

step = 0.00005;

For[mk - 0.0000, nk = MK , nik = nk + step,

data = returns;

index = rimkb30;

i = Mean[data];

I = SetPrecision[Covariance[data], 15]:

resultsmy = FindMinimum[{P.3.P, p2.P == nk, Total[P] =- 1, Apply[And, Thread[P = Table[0, {i, 1, Length[P1}111}, P1;

xoutputmr = Table [resultsmv[[2, i, 2]]1, {i, 1, Length[P]}]1:

Med[data ] := If[Mod[Length[datal, 2] - 0, (Sort[data][[Length[datal/2]1] +Sort[datal[[Length[datal /2 +111) F2,
Sort[datal[[ (Length[data] - Mod[Length[data], 21) / 2 + Mod[Length[ datal, 21111:

resultsmys = Finﬂlﬁnjjvm[{l’.li.l’, 1P == MK, 3 (Mean[data.P] - Med[data.P1) / VP.3.F <0, Total[P] = 1, Fpply[And, Thread[P = Table[d, {i, 1, Lengt.ln[l']}]]]}, 11];

xoutputmrs = Table [resultsmrs[[2, i, 2]], {i, 1, Length[P]}]:

resultsmrse - Finmﬁnjmm[{P.E.P+P.Log[P], u.P -= mk, [3« (Mean[data.P] - Med[data.P]} /«;m] <0, Total[P] -- 1, Apply[And, Thread[P = Table[0, {i, 1, Leng'th[l’]}]]]},
11]:

xoutputmrse = Table [resultsmrse[[2, i, 211, {i, 1, Length[P]}]:

efmy = nppem[eﬁw, {«Jm . mk}]:

efmrs = i\ppenﬂ[eﬁws, {V xoutputmrs . X xoutputmrs mk}],

efmrse = i\ppeml[ef:lwse, {‘\d’ xoutputmrse. X xoutputmrse | mk}],

portfoliobetamy - Fit [Transpose[{index, data.xoutputmr}], {b}, b1[[11];
sratiosmv = (. ) / (‘V WE. ):

tratiosmy = p. xoutputmy f port foliobetamv;

jensenmy = g, xoutputmy - Mean[index] » port foliobetamy;
portfoliobetamvs = Fit [Transpose[{index, data.xoutputmr=}], {b}, b1[[11]1;
sratiosmvs = (. )/ (\4‘ 3. ]:

tratiosmrs = p. xoutputmyrs f port foliobetamyrs;

jensenmvs = p. xoutputmys - Mean[index] » port foliobetamys:
portfoliobetamvse = Fit [Transpose[{index, data.xoutputmrse}], {b}, b1[[1]1]:
sratiosmrse = (u. P ;] / [V’ P WE. P ] H

tratiosmrse = p.xoutputmrse / portfoliobetamrse;

jensenmvse = p. xoutputmyrse - Mean[index] » port foliobetamvse;
Print["n=", Dimensions[retwrns][[1]1], ": " , "px ‘=", MK]:
pisr = ippend[pisr, {sratiosmv, sratiosmvs, sratiosmrse}];
pitr = Append[pftr, {tratiosmv, tratiosmvs, tratiosmrse}]:
pfia=ippend[pfia, {J + 3 . :
weightemy = Append[weightsmy, xoutputmy]:

weightsmrs - Append [weightsmvs, xoutputmrs];
weightsmyse = Append[weightsmvse, xoutputmese]:

Print["MV Teights"]:

weightsmrtable - TableForm[Transpose [weightsmy], TableHeadings — {P, Table[i, {i, 0, MK, step}]}]:
Print [weightsmvtable];

Export["c:\wweightsmrtable. hmp" , weightsmytable, "BHP"]:

Print["MVS Weights"];

weightsmrstable = TableForm[Transpose [weightsmrs], TableHeadings — {P, Table[i, {i, 0, MK, step}]}]:
Print [weightsmvstable]:

Export["c:\Vwweightsmrstable. bmp" , weightsmrstable, "BHP"]:

Print["MVSE Weights"];

weightsmrsetable = TableForm[Transpose [weightsmrse], TableHeadings — {P, Table[i, {i, 0, MK, step}]}]1:
Print [weightsmvrsetable]:

Export["c:\\weightsmvsetable.bmp" , weightsmvsetable, "BMP"];

srtable = TableForm[pfsr, TableHeadings — {Table[i, {i, 0, MK, step}], {"MV" 6 "MVS",6 "MVSE"}1}]:
Print[" By ', " Sharpe Ratios"]:

Print[srtable]

Export["c:\\srtable.bmp" , srtable, "EMP"];

trtable = TableForm[pftr, TableHeadings — {Table[i, {i, 0, MK, step}], {"MV", "MVS", "MVSE" }}];

Print["py 'tn" , " Treynor Ratios"]:

Export["c:\\trtable.bmp" , trtable, "BMP"];

Print[trtable]

jatable = TableForm[pfja, TableHeadings — {Table[i, {i, 0, MK, step}], {"MV", "MVS", "MUSE" }}];

Print["py """ Jansen Alpha"]:

Print[jatable]:

Export["c:iyjatable.bmp" , jatable, "BMP"];

Print[" by 'gn", " o]

ef = TableForm[Transpose [{Transpose [efmv][[1]]; Transpose[efmvs][[1]], Transpose[efmvse][[1]1]}], TableHeadings — {Tabhle[i, {i, 0, MK, step}], {"MV", "MVS" , "MVSE" }}];
Print[ef];

Export.["c:Y\ef.bmp" , ef, "BMP"];

efyraph = List.Plnt[{enw, efmrs, efmrse }, Joined — True, Frame — False, PlotRange - {{0.01, 0.028}, {0, 0.001}},
PlotStyle — { {Thickness[0.003], Black}, {Thickness[0.003], Black}, {Thickness[0.003], Black}}, AxesLabel - {"3.",
PlotLabel — Style[Framed[" MV (m)  MVS{2) MVZE{#)"], 16, Black, Background — Lighter [‘mlit.e]]] H

"}, PlotMarkers —{m

Print[efgraph];
Export["c:\\efygraph.bmp" ; efgraph, "BMP"];
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