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Finans yazininda, Markowitz Ortalama Varyans portfoy optimizasyon modeli i¢in bazi
problemler ifade edilmekte ve bu problemlere yillardir alternatif ¢oziimler aranmaktadir.
Ancak, portfoy optimizasyon problemlerinin hepsine ¢oziim olanagi sunan genel kabul
gbérmiis bir yontem s6z konusu degildir. Optimizasyon hesaplamalarinda kullanilan hisse
senedi beklenen getirilerin nasil hesaplanacagi bir tartisma konusudur. Bu anlamda, farkli
uygun yontemlerle iiretilen 6ngodrii degerinin portfdy optimizasyonlar1 iizerinde anlamli

farkliliklar meydana getirebilecegi ileri siiriilmektedir.

Bu ¢alismada, kesirli biitiinlesik modellerden elde edilen 6ngorii verileri kullanilarak
optimize edilen portfoylerin daha yiiksek performans gosterip gosteremeyecegdi test
edilmistir. Bunu gerceklestirmek icin, IMKB-30 Endeksi’ne dahil hisse senetlerinin Ocak
1990 - Haziran 2010 araligindaki aylik siirekli getirileri kullanilmigtir. Son 42 aylik donem
icin ARFIMA modeliyle getiri 6ngoriileri ve FIGARCH modeliyle varyans ongoriileri
yapilmigtir. Bu 6ngorii verileri kullanilarak 42 doénemlik dinamik portféy optimizasyonlar
olusturulmustur. Sharpe oran1 maksimizasyonu ve risk minimizasyonuna gore olusturulan
dinamik portfoylerin performanslar1 geriye doniik test ile degerlendirilmistir. Ayrica, s6z
konusu bu portfoylerin performanslari, klasik Markowitz beklenen getirileri kullanilarak
optimize edilen dinamik portfoylerle kargilagtirilmigtir. Arastirma sonuglarmna goére, ABD
kaynakli “Mortgage Krizi”ni de igeren bu incelenen dénemde IMKB-30 Endeks hisse

senetleri bazinda arastirma hipotezindeki goriisii destekleyen sonuglara ulagilamamaistir.

Anahtar Kelimeler: Kesirli Biitiinlesme, Uzun Hafiza Modelleri, Geriye Do6niik Test,
Portfoy, Ortalama Varyans.
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In the last decades, some problems are noticed about Markowitz Mean Variance
portfolio optimization model and alternative solutions have been investigated for these
problems. However, there is not a generally accepted model which offers a solution to all
portfolio optimization problems. Determining the stock expected return which is used in
portfolio optimization is a controversial subject. Therefore, it is stated that generating
forecasting values by different acceptable methods make significant difference on portfolio

optimizations.

In this study, whether enhanced optimized portfolios may be obtained via using
fractional integrated models which ensures return forecast is examined. The empirical study
is done by using monthly logarithmic returns of ISE-30 Index stocks between January 1990
and June 2010. Return forecasts via ARFIMA model and variance forecasts via FIGARCH
model are produced for last 42 months. Dynamic portfolio optimizations are realized by
using these forecast values for 42 months. Performance of dynamic portfolio which is
determined by maximizing Sharpe ratio and minimizing risk assessed with back testing.
Moreover, performances of these portfolios are compared with equivalent dynamic
optimized portfolios which use classical Markowitz expected returns. According to the
results, the hypothesis investigated is not supported on ISE-30 Index stocks for forecast

period including “Mortgage Crises” which is originated from USA.

Keywords: Fractional Integration, Long Memory Models, Back Testing, Portfolio, Mean
Variance.
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GIRIS

Portfoy, agirlikli olarak hisse senedi ve tahvil olmak lizere cesitli menkul
kiymetleri veya tasit ve konut gibi gercek varliklari igerebilmektedir. Portfoy, bu
varliklara yapilan farkli oranlardaki yatirimlardan meydana gelen, belirli kisi veya
grubun elinde bulunan finansal ve reel varliklarin bir bilesimidir. Portfoy yonetimi,
portfoy elemanlar1 olan varliklar arasindaki en diisiik risk ve en yliksek karlilik igin
varlik dagilimlarini amaclamaktadir. Portfoy yonetimi, belirli yontem ve tekniklerle,
yatirrmcinin risk ve beklenen getiri goriisiine gore portfoyli olusturup yonetmesini

kapsamaktadir.

Portfoy olusturmanin temel amaci, g¢esitlendirmenin etkisiyle yatirim riskini
azaltmaktir. Portfoy riskinin azaltilmasi, tiim yumurtalarin ayni sepete konulmamasi
ve tim yatinmin tek varlik iizerinde degerlendirilmemesi olarak ifade edilebilir.
Giliniimiizde, hemen hemen biitiin yatirnm fonlar1 ve 6zellikle ABD’deki piyasa
degeri trilyon dolarlar1 bulan emeklilik fonlar1 vb. birgok fon veya yatirim ortakligi,
alternatif varliklar1 degerlendirerek en yiiksek getiriyi saglayacak portfoyii olusturma
amacindadir. Ancak riskten kagmirken daha yiiksek seviyedeki portfoy beklenen
getirisinden taviz verilebilmektedir. Diger bir anlatimla daha yiiksek getiri, genellikle
daha yiiksek riski icermektedir. Bu anlamda, optimum portfdy segiminde
kullanilacak model olusturulurken, modeldeki kisitlar ve  optimizasyon
hesaplamalarinda kullanilacak verilerin belirlenmesi yillardir 6nemli bir tartisma

konularidir.

Klasik portfoy optimizasyon hesaplamalarinda yatirimcilar, portfoyii olusturan
varliklarin ~ getirileri  yardimiyla portféylin beklenen getirisini bir Olgiide
hesaplayabilmektedir. Ancak, portfoyiin riski hakkinda ¢ok sayida faktoriin olmasi
ve risk hesaplamasi i¢in genel kabul gérmiis bir yontemin olmamasi nedeniyle ilk
zamanlarda risk hesaplamasi net olarak ifade edilmemistir. Yatirim yapilmasi
planlanan varlik sayis1 arttikca, yatirim firsatlar1 arasindan se¢im yapmak
zorlagmaktadir. Bu anlamda asil problem, portfoy olusturmak i¢in yatirim yapilacak

alternatif varliklar arasinda se¢im yapmak ve secilen varliklara yapilacak yatirim



oraninin belirlenmesidir. Boylece, portfoyii olusturan alternatif varliklarin getiri ve

risk hesaplamalar1 portfoy optimizasyonunda 6nem kazanmaktadir.

Portfoyiin riski, akademisyenler ve yatirimcilar tarafindan yillardir bilinen ve
ifade edilen kavram olmasina ragmen, 1950’li yillara kadar sayisallagtirilmis ve
genel kabul gormiis modern anlamda bir risk O6l¢iimii yapilmamistir. Markowitz
(1952) ve Roy (1952)’un yaptiklari ¢aligmalarda, risk hesaplamasinda standart sapma
veya varyansi kullanmalari, sonraki ¢alismalarda genel kabul gérmistiir. Modern
anlamda risk hesaplamalari, portfoy varliklarinin getirileri arasindaki korelasyonu ve
varlik getiri varyanslarimi dikkate alan standart sapma ile hesaplanmakta ve
portfoyiin beklenen getirisinden asag1 ve yukar1 yonlii sapmalar1 icermektedir. Ancak
son yillardaki portfoy riski hesaplamalari ilizerine yapilan ¢alismalar, 6zellikle asagi

yonli riski dikkate alan semivaryans {lizerinde durmaktadir.

Modern anlamda portféy yoOnetiminin temelleri, 1950°li yillarda portfoy
optimizasyonunda ortaya koydugu Ortalama Varyans (OV, Mean Variance) modeli
ile Markowitz tarafindan atilmistir. Modern Portfoy Teorisi (MPT) 6ncesinde, getiri
hesaplamalari yapilirken riskin dikkate alinmasi gerektigi ifade edilmesine ragmen,
risk hesaplamasi i¢in sayisallastirilmis genel kabul gérmiis bir yontem agik¢a ortaya
konmamistir. Markowitz’e kadar portfdy yonetimi, kendine ait kurallar1 olan bir ¢esit
bilgi, deneyim ve sezgiye dayanan, agirlikli olarak fayda maksimizasyonuna dayal
uygulamalar iceren geleneksel bir yontem olarak ifade edilmistir. OV modelinde
Markowitz, portfoy varliklar1 arasindaki korelasyon degerlerini dikkate alarak,
Ozellikle portfdy riskinin hesaplanmasi amagli bilimsel bir model iizerinde

calismustir.

Roy (1952) ve Markowitz (1952), birbirinden habersiz ayn1 yilda ¢aligmalarini
yayinlamiglar ve hemen hemen benzer sekilde varliklarin risk, getiri ve varliklar
arasindaki korelasyonlar1 dikkate alarak portfdy optimizasyonu lizerinde calisma
yapmislardir. Markowitz ve Roy’un ¢aligmalar1 arasindaki iki temel fark, Markowitz
(1999)’in kendi ifadesiyle (1) portfdy optimizasyonunda varliklara yapilan
yatirimlarda Markowitz agiga satis kullanmazken, Roy ac¢iga satisa olanak saglamas,

(2) Markowitz yatirimeilara etkinlik siir1 i¢inden bir portfdy se¢imini Onerirken,



Roy ise yatirimci tercihlerine gore 6zel portfoy seg¢imlerini tavsiye etmistir. Roy, bu
alanda dikkate deger bagka bir ¢aligma ortaya koymazken, Markowitz modern
portfoy teorisi (MPT) fiizerinde kitap ve makaleler olmak lizere bir¢ok c¢alisma
yapmis ve 1990°da bu alandaki katkilarindan dolayr Nobel Ekonomi Odiiliinii
almaya hak kazanmistir. Markowitz, temel olarak, portfoy varliklar1 arasindaki
korelasyonlar1 diisiik olan yatirim araglar tercih edilmesinin 6nemini vurgulayarak,
bu sekildeki portfoy atamalarinin, portfoy riskini diisiirecegini vurgulamistir. Ayrica
Markowitz, 1950’11 yillarda, etkinlik sinir1 {izerine yaptigi c¢alismalarla One

¢ikmaktadir.

Markowitz (1952), MPT’nin temelini atmasini izleyen yillarda, teoriyi
destekleyici bir¢gok bilimsel makale ile MPT’nin gelismesini saglamistir.
Markowitz’in bu c¢aligmasi, MPT nin sekillenmesi ve gelismesinde temel olmustur.
Markowitz’in c¢alismasinin avantajli yonlerinden birisi, Markowitz’den bireysel
tavsiyeler alan Sharpe (1964)’in Sermaye Varliklar1 Fiyatlama Modelinin (CAPM)
temelini atmasidir. CAPM’1n 6nemli avantaji, ¢ok varlikli portféy hesaplamalarinda
Markowitz OV modeline gore c¢ok daha az sayida varyans ve kovaryans
hesaplamasinin yeterli olmasidir. William Sharpe, hala finansal hesaplamalarda
temel kabul edilen ve yaygin olarak kullanilan CAPM ve risk temelli ilk portfoy
performans 6lgiitii olan Sharpe oranini gelistirmistir. CAPM ve Sharpe orani, hem
varlik hem de portfoy hesaplarinda kullanilabilmekte olup Markowitz’in olusturdugu
bilimsel zeminde gelistirilmis 6nemli adimlardir. Fabozzi vd. (2006:15) gore OV
analizi, yeni bir terminoloji olan yatirim y6netimi alaninin da ortaya ¢ikmasina yol
acmistir. Bu anlamda, basta risk hesaplamalari olmak iizere, OV modeli temel
almarak elde edilen farkli sayisallastirilmis ¢ikarsamalar, gilinlimiizde portfoy
olusturulmasinda ve degerlemesinde ¢ok sayida isletme tarafindan kullanilmaktadir.
Bu risk hesaplamalarindan JP Morgan tarafindan 1994°de gelistirilen RiskMetriks’in
Riske Maruz Deger (RMD, Value at Risk - VaR) hesaplamalari, bu alanda yeni bir
donem a¢mistir. RMD, belirli bir olasilikla ve genellikle bir giin gibi belli bir zaman
araliginda, daha 6nceden olusturulmus bir portfoyiin maksimum kaybini tek bir say1
ile Ozetlemektedir. RMD yonetimi, belirli olasiliklar dikkate alinarak MPT’de

hesaplanan portfoy riskinin ifade edilmesi olarak degerlendirilebilir.



Portfoy optimizasyonu yapilirken en onemli faktoriin risk oldugu, portfoy
varliklar: arasindaki korelasyon incelemesinin bile portfoy riskini diisiirme amaclh
oldugu goriilmektedir. Hatta son zamanlarda portféy optimizasyon yontemlerinden
RMD gibi baz1 yontemlerin, portfdy riskini diistirme bazli ¢alistirildig: bilinmektedir.
Bu anlamda risk, iyi tarif edilmesi ve bilinmesi gereken bir konudur. Risk, beklenen
getirinin  gerceklesen getiriden sapma miktar1 veya olasiligi olarak ifade edilir.
Yatirimcei, portfoy riskinin bir kismini kontrol edememektedir. Yatirimei tarafindan
kontrol edilemeyen faiz orani riski, piyasa riski, politik risk ve kur riski gibi risklere
sistematik risk adi verilmektedir. Ozellikle siyasi ve/veya ekonomik olaylardan
kaynaklanmakta olan bu riskler yok edilemez ve ancak uluslararasi bir boyutta
yapilan portfoy cesitlendirmesiyle azaltilabilecegi varsayilir. Ancak son yillarda
yasanan yerel krizlerin ¢ogunlukla kiiresel krize doniismesi, sistematik risklerin
eskiden oldugu gibi azaltilmasina pek imkan vermedigini ispatlar niteliktedir.
Ozellikle yatirrm yapilan isletmeye veya alana bagl olarak degisen riskin bir kismi
ise yapilan yatirnm oranimna gore yatirimci tarafindan kontrol edilebilmektedir.
Yatirimei tarafindan kontrol edilebilen finansal risk, yonetim riski, is ve endiistri
riski ise sistematik olmayan risk olarak isimlendirilir. Portfoy atamasinmi diizenleyen
portfdy yoneticileri, yatirnmcinin goriislerine gore portfoyiin ozellikle sistematik
olmayan riskini minimize ederek, portfdy getirisini maksimize etmeyi

amaclamaktadirlar.

Markowitz OV portfdy optimizasyonu iizerinde ¢ok sayida calisma olmasina
ragmen, heniiz portféy optimizasyon probleminde kesin bir ¢oziime ulagilmamustir.
OV optimizasyonunun en belirgin problemi, kararsizlik (instability) ve belirsizlik
(ambiguity) olarak ifade edilebilir (Michaud, 1998:141). Baslica Markowitz OV
portfoy optimizasyon problemleri asagidaki gibi ifade edilebilir:

(1) Michaud (1998)’un ifade ettigi kararsizlik ve belirsizlik, temelde portfoy
optimizasyonunda  kullanilan  serilerin  yapisindan veya portfoy
optimizasyon yapisinin iyi ifade edilmemesinden kaynaklanabilmektedir.
Serilerde yer alan tipik olmayan degerlerden olumsuz bir sekilde etkilenen

OV modeli, bu tiir veriler {izerine uygulanan portfoy optimizasyonunda



biiyiik sapmalara yol ag¢maktadir. Fabozzi vd. (2007:139), klasik OV
optimizasyon hesaplamalarinda kullanilan verilerin giivenilmez ve kararsiz
oldugunu ifade etmislerdir. Ayrica, optimizasyonda temel girdi olarak
kullanilan varliklarin beklenen getirilerinin rassal oldugu kabul edilmistir.
Portfoy beklenen getiri ve portfoy risklerinin hesaplanmasinda, klasik OV
modelinde oldugu gibi varlik ge¢mis verilerin aritmetik ortalamasi ve
standart sapmasinin kullanilmas: elestirilmistir. Ozellikle hisse senedi gibi
varliklarin, gelecek degerlerinin ge¢mistekinin aynisi gibi davranacagini

kabul etmek ayr1 bir tartisma konusudur.

(2) OV modelinde, portfoyiin riskinin hesaplamasinda varyans veya standart
sapma kullanilmaktadir. Varlik riski ve portfoy riskini temsil i¢in varlik
geemis getiri degerlerinin standart sapmasi yerine, daha uygun risk
Ol¢timleri aranmaktadir. Post modern portfoy teorisi (PMPT), riski temsil
icin sadece asagi yonlii dikkate almaktadir. Ayrica, varlik getirilerinin
asimetrik yap1 izlemesinden dolayi, ozellikle g¢arpikligi dikkate alan

modeller tizerinde durulmaktadir.

(3) Portfoy optimizasyonu igin, alternatif ¢ok sayida model Onerilmistir.
Piyasaya gore iyi calisan portfoy optimizasyon modelini net olarak ifade
etmek ¢ok Onemli bir noktadir. Riske karsi ¢ok veya nispeten daha az
duyarl gibi yatirnmci gortslerindeki farkliliklar, optimize edilecek fayda
fonksiyonunu yenilemeye zorlamaktadir. Yatirimcinin gergekte kabul
edildigi gibi tam bir rasyonel diisiinceden ¢ok, karar vermede hislerinin de
biiylik rol oynadigini ifade eden davranigsal finansin da dikkate alinmasi
gerektigi ozellikle son yillarda vurgulanmistir. Portfy optimizasyonunda,
portfoy getirisinin maksimize ve riskin minimize edilmesi gibi iki temel
amacin yani sira, varliklarin yillik dagittiklar kar paylari, uzun-kisa dénem
varlik getirisi performanst gibi ¢ok sayida amacin da optimizasyon

modelinde olabilecegi ifade edilmektedir.

(4) Varlik alim-satim islemi, transfer maliyetleri ve vergi masraflari model

yapisini daha karmasik bir hale getirdigi igin basta Markowitz OV modeli



olmak {izere, portfoy optimizasyon modellerinde dikkate alinmamaktadir.
Ulkelerde, hatta yatirimciya gore farkli vergi uygulamalari, islem
maliyetleri s6z konusu olabilmektedir. Pratikte, varlik alim-satim ve
portfoy olusturmalarinda bu maliyetler dikkate alindiginda, mevcut

modellere gore sonuglar ¢ok degisebilmektedir.

Portfdy optimizasyonu, sermaye ve yatirim kavraminin gectigi her yerde
karsilagilmakta ve bu problemin daha basarili ¢6ziimii i¢in ¢ok sayida akademisyen
ve yatirimei ¢oziim yollar1 aramaktadir. Ancak, iizerinde bu kadar ¢ok calisilmasina
ragmen, bahsi gegcen problemlerin hepsine birden ¢dziim getiren ideal bir yontem
hala bulunmus degildir. Bircok ¢alisma, OV modelinin problemlerine ¢6ziim

Onerileri hususunda c¢aligilmaktadir.

Bu c¢alisgmada, Markowitz OV portféy optimizasyon problemlerinin
asilmasinda yardimeir olmasi i¢in dikkate alinmasi gereken hususlara deginilmis ve

alternatif portfoy optimizasyon modelleri tizerinde durulmustur.

Fabozzi vd. (2007:139-140) klasik OV portfoy optimizasyonunda kullanilan
verilerin gilivenilmez, kararsiz veya nadiren de olsa yanlis portféy olusturulmasina
neden oldugunu ifade etmislerdir. Bu anlamda, 6rnegin oynaklik i¢in kiimeleme
teknikleri ve GARCH modeli gibi daha iyi ongorii yontemlerinin kullanilmasi
gerektigi vurgulanmaktadir. Michaud (1998:127), ozenli hisse senedi getiri
ongoriilerinin OV portfoy optimizasyonunda &nemli rol oynadigini ve optimize
portfoy degerini iyilestirecegini ifade etmistir. Bu ¢alismada, Michaud’un getirilerin
ongorli degerlerine verdigi onem baz alinarak, kesirli biitiinlesik (FI) modeller ile
elde edilen hisse senedi getiri Ongoriileri kullanilarak olusturulan optimize
portfoylerin, daha yiiksek bir performans gosterecekleri hipotezinin dogru olup
olmadigi IMKB-30 Endeks hisseleri iizerinde arastirilmistir. IMKB-30, Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi’nda (IMKB) en yiiksek islem hacmine sahip ilk 30 hisse

senedini i¢eren endeksidir.

Bu amagla, zaman serilerinde dalgalanmalar1 da modelleyebilen ve son yillarda

Oongorii  hesaplamalarinda kullanilan yontemlerden birisi olan FI modeller bu



calismada kullanilmistir. FI modellerinden ARFIMA (Otoregresif Kesirli Biitiinlesik
Hareketli Ortalama - Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average)
modeli kullanilarak hisse senedi beklenen getirisi yerine hisse senedi getiri
ongoriileri ve FIGARCH (Kesirli Biitiinlesik Genellestirilmis Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans - Fractionally Integrated Generalized Auto-Regressive
Conditionally Heteroscedasticity) modeli kullanilarak hisse senedi varyans

ongoriileri yapilmistir.

Bu c¢alisma, klasik OV modelinde temel veri olarak FI modelleri ile elde edilen
ongoriiler kullanilarak IMKB-30 endeks hisseleri iizerine bir portfoy optimizasyon
uygulamast  niteligindedir. ~ Portféy  optimizasyonlari, =~ Sharpe  oraninin
maksimizasyonuna ve riskin minimizasyonuna goére yapilmistir. Sharpe orani,
genelde performans Olglitii olarak kullanilmakta olup, birim riske karsilik beklenen
getiriyi ifade etmektedir. IMKB-30 endeks hisseleri kullanilarak her ay igin
giincellenen dinamik yapidaki optimize portfoylerin basarisi, geriye doniik test
(backtesting) ile degerlendirilmistir. Getiri ve risk ongoriileri kullanilarak optimize
edilen dinamik portfoylerin getiri performanslari, klasik OV verileri kullanilarak
optimize edilen dinamik portfoylerin getirileri ve piyasa getirileriyle karsilastirilarak
42 aylik donem (Ocak 2007 — Haziran 2010) i¢in degerlendirilmistir.

Klasik OV modelinde, varlik getiri serisinin aritmetik ortalamas1 varlik
beklenen getirisini ve varlik getiri serisinin standart sapmasi varlik riskini
vermektedir. Ancak bu modelin en ¢ok elestirilen noktalarindan biri, varliklarin
gelecekte de tarihi seyrinin aynis1 seklinde davranacagi garantisinin olmamasidir. Bu
calismada, her bir varligin bir sonraki donem(ler)in beklenen getirileri dngdriilerek
elde edilen beklenen getirilerin dinamik optimizasyon modellerinde kullanilmasinin

daha anlaml1 sonug verecegi diistiniilmiistiir.

Calisma 4 bolimden olugmaktadir: Birinci boliimde MPT nin tarihi gelisimi ve
MPT’nin temelini atan Markowitz’in esinlendigi c¢alismalara deginilmistir.

Sonrasinda portfoyiin getirisi ve riski ve OV modeli iizerinde durulmustur.



Ikinci béliimde, OV optimizasyon problemleri i¢in dikkate alinmasi gereken
hususlar ve OV optimizasyon problemlerine son yillarda bir ¢cok calismasiyla katkida
bulunan Michaud’un Onerdigi yaklasimlar Ozetlenmistir. Bu bdliimde ozellikle
portféy optimizasyon problemlerine ¢oziim alternatifleri veya baslica portfoy

optimizasyon modelleri tizerinde durulmustur.

Uciincii boliimde uzun hafiza modellerinden ARFIMA ve FIGARCH modelleri
tizerinde durulmustur. Rassal bir degisim i¢inde olan hisse senedi beklenen getiri
ongoriilerinin basar1 diizeyi ¢ok diisiiktiir. Hisse senedi getiri serisinin Kkesirli
biitiinlesme modeline uygunlugu ve tahminlerde kesirli biitiinlesme modelinin tercih

edilmesinin nedenleri belirtilmistir.

Dérdiincii boliimde ise IMKB-30 endeks hisse senetlerinin beklenen getirisi
ARFIMA ile ve riski FIGARCH ile 42 aylik ongoriiler yapilmistir. Veri olarak bu
ongorii degerleri kullanilarak maksimum Sharpe oranina ve minimum riske gore 42
aylik dinamik optimum portfoyler olusturulmustur. Elde edilen portfoylerin
performanslari geriye doniik test ve klasik Markowitz verileri kullanilarak optimize

edilen dinamik portfoylerle degerlendirilmistir.

Sonu¢ bolimiinde ise, FI modellerinden elde edilen verilerle ve klasik
Markowitz veriler kullanilarak optimize edilen dinamik portfoylerden elde edilen

sonugclar birbirleriyle karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.



1. PORTFOY OPTIMIiZASYONU VE MODERN PORTFOY
TEORISI (MPT)

1.1. MPT’nin Tarihi Gelisimi

Portfoy, agirlikli olarak hisse senedi ve tahvil olmak iizere cesitli menkul
kiymetler iizerinde yapilan farkli oranlardaki yatirimlardan meydana gelen, belirli
kisi veya grubun elinde bulunan finansal nitelikteki varliklardir. Bin yillar 6nce dahi,
insanlar yaptiklart yatirnm ve ticaretlerde risk ve getiri iliskisini dikkate almiglardir.
Ancak genel kabul gérmiis hesaplama yontemleri yerine, 1950’lere kadar genelde
sezgiye dayal1 kararlar vermislerdir. Bu riskten kacis ve yiiksek getiriye 6nem verme,

glinlimiizde artan 6nemle dikkate alinan faktdrlerdendir.

Markowitz (1999), kendisinden yillar 6nce Shakespeare’in, yatirimlarda
cesitlendirmeyi bilmese bile kovaryans: anladigini ima eden bir sahnenin yazimini
dile getirmistir. Markowitz’e kadar portfoy yonetimi, kendine ait kural ve ilkeleri
olan geleneksel portfdy yonetimi olarak isimlendirilebilir. Bu donemde portfoy
olusturulmasi, agirlikli olarak fayda maksimizasyonuna dayali uygulamalar
icermekte olup oOzellikle 1950°1i yillara dogru, bircok akademisyen tarafindan

cesitlendirmenin 6nemi ve riski azaltiC1 etkisi vurgulanmaya baslanmustir.

Tablo 1.1°de, Markowitz’den Once portféy optimizasyonu tizerindeki temel
goriisler Ozetlenmistir. Hicks (1935), riskin 6neminden bahsetmis, ancak riskin
belirlenmesi iizerinde hesaplama vermemistir. Marschak (1938) ve Williams (1938)
kendi ¢aligmalarinda risk ve belirsizlik tizerinde durmuslardir. Markowitz’in portfoy
teorisinin  gelistirmesi, Williams’in 1938’de yaymladigi kitab1 incelediginde
gerceklesmistir. Wiesenberger (1941) ve Levin (1945), cesitlendirmenin portfoy
riskini azaltacaginmi vurgulamiglardir. Ancak, rasyonel ve sayisal hesaplama igeren,
genel kabul gérmiis risk hesaplama ydntemi veya portfdy olusturma stratejisi
1952’ye kadar ortaya konmamistir. Markowitz’in kendisi portfoy risk ve belirsizlik
kavramin1 anlamasinda ve OV portfdy optimizasyon modelinin gelistirmesinde
Marschak, Williams ve Leavens’in katkisinin 6nemini ifade etmektedir (Markowitz,
1999).
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Tablo 1.1: Markowitz Oncesi Portféy Teorisi

Referans Calisma Katkisi Agiklama
Hicks 1935°de, riskten Hicks (1935), riskten bahsetmis ama varlik-portfoy riskinin
(1935) bahsetmis ama nasil hesaplanacagini formiil olarak vermemistir.
modellememistir.
Marschak |Risk ve belirsizlik Marschak, ayni zamanda Markowitz’in tez damigmani olup,
(1938) kavramlarimin 1938°deki caligmasi harig, kendisine bu alanda yapilan birgok
anlasilmasinda katkida |arastirmayr  Onererek ~ Markowitz’in ~ portfdy  teorisini
bulunmustur. gelistirmesine yardimcr  olmustur. Marschak’m  1938’deki
calismasi, portfoy teorisine bir katkisi yok gibi goriinse de, risk
ve belirsizlik durumlarinda piyasalar lizerinde ¢alisma yapma
anlaminda kdse tasi niteligindedir (Markowitz, 1999).
Williams Risk, belirsizlik, Markowitz’in portfoy teorisinin temellerini kesfi, Williams’in
(1938) olasilik ve 1938°’de yaymnladigi kitab1 incelediginde gerceklesmistir.
¢esitlendirme Williams kitabinda, olasilik, varlik beklenen getirisi, risk ve
kavramlarinin belirsizlikten bahsetmekte, fazla varliga yatirnm yapildiginda
yatirimlardaki riskin  azaldigimn  vurgulamaktadir. ~ Ancak,  portfoy
Onemine deginmigtir. | ¢esitlendirmesinin {izerinde dururken, kovaryansin 6neminden
dogrudan bahsetmemistir (Markowitz, 1991; Markowitz, 1999).
Wiesenber- | Yatirimceilara, Yatirim firmasmin yillik raporunda, birgok varliga yatirim
ger (1941) |¢esitlendirme yaparak |yapilmasi yoniinde, misterileri olan yatirimcilara ¢esitlendirme
yatirim yapmalarini yapmalarin1 6nermistir. Bu durum, pratikte cesitlendirmenin
onermistir. Markowitz’den once de bilindigini ve riski azaltma amagh
uygulandigim gostermektedir (Markowitz, 1999).
Leavens Risk ve Aymi  sektor igindeki ¢esitlendirmenin, portfoy riskini
(1945) ¢esitlendirmenin azaltmayabilecegini, farkli  sektdrlerde  ¢esitlendirmenin

onemini vurgulamistir.

yapilmas1 gerektigini vurgulamistir. Cesitlendirme {izerine
sOyledikleri Markowitz’in bu konuya dikkatini g¢ekmesini
saglamistir (Markowitz, 1999).

Markowitz (1952) ve Roy (1952), bu déonemde yapilmis ¢alismalara yeni bir

sistematik yaklagim getirmis, portfoy olusturmada, getiriye 6nem vermenin yani sira,

korelasyonu da dikkate alarak hesaplanan portfoy riskini dikkate alan ¢aligmalariyla

one ¢ikmislardir. Markowitz, 1952°’de MPT’ nin temellerini atmistir. Markowitz’in
kendisi, Roy (1952), Tobin (1958), Sharpe (1963; 1964), Lintner (1965) ve Mossin

(1966) basta olmak {izere birka¢ arastirmacinin ¢alismalar1 MPT’yi gli¢lendirmis ve

sekillendirmistir. Bu durum, Tablo 1.2°de ifade edilmistir.
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Tablo 1.2: Modern Portfoy Teorisinin Temelleri

Referans Calisma Konusu | Agiklama
Markowitz | Modern portfoy | Beklenen getiri (u), getirilerin varyansi olan risk (6%) ve varliklar
(1952) teorisinin arasindaki kovaryans (oj) degerleri kullanilarak ortalama varyans (OV)

(MPT) temelini | kombinasyonlari olan etkin portfoylerin iizerinde ¢alismustir.

At Bu caligma, yatirimciya risk-getiri kombinasyonlarini hesaplama ve
portfoy secimine olanak saglamustir. Agiga satisin olmadigi ve biitge
kisitinin oldugu bir yatirnrmda 3 ve 4 varliktan olusan etkin portfoylerin
kiimelerini gosterir geometrik analizler 6rneklendirilmistir (Markowitz,
1952).

Bu calismada, etkin portfoylerin olusturdugu kiime, grafiksel olarak
etkinlik sinir1 olarak ¢izilmis ve OV etkin portfoyleri bir ¢esit parabolik

egriye sahip oldugu gosterilmistir.
Roy Markowitz’den |Roy, Markowitz’le aymi dénemde birbirinden bagimsiz, portfoy
(1952) bagimsiz ortalama ve varyanst ve hatta varliklar arasindaki kovaryansi
sekilde, MPT  |kullanarak portfoy optimizasyonu yapmistir. Markowitz ve Roy’un
temelinin caligmalar1 arasindaki belirgin farklar asagidaki gibi belirlenebilir

atilmasina (Markowitz, 1999);

katkida . . T .. .

bulunmustur. 1) Ma_rlfownz., yatirimetya etkin portfc_)y Ikume51 icinde kisisel risk-

S N ) -
getiri tercihlerine gore portféy se¢imi yapma olanagi sunarken,
Roy yatirimeciya, (u-d)/o amag¢ fonksiyonun maksimizasyonu
hedefleyen 6zel bir portfoy secenegi sunmustur. Buradaki d, en
diigiik getiriye sahip varlik degeri, o ise portféy standart
sapmasidir.
2) Markowitz ¢aligmasinda, yatirimciya agifa satis segenegi
vermezken, Roy aciga satig olanagi vermistir.
Markowitz |1952’deki 2 1952°de yaptig1 caligmasindaki 2 teknik hatayi diizeltmistir. Bunlar,
(1956; teknik hatasin1 | 1952°deki makalesindeki Sekil 6’da etkin portfoy
1987) diizeltmis ve kombinasyonlarindaki varyansin konveks fonksiyon olmasi gerektigi

MPT katkida | ve Sekil 1°deki beklenen getirinin konkav ¢izildigi, ancak bu ¢izginin

bulanacak konkav veya konveks olamayacagidir (Markowitz, 1999).

tartigmalar

yapmugstir.

Tobin Varlik Tobin (1958) ve Sharpe (1964), daha sonrasinda Lintner (1965) ve

(1958), fiyatlandirma | Mossin (1966), CAPM ve bugiinkii finansal ekonominin temelini
modelinin atmuglardir (Markowitz, 1999).

Sharpe (CAPM)

(1963; temelini Tobin ve Sharpe’in g¢aligmalari, n adet riskli ve bir risksiz varlikla

1964) , olugturduklar1 benzer modellerde, ekonomik yap1 ve matematiksel
atmuglardir. . .

Lintner modellerindeki farklardan dolay: ayrilmaktadir.

(1965) Her bir hisse senedinin getirisinin sadece kendi betasiyla iligkide

ve olmasi, CAPM denkleminden Sharpe’m buldugu en onemli

cikarsamalarindan biridir. Diger onemli fark ise, Sharpe modelinin
Mossin sermaye varliklarina (capital assets) uygulanabilecegini savunurken,
(1966) Tobin sadece parasal varliklara (monetary assets) uygulanabilecegi

tizerinde durmaktadir (Markowitz, 1999).
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Tablo 1.2: Modern Portfoy Teorisinin Temelleri (Devam ediyor)

Referans Calisma Konusu | Agiklama
Hicks Tobin’in Hicks, 1962°deki ¢aligmasinda, Markowitz’e (1999) gore, referans bile
(1962) 1958’deki vermeden, Tobin’in 1958’deki modeline benzer bir model kullanmustir.
calismasina Ayrica makalede, Tobin’in ¢ikarsamalarinin yani sira etkinlik simirt
benzer bir tizerinde detayli analizler yapmustir.
model
kullanmustir.
Sharpe Sharpe oranimi | Sharpe (1966), fonlarin sahip oldugu birim riske karsilik beklenen
(1966; gelistirmistir. getirisini hesaplayan performans olgiitii gelistirmistir. Bu performans
1994) Olgiitii zamanla varlik ve portfoylerin performansinin dlglimiinde
yaygin sekilde kullanilmistir. Sharpe orani hala, yatirnmlarin yonetimi
asamasinda kullanilmaktadir (Sharpe, 1994). Bu ¢alismada oldugu gibi
Sharpe performans Olgiitli, portfdy optimizasyon calismasinda amag
fonksiyon olarak kullanilabilmektedir (Churilov vd., 2004; Maller ve
Turkington, 2002; Buckley vd., 2003:8).
Fama Piyasa etkinligi |Piyasa etkinliginin menkul kiymetlerin piyasa fiyatim1 ne OoOlgiide
(1970) iizerinde etkiledigini arastirmistir. Piyasa etkinligini, piyasaya bilgi girisine gore
calismustir. (1) zayif piyasa etkinligi, (2) yar giiglii piyasa etkinligi ve (3) giicli
piyasa etkinligi olmak {izere simiflandirmistir. Bu etkinlik diizeyinin
varlik fiyatlari tizerinde etkisi goz ardi1 edilmemelidir.
Ross Arbitraj CAPM’a alterntif olarak Ross (1976) tarafindan Arbitraj Fiyatlama
(1976) Fiyatlama Modeli gelistirilmistir. CAPM’ye gore daha kapsamli ve karmasik bir
Modeli’ni yapida olup uygulanabilirligi tartisma konusudur.
gelistirmistir.
JP Morgan |RMD ile ABD’nin uluslararast yatirim danigmanlik firmast olan JP Morgan
(1995) portfoylin asagi |tarafindan  1994’de  gelistirilen ~ RiskMetriks’in ~ portfoy  riski
yonlii risk hesaplamalarinda 6nemli bir yeri vardir (JP Morgan, 1995). RMD,
hesaplamalar1 | belirli bir olasilikla ve genellikle bir giin gibi belli bir zaman araliginda,
iizerinde 6nemi |daha 6nceden olusturulmus bir portféylin maksimum kaybini tek bir
artmustir. say1 ile Ozetlemektedir. 2000’li yillarda, portfoy riski tizerindeki

caligmalar yogunlagmugtir. Swisher ve Kasten (2005), asag1 yonlil riski
dikkate alarak portfoy hesaplamalar: yapilmasimni, post modern portfoy
teorisi (PMPT) olarak belirtmislerdir.

Markowitz’in OV

modeli ile ¢ok varlik igeren portféy hesaplamalarinda gok

sayida varyans ve kovaryans hesaplamasi soz konudur. Sharpe, menkul kiymetler

arasindaki dogrusal iligki varligindan hareket ederek, her bir varligin piyasa endeksi

ile olan iligkisini tekli indeks modeli ile ifade eder (Sharpe, 1963). Bu modelin en

onemli avantaji, n sayidaki varliktan olusan portfoy hesaplamalarinda Markowitz OV

modeli (n?-n)/2 varyans ve kovaryans hesaplamasi yerine n kadar varlik varyansinin

endeksle

iliskisini

hesaplamak yeterli

olmaktadir. Sharpe (1963; 1964)’in

caligmasina Ozellikle Lintner (1965; 1969) ve Mossin (1966)’nin yaptigi katkilarla
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CAPM modelinin  gelistirildigi  bilinmektedir (Sharpe 1990:312). Portfoy
optimizasyonunu basitlestiren tekli endeks modelleri, biiyilk zaman ve maliyet
avantaji saglamis (Korkmaz ve Ceylan, 2007:526), bilgisayarin yaygilastig,
Ozellikle 1970’li yillarin sonuna kadar, tercih edilen bir model olarak
degerlendirilmistir (Karan, 2001:221).

Fama (1970), piyasa etkinliginin menkul kiymetlerin piyasa fiyatini ne 6lgiide
etkiledigini aragtirmis ve piyasa etkinligini belirleme iizerinde ¢alismistir. Oncelikle,
testlerle piyasa etkinliginin tespit edilmesi 6nemli olup, varliklarin piyasa fiyatlarinin

s0z konusu bu piyasa etkinlik diizeyine gore farklilasabilecegi sonucuna varilmistir.

CAPM’a alternatif olarak Ross (1976) tarafindan gelistirilen ve daha karmagsik
yapidaki Arbitraj Fiyatlama Modeli’nin uygulanabilirligi tartisma konusudur. Bir
varliga ait piyasada tek fiyat olacagini ve farkl fiyat oldugunda arbitraj kazang¢larinin
piyasada fiyat dengesini saglayacagini savunmustur. CAPM’m piyasa endeksine
bagli yapisina ek olarak, enflasyon, faiz oran1 ve ekonomik biiyltime gibi faktorlerin
etkisini de CAPM modeline dahil ederek varlik fiyatlarin1 hesaplamaya olanak
saglamaktadir (Karan, 2001:245-247).

1990’11 yillarda meydana gelen sirket bazli bir¢ok iflaslar, riske verilen dnemi
artirmis ve bu alanda yapilan ¢aligsmalar1 artirmistir. Bunun sonucunda JP Morgan
tarafindan 1994°de gelistirilen RiskMetriks’in bu ¢aligmalarda énemli bir yeri vardir
(JP Morgan, 1995). Banka ve yatirim fonlar1 gibi bir¢ok kurulus tarafindan yaygin
bir sekilde kullanilan RMD, asag1 yonlii risk hesaplamas1 yapmaktadir.

1990°dan sonraki portfoy ve portféy optimizasyonu tizerine olan ¢ok sayida
makale, 6zellikle portfoyiin riski ve portfdy optimizasyon problemlerinin giderilmesi

tizerinde yogunlagmustir.

1.2. Modern Portfoy Teorisinin Varsayimlari

Markowitz’in OV modeli basta olmak iizere, CAPM gibi portfoy olusturma
modelleri, baz1 varsayimlari kabul ederek model olusturmuslardir. Modern portfoy

kuraminin varsayimlar1 asagidaki gibi listelenebilir:



(1)

()

(3)

(4)

()

(6)

(7)

(8)
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Yatirimer rasyonel diisiiniir ve yatirimcinin amaci fayda fonksiyonunu
maksimize etmektir. Yatirimci, refah diizeyini yiikseltecek yatirim

kararlarini vermeyi hedefler (Ceylan ve Korkmaz, 1998:149).

Yatirimeil, yatirim kararini sadece beklenen getiri ve riske gore alir.
Yatirnm yapilan varliklarin getiri serisinin ortalamasi beklenen getiri
olgiitiinii ve bu varliklarin getiri serisinin varyansi ise risk olcutiidir

(Ceylan ve Korkmaz, 1998:149).

Yatirimcilarin, risk ve getiri lizerine beklentisi aynidir. Yatirimcilar, ayni
risk diizeyinde daha fazla getiriyi ve ayni getiri diizeyinde daha az riski
tercih eder. Yatirimcilarin, menkul kiymetlerin getiri, risk ve kovaryans

anlama yetenekleri aynidir (Karan, 2001:196)

Yatirimeilar, ayn1 ve 6zellikle bir donemlik yatirim ufuklarina gore karar

verir (Karan, 2001:195-196).

Sermaye piyasast oldukg¢a etkindir. Yatirimci, tiim bilgilere maliyetsiz
ulasabilmekte ve igslem maliyetleri sifir olarak kabul edilir (Ceylan ve

Korkmaz, 1998:149).

Risksiz faiz orani, tiim yatirnmcilar i¢in aynidir. Tiim yatirimcilar, bu
risksiz orandan hem yatirnm yapabilir, hem de borglanabilir (Karan,

2001:195-196).

Bireysel varliklar sonsuz boliinebilir, istege bagli olarak ¢ok kiiclik dilimde

satin alma gerceklestirilebilir (Karan, 2001:196).

Klasik OV modelinde, yatirnmciya kisa satisa izin verilmezken
(Markowitz, 1952), piyasada kisa satisa (6diing satis) izin veren modeller
(Roy, 1952) de s6z konusudur. Bu varsayim, portfoy optimizasyonu yapan
aragmacinin ve yatirimcinin kendisi tarafindan belirlenebilmekte ve

modele kisit olarak dahil edilebilmektedir.



15

Bu varsayimlar, MPT {izerinde c¢alisanlar tarafindan genel kabul gormiistiir.
Ancak, ilizerinde tartisilan ve hala acikliga kavusmamis noktalar s6z konudur.
Yatirimcinin  fayda fonksiyonunu maksimize etmesi disiiniilirken, fayda
fonksiyonunun tam tanimlanamamasi, yatirimcinin gelir, yas vb. profiline gore fayda
fonksiyonu degisebilmektedir. Ayrica, piyasa sartlarina gore yatirimci davranislar
degisebilmekte, rasyonellikten uzaklasabilmektedir. Son yillarda 6nemi gittikge artan
davranigsal finans, yatirnmcinin 6zellikle rasyonel olmayan davraniglari iizerinde

caligsmalarin1 yogunlastirmistir.

Fama (1970), etkin piyasayi, mevcut bilgilerin piyasa fiyatlarina tam olarak
yansimas1l olarak tanimlamig, mevcut piyasa etkinligini O6l¢en testler iizerinde
calismistir. Cesitli borsalarda yapilan arastirmalar, tam etkin olmayan piyasalarin var
olmasi1 sonucunda, belirli tekniklerin yatirimcilara normalin {izerinde getiri sagladig:
soncuna varmistir. Bdylece, piyasalar arasindaki etkinlik farkini, bilgi giriginin
cesitliligine gore zayif, yar1 kuvvetli ve kuvvetli olmak {izere ii¢ gruba ayrilmigtir
(Karan, 2001:268). Bu durum, tam etkin olmayan piyasalardaki hisse senetleri piyasa

fiyatlarinin, varlik gercek fiyatini tam yansitmadigini gosterir niteliktedir.

Varlik beklenen getirisi yerine, varlik getirilerinin ortalamasinin alinmasi hala
tartisma konusudur. Varliklarin gegmisteki fiyatlariin gelecege kilavuz olacagi
kesin degildir. Portfoy olustururken veri olarak kullanilan beklenen getiri ve risk
yerine, varlik beklentisini ve riskini temsil yetenegi daha giiglii veriler arastirilabilir.
Ancak, pratikte beklenen getiri yerine varlik getirilerinin aritmetik ortasi ve risk

yerine de varyansin yaygin bir sekilde kullanildig1 goriilmektedir.
1.3. Portfoyiin Getirisi ve Portfoyiin Riski

1.3.1. Portfoyiin Getirisi

Portfoy, yatirimeinin veya portfdy yoneticilerinin, beklenti ve goriislerine gore
hisse senedi, tahvil gibi ¢esitli menkul kiymet ve tiirev {irlinlerden olusturulmus,

finansal nitelikteki kiymetlerdir (Korkmaz ve Ceylan, 2007:471).

Portfdyiin getirisi, belli bir donem i¢in yatirimdan beklenen veya elde edilecek

gelir oranmi ifade etmektedir. Portfoyiin getirisi, portfoyiin igindeki varliklarin
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agirliklarinin, bu varliklarin kendi beklenen getirileriyle ¢arpimlari toplamina esittir.

Bu hesaplama agagidaki gibi gosterilebilir (Markowitz, 1952).

N
Kisitlar; w, >0 ve Zwi =1

i=1
Burada;
4, :Her bir varliga yapilan yatirimlarla hesaplanan portfoytin beklenen getirisini,

u - N sayidaki varliktan olusturulan portfoydeki, i varliginin beklenen getirisini,

Wi @i varligiin portfoydeki oransal agirligini gostermektedir.

Portfoy optimizasyonlari i¢in genelde 2 kisit s6z konusu olmaktadir:

Pozitiflik kisiti: Yatirimlarda agiga satis durumu goz oniine alinmamaktadir

(w, 20).

N
Biitce kisiti: Yatirnm agirliklar1 toplami 1 veya %100 olup, ZWi =11

i=1

saglamasi gerekir.

Portféy optimizasyonlar1 i¢in ayrica asagidaki kisitlarin kullanilmasi da

miimkiindiir (Crama ve Schyns, 2003).

Yatinnm agirhklann kisiti: Yatiim agirliklart igin, bir ist ve alt smur

belirlenebilir (w,, <w, <w,,). Ornegin yatirimci, istege gore tek varliga %30’dan

alt
fazla yatirim yapmay1 uygun gormeyerek bir iist limit belirleyebilir. Yatirimci, biiyiik
beklentiler i¢inde oldugu bir varlik icin de en az %10 yatinm yapma sartini
getirebilir. Optimizasyonda bu kisitlar1 dikkate alarak yatirim yapilir. Bu agirlik
kisitina dikkat c¢ekici bir 6rnek de 5-10-40 kisit1 seklinde kanunlara baglh olarak da
verilebilir. 2005 yili Almanya yatirnm kanunlarina gore, ayni sirket varliklarina
yapilan yatirimlarin toplami  %5°i ge¢memelidir. Eger %5-%10 araligindaki

varliklarin toplami, net varlik degerinin %40’nin altinda ise bu oranin %10’a
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¢ikmasina izin verilir (Branke vd., 2009). Michaud (1989), sektér ve endiistri
kisitlarinin  miimkiin oldugunu belirtmis ve uygunsa modele dahil edilmesini

Onermistir.

Varhk sayis1 kisiti: Yatiim yapilacak varlik sayist igin bir st smur
belirlenebilir ‘{I e{l...,n}:x 7&0}‘ <N. Ormegin, 100 varlik ile hazirlanan yatirrm

sisteminde, soz gelimi seg¢imle en fazla 20 varlik {izerinde yatirim yapilmasi
istenebilir (Crama ve Schyns, 2003). Boylece portfoye dahil edilecek varlik sayisi

kisitlanabilmektedir.

Doniisiim kisitlari: Birden fazla donem igeren yatirim siireglerinde, izleyen
donem varlik yatirim oranlari lizerinde alim ve satim bazindaki degisimlere kisitlar
getirilebilir. Boylece, portfdye dahil olan varliklardaki yatirim oranlarinda, izleyen
donemlerde ¢ok biiyiik degisimlerin dniine ge¢ilmis olur. Ornegin, alim ve satim
bazinda %5’lik doniisiim kisit1 getirilmisse, %15 yatirim yapilmis varlik, izleyen
donemde en az %10 ve en fazla %20’luk bir yatirima sahip olacaktir. Alim ve satim
dontisim kisitlar1 birbirinden farkli degerlerde olabilir. Dolayli olarak vergiler,
komisyonlar, likit olmayan etkiler vb., bir ¢esit dontisim kisiti olarak amag

fonksiyona veya kisitlara dahil edilebilmektedir (Crama ve Schyns, 2003).

Risk kisiti: Bu kisit, yatirimcinin en fazla katlanacagi riski belirtmek igin
kullanilir. Bazen amag fonksiyon olarak risk minimizasyonu da kullanilmakta, bu
durumda getiri kisii soz konusu olabilmektedir. Bazi portfoy optimizasyon
modellerinde ise, risk ve getiri amag¢ fonksiyonuna dahil edilebilmektedir. Bu risk
kisitt belirlenirken, portfoy olusturularak azaltilabilen sistematik olmayan risk
kaynaklarinin hesaplamaya dahil edilmesi gerektigi unutulmalidir. Alexander ve
Baptista (2006) nin kisitlarin portfdy optimizasyonunun etkinligi tizerinde yaptiklari
calisma sonuglarina gore, portfdy optimizasyonlarinda getiri ve risk kisitlariin
onemli oldugunu ifade etmislerdir. Buna ek olarak, klasik OV modeline eklenen her
kisitin optimizasyonu etkin olmayan bir yapiya dogru siirikkledigi gézlemlenmistir.

Bu anlamda, ¢ok gerekli goriilmedik¢e modele yeni kisit eklenmesi anlamli degildir.
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Portfoy optimizasyonlarinda, getirisi yiliksek olan varliklardan olusturulan
portfoyler, daha yiiksek getiri degerine sahip olacaktir. Eger risk ve cesitlendirme
Onemsenmezse, getirisi en yiiksek olan tek bir varliga yapilan yatirimlar, en ytiksek
getiri degerini verecektir Ancak tek varliga yatirrm yapma durumunda portfoy

kavramu ve portfoydeki risk diisiirme avantaji ortadan kalkar.

1.3.2. Finansal Anlamda Risk

Risk, gelecekte beklenmeyen bir durumun ortaya ¢ikma olasiligi veya finansal
piyasalarda varliklarin degerinde olusan beklenmedik degisimlerin meydana gelmesi
olasiligidir. Risk, yatirnmcinin yapmis oldugu yatirnmdan saglayacagi verimin,
beklentiden sapma miktar1 olan standart sapma ile ifade edilebilir. Basitge finansal
anlamda risk, varlik getirilerindeki dalgalanma miktarin1 Slger (Butler, 1999:2).
Finansal risk, hedeften sapma, belirlenen hedefin iizerine ¢ikma veya belirlenen

hedefin altinda kalma olasilig1 olarak da ifade edilebilir.

Yatirnm kararin1 belirleyen iki temel faktor risk ve getiridir. Bir varligin
gerceklesen getirisi, tahmin edilen getiriden ne kadar biiyiik farklilik veya sapma
gosteriyorsa, s6z konusu varlik riskinin o kadar yiiksek oldugu sdylenebilir (Ceylan
ve Korkmaz, 1998:30). Yatirimeilar, yapacaklari yatirimlarda getiriye ne kadar 6nem
veriyorlarsa, yatirimlarindaki riskliliklerine de en az o oranda 6nem vermeleri
gerekmektedir. Portféy yonetiminin basarisi, risk ve getiri iligskisinin hedeflenen
oOlgiiler icersinde belirlenerek portfoyiin yonetilmesine baghidir. Getirinin yiiksek
olmasi ve yatirim vadesi uzatilmasi durumunda, riskliligi de artabilmektedir. Portfoy
yonetiminde hedef, isletme yonetiminin belirledigi Ol¢ide olan tasmabilir risk

altinda, getirinin en st seviyede olacagi portfoyii belirlemektir.

1.3.2.1. Toplam Riskin Kaynaklari

Portfoy yoneticilerinin riskin kaynaklarindan haberdar olmasi, yatirim kararlari
alirken daha saglikli sonuca varmalarinda biiyiik 6nem tagimaktadir. Finansal risk
kaynaklari, kredi riski, faiz orani riski, kur riski, yonetim riski, piyasa riski olarak
siralanabilir (Uyemura ve Deventer, 1993:5). Kredi riski, faiz orani riski, piyasa

riski, politik risk ve doviz kuru riski gibi Ozellikle yatirimer tarafindan
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cesitlendirmeyle kontrol edilemeyen risklere sistematik risk denir. Likidite riski,
operasyonel risk, is ve endiistri riski gibi yatirnmeci tarafindan gesitlendirmeyle
kontrol altina alinabilen veya sinirlandirilabilme imkani olan riskler sistematik
olamayan risk veya firma bazl risk olarak ifade edilir (Bodie vd., 1993:198).

Sekil 1.1: Risk Bilesenleri
A
Portfoy
Riski

Sistematik Olamayan Risk

Toplam Risk

Sistematik Risk

[

Menkul Kiymet Sayisi
Kaynak: Ali Ceylan ve Turhan Korkmaz (1998); Borsada Uygulamali Portfoy Yonetimi, EKin
Kitabevi Yayinlari, Bursa, s. 34.

Sistematik risk, sirketler ve yatirnmcilar tarafindan yok edilememektedir.
Yatirim yapilan her varhigin farkli diizeyde oldugu g6z Oniine alindigi zaman
sistematik olmayan riski, portfoy gesitlendirmesi yapilarak diisiirmek miimkiindiir.
Sekil 1.1°de goriildiigii iizere, yatirim yapilan varlik sayisinin artmasi, Sistematik
riski etkilemezken, sistematik olmayan riski ve dolayisiyla toplam riski azaltic1 bir
etkide bulunmaktadir. Piyasada sistematik risk, faiz orani gibi isletmelerin elinde
olmayan degiskenlerden kaynaklanabildiginden, risk seviyesini asagi veya yukari

cekebilen, iilkeden iilkeye degisen bir yapidadir.

Bir piyasada olusturulan portfoylerde toplam risk diizeyleri, ancak yatirim
yapilan varliklarin risklilikleri, aralarindaki korelasyona ve varlik risk diizeylerine
gore degisebilmektedir. Yatirim oranlarma gore portfoylin risk diizeyindeki
degisimler, sistematik olmayan risk iizerinde gergeklesir. Sistematik olmayan riski
ancak iyi bir cesitlendirmeyle diisiirmek miimkiindiir. Iyi cesitlendirilmis bir portfoy,
portfoylin toplam riskliliginin sistematik risk diizeyine ne ol¢lide yakin olduguyla
Olciilebilir. Yatirnmcilar, doviz kuru riski, faiz orani riski gibi sistematik riskleri,

tiirev rtinlerini kullanarak da belli 6l¢iide kontrol altina alabilmektedirler.
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Tablo 1.3: Riskin Kaynaklari

Risk

Aciklama

Faiz
Orani
Riski

Faiz orani riski, faizin yiiksek oldugu donemde yiiksek, faizin diigiikk oldugu
donemde diisiik seviyededir.

Faiz orami ile menkul kiymetler arasinda ters yonlii bir iliskinin olmasi, faizin
yiikseldigi donemlerde, yatirimcinin daha az kazanmasi ve hatta zarar etmesinin yani
sira risk diizeyini de artirmaktadir.

Bankalarin genellikle mevduatlar1 kisa vadeli toplayip, daha uzun vadeli yatirimlara
yoneltmeleri beklenmekte ve ayrica belli miktarint zorunlu karsilik ayirmalari
gerekmektedir. Boylece faizlerin yiikseldigi donemlerde, bankalarin riskleri de
artabilmektedir.

Piyasa
Riski

Sirketlerden bagimsiz olarak, iilke igindeki finansal piyasalarda sert inisli ¢ikish
fiyat hareketleri olabilmektedir. Bu anlamda, portfoye dahil edilecek varliklarm,
pazardaki Ozellikle asagi yonlii sert fiyat hareketleriyle korelasyonu &nem
kazanmaktadir.

Politik
Risk

Ulusal kur ve kota iizerinde alinan kararlar, siyasi krizler, ekonomik krizler vb
politik kosullarda degisimlere neden olmaktadir. Bu politik kogullardaki degisimler
finansal piyasalar1 etkilemekte ve yatirimcilar agisindan risk olusturmaktadir.

Doviz
Kuru
Riski

Dogrudan yabanci yatirimlar ve yabanci para cinsinden olan iilke bor¢ miktart doviz
kuruyla dogrudan iligkilidir. D6viz kurlarindaki degisimler, yabanci yatirimlar ve
yabanct para cinsinden borglanmalart etkilemekte ve doviz kuru riskini ortaya
¢ikarmaktadir.

Hiikiim-
ranlik
Riski

Sistematik Riskler: Yatirimcinin kontrol edemedigi, piyasada islem goren tiim

varliklari ayni sekilde etkileyen faktorlerin neden oldugu risktir.

1997°de Asya’da, 1998’de Rusya’da ve 2001°de Arjantin’de, hiikiimetlerin ve
isletmelerin piyasadan yeterli dolar toplayamamalar1 ve borglart zamaninda
6deyememeleri finansal krizlerin yasanmasina neden olmustur. Isletmelerin, uluslar
arast boyuttaki borglarin1 6demek istemesine ragmen, iilke hiikiimetinin bu para
¢ikigini engellemesi hiikiimranlik riski olarak ifade edilir.

Kredi
Riski

Bankalar basta olmak iizere, kredi veren ve alan biitiin isletmeleri etkilemektedir.
Ozellikle, vadesinde 6denmeyen borglar, piyasada kredi riskini tetiklemektedir.

Likidite
Riski

Bir varlik, ihtiya¢ duyuldugunda piyasa fiyatindan satilabiliyorsa, likit kabul edilir
(Brigham, 1986:629). Bu likidite, sirketten sirkete degisim gosterebilmektedir.

Faaliyet
Riski

Basta yoneticilere bagli olmak {izere, sirketlerin faaliyetlerine iligkin sistem ve
isleyisine yonelik riskleri icermektedir. 11 Eyliil 2001 tarihinde ABD’nin New York
sehrindeki ikiz kulelere yapilan terdrist saldirilarda bazi isletmelerin bilgisayar veya
kayit sisteminin ¢okmesi gibi durumlar da, bu sirketlerin operasyonel riske sahip
oldugunu gostermektedir.

Is ve
Endiistri
Riski

Sistematik Olmayan Riskler: Yatirime1
tarafindan ¢esitlendirmeyle azaltilabilir

Bazi igkollarinin hizmet veya uriinlerinde beklenmedik talep daralmasi sonucunda,
isletmelerin karliligi azalabilmektedir. Bu durumu yasayan isletmelere yapilan
yatirimlarin degerinin hizla diisebilmekte olmasi, o sektordeki endiistri riski olarak
degerlendirilir.

Kaynak: Korkmaz ve Ceylan (2007:33-37) ve Gokgoz (2006:57-63) temel alinarak diizenlenmistir.

Bir portfoye katilan finansal varliklarin, getirileri arasindaki korelasyon

katsayis1 ne kadar diisiikse, cesitlendirmenin yarart1 o derece artmis olacaktir.

Tasman riskin en diisiik seviyede seyretmesi i¢in, ancak portfoyiin uluslararasi
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boyutta yatirimlarla ¢esitlendirilmesi gerekmektedir. Bu alanda yapilan ¢alismalar,
0zellikle komsu olmayan {ilkelerin varlik getiri arasindaki korelasyon katsayisinin
fark edilir derecede diisiik degerlerde oldugunu gostermektedir. Hisse senetleri
tizerinde yapilan bir ¢ok arastirma sonucunda, olusturulan portfdy i¢in yapilan
uluslararasi ¢esitlendirmenin, risklilik seviyesini daha diisiik seviyeye diisiirdigiinii
dogrular niteliktedir. Tahvil piyasasi i¢in yapilan bir aragtirmanin sonuglarima gore,
portfoydeki yerli tahvil yatirnm oranmi azalip yabanci tahvil orani arttikca portfoy
riskinin diistiigii, 6rnegin portfoydeki yabanci tahvil yatirim oran1 %30-40 gibi belirli
bir diizeye ¢iktiginda ise portfoy riskinin ¢ok diistiigii, hatta minimum seviyeye
ulastigi gozlenmistir (Seyidoglu, 2001:350). Bu arastirmalar gostermektedir Ki,
uluslararasi ¢esitlendirmeyle gercek anlamda portfoy cesitlendirmesi yapilabilmekte,

en diisiik risklilik seviyesi elde edilmektedir.

Sekil 1.2: Uluslararasi Cesitlendirmenin Portféy Riskliligi Uzerine Etkisi

A
1007

Portfoy
Varyansi
(%) g0

60

Tek iilke i¢inde 7 degisik endiistri hisselerinden olusan
40 portfdyiin varyansi %35
12 AB iilkesinde ayn1 endiistri hisse senetlerinden olusan portfoy varyans: %20
20|
12 iilke ve ¢ok sayida endiistriden segilen hisse senetlerinden olusan portfoyiin Varyans: %18

Portfoydeki Hisse Senedi Sayisi
Kaynak: Halil Seyidoglu (2001); Uluslararas: Finans, Giizem Yayinlar1, N0:16, Istanbul, s. 354.

Sekil 1.2°de goriildiigli iizere, riskliligi temsil eden portfoy varyansinin 7
degisik endiistriden olusan portféyde %35 olurken, uluslararasi c¢esitlendirme
etkisiyle portfoy varyansinin %20’ye diisebildigi goriilmektedir. Ayrica uluslararasi
cesitlendirmeye farkli endiistrilerde yatirim olanagi eklenirse, portfdy varyansinin
degerinin %18 seviyesine kadar distiigli gozlenmistir. Bu nedenle, uluslararasi

cesitlendirmesiz portfoy riskliligini en diisiik seviyede tutmanin miimkiin olmadigini,
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uluslararasi ¢esitlendirmeye ek olarak mevcut portfoy icerisinde farkli endiistrilerde

yatirim yapilmasinda fayda oldugu goriilmektedir.

1.3.2.2. Portfoy Cesitlendirmesi

Ayn1 ve tatminkar seviyede beklenen getiriye sahip iki ya da daha ¢ok sayida
yatirnm yapilacak varlik olsun. S6z konusu yatirim segenekleri arasinda hepsi ayni
getiriye sahip ve bunlardan birine yatirim yapilirsa, yatirimin riski ve getirisi, yatirim
yapilan varligin risk ve getirisine sahip oldugu goriilir. Ancak birbirleriyle
korelasyonu diisiik veya negatif olan birden fazla varliga yatirnm yapilirsa, yatirim
getirisi varlik getirilerinin agirlikli ortalamalar1 olarak degerlendirilirken, yatirimin
riski yatirnm yapilan varliklarin en diisiik risklisinden daha diisiik olacaktir.
Yatirimdaki belirsizligi veya riski azaltmak i¢in, diisiik veya zit korelasyonlu
varliklara yatirnm yapmak, portfoy c¢esitlendirmesi (diversification) yapmak,

yatirimel ve aragtirmacilar i¢in genel kabul gormiis bir uygulamadir.

Sekil 1.3: ABD ve Ingiltere’de Portfoy Cesitlendirmesinin Portfoyiin Riski
Uzerine EtKisi

A A
.. 100 i , .
. 100 ABD’de Portfoy . Ingiltere’de Portfoy
Risk . . . ) Risk itlend; in Portfo
Cesitlendirmesinin Portfoy 0 Ceslt.en. lurmeslnln (_)rF oy
% 80 Riski Uzerine Etkisi % g0 Riski Uzerine Etkisi
60 60
40 40
20|  Minimum risk seviyesi = %27 a0|  Minimum risk seviyesi = %34,5
Hisse Senedi Savyist Hisse Senedi Sayist
(ABD) " (Ingiltere)

Kaynak: Edwin J. Elton ve Martin J. Gruber (1995); Modern Portfolio Theory and Investment
Analysis, Fifth Edition, John Wiley & Sons, ABD, s. 63.

Cesitlendirmenin, portfdy icindeki varliklar arasindaki korelasyona baglh
olarak, portfoy riskini azalttig1 bilinmektedir (Sharpe, 1995). Ancak Sekil 1.3’te de
goriildiigli lizere cesitlendirmede 2 oOnemli nokta dikkat c¢ekicidir. Birincisi,
yatirrmcinin kontrol edemedigi sistematik risk, lilkeden iilkeye degisebilmektedir.
Ayni iilke igindeki portfoy varlik sayisini artirarak yapilan ¢esitlendirme, sadece

portfoyiin sistematik olmayan riskini azaltmaktadir. Ikinci 6nemli nokta ise, iilke
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icinde portfoy varlik sayisini artirarak yapilan c¢esitlendirme ile sistematik olmayan
riski minimize etmek miimkiinken, sistematik riski azalmak miimkiin degildir. Sekil
1.2 ve Sekil 1.3’deki grafiklerden goriildiigii gibi, farkl iilkelerden secilen portfoy

elemanlarina yatirim yapilarak, sistematik olmayan riski azaltmak miimkiindiir.

Ancak son yillarda yasanan birgok lilke krizlerinin, kiiresellesmenin etkisiyle
oncelikle yogun ticaretin yapildigi komsu tilkeler olmak iizere hemen hemen tiim
diinyaytr ve sektorleri etkiledigi gozlenmistir. Son yillarda yasanan kriz
donemlerinde, iilkelerin finansal piyasalar1 arasindaki korelasyonun daha da arttig:
sonucuna varilmistir (Yui vd., 2010; Fidrmuc ve Korhonen, 2009; Coskun ve
Balatan, 2009). Bu durum, portfoylerin uluslararasi ¢esitlendirmeyle bile sistematik
riski eskiden oldugu gibi belirgin sekilde diisiirmeyecegi, her gegen giin etkisinin

azalmakta oldugu anlamina gelmektedir.

Guidolin ve Hyde (2008) ’nin, S&P 500 (ABD), ISEQ (irlanda) ve FTSE 100
(Ingiltere) hisse senedi piyasalar1 endekslerinin May1s 1978 — Aralik 2004 arasindaki
aylik verileriyle, yiikselen ve diisen piyasalari dikkate alarak yaptiklari calisma,
uluslararasi ¢esitlendirmenin etkisinin, kiiresellesmenin etkisiyle her gegen giin
azaldigim desteklemektedir. Arastirma, ABD ve Ingiltere hisse senedi piyasalarmin,
Irlanda hisse senedi piyasasimi siddetli bir sekilde etkisi altinda tuttugunu,
uluslararast  ¢esitlendirmenin  faydalarin1  belirgin ~ sekilde  diisiirdigiinii

gostermektedir.

Chiou vd. (2009) ¢alismalarinda, ABD yatirimcilari agisindan yatirim kisitlar
olmasina ragmen uzun donem yatirimlarda, uluslararasi gesitlendirmenin portfoy
varyansini disiirdiigiinii ve boylece cesitlendirmenin avantajlarinin saglandigini ifade
etmislerdir. ABD yatirimeilart agisindan, uluslararasi ¢esitlendirmenin avantaji en
cok Latin Amerika ve Bati Avrupa yatirimlarinda gozlenmistir. Diinyadaki finansal
piyasalardaki biitiinlesmenin her gecen gilin artmasina ragmen, uluslararasi
cesitlendirmenin portfdy riskini diisiirecegi ve g¢esitlendirmenin avantajlarini

koruyacagi sonucuna varilmistir (Chiou vd., 2009).
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1.3.2.3. Risk Yonetimi

Finansal piyasalardaki isletmeler, karsilastiklar1 riskleri tanimlamalari,
Olcmeleri ve kontrol etmeleri gibi siirecler risk yonetimini olusturmaktadir. Bu siirec,
piyasalardaki riski azaltma ve istikrar1 saglamay1 amaglamaktadir. Risk ydnetimi,
1970’li yillarin  ortalarindan bu yana, piyasalardaki dalgalanmalar, bilgi
teknolojilerindeki gelismeler, islem hacmindeki artis ve tiirev araglarinin gelisimiyle

onemini daha da arttirmistir (Uysal, 1999:2).

Giliniimiizde, milyarlarca dolar1 yonlendiren banka, sigorta ve yatirim sirketi
fonlar1 vardir. Fon yoneticilerinin bir y1l sonrasi, hatta bir giin sonras1 i¢in ne kadar
giivende olduklar1 konusu, ozellikle son yillarda ardi ardina gelen kriz dalgalar
nedeniyle arastirilmasi gereken bir konu olmustur. Ornegin, bir milyar dolarmi hisse
senedi, devlet tahvili, bono, doviz ve tiirev piyasalarinda degerlendiren uluslararasi
bir fon oldugu varsayilsin. Ertesi giin olusabilecek bir krizin, portfoyii %20 kayba
ugratmast demek 200 milyon dolar kayip demektir ve bu bir giinliik zarardan
kurtulup bunu geri kazanmasi aylar alabilmektedir. Bir¢ok fon yonetimi, sahip
olduklart portféyle belli bir siire zarfinda paralarinin ne kadar giivende oldugu,
risklerinin ne oldugu, yiiklendikleri riskin nasil azaltilabilecegi konularinda her
gecen giin daha yeni teknik ve yontemler gelistirme egilimindedirler (Pekkaya,
2002:22-23).

Yatirim fonlarindaki riski dlgebilen ve riski degerlendirip riski azaltmak igin
gelismis  son  yontemlerle profesyonelce calisabilecek  yoOnetime ihtiyag
duyulmaktadir. Sirketlerce, amaci fonun finansal performansini iyilestirecek ve kabul
edilemeyecek kayiplara karsi kurumu giivenceye alacak risk yonetimine gereksinim
duyulmaktadir. Risk yonetiminin amaci ise kurum tarafindan tislenilen riski dlgerek
ve kontrol ederek, kurumun finansal performansim iyilestirmek ve beklenmedik

kayiplara kars1 korumaktir (Best, 1999:3).

1.3.3. Portfoyiin Riski

Yatirimei, olusturdugu portféyden yiiksek getiri  beklentisi igindedir.

Yatirimcinin, belli donem iginde portfoyde beklenmeyen-istenmeyen durum veya
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olas1 getiri sapmasi, portfoyiin riski olarak ifade edilebilir. Portfoyiin riski veya
varyansi, portfdy icindeki varliklarin yatirnm oranlari ve bu varliklar arasindaki
korelasyonlar dikkate alinarak hesaplanir. Korelasyon degerleri diisiik veya
miimkiinse Kkorelasyonu -1’e yakin olan varliklara yatirnm yapilarak olusturulan
portfoyler, portfoy icerisindeki en diisiik riske sahip varliktan daha diisiik seviyede
riske sahip portfoylerin olusturulmasini saglamaktadir. Bu durum asagidaki gibi
gosterilebilir (Markowitz, 1952):

N N

ol =) > oww, (1.2)
i=1 j=1
Burada:
2. -
o, :portfdyln varyansini,
o. 1. ve]j.varliklar arasindaki kovaryans degerini,

N
w; @i varliginin portfoydeki agirhigmi (w, >0 ve Zwi =1),
i=1

N
W 1j varhiginin portfoydeki agirhgmi (w; >0 ve ij =1) gostermektedir.

j=1
Yatirimcei, riskten kurtulmak igin portfoyde cesitlendirme yapmali ve portfoy
elemanlarini, aralarindaki korelasyonu diigilk veya miimkiinse zit yonlii olan farkl
varliklardan se¢melidir. Ancak, ¢esitlendirme yapmak, portfdy varyansini tamamen

ortadan kaldiramaz.

Portfoyiin riski, genelde portfdyiin varyansi ile ifade edilmektedir. Varyansin
karekokii, standart sapmay1 vermesi, portfoy riskinin portfoyiin standart sapmasiyla
da temsil edilebilecegini gostermektedir. Varyans ve standart sapma, riskin 6l¢iisii
olarak kabul gormiis olup portfoy riskini veya beklenen getiriden sapmay1 ifade

etmektedir.

Portfoy riskini diistirmek icin, portfdy cesitlendirmesi bir ¢ok arastirmact
tarafindan gerekli goriilmistir (Markowitz, 1952; Elton ve Gruber, 1995:74-90).
Portfdy, cesitlendirme sayesinde daha diisiik riskli bir yapiya sahip olmaktadir.

Korelasyonu diigilk olan varliklardan biri deger kaybederken, bu varligin
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fiyatlamasina gore genelde ters davranis i¢inde olan diger varligin deger kazanmasi
beklenmekte, bdylece portfoyiin genel kayb1 ve riski azaltilmaktadir. Bu durum Sekil

1.4°te gosterilmistir.

Sekil 1.4: iki Varliktan Olusan Portféyiin Riski ve Getirisi

Portfoy ve 4

Varlik

Getirisi

(u, %)

HA { Varlik A
; Portféy ve Varlik
: Standart Sapmasi (g, %)
0 OA OB g

Sekil 1.4’te goriildiigi gibi, iki varliga yatirnm yapilarak bir portfoyiin
olusturuldugu varsayilsin. Burada, varlik A’nin Varlik B’ye gore getirisi ve riski
daha diisiiktiir. Sekildeki, p = -1’den p = 1’e kadar olan ¢izgi ve egriler, varliklar
arasindaki korelasyon ve yatirim agirliklarinin portfoy riski ve getirisini nasil

etkiledigini gostermektedir.

Eger bu iki varlik arasindaki korelasyon degeri 1’e esitse (p = 1), bu iki varlik
ayni yonlii hareket ediyor, diger bir ifadeyle bir varligin fiyat degisimine, digeri de
ayn1 sekilde tepki veriyor demektir. Bu iki varlik iizerinde yatirim yapilarak
olusturulan portfoyler, bu varliklara yapilan yatirim oranlarina gore, portfoyiin
beklenen getirisi ve riski Sekil 1.4’teki p = 1 ¢izgisi lizerinde olacaktir. MPT’ne
gore, aralarindaki korelasyonu 1 olan bu iki varliktan portfoy olusturmanin risk
diistirme bazli avantaji olmayip, tim varliklarin yiliksek getiriye sahip olan A
varligina yatirnrm yapilmasi anlaml olacaktir. Ciinkii, bu portfdyde, c¢esitlendirme
etkisiyle, portfoyiin riski azaltilamamaktadir. Yatirimci, katlanacag riske gore farkli
oranlarda varliklara yatirim yaparak portfoyiin 6zelligini belirleyebilir. Portfoyiin
beklenen getirisi, yatirim oranlarina gore bu iki varlik arasinda oldugu gibi, riski de

bu iki varlik arasinda bir deger olacak sekilde, p = 1 ¢izgisi lizerinde sekillenir.
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Eger bu iki varlik arasindaki korelasyon degeri, genelde oldugu gibi O ile 1
arasinda bir degerdeyse (0 < p < 1), portfdyiin riski, diisiik riske sahip olan A
varligindan daha diisiik bir seviyeye gelebilir. Bu durumda portfoyiin getirisi,
varliklara yapilan yatirim oranlarina orantili olarak arada bir degerde olmaktadir. Bu
durumda, varliklar arasindaki korelasyon katsayisi ne 6l¢iide 1’den diisiik ve sifira
yakinsa, yatirim oranlarma bagli olarak o 6l¢iide diisiik riske sahip bir portfoy

olacaktir.

Eger bu iki varlik arasindaki korelasyon degeri nadiren karsilagildigi gibi
negatif (-1 < p < 0) ise arzu edilen bir tipte portfoy olusturmak miimkiin olmaktadir.
Korelasyon katsayisi, ne dlglide -1’e yakinsa, o dlgiide portfoyiin riskini azaltma
etkisi olusturur. Hatta varliklar arasindaki korelasyon katsayisinin -1 olmasi
durumunda, teorik olarak portfoy riskini sifirlayacak bir portfdy olusturmak
miimkiindiir. Ancak tiirev triinler hari¢ olmak iizere, pratikte korelasyonu tam olarak
-1 olan varlik olmamas1 ve gelecekte de bu varliklarin birbirlerine gére tam zit bir
davranis sergilemesi kesin degildir. Bu durumda, portfoy riskinin sifir olarak
goriilmesi miimkiin degildir. Ancak negatif korelasyonlara sahip varliklara yatirim
yapmak, her zaman i¢in portfoy riskini belirgin bir diizeyde azalttig1 i¢in aranan ve

tercih edilen bir durumdur.

Portfoy riskinin hesaplanmasinda beta katsayisinin da onemli rol oynadigi,
bircok caligmada dile getirilmistir. Portfoy optimizasyonu hesaplamalarinda,
varliklarin  piyasaya gore iligskisini gOsteren beta, risk Ol¢iisii  olarak
degerlendirilebilecegi gibi, risk kontrol araci olarak da kullanilabilir (Grinold, 1993).
Leland (1999:33), betanin uygun risk 6l¢iim araci olmadigini ifade etmistir. Fuller ve
Wong (1988) ise, portfoyiin risk hesaplamalari i¢in, sadece beta katsayisinin yeterli
olmayacagi, likidite riski Ol¢imlerinin de dikkate alinmasinin gerekli oldugunu
vurgulamustir. Sirketlerin, biiyiikliik, fiyat kazang orami gibi degiskenleri dikkate
alarak varlik risklerini belirlemeleri gerekir. Bu anlamda Fuller ve Wong, portfoy
optimizasyonu yapmak {izere belirlenen geleneksel risk o6lgiimlerinden olan giiven
seviyesi deger ¢izgisinin (The value line safety rank), varlik risk degerinin temel

belirleyicilerinden oldugunu diisiinerek 6nermistir. Black (1993), beta katsayisinin
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portfdy optimizasyonunda, Onemini yitirmeyecek bir deger oldugunu ve

optimizasyonlarda dikkate alinmas1 gerektigini ifade etmistir.

1.4. Markowitz Ortalama Varyans (OV) Modeli

OV (Mean Variance -MV) Modeli, Markowitz (1952) tarafindan
savunulmugtur. Bu modele gore yatirimcilar, portfdylerinin diisiik riski saglarken
gelecek degerlerini maksimize etmeye calisirlar. Bu amag¢ i¢in olusturulan
portfoylerin beklenen getirilerinde belirsizlik ve ortalama getiriden sapmalar ortaya
cikmaktadir. Bu ortalamadan sapma, ¢ogu zaman portfyiin standart sapmasi veya
varyansi portfoyiin riskini temsil etmekte ve minimize edilmesi arzulanmaktadir. Bu
anlamda OV modelinde, portfoy getirisini maksimize ve portfoy riskini minimize

edecek bir matematiksel model olusturulmaktadir.

Markowitz modeli, varlik beklenen getirilerini kullanarak, portfoyiin beklenen
getirisini maksimize eden ve riskini minimize eden portfoylin optimizasyonuna
dayanir. Portfoylin getirisi ve portfoyiin riski, varliklarin ge¢mis getirilerinden
hesaplanmaktadir. Varliklarin gegmis getirilerinin ortalamasi ile varlik beklenen
getirisini belirlerken, bu gecmis getirilerin standart sapmasi veya varyansi ise varlik
riskini belirlemektedir. Burada beklenen getiri, belli bir dénem igin yatirimdan
beklenen veya elde edilecek geliri, risk ise beklenmeyen durumu veya olas1 getiri
sapmasi olarak ifade edilebilir. Varliklarin ge¢mis getirilerinin aritmetik ortalamasi
varlik beklenen getirisini belirlerken, bu tarihi getirilerin varyansi ise varlik riskini
belirlemektedir. Bu hesaplamada en ¢ok elestirilen noktalardan biri, bu ge¢mis
verilerin gegmiste yasandiginin ve ayni sekilde gelecekte de yaganmasini beklemenin
her zaman dogru bir varsayim olmayacagidir. Burada gelecek s6z konusudur ve

gelecege ait belirsizlik ve bu anlamda risk ¢ok 6nemli olmaktadir.

Markowitz modelinde ikinci 6nemli nokta ise riski minimize etmek i¢in varlik
getirileri arasindaki korelasyonlarin dikkate alinmasidir. Portfoy optimizasyonunda,
korelasyon katsayilarinin ¢ok 6nemli bir yeri vardir ve pratikte de uygulanabilirligi
yiiksektir (Pafka ve Kondor, 2004). Korelasyon katsayilarinin diisiik veya zit yonlii
olmasi, olusturulan portfdylerin riskini diisiirmektedir. Ornegin, aralarmdaki

korelasyon degerleri 1’den kiiciik olan iki varliga esit oranda yatirim yapildiginda,
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portfoyiin riski, iki varlik riskinin aritmetik ortalamasindan daha diisiik olmaktadir.
Diger bir ifadeyle, korelasyon degeri 1’den ne 6lgiide diisiik ise, portfoyiin riski de o
Ol¢iide azalis kaydetmektedir. Hatta bu portfdyiin riski, analitik olarak korelasyon
degeri 0’a yakin veya negatif oldugunda portféydeki en diisiik riskli varliktan bile
daha kiigtik riske sahip olabilmektedir. Bu durum, portféy olusturulmasinda varliklar
arasindaki korelasyon katsayilarini ¢ok onemli bir konuma tasimaktadir. Kisaca,
portfdyde yer alacak varliklarin arasindaki korelasyon katsayilarinin ¢ok diisiik veya
miimkiinse zit yonlii olmasi, ideal bir portfoylin olusturulmasinda dikkate alinmasi

gereken en 6nemli husustur.

Burada en 6nemli sorun, portfdy olusturmada varliklara ait beklenen getiri

degeri, risk ve varliklar arasindaki korelasyon degerlerinin dogru tahmin edilmesidir.

Ayrica normal dagildigr varsayilan varlik getiri degerlerindeki carpik yapi
dikkate alinmasi gereken bir noktadir. Diger Onemli nokta ise portfoy
optimizasyonundaki risk olarak diisiiniilebilir. Risk, beklenen getiriden sapma olarak
diisiiniiliirken, yatirimer agisindan risk semivaryans yani sadece asagi yonlii risk veya
kayip ac¢isindan dikkate alinmaktadir. Ancak beklenenin tizerinde bir gelir, genellikle

yatirimci agisindan risk kabul edilmez.

Bu calisma, 1990 yil1 Nobel Ekonomi Odiillii bir bilim adami olan Markowitz
tarafindan ortaya atilmis, pratik ve bilimsel olarak genis bir uygulama alan1 bulan ve
genel kabul géormiis OV modeline dayanmaktadir. Markowitz (1952; 2006)’in ortaya
koydugu portfoy secimi ve OV etkinligi, varliklarda risklerine gore yatirim
atamasina dayanan modern finansin klasigi olarak kullanilmaktadir. PortfGyiin
getirisi ve portfOyiin riskini hesaplayan matematiksel model, Markowitz tarafindan

asagidaki gibi ifade edilmistir (Markowitz, 1952).

=3 (L3)

o ZiiGijWin (1.4)

i=1l j=1
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N
ZWi =1 ve w >0
i=1
Burada:
U, : portfoyiin beklenen getirisini,
0-5 : portfOylin varyansini,
yn - 1 varliginin beklenen getirisini,
Wi . 1 varliginin portfoydeki agirhigini (agirliklar pozitif ve toplami 1 olmak
iizere),
O. - 1. ve J. varliklar arasindaki kovaryans degerini gostermektedir.

[

Bu durum, matris yapisinda asagidaki gibi ifade edilebilir.

N
= EB™W)=> w (15)
i=1
N N
ol=WIQW =>"> o,ww, (1.6)
i1 j
N
>w =1 ve w>0
i=1
Burada:
B . Varliklarin her birinin beklenen getiri oranlarindan olugan getiri matrisi

olup, BT ise B matrisini transpozesidir.

W . Varliklarin herbirinin portfoydeki agirligini gosteren, agirlik matrisi olup,
W' ise W matrisinin transpozesidir.
Q : Varyans kovaryans matrisidir. Varyans kovaryans matrisi, risk (V) ve

korelasyon (C) matrislerinin ¢arpimlarindan  =VVCV seklinde elde edilir.

E : Beklenen degeri gostermektedir.

Bu modelde, getirinin maksimize ve riskin minimize edildigi ¢6ziim aranir.
Markowitz portfdy getirisi ve portfoy riskinin asagidaki gibi matematiksel modelle
ifade edilmesi daha uygun olabilmektedir (Wang ve Xia, 2002:3-4).
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[1k model; Alternatif model;
S N N
Mak. =) Wy, 1.7 .
(#45) .Z::‘ ih (L.7) Min.(c2)=>"> o,ww, (1.8)
i=1 j=1
Kisitlar: Kisitlar:
) N N N
o) = 2.2 oW, <7 Hy =D Witz
i=1 j=1 i=1
N N
>w =1 ve  w >0 >ow =1 ve w >0
i=1 i=1
7 . Yatirrmeinin katlanacagi en yiiksek risk @ @ Yatirnmeinin kabullendigi en az getiri.

Bu modeller birbirinin alternatifi olup, yatirimeinin risk veya getiri dncelikli
tercthine gore belirlenen kisita uygun coziimler sunmaktadir. Burada, portfoy

analizindeki iki temel yaklasim belirleyecidir:

(1) Yatirnmeilar, aym risk diizeyinde daha fazla getiriyi tercih etmektedir.
Denklem 1.7°de, yatirnmcinin katlanacagi en yiiksek risk seviyesi olan y
kadarlik bir riske katlanabilmekte ve en yliksek getiriyi saglayacak

portfoyiin olusturulmasi amaglanmaktadir.

(2) Yatirnmecilar, aymi getiri diizeyinde daha az riski tercih etmektedir.
Denklem 1.8’de, yatinmcinin en diislik getiri seviyesi olan « belirlenmis
ve bu seviyenin lizerinde getiri saglayacak en diisiik riske sahip portfoyiin

olusturulmasi amag¢lanmaktadir.

1.5. Etkin Portfoy

Markowitz portfoy optimizasyon problemindeki asil konu, portfoyiin
getirisinin maksimize ve riskin minimize edilmesiyle olusturulacak portfoylerdir. Bu
iki amaci ayn1 anda ve optimum noktada belirlemek oldukga giictiir. Normalde,
portfoy getirisinin maksimum oldugu noktada riskin de minimum olmasini beklemek

rasyonel degildir. Diger bir anlatimla, portfoy getirisinin maksimum oldugu noktada,
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portfoytin riskini minimum yapmak veya portfoy riskinin minimum oldugu noktada

portfdy getirisini maksimum kilmak pek miimkiin degildir.

Bu anlamda Markowitz, portfoyilin her risk seviyesindeki optimum getiriyi
veya her getiri seviyesinde optimum riski saglayan portfoyler olusturmustur.
Olusturulan bu portfoyler kiimesine, etkin portfoylerin olusturdugu sinir anlaminda
“etkinlik sinir1” (efficient frontier) adi verilmistir. Bu etkinlik sinirindaki portfoyler
kiimesinin herbir elemani, etkin portfdy olarak isimlendirilir. Tanim geregi, etkin
portfoyiin riskine sahip daha 1yi getirili portfoy olmadig1 veya etkin portfoy getirisine
sahip daha az riskli bir portfoyiin olmadig1 bilinmektedir. Markowitz (1952), etkinlik
sinir1 igin en az iki durumun saglanmasi tizerinde durmustur. Birincisi, yatirimecinin
beklenen getiri - varyans optimizasyonunu arzulamasidir. Portfdy getirisinin
olabildigince yiiksek ve portfoy riskinin ise olabildigince diisiik seviyeye tasinmasi
arzu edilir. Ikincisi ise mantiga uygun diizeyde beklenen getiri ve Kkovaryans

seviyesinin yakalanmasi gerekliligidir.

Sekil 1.5: Etkinlik Sinir1

A
Portféy B etkin portfoyii: A portfoyiiyle ayni
Beklenen riske sahip, ancak daha fazla Etkinlik Sinir1
Getirisi, u beklenen getirisi olan, etkinli
smirindaki bir portfoy
-1 N X
w=pc| e _ " A Portfayii: Etkin olmayan, herhangi bir
i ' portfoy
1
)
| L
.......... ! A
......... 1 1 C etkin portfoyii: A portfoyiiyl
- - ! ' p yii: A portféyiiyle ayni
l\{lllr:ll.mum f‘ ! . beklenen getiriye sahip, ancak daha az
riskli portfoy ! . riski olan, etkinlik simrmdaki bir portfoy
Varyansi en ' '
diisiik olan i :
e . ]
portfoydir. I: | Portfoy Riski, o

v

oc Op= 0B

OV’ye gore olusturulan etkin portfdy i¢in, genel kabul gormiis 2 temel sart
saglanmalidir. Bu sartlar sunlardir (Wang ve Xia, 2002:3; Michaud, 1998:9):

(1) S6z konusu portfoy beklenen getiri seviyesinde daha az riskli baska bir

portfoyiin olmamast;
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(2) S6z konusu portfoy risk seviyesinde daha fazla getiriye sahip bagka bir

portfoylin olmamasidir.

Sekil 1.5°deki etkinlik sinir1, ¢ok wvarlik iceren sonsuz sayida portfoy
alternatifinden olugmus, portfoylerin risk ve getiri diizeylerini gosteren bir harita gibi
diisiintilebilir. Bu haritada, etkinlik smirmin disinda portfdy olmasi miimkiin
degilken, etkinlik sinir1 tizerindeki her noktada portfdy oldugu kabul edilir ve bu
etkinlik sinirindaki sonsuz sayidaki portfoylere etkin portfoyler adi verilir. Etkinlik
siirt i¢indeki noktalarda olusturulan portfoyler ise etkin portfoyler olarak kabul
edilmez. Ornegin Sekil 1.5°te, ua getirisine ve o riskine sahip A portfoyii etkin
degildir. A portfoyiiyle ayni getiriye sahip C portfoyli daha az riske sahiptir. Bu
up=uc getiri seviyesinde C portfoyii etkinlik sinir1 iizerinde oldugundan, bu getiri
seviyesinde C’den daha az riskli portfdy yoktur. Ayrica, A portfoyiiyle ayn1 riske ve
daha fazla getiriye sahip B portfoyii etkinlik sinir1 tizerinde oldugundan, oa= op risk

seviyesinde B’den daha fazla getiriye sahip portfoy yoktur.

Sekil 1.5°te goriildiigii gibi, etkinlik smirmin sol tarafindaki alternatif
portfoylerde risk daha diisiik olacaktir. Etkinlik sinir egrisi tizerindeki minimum riske
sahip portfoy noktasinin altindaki bolge etkin degildir. Etkin portfoyler, etkinlik sinir
egrisinin sadece minimum risk noktasinin {istiinde kalan kismin1 icermektedir (Bodie
vd., 1993:214-215). Yatirimer goriisiine gore tercih edilecek optimum portfoy, yine

bu etkin portfoy alternatifleri iginden belirlenebilir.

Michaud (1998:44-46), I. tip hatanin %10 (« =0,10) varsayimi altinda, OV

etkin portfoyler igin %90 giiven seviyesini gosteren ¢izimler yapmistir. Michaud
(1998:60-69), sdz konusu bu kabul edilebilir bolgede olusan yeni revize edilmis etkin
(resampled efficient) portfoylerin, OV etkin portfoylere gore daha robust ve yatirim

sezgisine yatkin oldugu iizerinde durmustur.

Etkinlik sinir1 ¢izgisi, sonsuz sayidaki optimum portfoyleri temsil etmektedir.
Etkinlik smir1 iizerindeki herbir noktanin getiri ve risk eksenleri iizerindeki
izdiistimleri, o noktay1 temsil eden portfoyiin getiri ve risk seviyesini gostermektedir.

Etkinlik sinirinin genelde kesintisiz sonsuz sayida portfdy kombinasyonlarindan
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olustugu kabul edilir. Chang vd. (2000), etkinlik siirinin kesintisiz olmayacagini,
baz1 kisimlarinin kisitlara ve portfdydeki varliklara yapilan yatirim oranlarina baglh

olarak goriinmez olabilecegini gostermislerdir.

Jobson ve Korkie’nin 1981°’de yaptiklar1 bir ¢alismada, pozitiflik kisitina
uygun simiilasyonlar sonunda elde ettikleri portfoylerin yiiksek Sharpe rasyosuna
gore siralandiginda, yakin performansa sahip etkin portfoy yapisinda oldugunu
belirlemiglerdir (Michaud, 1998:57). Bu c¢alismada, birim katlanilan riske karsi
portfdy getirisini maksimize eden genellikle performans oOl¢iitii olarak kullanilan
Sharpe oran1 (S = £/ o) amag fonksiyon olarak kullanilmigtir. Sharpe oranina gore,
birim riske kars1 beklenen getiriyi maksimize eden portfoy se¢cimi uygun olmaktadir.
Bu duruma diger agidan bakilirsa, birim getiriye gore minimum riski tasiyan
(degisim Kkatsayisi= /o) orana gore de portfoy secimi miimkiindiir. Degisim
katsayisinin minimizasyonu ile olusturulan optimum portféyiin de Sharpe oraniyla

ayni sonuglar verecegi goriilebilir.

Bu bolimde, MPT c¢ergevesinde Markowitz OV portfdy optimizasyonu ile
ilgili  temel kavramlar tartisilmigtir. Bir sonraki bolimde ise, portfoy
optimizasyonunda kullanilan temel modeller ve bu modellerin tanimlanmasinda

dikkate alinmasi gereken hususlar ve yaklagimlar tartisilmaktadir.



2. PORTFOY OPTIMIiZASYON PROBLEMINDE ONEMLI
HUSUSLAR VE PORTFOY OPTIMiIiZASYONUNDA
KULLANILAN BASLICA MODELLER

2.1. OV Optimizasyonunda Michaud’un Uzerinde Durdugu Yaklasimlar

Markowitz OV optimizasyon modeline getirilen elestiriler, bircok makale ve
calismada tartisilmistir. Bu ¢alismada, OV modelinin yeni modifikasyonlara ihtiyaci
olmasi tartigilmistir. Michaud (1998:39-142), OV optimizasyonlarini iyilestirmek

icin asagidaki yedi yaklasimi 6nermektedir:

1) Istatistiksel c¢ikarsama (statistical inference): Portfoyle ilgili elde edilen
istatistiksel ¢ikarsamalarin optimize edilmis portfoyle uyusmasi gerekmektedir.
Optimizasyonda elde edilmis portfoydeki atamalar, 6zellikle getirisi yiiksek ve riski
diisiik varliklara yapilmis olmalidir. Atamasi yapilan birkag¢ varlik yiiksek getiri ve
diisiik riske sahip olmayabilir, bu durumda atama yapilmis diger varliklarla

korelasyonunun zayif veya zit bir yapida olmasi gerekir.

2) Revize edilmis etkinlik simiri: Revize edilmis etkin portfoylerin, OV etkin
portfoylere gore daha robust oldugu iizerinde durulmustur. Bu portfoyler, %10 hata
dikkate alinarak hesaplanmakta olup bu hata seviyesindeki portfoyler diger agidan
%90 kabul edilebilir OV etkin bolgededir. Revize edilmis etkin portfoylerin, basit
simiilasyon hesaplamalariyla belirlenen pratik bir yontem olarak goriilmesi dogru
olmaz. Bu yontem, optimizasyonda kullanilan verilerin tahmin edilemez oldugu
diistintilerek, simiilasyonlarla revize edilmis girdilerle optimum portfoyler elde

etmektedir.

3) Portfoy etkinlik analizi: Optimize edilmis portféyler, Sharpe oran1 gibi
performans olgiitleriyle degerlendirilmelidir. Yatirimei, en yiiksek Sharpe orani veya
en diisiik risk degerine sahip portfoye yatirim yapmay1 tercih edebilir. Bu durumlar

dikkate alinarak portfoy etkinligi degerlendirilebilir.

4) Diizeltilmis girdi tahmini: James-Stein ve Frost-Savarino gibi tahminleme

yontemleriyle, portfdy optimizasyonunda kullanilan verilerin belirlenmesi {izerinde
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durulmaktadir. Bu anlamda Stein tahminlemesi, bir grup bilgiyi kullanarak 6nemli

bir kisim prosediirler iizerinden OV optimizasyonunu gelistirilen aragtir.

5) Onceliklerin ve referans noktasimn tamimlanmasi: Referans bazl
optimizasyon, her varligin getirisini referans olarak dikkate alan OV portfoy
optimizasyonudur. Boylece portfdy optimizasyonundaki diizensizlik ve belirsizlik
azaltilmis ve segilen portfdy yatirimui iyilestirilmis olmaktadir. Yatirim bazli yapinin
olusturulmasina zemin hazirlarken, yatirim iliskisiz portfoylerin optimizasyonda yer

almamasini desteklemektedir.

6) Ozenli olarak elde edilen getiri 6ngoriilerinin kullanimi: Getiri 6ngoriilerinin
kullanilmasi, pratikte OV optimizasyonu i¢in onemlidir. Theil ve Goldberger
1961°deki calismalarinda, getiri ve risk ongoriilerinde bulunmak amaciyla dogrusal
regresyon analiz yontemini kullanmiglardir. Michaud ise 1998’deki ¢aligsmasinda,
Theil ve Goldberger’in ¢alismasin1 rehber edinerek, hisse senedi portfoyleri igin
getiri Ongorisii lizerinde durmustur. Hisse senedi Ongoriisiiniin zor olmamakla
beraber, yatirnm yoOnetimine g¢ok katki saglayacak potansiyel tasidigi sonucuna
varilmistir. Bu calismada, hisse senetlerinin getiri ve varyans ongoriileri ARFIMA ve
FIGARCH modelleri kullanilarak elde edilmesiyle daha yiiksek performansh

optimum portfoylerin elde edilebilecegi hipotezi test edilmektedir.

7) Yaygin hatalardan ka¢inma: Amacina uygun O&lgeklendirilmeyen veriler,
optimizasyon probleminde en sik karsilasilan hatalar arasinda yer almaktadir. Getiri,
risk ve islem maliyetleri gibi degiskenler, ayni 6l¢ii birimleriyle ve karsilastirilabilir
ozellikte olmalidir. Olgeklendirme islemi, (1) dngorii degeri ile gelecekteki gercek
deger arasindaki iligki ile (2) gelecek degerdeki beklenen oynaklik veya standart

sapma olmak tiizere iki noktanin {iriiniidiir.

Geleneksel OV modeline getirilen elestiriler ve bahsedilen bu yaklasimlara
dikkat edilmesi, OV modelini daha giivenilir hale getirecektir. Michaud (1998:39-
40), burada bahsi gecen 7 yaklasimdan her birinin portfoy optimizasyonu agamalarini

iyilestirici ve olumlu katkisi olacagini belirtmektedir.
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2.2. OV Modeli Olusturulurken Dikkate Alinmasi1 Gereken Hususlar

OV optimizasyonunun pratikteki en belirgin problemi, kararsizlik ve belirsizlik
olarak ifade edilebilir (Michaud, 1998:141). Ornegin OV optimizasyonunun karasiz
olmasmin 6nemli bir nedeni, girdi varsayimlarindan kii¢iik sapmalarin portfoy
optimizasyonu tiizerine biiyiik degisimlere neden olmaktadir (Michaud, 1989:35).
Boylece, optimizasyonlarin tanimlanmasinda ve ¢oziimiinde ciddi sorunlar olmakta,

bu da optimizasyon sonuglarina birikimli olarak yansimaktadir.

Klasik OV modeline yapilan diger 6nemli bir elestiri ise, optimizasyonda
kullanilan beklenen getiri ve riskin, gelecekte de ayni sekilde davranmasini
beklemenin her zaman ¢ok dogru olmadigi hususudur (Fisher ve Statman, 1997:42;

Black ve Litterman, 1992:28; Michaud, 1998:127).

Bu anlamda OV modeli, modern anlamda portfdy olusturmak i¢in tercih
edilmesine karsin, bircok yonden elestirilmekte ve daha robust ¢oziim oOnerileri
aranmaktadir. Focardi vd. (2004), uygulamacilarin karsilastiklari en O6nemli
problemin, klasik OV modelinin beklenen getiri ve kovaryans matrisi gibi girdilere
¢ok duyarli oldugunu ifade etmektedirler. Portfoyiin beklenen getirisinin, portfoy
optimizasyonu igleminde elde edilen agirliklarin verilerdeki kiigiik degisimlerine bile
cok duyarli olmasi, en ¢ok dikkate alinmasi gereken noktalardandir. Buna ek olarak,
¢ok sayida varliktan olusan portféy atamasinda duragan bir kovaryans matrisinin
elde edilmesindeki giigliikler ve modelin gelecek tahminlesmesindeki zayif basarisi
da dile getirilmistir. Elde edilen beklenen getiri ve kovaryans matrisindeki
sapmalarin birgok nedeni olabilmekte ve bu hatalar OV optimizasyonu sonucunda
goriilmeyen biiyiikk tahmin hatalarina neden olmakta, hesaplanandan daha biiyiik

riske sahip portfoyler elde edilebilmektedir (Ghaoui vd., 2003).

Focardi vd. (2004) calismalarinda, yukarida bahsedilen girdi duyarliligt
problemi, duragan kovaryans matrisinin elde edilmesindeki giiclik ve gelecek
tahminlemesindeki zayif basarisi gibi sorunlarin ¢6ziimiinde Bayesian ve robust
yaklagimlarimi o6nermekte ve bu yaklasimlarin tahmin hatasindaki duyarhilig
azaltacagini, model giiciinii iyilestirecegini ve daha iyi performans saglayacagini

belirtilmektedir. Buna gore, portfoy optimizasyonu problemlerinde, daha giivenilir ve
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basaris1 yiiksek sonuglar elde etmek i¢in, asagidaki yaklasimlarin dikkate alinmasi

gerekmektedir.

2.2.1. Bayesian Yaklasimi

Bayesian yaklasimina gore, varligin gelecekteki ger¢ek beklenen getirisi rassal
oldugu kabul edilir. Bir hesaplama fiizerinde kullanilacak veriler elde edilmeden
once, yatirimcinin gorisleri dogrultusunda segilen dagilim “ilk belirlenen dagilim”
(prior distribution) olarak isimlendirilir (Gelman, 2002:1634-1637; Focardi vd.
2004:44). Verilerin toplanmasi ve hesaplanmasi sonucunda, dagilim hakkindaki
yatirimel goriisleri degisebilmektedir. Bayes’in kurali, bu yeni olasilik dagilimi olan
“nihai belirlenen dagilim™ (posterior distribution) hesaplayan formiile sahiptir
(Gelman, 2002:1627-1628; Focardi vd. 2004:44). Portfoy yoneticileri, kontrolii
kaybedeceklerini diisiindiiklerinden, portféy optimizasyon modeli tizerinde Bayesian
teknik kullanimmna istekli degillerdir. Ancak Bayesian yaklagimi, portfoy
yoneticilerine daha ¢ok kontrol olanagi verdigi ifade edilmektedir (Focardi vd.,
2004:44-45).

Varlik beklenen getirilerinin hesaplanmasi iizerine klasik yaklasima gore,
varliklara ait beklenen getiriler arasindaki kovaryans ve gercek beklenen getiri
degerleri bilinmez ve ortalama bir deger olarak kabul edilir. Dogru degeri tahmin
etmek giictir ve bu tahmindeki hatalar, OV portfoy optimizasyon kararlarini
etkilemektedir. Bu anlamda, beklenen getirilerin belirlenmesinde Bayesian yaklagimi
onem kazanmaktadir. Focardi vd. (2004:44), bu hatalarin 6nemine deginerek’
Bayesian yaklasiminin gercek beklenen getirilerin bilinmez ve rassal oldugu
sonucuna varmiglardir. Kovaryans matris kullanan yontemlerin gergek ©Ongorii
giliciiniin olmadig1 ifade edilmistir. Kovaryans matris kullanan metotlar, varlik

getirisini ongérmekten ¢ok varlik getirisini tahminlemektedir. Bunun sonucu olarak,

! Focardi vd. (2004), bu duruma 3 érnek dayanak sunmuslardir. 1) Jobson ve Korkienin 1981°deki
calismalarinda, esit agirlikli portfoyiin genellikle OV optimize portfoye gore daha basarili oldugu
goriilmiistiir. 2) Jorion’nun 1985°deki ¢alismasinda, OV optimize portfoylerin, portfoy
optimizasyonunda tek alternatif yontem olmadig1 goériilmiistiir. 3) Chopra ve Ziemba’'nin 1993°deki
caligmalarinda, OV optimizasyonunda, varlik getirilerindeki belirsizligin, riskten daha etkili oldugu
gorillmistiir.
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kovaryans matris kullanan yontemlerin ancak oynakligin kiigiik oldugu piyasalarda
iyi caligabildigini, oynakligin yiiksek ve yapisal degisim gegiren piyasalarda zayif
kaldig: ifade edilmektedir. Bu anlamda, birlestirici dinamik faktor modelleri, donem
verilerinden elde edilen parametreler yardimiyla daha iyi uyumluluk i¢inde gelecege
yonelik Ongoriilerde daha basarili olmaktadir. Bagka bir deyisle, ¢ok faktorlii
modellerden elde edilmis kovaryans matrisiyle ozellikle kisa ve hatta orta-uzun
donemli finansal ve iktisadi zaman serilerinde, Ongdrii basarisi belirgin sekilde
iyilesmistir. Markov zinciri de dahil edilen Monte Carlo metotlarindaki son
gelismelerle birlikte, Bayesian dinamik faktér modelleri daha giiglii bilgisayarlara
sahip olunan bugiinlerde daha ¢ok kullanilmakta, ancak ¢ok hesaplama yiikii ve

zaman gerektirmektedir (Focardi vd., 2004:45).

2.2.2. Robust Yaklasim

Markowitz OV modelinin, beklenen getiri ve korelasyon girdi verilerine ¢ok
duyarli olmas1 (Creia ve Stubbs, 2006) ve bu girdilerdeki belirsizlik (Tiitiincii ve
Koeng, 2004) modelin ¢alismasindaki en biiyiikk dezavantajlarindandir. Robust
portfdy optimizasyonunun arkasindaki temel fikir, beklenen getirinin nokta deger
olarak belirlenmesindense aralik ve hatta istatistiksel bir dagilim olarak belirlenmesi
gerektigi ve bu belirsizligin optimizasyon modeline dahil edilmesidir (Fabozzi vd.,
2006:308-311). Creia ve Stubbs (2006), finansal hesaplamalarda robust optimizasyon
metodolojisinin pek yaygin olmamasina ragmen, pratik ve etkin bir yaklagim oldugu
goriisiindedirler. Ancak, Fabozzi vd. (2006:308) ise muhtemelen yeni ve ¢ok teknik
bir yaklasim olmasi1 nedeniyle, robust portfdy optimizasyonunun pek tercih

edilmedigini ifade etmislerdir.

Gao vd. (2007) gore MPT, ozellikle 1970’lerdeki yiiksek oynakligin
etkisindeki  hisse senedi piyasasindaki  biiyiik kayiptan  yatirimcilarim
koruyamamistir. Bdylece normal olmayan durumlarda portfoy getirisini bir 6lgiide
garanti altina alan robust optimizasyon yontemlerine verilen dnem artmistir. Gao vd.,
en kot durumun (maksimum varyansin) minimize edilmesini amaclayan bir
optimizasyon modeli Onermisler. Bu g¢alisma sonucunda, Shanghia hisse senedi

borsasindan rassal secilen 13 hisse senedine ait 2005-2006 verilerinin kullanilmasiyla
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olusturulan robust portfoy, Markowitz OV modeline goére olusturulan etkin
portfoyden daha basarili bulunmustur. Giilpinar ve Riistem (2007) de, ¢cok donemli
yap1l i¢in min-max modeli kullanarak elde ettikleri sonuglarin robust oldugu
sonucuna varmiglardir. Titlincii ve Koenig (2004), klasik OV modelinin zayif
yoOnlerine vurgu yaparak, tutucu yatirimeilar i¢in robust optimizasyonun daha anlamli

olacagini ifade etmislerdir.

Yatirimer robust portfoyleri tercih etmektedir. Monte Carlo yaklagimlarina
gore robust optimizasyon yapisindaki hesaplamalar, 1990’larin sonunda daha etkin
kabul edilmistir. Klasik OV modeli, maksimum Sharpe orani problemi ve riske
maruz deger (RMD) problemlerinin herbirinin hemen hemen orijinal yontemleriyle
ayni zamanda ¢Oziim alternatifi olan Robust ¢6ziim yontemleri de kullanilmaktadir

(Focardi vd., 2004:46).

Klasik OV portfoylerine goére Robust OV portfoylerin basarisi, veri
girdilerindeki degisimlere gore daha istikrarli ve daha yiiksek performansh
olusundandir. Ayrica robust optimizasyon yapist transfer maliyeti ve piyasa
degisimleri gibi optimizasyon problemine bir ¢ok karmasiklik getiren kisitlarda

onemli olan esneklik yapisina sahiptir (Focardi vd., 2004:46).

2.2.3. Ortalamaya Doniis

Klasik teoriye gore, hisse senedi getirisinin rassal olarak degistigi, bu nedenle
gelecek degeri tahmin edilemedigi ve gegmis getiri degerlerine bagli olmadig kabul
gormiistiir. Pratikte, etkin market hipotezi (EMH) daha gegerlidir. EMH’e gore, anlik
gelen her bilgi, hisse senedi fiyatinda anlik rassal degisimlere neden olabilmektedir
(Focardi vd., 2004:47-48).

Ortalamaya donilis (mean reversion), varlik getirilerinin normalden yiiksek
veya asagl seyrettigi bir donemden sonra bir sekilde yeniden uzun donem
ortalamasina donecegini ifade eder. Varlik degerleri, yakin donemdeki trendin
stirekliligini siirdiirmedigi, belli bir siire sonra uzun doénem trendine girdigi birgok
akademisyen tarafindan belirtilmistir (Zhang, 2010; Vehvilainen, 2010; Grenlund ve
Pedersen, 2008:31-33; Chow ve Kwan, 1997:160-161). Monoyios ve Sarno (2002),
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Ocak 1988 ile Aralik 1998 donemine ait 11 yillik S&P 500 ve FTSE 100 Endeksleri
gelecek piyasast degerleri ilizerinde yaptiklar1 calismada, dogrusal olmayan bir
ortalamaya doniis yapisi goézlemislerdir. Enerji piyasast (Blanco ve Soronow, 2001),
petrol ve dogalgaz piyasasi (Geman, 2010), tahvil-bono piyasast (Bhanot, 2005),
hisse senedi gelecek piyasasi (Monoyios ve Sarno, 2002) vb islem degerleri tizerinde
yapilan birgok caligma, ortalamaya doniisii desteklemektedir. Ozetle ortalamaya
dontis, varlik fiyatlarinin farkli dagilimlara sahip oldugunu, ancak bir etkiden sonra
tekrar mevcut donem fiyatina veya uzun donem ortalamasina donecegini savunur.
Boylece varliklar, zamanla deger ve risklerde olusan gelismeler sonucunda meydana
gelen fiyat degisimleri sonucunda gelecege yonelik en iyi Ongorii degeri olan
bugiinkii fiyatina yakin dalgalanma yapacaktir (Monoyios ve Sarno, 2002; Focardi
vd., 2004:47-48).

2.2.4. Risk Ol¢iimiinde Alternatif Yaklasimlar

OV etkin portfoy icin portfdy veya MPT’ne gore risk hesaplamalarinda
varyans ve standart sapma dikkate alinirken portfoyiin beklenen getirisinden asagi ve
yukar1 sapmalar1 dikkate alinmaktadir. Portfoyiin riskinin 6l¢iimii ile ilgili, varyans
ve standart sapma yerine sadece asagi yonlii riski dikkate alan Ssemivaryans ve

ortalamadan mutlak sapma gibi birgok alternatif risk hesaplamalari s6z konusudur.

Son yillarda yaygin olarak kullanilan, alternatif risk 6l¢iimii yaklagimlari dikkat
cekmektedir. Bunlardan en yaygin olani, ¢ift yonlii risk hesaplamasi yapan varyans
ve standart sapma yerine, sadece asagi yonli riski dikkate alan semivaryans
hesaplamasidir (Swisher ve Kasten, 2005; Ogryczak ve Ruszczynski, 1999;
Markowitz vd., 1993). Swisher ve Kasten’e (2005) gore asagi yonli riski dikkate
alarak hesaplamalar yapmasi, post modern portfoy teorisini (PMPT) MPT den ayiran
en onemli ozelliklerden biridir. Ozellikle uzun dénemde c¢ok sayidaki varligin
getirilerinin dagilimi artan bir sekilde asimetrik o6zellige sahiptir. Bdylece,
olusturulan etkin bir portfoyilin riskinin hesaplamasinda varyansin kullanilmasi her

zaman uygun bir risk 6l¢iisii olmayabilir (Michaud, 1998:23-25).
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Riske gore diger bir alternatif portféy optimizasyonu, varyans yerine beklenen
getiri ortalamalarindan mutlak sapmalar1 dikkate alan ortalama mutlak sapma (OMS)
olarak ifade edilebilir. Kuadratik programlamanin zorluklari, dogrusal yapi
kullanilarak  asilmaya ¢alisilmigtir.  Varliklar arasindaki kovaryansi  dahi
kullanmamasindan dolay1 OMS, c¢ok wvarlikli portfoylerde islem yiikiinii
hafifletmektedir. Kovaryans: dikkate alan OV modelinde, kovaryansi kullanmayan
OMS ile hesaplanan optimum portfdylerin tahmin hatasina yol agacak biiyiik bilgi
kaybina neden olabilecegine deginilmistir (Kardiyen, 2008).

Portfoyler igindeki varlik getirilerinin asimetrik yapisi, yiiksek dereceli
momentlerin de dikkate alinmasini gerekli kilmaktadir. Markowitz vd. (1993)’ne
gore, pozitif ¢arpiklik portfoy getirilerinin genel 6zelligidir. Ancak, ortalamaya gore
tiglincli dereceden moment olan ¢arpiklik yerine asagi yonli riski (Semi-varyans)
dikkate alarak portféy optimizasyonu yapmak, fayda fonksiyonlarinin olusturulmasi

ve hesaplanmasini kolaylastirmaktadir.

Portfoy riskinin 6l¢iimii, entropi olarak da degerlendirilebilmektedir. Entropi,
diizensizlik veya belirsizlik olarak ifade edilmekte ve riskin bir Olgiisii olarak
kullanilmaktadir. Entropi, riskin esdegeri olarak risk yerine kullanilabilmektir.
1972’de Phippatos ve Wilson, Sharpe’in tekli endeks modelini dikkate alarak portfoy
entropi degerini, portfoyiin riski olarak hesaplamislardir. Bu ¢alismadan elde edilen
sonuglarin OV ve tekli endeks modeli sonuglariyla uyumlu oldugu goriilmistiir
(Wang ve Xia, 2002:14). Altayligil (2008) de modelin daha basarili ¢esitlendirme
yapacag1 disiincesiyle Shannon entropi Olgiisiinii ortalama varyans carpiklik

modeline dahil etmistir.

2.2.5. Fayda Fonksiyonunun Belirlenmesi

Birgok finansgiya gore, belirsizlik altinda karar vermenin temelinde beklenen
faydayr maksimize etmek yatmaktadir. Bu anlamda, fayda fonksiyonunun model
tanimlamas1 6nem kazanmaktadir. Pratikte, yatirimci profiline ve ozelligine gore
degisebilen yatinmcinin fayda fonksiyonunun belirlenmesi, goriindiiglinden ¢ok

daha zor ve bilinmezdir. Bu durum, optimum portfoyiin olusturulmasini
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giiclestirmektedir. Aivazian vd. (1983), farkli fayda fonksiyonlarini incelemisler ve

uygun fayda fonksiyonunun belirlenmesindeki giicliiklere deginmislerdir.

Markowitz OV etkin portfoyii i¢in beklenen fayda fonksiyonu optimizasyonu,
varlik beklenen getirilerin normal dagilmasina ve kuadratik yapiya baghdir. Ancak
portfoydeki varliklarin getiri dagilimi genellikle asimetrik yapidadir. Ayrica, servetin
artmasiyla, yatirrmcinin beklenen kuadratik faydasinin azaldigi bilinmekte, baska
deyisle kuadratik fonksiyonlar servetteki degisime gore dogrusal olarak
artmamaktadir. Bdylece beklenen faydanin maksimizasyonu, OV etkin portfoylerle
uyumlu olmamaktadir. Arastirmacilar da optimum portfoy tanimlamasinda, spesifik

fayda fonksiyonlarinin optimizasyonuna yonelmislerdir (Michaud, 1998:25-26).

Pratikte, optimizasyonun tanimlanma sikintisi, fayda fonksiyonun kullanimini
belirgin sekilde engellemektedir. Optimum portfoyiin belirlenmesinde, kullanilan
algoritmalarin uygulanabilirligi ve gecerliligi, 6nemli sorunlardandir. Birgok
uygulamada, dogrusal olmayan optimizasyon yapilarinin kullanilmasi sikintisiyla

karsilasilmaktadir.

Yatirimer i¢in spesifik fayda fonksiyonu belirlemek, goriindiigiinden daha giig
olmakta veya tam olarak bilinmemekte, ayrica kisiden kisiye, riske Kkarsi
duyarliligina gore de degismektedir. Uygulamacilar, kuadratik programlamadaki
algoritma ve hesaplama giicliiklerinden dolay1 hesaplamasi daha pratik olan OV
etkinligini tercih etmektedirler. Bu anlamda kuadratik fayda fonksiyonu kullanmak,
akademisyenlerle uygulamacilar1 ayiran nokta olarak diisiiniilebilir (Michaud,

1998:26).

Chow (1995) calismasinda, klasik OV modelinin, genel portfdy optimizasyon
probleminin ¢oziimiinde 6zel bir yontem oldugunu ve yetersiz kaldigini, ¢éziim igin
fayda fonksiyonunun kullanmilmasi gerektigini  belirtmistir. Bircok fayda
fonksiyonunun, getiriyi maksimize ve bir ¢esit riski de minimize etmesinin de zayif
kaldigin1 agiklayan Chow’a gore, portfdy optimizasyon modeli, yiiksek getiriyi,
diisiik standart sapmay1 ve yatirnmcinin kendi katlanabilecegi toleransinda igeren en

diisiik hatay1 arastirmalidir.
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Son yillarda yapilan ¢aligmalarin birgogu, kisiden kisiye portfdy olusturmada
risk ve getiri sinirlarmin farklilagtigini ve portfoy olusturma davranisinin degistigini
gostermektedir. Bu durum, davranigsal finansin 6nemini her gegen giin artirmaktadir.
Fisher ve Statman (1997), 10.000 $’lik uzun vadeli ABD hazine kagid: ile kisa vadeli
10.000 $’lik S&P 500 future anlasmasinin risklerini karsilastirarak, aslinda uzun
donemli hazine kagidi almanin daha riskli oldugunu ancak kisilere daha az riskli
geldigi tlizerinde durmuslardir. Bu anlamda, kisilerin farkinda olmadan daha riskli

yatirimlar i¢ceren portfoylere yonelebildigi diisiiniilebilir.

2.2.6. Cok Donemli Yatirim Hedeflerine Gore Portfoy Olusturulmasi

Geleneksel OV portfdy optimizasyonu, getiri degerlerinin donemine gore
genellikle aylik, ¢eyrek veya yillik olarak mevcut donemi izleyen dénem sonrasi igin
gegcerli olmaktadir. Ancak bir¢ok biiyiik yatirim firmasi ve biiyiik fon yoneticileri, 5,

10 veya 20 y1l gibi, ¢ogunlukla ¢ok uzun dénemli yatirim hedeflemektedirler.

Ozellikle uzun dénemli yatirimlar igin, beklenen getirinin geometrik ortalama
yerine aritmetik ortalama ile hesaplanmasi 6nemli bir sorun olusturmaktadir. Bu
duruma ug bir 6rnek vermek gerekirse, bir varligin bir donem %100 getirisi, diger
donem -%50 getirisi s6z konusu olsun. Bu verilere gore beklenen getiri, aritmetik
ortalamas1 alinarak %25 olarak hesaplanir’. Ancak geometrik ortalamaya gore
getirisi, bilesik getiri hesaplamasinda oldugu gibi %0 sonucunu® verecektir. Bu
durumda ¢ok donemler igin geometrik ortalama, klasik aritmetik ortalamaya goére
hesaplanan beklenen getiriye gore tercih edilmelidir. Geometrik dizi 6zelligi gésteren
bilesik faize gdre yatirim yapilmis para, niifus, gayri safi milli hasila gibi genelde

saga veya sola egik serilerin ortalamalar1 i¢in geometrik ortalama en uygun merkezi

2 Bu varligm 2 donem sonundaki getirisi aritmetik ortalama ile hesaplanirsa; (1,00-0,50)/2=0,25 yani
%25 olarak bulunur.

® Bu varhgin 2 dénem sonundaki getirisi geometrik ortalama ile hesaplanirsa; oransal olarak biiyiiyen
getirilerin bilesik getiri hesab1 s6z konusu olmaktadir. Bu bilesik getirilerin ortalamasi da geometrik
ortalama olarak hesaplanmalidir. Farkli degisim oranma sahip 2 donem oldugu igin, ortalama
getirisi, geometrik ortalama (G) ile asagidaki gibi hesaplanabilir.

G =/(1+1,00)-(1-0,50) = /2-0,50 =1

Serinin tim degerlerine 1 eklendiginden dolay1 sonugtan 1 ¢ikartilir. Boylece, G’ye gore ortalama
getiri %0 olacaktir.
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egilim Olclsiidiir. Hisse senedi getirileri, genelde saga egik seriler oldugundan,
aritmetik ortalama uygun bir merkezi egilim Olcilisii olarak benimsenemez.
Markowitz, bu anlamda matematikte de kullanilan getirilerin logaritmalarinin
alinmasindan sonra aritmetik ortalarinin hesaplanmasin1 ve sonrasinda elde edilen
degerin anti logaritmasinin alinmasin1 Onermistir. Sonug¢ olarak, uzun doénemli
yatirrmin billylimesinin, portfdy yatirimindan elde edilenlerin tekrarli yatirim
yapilmasina benzetmekte ve bilesik getiri hesaplamasi seklinde degerlenmesi

gerektigi tizerinde durmaktadir (Markowitz, 2006:116-125; Kritzman, 1993).

Klasik Markowitz OV modeli tek donemlik olarak ifade edilmis olup
literatiirde ¢ok donemli portfdy optimizasyon hesaplamalart da vardir. Celikyurt ve
Ozekici (2007), ¢ok dénemli yapi i¢in Markov zincirini dikkate alarak olusturduklari
fayda fonksiyonlarimi kullanarak OV modeli iizerinde calisma yapmislardir. Bu
calismada Roy’un 1952°deki giiven smirmi dikkate alarak model olusturulmasi
tizerinde durmuslardir. Olusturulan Markov gecis matrisiyle, 5 donemlik senaryo
degerlendirmesi yapmuslardir (Celikyurt ve Ozekici, 2007). Giilpinar ve Riistem
(2007), cok donemli yap1 i¢in min-max modeli kullanmislar ve sonuglar1 back testing

kullanarak da degerlendirmislerdir.

2.2.7. Finansal Planlama Cahsmalarinda Simiilasyonun Onemi

Birgok finansal kurumun en 6nemli islerinden biri, uzun donemli yatirimlari
icin secilen varliklarin belirlenmesi ve bu varliklara yatirnm oranlarinin dagilim
planlamasini yapmasidir. Bu anlamda, OV etkin portfdy analizi biiyiik anlam
kazanmakta ve borg-varlik finansal planlamasinda, Monte Carlo similasyonu énemli

bir yere sahip olmaktadir.

Birgok finansal kurulus, yatirimlarini uzun donemli yapmaktadir. Bilgisayar
ortaminda tekrarlanan yiizlerce simiilasyon sonucunda, firmanin donemler itibariyle
degisen borg-varlik durumlari ve buna gore portfoy atamalarinin gercgeklestirilmest,
net nakit akigi ve sakli atama kararlarini da igerdigi igin sirket fonlama konumu igin

¢ok 6nem kazanan bir hesaplama olmaktadir. Bu anlamda, uzun dénemli yatirim
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planlamalarinda, OV etkin portfoylere gore, firmanin fon durumunu ve nakit

akiglarini igeren planlanmalar daha tercih edilmelidir (Michaud, 1998:29-31).

2.2.8. islem Maliyetinin Dikkate Alinmasi

Islem maliyeti ¢ogunlukla ihmal edilir veya sabit kabul edilir. Ancak aym
tilkede bile, hisse senedi, doviz ve tahvil alimlarinda farkli komisyon ve vergi
oranlar1 olmaktadir. Bu islem ve vergi oranlari, yatirim dilimlerine ve iilkeye gore de
bliyiik degisiklikler gosterebilmektedir. Hatta baz1 yatirim aracglarina tesvik amaciyla
bazi donemlerde ve/veya bazi iilkelerde vergi muafiyeti uygulanabilmektir. Bu
durum optimum portfoylin olusturulmasinda biiyiik farkliliklara neden olabilmekte
ve portfoy optimizasyonu i¢in modele eklenen komisyon ve vergiyi i¢eren her kisit,
olusturulacak modeli daha karmasik bir yapiya sokmaktadir. Portfdy optimizasyon
modelindeki kisit sayisinin artmasi model etkinligini zayiflattigi bilinmektedir
(Alexander ve Baptista, 2006). Ayrica, son yillarda birbiriyle her gegen giin
korelasyonu yiikselen uluslararasi piyasalar, uluslararasi g¢esitlendirmedeki avantaji

azalttig1 dikkate alinmalidir (Guidolin ve Hyde, 2008).

Portfoylerin izleyen donemlere ait beklenen getiriler arasindaki farkin,
portfoyiin revizyonunda gereken transfer maliyetiyle karsilastirilmasi suretiyle model
olusturulmasi daha anlamli olmaktadir (Markowitz ve Dijk, 2003). Sonug olarak, ¢ok
donemli portfdy optimizasyonlarinda, genelde dikkate alinmayan veya sifir maliyetli
kabul edilen islem maliyetlerinin pratikte 6nemli oldugu bilinmekte ve dikkate
alinmas1 gerekmektedir. Ancak modele dahil edilen bu islem maliyetleri, model

hesaplamasini1 karmasik yapiya sokabilmekte ve etkinligini azaltabilmektedir.

2.2.9. Finansal Kisitlar, Faiz Oranlar: ve Sermaye Yapisi Gibi Diger Faktorlere
Dikkat Edilmesi

Finansal kisitlar, faiz oranlar1 ve sermaye yapisi gibi faktorlere duyarlilig
yiiksek olan varliklar, s6z konusu faktorlerin oynakliliginin arttigi donemlerde,
goriindiiglinden daha riskli olabilir. Guidolin ve Hyde (2008), faiz oranlarina baglh

olarak hisse senedi piyasalarinin dogrusal olmayan yapiya sahip oldugunu ve portfoy
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optimizasyonlarinda rejim degisimini (diisen ve yiikselen piyasalardaki gibi) dikkate

almak gerektigini ifade etmislerdir.

2.2.10. OV Optimizasyon Problemi Coziimii i¢in Alternatif Yaklasimlar

Son yillarda, OV matematiksel modelinde bulanik mantik kullanilmaktadir.
Varlik beklenen getirisinin genelde tarihi verilerindeki maksimum ve minimum
degerleri arasinda ne deger alacagi belirsiz oldugu ve bu anlamda istatistiksel
dagilimlarin dikkate alinmasi gerektigi distliniildiigiinde, bulanik mantik 6nem
kazanmaktadir. Bulanik mantik kullanmanin, OV optimizasyon problemi etkinligini

destekler sonuglar {izerinde durulmaktadir (Grupta vd., 2008; Smimou vd., 2007).

Bilgisayarlarin hizlarinin artmasi islevselligini artirmis ve ¢ok yogun ve giiclii
hesaplamalarin yapilmasina olanak vermistir. Bilgisayarlarin hesap yiikiinii hafifleten
bu gelismeye paralel olarak yapay zekanin gelismesi ve dolaysiyla OV optimizasyon
problemi ¢o6ziimiinde de kullanilmasini saglamistir. Bu anlamda, OV problemi
¢cozliimiinde izlenecek yol igin genetik algoritmalar (GA) ve yapay sinir aglari (YSA)
On plana ¢ikmaktadir. Branke vd. (2009), pratikte kisitlarin ve alt problemlerin ¢ok
olmasi nedeniyle ¢ok amacli algoritma ve parametrik kuadratik programlamanin
kombinasyonu olan zarflama tabanli ¢ok amagli yeni bir algoritma ile OV

optimizasyon problemine ¢6ziim sunmuslardir.

GA’nimn kullanilmasinin, OV modeli problemlerinin ¢ézliimiinde daha basaril
oldugu savunulmustur (Huang, 2007; Chang vd., 2000). Xia vd. (2000), transfer
maliyetlerinin 6nemine deginerek, transfer maliyetlerini igeren daha basarili

optimizasyonlarin GA ile elde edilmesinin miimkiin oldugunu ifade etmislerdir.

Yu vd. (2008), S&P 500, FTSE 100 ve Nikkei 225 gibi 3 biiyiik endeksi ve
USD/EUR, USD/GBP ve USD/JPY gibi 3 doviz kuru igin ortalama, varyans ve
carpiklik Ongoriilerini YSA ile yapilmis ve sonrasinda YSA tabanli portfoy
optimizasyonu yapmuslardir. YSA kullanilarak OV modeli optimizasyon problemi

¢Oziimlerinde basarili bir alternatif yaklagim oldugunu savunan calismalar vardir

(Fernandez ve Gomez, 2007; Yu vd., 2008).
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2.3. Portfoy Optimizasyonunda Kullanilan Bashica Modeller

Portfoy optimizasyon problemlerinde getiriye agirlik veren veya sadece riske
agirlik veren modeller oldugu gibi, risk ve getiriye yatirimer tercihine gére hemen

hemen ayni Onemi veren modeller de vardir. Bu modeller, Tablo 2.1°de

Ozetlenmistir.

Tablo 2.1: Portfoy Optimizasyonunda Kullanilan Bashca Modeller

Model ismi Aciklama
Portfoyiin Endeks Modelleri Varlik ile piyasa arasindaki korelasyon ve varlik
getirisine getirisi 6n plandadir.

agirhkh 6nem
veren modeller

Geometrik Ortalamaya Gore
Optimizasyon

Bilesik getiriyi 6n plana almakta ve ¢ok donemli
yatirimlarda avantaj elde eder.

Portfoyiin Ortalama Mutlak Sapma Aritmetik  ortalamadan  mutlak  sapmalarin
riskine agirhkh | Modeli (OMS) ortalamasina gore portfdy optimizasyonu yapar.
(r);l; églr:;en Ortalama Varyans Carpiklik | Varyans ve serideki carpikligi dikkate alan bir
Varlik ' Modeli (OVC) modeldir.

getirilerinin Ortalama Semivaryans RMD gibi, sadece asag1 yonlii riske gore portfoy
beklenen Modeli optimizasyonunu amag edinir.

degerden ; . ) X
sapmalari Ortalama Hedef Modeli Hedefteki getiriden sapmay1 dikkate alarak, risk ve
{izerine (OHM) getiri iligkisine gore optimum portfoyii amaglar.
yogunlasilmistir. | Beklenen Getiriden Sapmaya | Portfdy getirisi ile piyasa getirisi arasindaki fark

Gore Optimizasyon

olan izleme hatasint minimize etme amaglidir.

Portfoyiin risk

Kuadratik Programlama

Risk ve getiriye verilen farkli seviyedeki 6neme

Ve getirisine Modeli gore portfoy optimizasyonlarina imkan saglar.
Ig)zl;ttafggﬂl:?um Fayda Fonksiyonu Yat.lr.1r¥1c1 tercihine gore, poﬁfdyﬁn ri.skine.‘, veya
Yatirimel getirisine ne dl¢iide 6nem verilecegi belirlenir.
tercihine gore Sharpe Oran Birim riske karsi, beklenen getiriyi maksimize
bazen getiri, etmeye dayanir.

bazen risk 6n
plana alinir.

Sermaye Piyasasi Dogrusu

Risksiz faiz oranmi sabit yapmak iizere, etkinlik

Bazen de, (CML) sinirina ¢izilen teget dogrusunun kesisim noktasini
katlanilabilecek optimum portfoy olarak belirler. Klasik CML
taban riske gore hesaplamasi, klasik Sharpe oranina gore ayni
portfoyiin portfoyii verir.

getirisi optimize
edilir veya en az

Cok Amagli Optimizasyon
Modelleri

Risk minimizasyonu, getiri maksimizasyonu basta
olmak {izere, iki veya daha fazla amag¢ iceren

beklenen :
S modellerlerdir.
getiriye gore
portfoyiin riski | Min-Mak Stratejisi Maksimum  varyansh  portfoy  alternatifleri

minimize edilir.

arasindan en iyi alternatifin se¢imi olarak ifade
edilebilir.

Portfoy risk ol¢iimii i¢in genellikle portfoyiin beklenen getiriden sapmasi

olarak portfoy standart sapmasi veya portfoy varyansi kullanilmaktadir. Giiniimiizde
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risk Ol¢iim yontemleri, ortalamadan sapma dagilimini ¢ift yonlii ve sadece asagi

yonlii olarak dikkate alan yontemler olmak tizere 2 ¢esit olarak diisiiniilebilir.

Birinci tip risk ol¢iim modelleri, dagilimi dikkate almakta olup, portfoy
beklenen getirisinin ortalamadan pozitif ve negatif sapmalara dayanmaktadir. Bunlar,
risk olarak standart sapmay1 dikkate alan “ortalama standart sapma”, ortalamadan
sapmalart mutlak degerce dikkate alan “ortalama mutlak sapma” ve carpilik-basiklik
gibi ortalamadan sapmalarin 3. ve 4. momentlerini dikkate alan “ortalama mutlak

moment” tizerine gelistirilmis modellerdir (Fabozzi vd., 2007:54-55).

Ikinci tip risk dl¢iim modellerinden “RMD” ve “ortalama semivaryans modeli”
ise sadece asag1 yonlii riski dikkate alan modellerdir. Benati (2003), varyansin bazi
durumlarda uygun bir risk 6l¢lim araci olmadigini ve sirket iflas1 gibi asag1 yonlii en
kotii durumlari iceren durumlari géz Oniine alan istatistiksel modellerin riski daha 1yi

Olcebildigini ifade etmistir.

2.3.1. Kuadratik Programlama Modeli

Kuadratik programlama, Markowitz portféy optimizasyonlarinin ¢dziimiinde
kullanilan bir tekniktir. Programlama kelimesi, matematiksel yapidaki esitlik ve
esitsizlik kisitlar1 igeren optimizasyonlar i¢in kullanilir. Kuadratik kelimesi ise,
programlamada ikinci dereceden bir ifade olan varyansin, optimizasyon amacinda
yer almasindan kaynaklanmaktadir. OV etkin portfoylerinin hesaplamasinda, ¢ok
sayida alternatif algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalarindan hangisinin
secilecegi, hesaplama hizi, varlik sayisi, kisitlarin yapist ve sayisi, sonuclara
gosterilen duyarliliga gore degismektedir. OV etkinligi i¢in Kuadratik Programlama

asagidaki gibi modellenebilmektedir ve amag, ¢ degerinin minimize edilmesidir

(Michaud, 1998:11-21).

¢min = O_s _ﬂﬁup (21)
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Burada, o, portfdylin varyansmi ve u, ise portfoylin beklenen getirisini

gostermektedir. A ise, kisitin amag¢ fonksiyona dahil edilmesi igin ¢arpan olarak

kullanilir.

Burada A degeri sifirdan arti sonsuza kadar degerler verilerek ¢oziimlenen
amag¢ fonksiyonlar, etkin portfoylere ait yatirim agirliklarinin elde edilmesine olanak
saglamaktadir. Etkinlik siir1t tanimlanmasinda, A4 ve ranklar* 6nemli rol
oynamaktadir. A iligkili elde edilen revize edilmis etkinlik sinir1 simiilasyon
hesaplamalarinda ortalama, medyan, minimum, maksimum, getiri vb degerler hemen
hemen aynmi kalirken, portfdy riskleri yiiksek cikabilmektedir. Bu da daha ileri
diizeyde ¢alismalar1 gerektirmektedir (Michaud, 1998:66-67). Dogrusal ve Kuadratik
OV portfoy optimizasyon modelleri i¢in, yakin zamanda stokastik ¢ercevede (Zhou
ve Li, 2000), parga ar1 kolonisi yaklasimi (Cura, 2009) ve GA yaklasimi (Huang,
2007) gibi ¢ozlimler vardir. Bu model bazi ¢alismalarda, alternatif olarak asagidaki
gibi ifade edilmistir (Cura, 2009; Xia vd., 2000).

¢min = 2“0_5 - (1_ ﬂ“)/up (22)

Burada, A€[0,1] arasinda deger alabilmektedir. Riske karsi ¢ok duyarli bir

yatirimel igin A degeri 1°e yaklasirken, yatirimcinin riske kayitsizlik derecesine gore

A degeri sifira yaklagsmaktadir.

Sharpe (1963), denklem 2.1°deki amag¢ fonksiyonu asagidaki gibi bir

maksimizasyon fonksiyonu olarak ifade etmistir.

¢mak = ﬂ“/up - 0-5 (23)

* Rank: Etkinlik smirt igin o giiven seviyesinde (genelde %90) etkinlik smir bolgesi olusturmak
miimkiindiir. Ornegin 50 adet etkin porfdy oldugu kabul edilsin. Diger tiim etkin portfoylere gére,
en diisiik varyansa sahip etkin portfoy 1. rank, en yiiksek getiriye sahip etkin portfdy 50. rank kabul
edilir (Michaud, 1998:42-47). Verilerin yenilenmesi ile yapilan yiizlerce simiilasyonlarla elde edilen
revize edilmis etkinlik sinirlar1 da bu giivenlik bolgesindedir. Revize edilmis etkinlik siniri, diger
ranklardaki OV etkin portfoylere gore gergek riski daha diisiik olarak kabul edilir (Michaud,
1998:49-62).
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Kuadratik programlama modeli, yatirrmcinin katlandigi riske gore degisebilen
bir model olarak da asagidaki gibi ifade edilebilir (Fabozzi, 2007:35).

¢mak =H, —AO"% (24)

Buradaki A, riske verilen ceza katsayisi olarak degerlendirilebilir ve sifirdan
baglayarak daha yiiksek sayilar verilerek farkli optimizasyon fonksiyonlar1 elde
edilebilir. Her bir optimizasyon fonksiyonu ¢oziimiinden, s6z konusu risk
seviyelerine gore etkinlik sinirindaki portfoy agirliklarina ulasilir. Boylece A,
portfoydeki risk seviyesini ayarlayan ara¢ olarak kullanilabilmektedir. Bir¢ok portfoy
atama kararlarina ve yatirim yonetimine gore, A katsayisinin 2 ile 4 arasinda oldugu

kabul edilmistir (Fabozzi vd., 2007:35).

Kuadratik programlama modelleri, fayda fonksiyonu olarak da diisiiniilebilir.
Burada yatirimecinin risk katlanabilirlik derecesine gore A degeri ve dolayisiyla fayda
fonksiyonu belirlenmektedir.

2.3.2. Fayda Fonksiyonu

Fayda fonksiyonu, yatinmmcmin  yatinmindan  bekledigi  faydanin
maksimizasyonuna dayanir. Beklenen fayda, fonksiyonun maksimize edilmesi
amagclanarak yatirnmcinin  katlanabilecegi riske gore yatinm getirisi tercih
edilmektedir. Ancak yatirimciya gore Katlanabilecek risk degismekte ve bu nedenle
yatirimcilara gore farkli fayda fonksiyonlar1 s6z konusu olmaktadir. Bu amagla,

asagidaki fayda fonksiyonu maksimize edilmektedir (Wang ve Xia, 2002:10).

Zna= E[UR'W)] (2.5)
Burada,
U : fayda fonksiyonu,
R : varlik beklenen getirileri matrisini,
N
W : varlik agirliklarini gostermekte olup biitge kisiti (Z:Wi =1) sz konusudur.

i=1

Bu modelin temel varsayimlari asagidaki gibidir (Wang ve Xia, 2002:10):
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(1) Yatirimci, beklenen fayday1 maksimize etmeye ¢aligir.
(2) Yatirimci, aza karsilik cogu tercih eder.

(3) Yatirimcilar riskten kagarlar ve rassal getiri yerine daha kesin bir getiriyi
tercih ederler.

(4) Fayda fonksiyonu, siirekli, monoton artan ve konkav yapidadir.

(5) Getiri ve varyans kovaryans matrisinin sinirsiz olmayan girisi olup, optimum
yatirim agirliklarini saglayacak bir ¢oziim vardir.

Fayda fonksiyonunda asil karsilasilan problem, fayda fonksiyonun tam olarak
belirlenememesi ve yatirnmcidan yatirimciya farklilik géstermesidir. Bu durum,
pratikte ¢oziimlenmesi gii¢ olan modellere neden olmaktadir. Fabozzi vd. (2007:45-
48), portfoy uygulamasi ve hesaplamalar goz oniine alinarak dogrusal, kuadratik,

tistel ve logaritmik fayda fonksiyonlarinin kullanilabildigini ifade etmislerdir.

Yatirimer tercihlerine gore tanimlanabilecek ¢ok sayida alternatif fayda
fonksiyonlar1 s6z konusudur. Fayda fonksiyonu, klasik kuadratik programlama
modeli olarak asagidaki gibi yazilabilir (Ehrgott vd., 2004). Bu model, portfoy
optimizasyon probleminin ¢6ziimii giic olan Kuhn-Tucher optimizasyon kosullarini

gerekli kilmaktadir.

Brin =0 — A, (2.6)

2.3.3. Sharpe Oram

Sharpe orani, birim riske karsilik, risksiz faiz oranindan arindirilmis beklenen
getiriyi ifade eder. Sharpe orani, her bir varlik i¢in hesaplanip degerlendirilebilecegi
gibi, portfoy i¢in de bir performans olgiitii olarak kullanilabilir. Sharpe (1966), bu
oran1 Ozellikle yatirnm fonlarmin performansinin degerlendirmesinde kullanmustir.
Boylece OV problemi, risksiz faiz oran1 géz onilinde bulundurularak da birim riske
(standart sapma) karsilik beklenen getirinin optimizasyonu seklinde asagidaki gibi
modellenebilir (Sharpe, 1994; Buckley vd., 2003:8; Hodges vd., 1997).

_ M TN
mak

(2.7)

Op
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Burada, r; risksiz faiz oramidir. Boylece portfoyiin birim riskine karsilik
portfoylin risksiz faiz oranmin iizerindeki getirisinin maksimize edilmesi

amaclanmaktadir.

Sharpe orani, birim riske karsilik beklenen getiriyi ifade ettiginden amag
fonksiyonu maksimizasyon yapisindadir. Bu oran, daha farkli sekillerde de
modellenebilmektedir. Baz1 OV portfoy optimizasyon problemlerinde, Sharpe orani
olarak adlandirilmis veya risksiz faiz oran1 goz oniinde bulundurulmadan birim riske
(standart sapma) karsilik beklenen getiri optimizasyonu seklinde ifade edilmistir
(Churilov vd., 2004:300; Maller ve Turkington, 2002:502).

7 (2.8)

mak

Op

Bawa (1976:1180) ¢alismasinda, asagidaki gibi bir modeli kisa satis olmayan

portfoy optimizasyonu i¢in onermistir.

Z = (2.9)

Burada, t degeri —o <t <oo araliginda olmak tiizere, ¢ok sayida belirli t degeri
icin optimizasyon ¢0ziimil yapilir. Portfoylin ortalama getirisi, t degerinden yiiksek

olan biitiin portfoyler (4, >1), portfdyiin getirisi #’den kii¢iik olan portfoylere tercih

edilir. Burada kullanilan algoritmayla finansal piyasalarda portfoy sec¢imi
yapilmaktadir. Bu yontem, hem risk sever hem de riskten kagan yatirimcilarin oldugu

piyasa sartlarina gore ¢6ziim aramaktadir (Bawa, 1976:1181).

Sharpe oraninin tersi, denklem 2.10°daki gibi disiiniilebilir. Bu ifade degisim
katsayis1 olarak bilinmekte ve birim getiriye karsilik portfoy riskini ifade ettiginden,
asagidaki gibi minimize edilmelidir. Bu degisim katsayis1 da portfoy optimizasyonu

icin bir model olarak kullanilabilir.

y A" (2.10)




54

2.3.4. Sermaye Piyasasi Dogrusu (CML)

Portfoy icinde olmasi gereken varliklarin agirliklarmin belirlenmesinde,
sermaye piyasast dogrusu (Capital Market Line - CML) dikkate alinabilir. Etkinlik
siirmin tercih edilmesi gereken portfoy alternatiflerinden olustugu bilinmektedir.
Etkin portfoy seciminde, Sekil 2.1°deki varyansin en diisiik oldugu, en diisiik riskli
olan noktanin altindaki etkinlik egrisindeki portfoy secenekleri, rasyonel olmamasi
nedeniyle etkin portfoy olarak degerlendirilmezler (Bodie vd., 1993:208-219). Bu
noktanin altindaki segenekler, ayni risk diizeylerinde daha diisiik getiri sunmakta ve

rasyonel yatirnrmecinin tercih etmeyecegi alternatiflerden olusmaktadir.

Risksiz faiz oranit sabit alinarak etkinlik smnirmna teget cizilen CML
dogrusunun, etkinlik smir1 egrisine teget gec¢tigi nokta Sekil 2.1’de P ile
gosterilmistir. P noktasi, portfoy yoneticiSinin riske karsilik bekledigi getiri oranina
gore optimize olan portfoy getiri ve risk diizeyini gosterdigi kabul edilmektedir.
CML, portfdy riskinin birim artisina karsilik piyasanin istedigi ek getiriyi temsil eden
egime sahip olmasindan dolayi, beklenen getiri ve risk dengesini icermektedir.

(Fabozzi vd., 2006:34-39; Fama, 1972:552-553).

Sekil 2.1: CML’ye Gore Portfoy Secimi

A
Portfoyiin Beklengn
getirisi, [t

Sermaye Piyasasi Etkinlik Smur1

Optimum Optimum portfoy: Piyasa kritik

pOrtfoylin f == === === gl » cizgisinin, etkinlik smir1 egrisine teget
getirisi gectigi noktadir.

Devlet tahvili getirisiL 50 \_ "

(Risksiz faiz oran, )

2 Minimum riskli portfoy: Varyansi
en diisiik olan portfoydiir.

Portfoyiin Riski, 6
Optimum portfoy riski -

Sekil 2.1°deki risksiz faiz orani, genellikle hazine bonosu risksiz bir kazang

sagladigi icin risksiz piyasa faiz orani olarak kabul edilir. Matematiksel olarak risksiz
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faiz orani, CML’nin sabit degeridir. Yatinmc1 yaptig1 yatirimla, katlandigi riske

oranla bu getiri degeri iizerinde bir getiriyi beklemektedir.

Biitge kisit1 dikkate alinarak, CML’nin yatay eksen ile yaptigi egimin
maksimize edilmesi suretiyle portfoy optimizasyonu yapmak miimkiindiir. Bir bagka
anlatimla, burada CML dogrusunun egimi, CML dogrusunun artis degerinin

(w, —1¢), ilerleyis degeri P noktasindaki portfdy standart sapma degeri olan o ’ye

orantyla hesaplanabilir. Bu durum asagidaki gibi ifade edilebilir ve bu fonksiyonun
maksimize edilmesi sonucunda, optimum portfoy olan P noktas: belirlenebilir (Elton
ve Gruber, 1995:98).

/up_rf

Op

Z. . =tand = (2.11)

N
Buradaki biitge kisit1 olan Zwi =1 ifadesi dikkate alinmalidir. Bu portfoy

i=1
optimizasyon yontemindeki modelin, Sharpe orani yontemiyle ayni sonucu verecegi

goriilmektedir.

Eger devlet tahvil getirisi degisken veya belirsizlik igeriyorsa, her yatirimci
goriisiine gore olusturulan farksizlik egrileri optimum portfoyii belirleyecektir. Bu
durumda, optimum portfoy Sekil 2.2°deki gibi gosterilebilir (Bodie vd., 1993:223-
225).

Sekil 2.2°deki P noktast optimum portfoy olup yatirimcinin farksizlik egrisinin
etkinlik sinir ¢izgisine teget oldugu noktadir. Her yatirimcinin farksizlik egrisi, riske
kars1 duyarliligmma gore degismektedir. Riske karst daha duyarli ve riskten kagan
yatirrmeinin farksizlik egrisi, etkinlik sinir egrisini daha solda teget yapacak sekilde
Q noktasinda kesecektir. Riskten kacan yatirimer i¢in optimum portfoy Q noktasinda
belirlenmis olacaktir. Riske karsi daha az duyarli olan yatirimcinin farksizlik egrisi,
etkinlik sinir egrisini daha sagda teget yapacak sekilde R noktasinda kesecektir.
Boylece, riske az duyarli yatirimei i¢in optimum portfdy R noktasinda belirlenmis

olacaktir.
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Sekil 2.2: Risksiz Faiz Oranimin Belirgin Olmadigi Ortamda Portfoy Se¢imi

A
Portfoyiin
Beklenen
getirisi, 1

Optimum

portfoyiin |- ---=-

getirisi

Etkinlik Sinir

Riske daha az duyarli yatirimcinin

farksizlik egrisine gore olusan
“40ptimum  optimum portfoy

portfoy

-

Riskten daha ¢ok kacan
yatirrmeinin farksizlik egrisine
gore olusan optimum portfoy

, Portfoyiin Riski, 6

Optimum portfoy riski -

Kaynak: Zvi Bodie, Alex Kane ve Alan J. Marcus (1993); Investment, Second Edition, Richard
D. Irwin Inc. Boston. s. 224.

Piyasadaki bor¢ verme orani ile bor¢ alma oraninin birbirne esit olmadigi

durumda Sekil 2.3’teki gibi sirasiyla CML; ve CML; dogrulan ¢izilebilmektedir.

Optimum portfoy alternatifleri CML; ve CML; dogrularinin etkinlik sinirina teget

oldugu A ve B noktalar1 arasinda oldugu belirtilmistir. Yatirimcilarin riske karsi

duyarhiliklarina gére A veya B noktasina yakinlasan portfoy alternatiflerine

yonelebilmektedir. Bu anlamda, riske karst duyarliliginin yiiksekligine gore

yatirimcilar A noktasina daha yakin portfoy tercih edecektir. Riske karsi duyarliligi

nispeten daha az olan yatirimcilar B noktasina daha yakin portfoy tercih edecektir
(Olson ve Bley, 2008:633-634).

Sekil 2.3: Bor¢ Alma ve Bor¢ Verme Oranlarina Gore Portfoy Secimi

A
Portfoyiin

Beklenen
Getirisi, p

Borg alma orani

Borg verme
orani

Etkinlik Sinir1

........... B: Riske kars1 duyarlilig1 daha az olan
Fyatirimemin portfdy egilimi B
noktasina daha yakin olabilmektedir.
7. Optimum portfoy

" alternatifleri

.
A: Riske karg1 duyarlilig: yiiksek
yatirimcilarin tercih edecegi

portfoy, A noktasina daha yakindir. Portfoyiin Riski, 6 _

Kaynak: Dennis Olson ve Jorg Bley (2008); “Asset Allocation with Different Borrowing and
Lending Rates,” International Review of Economics and Finance, Cilt 17, Say1 4, s. 634.


http://www.sciencedirect.com/science?_ob=PublicationURL&_tockey=%23TOC%236552%232008%23999829995%23696060%23FLA%23&_cdi=6552&_pubType=J&view=c&_auth=y&_acct=C000050221&_version=1&_urlVersion=0&_userid=10&md5=e70ae7bd22805f6c4c884aefbf1100da
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2.3.5. Cok Amach Portfoy Optimizasyon Modelleri

Markowitz optimizasyon modelinde, bir taraftan portfoyiin getirisinin
maksimize edilmesi ve diger taraftan portfoy riskinin minimize edilmesi
amaglandigindan, bu modellere 2 kutuplu modeller olarak bakilir. Bu nedenle, ¢ok
amacli modeller de portfoy optimizasyonunda kullanilabilmektedir. 1979°da Levy ve
Markowitz, Taylor agilimini kullanarak ortalama getiri ve varyans olmak {izere 2
amagli bir modeli, fayda fonksiyonu olarak degerlendirmislerdir. Iki amagh
fonksiyon s6z konusu oldugunda, portfdy optimizasyon problemlerinde amacg

programlama teknigi tercih edilmelidir (Wang ve Xia, 2002:9).

Diger taraftan portfoy optimizasyonunda, ikiden fazla amag¢ fonksiyonun
kullamildig1 modeller de s6z konusudur. Ornegin; (1) kisa donem varlik getirisi
performansina gore, (2) uzun donem varlik getirisi performansina gore, (3) yillik kar
pay1 dagitimina gore, (4) Standart and Poors (S&P) yildiz siralamasina gore (5) riske
gore vb amag fonksiyonlar olusturulup bu hiyerarsi iginde portfoyler optimize
edilebilmektedir. Portfoy tarihi getirilerinin kisa (12 aylik) ve uzun (36 aylik) donem
varlik getiri performansina gore portfoy olusturmak miimkiindiir. Bu durumda, 6nce
asagidaki gibi her bir varliga ait donemsel beklenen getiri hesaplanir (Ehrgott vd.,
2004).

P.—-P..
= “P—H' Kisa donem, (12 aylik) varlik beklenen getirileri. (2.12)
t-1i
36 Ri_R—Si .. C e
> = P— Uzun donem, (36 aylik) varlik beklenen getirileri. (2.13)
t-3,i

Burada, p,;, t tarihindeki, i varligmmn piyasa fiyatin1 gostermektedir. Bu

durumda, optimizasyonda kullanilan amag fonksiyonlar1 asagidaki gibi yazilabilir:
n

G = 2. (F-W)  Kisa ddnem performansina gore amag fonksiyon. (2.14)
i=1

ok = Z (I‘i36 ‘W) Uzun dénem performansina gore amag fonksiyon. (2.15)
i=1
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Yillik kar payr dagitimina gore olusturulan amag¢ fonksiyonu, varliklarin her
birinin yillikk kar payr dagitimlarinin o yilki maksimum piyasa fiyatlarina
oranlanmasiyla elde edilen degerlerin, varliklarin portfdydeki agirliklariyla
carpimindan elde edilmektedir. S&P yildiz siralamasina gore olusturulan amag
fonksiyon, derecelendirme kurulusu olan S&P’nin fon ve varliklarin performansina
gore 5 yildiza kadar verdigi dereceleri goz Oniine alarak olusturulmaktadir. Riske
gore olusturulan amacg fonksiyonlar ise, klasik portfdy standart sapmasi igin
kullanilan amag¢ fonksiyonun minimize edilmesine dayanir. Bu amag
fonksiyonlarindan baska, yatirim yapilan fon veya sirketlerde sosyal sorumluluklarini
yerine getirme, portfoydeki hisse senedi sayist ve ortalama mutlak sapma gibi birgok
alternatif amag fonksiyonu dikkate alinabilir (Ehrgott vd., 2004).

Branke vd. (2009), kuadratik programlamayi igeren ¢ok amagli portfoy
optimizasyon modelinin ¢oziimii i¢in yeni bir veri zarflama tabanli ¢ok amach

algoritma 6nermislerdir.

2.3.6. Endeks Modelleri

Sharpe (1963)’in savundugu tekli endeks modeli, bu anlamda temel kabul
edilebilecek bir ac¢ilimdir. Bu model, varlik olarak degerlendirilen bir hisse

senedinin, piyasa endeksine gore getirisinin hesaplanmasina dayanir ve asagidaki
gibi ifade edilebilir (Bodie vd., 1993:790).

u=o,+pBR. +e (2.16)
Burada,

Ui . 1 hisse senedinin getiri oranini,

Rm : piyasa endeksinin getiri oranini,

B . 1 hisse senedinin market endeksi tarafindan ne 6l¢giide etkilendigini

gosteren bir katsayiyr ve piyasa hareketlerine karsi hisse senedinin tepki
siddetini ve yoOniinii gostermektedir. Kisaca, hisse senedi ile piyasa endeksi
arasindaki iliski derecesini temsil eder.

a, : Piyasa hareketlerinden arindirilmis, i hisse senedinin getiri oranidir.
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€ : Ortalamast sifir [E(e)=0] ve varyans1 o, olan, i hisse senedine ait
raslant1 degiskenidir. Ry, ve g arasinda iliski yoktur [Cov(Ry, €;)=0].

Boylece portfoyiin beklenen getirisi ve riski asagidaki gibi ifade edilebilir
(Wang ve Xia, 2002:6).

4y = EB™W) = E((@ + AR, W) = Y wi(a, + AER,) (217)
o, =iwfﬂi20§ +_ZN:VV50§ +i _ZN_l_WiW,ﬂiﬂ,-ai (2.18)

Bu endeks modeli, piyasa endeksinde olan hareketlerden hisse senedinin
etkilendigi varsayimi iizerine kurulmustur. Bu tekli endeks modelinde, portfoy
optimizasyonu i¢in kullanilacak varliklar i¢in asagidaki ¢ikarsama yapilabilir (Elton

ve Gruber, 1995:183).

Hi =T

C = 5 (2.19)
Burada,
C, - 1 hisse senedinin portfoye dahil edilebilirligi degerlendiren orandir,
n - 1 hisse senedinin beklenen getiri oranini,
I : risksiz varlik getirisini,
yii . 1 hisse senedinin beta katsayisim1 gostermektedir. Beta katsayisi,

piyasanin %1 degisimi ile hisse senedinin ne oranda degistigini gosteren
beklenen getiri oranidir.

Her hisse senedi i¢in C, hesaplanir ve bu degerler biiyiikten kiiciige dogru
siralanir. Buradaki C, oranlari, varligin birim piyasa davranisina gére saglayacagi
getiriyi gosterir. C, orani siralamasinda, yiiksek degere sahip hisse senetlerinin,
portfoy icersinde olmasi gerektigi diisliniiliir veya portfoy igerisine girme olasiligi
yiiksektir veya portfdyde yer almasi i¢in cekiciligi yiiksek hisse senedi olarak

degerlendirilebilir. Bir z hisse senedi, sinirda portfoye dahil edilmis olsun ve z hisse



60

senedinin C, =C" orani dislanma oran1 (cut-off ratio) olarak isimlendirilir. Tlgili
hisse senedinden yiiksek C, oranina sahip hisseler de portfdyde olmali, dusiik C,

oranina sahip hisseler ise portfodyden diglanmalidir veya agiga satis yapilmalidir. Bu
optimizasyonda, once dislanma orani belirlenir. Daha sonra ise, siralamada dislanma
oraninin iistiinde olan ve portfoye dahil edilecek hisse senetlerine ne oranda yatirim
yapilacagi, yine beta katsayilarina ve varlik beklenen getirilere bagh bir algoritmayla

belirlenir (Elton ve Gruber, 1995:183-185).

Bir hisse senedinin, islem gordiigii piyasa endeksinde meydana gelen
hareketlerin yaninda, bulundugu sektordeki hisse senetlerinin fiyat hareketlerinden
de etkilendigi genelde kabul edilmektedir. Bu durumda, endiistri siniflandirmalarini
da igeren, birkac¢ ¢ok indeksli modeller gelistirilmistir. Ancak modellere katilan her
bir degiskenin, modelin serbestlik derecesini ve giivenilirligini zayiflattig
unutulmamalidir. Elton ve Gruber’in 1971°deki ¢alismalarinda, bu ek endekslerin
model basarisini diisiirdiigii ileri stiriilmistiir. Tek endeksli modellerin, ¢ok endeksli
modellere gore daha diigiik beklenen riske sahip olmasinin yani sira kullaniminin ¢ok

daha kolay oldugu sonucuna varilmistir (Wang ve Xia, 2002:6).

Firmanin kendisinin sektordeki konumunun riskli olabilecegi gibi, sektoriin
kendisinin de risk i¢inde olabilecegi vurgulanmistir. Ayrica, getirilerin azaldigi
rejimlerde, yatinnmcinin ¢esitlendirme yaparak riskten kagamayacagint ve bu

durumda betanin risk dl¢iimiinde etkisizlestigi ifade edilmistir (Downe, 2000).

Feinberg ve Tokic (2002), 1 Eyliil 1998 Asya krizinde ve 11 Eyliil 2001 ter6r
saldirisinda Dow Jones Endeksi’ne dahil temel endiistrilerdeki 30 hisse senedinin
verdigi tek glinliik olaganiistlii fiyat tepkilerini incelenmislerdir. Buna gore, sz
konusu kriz giinlerinde, yliksek betaya sahip hisse senetlerinin, diisiik betaya sahip
hisse senetlerine gore daha hizli deger kaybetmesinin, yiikselislerde ise daha hizli
deger kazanmasinin betanin tek giinliik tepkilerde dikkate alinmasi gereken bir risk

6l¢iisti oldugunu belirlemiglerdir.

Black (1993), 6zellikle Fama ve French’in 1992’deki ¢alismalarindaki betanin

hisse senedi ve portfdy hesaplamalarinda pek 6nem verilecek bir faktér olmadigini
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vurgulamasi ve Pelz’in 1992°deki calismasindaki getiri ve beta arasindaki iligkinin
yok oldugu sonucuna varmalarina dikkat ¢ekerek, onlara cevaben betanin 6nemini
vurgulamiglardir. Bir hisse senedi diisikk beta degerine sahipse bu hisse senedi
piyasaya gore gercekte olmasi gerektiginin altinda bir piyasa degerine sahip olurken,
yiiksek beta ise piyasada olmasi gerektiginden daha yiiksek degerde oldugu ifade
edilmistir. Boylece, diisiik betali hisse senetlerine yatirrm yapmanin daha cazip
oldugunu vurgulayarak, yatirim kararlar ig¢in betanin temel girdilerden biri olmasi

gerektigi tizerinde durmustur (Black, 1993).

Downe (2000), Feinberg ve Tokic (2002), Black (1993) gibi birgok ¢alisma,
betanin 6nemine deginmistir. Bu anlamada, portfoy hesaplamalarinda beta dnemli
olmakta ve tekli indeks modelleriyle de basarili portfoy optimizasyonlar

yapilabilecegini géstermektedir.

2.3.7. Ortalama Mutlak Sapma Modeli (OMS)

Ortalama Mutlak Sapma (OMS veya Mean Absolute Deviation Model -MAD),
birim degerlerinin aritmetik ortalamadan veya medyandan (ortanca) mutlak
sapmalarinin aritmetik ortalamasi olarak tanimlanmaktadir. Getiri serisinde sapan
birimler bulunmas: durumunda, aritmetik ortalama uygun bir merkezi egilim 6l¢iisii
olma &zelligini kaybettiginden, aritmetik ortalamaya dayanarak hesaplanan OMS de
iyi bir risk 6lciisii olma 6zelligini kaybetmektedir. iste bu durumda OMS, sapan
birimlerden olumsuz bir sekilde etkilenmeyen ortancaya gore hesaplanmakta ve bu

degisiklik 6l¢iisii robust OMS olarak bilinmektedir.

OMS matematiksel modelindeki amag fonksiyon, riskin mutlak 6l¢iisii olan
ortalama mutlak sapmanin minimizasyonuna dayanir. OMS, genis ¢apli portfoy
optimizasyonlarinda karsilasilan problemlerin ¢6ziimii i¢in, 1988’de Konno
tarafindan Onerilmistir. 1991°de Konno ve Yamazaki, Tokyo Hisse Senedi
Borsasindaki hisse senetleri iizerinde OMS modeli ile gerceklestirilen portfoy
optimizasyonunun OV modeline gore performanslarinin ¢ok yakin diizeyde
gerceklestigini  belirtmiglerdir.  OMS  modelinde,  kovaryans  matrisinin

kullanilmamasi, optimum portfoy tahmininin basarisi i¢in biiyiik risk tagimaktadir.
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OMS modelinde risk hesaplamasi, asagidaki gibi ifade edilebilir (Wang ve Xia,
2002:7; Fabozzi vd.,2007:55; Konno ve Yamamoto, 2003).

Up=E(

OMS modeli, ortalamadan mutlak sapmalarin minimize edilmesine hizmet

Zijj —E(Zijj)J (2.20)

etmektedir. Bu modelin, kuadratik portfoy optimizasyon problemlerinde oldugu gibi

varyans i¢cermediginden dogrusal programlamayla ¢oziilebildigi goriilmektedir.

Varlik beklenen getirilerinin normal dagildig: varsayimi altinda, OMS modeli

asagidaki gibi ifade edilebilir (Fabozzi vd., 2006:118).

OMS,,, = Fap (2.21)
T

Burada, o, portfdyiin standart sapmasidir. Boylece, varlik getirilerinin normal

dagilmast durumunda OV ve MAD yaklasimi esdeger oldugu goriilmektedir.

Transfer maliyetlerinin konkav oldugunda bile ¢abuk ¢dzliimii saglanan bir
yapiya sahip olan bir model oldugu vurgulanmaktadir (Konno ve Yamamoto, 2003).
Kim vd. (2005), Giiney Kore hisse senedi piyasasinda yaptiklari bir galismada, OMS
algoritmasinin farkli problemleri ¢ok kisa siirede optimal ¢ozliime yaklastirdigini
belirtmektedir. Konno ve Koshizuka (2005:899), klasik OV modeli yerine OMS

modelinin tercih edilebilecegi asagidaki 4 avantajli durumu belirtmektedir:
(1) Karmasik piyasa sartlarinda biiyiik 6l¢ekli portféylerin optimizasyonu,

(2) Uluslararas1  gesitlendirme igeren ¢ok biiyik 6lgekli  portfoylerin

optimizasyonu,
(3) Uzun donemli varlik yonetim problemleri,

(4) Hisse senedi ve tahvilden bagka, farkli finansal varliklari igeren entegre

portfoyler, OV modeli yerine OMS modeli ile ¢oziimlemesi tercih edilebilir.
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Ancak Karacabey (2006), Ocak 2000 ile Aralik 2004 (5 yillik) IMKB-100
hisse senedi verileri {izerinde yaptigi OMS uygulamasinda, OV modeline gore
olusturulan portfoyleri karsilastirmistir. Karacabey, gelisen piyasa olan IMKB’deki
verilerle gerceklestirdigi bu optimizasyon sonucunda, pratikte OMS’nin klasik OV
optimizasyonuna gore daha diisiik basarida oldugunu ifade etmistir. Kardiyen (2008)
ise, Haziran 2000-Aralik 2003 arasindaki IMKB-50 hisse senedi verilerini kullanarak
yaptigi c¢alismada, riskten kacan yatirimci i¢in Markowitz OV modelini, riske
duyarliligi az olan yatirimet igin ise kullanim pratikligi, islem ytikii azlig1 ve dagilim

varsayimi gerektirmemesi nedeniyle OMS modelini 6nermistir.

2.3.8. Ortalama Varyans Carpiklik Modeli (OVC)

Bilindigi gibi herhangi bir nicel serinin aritmetik ortalamaya gore lciinci
dereceden momenti, carpikligin  (egikligin) mutlak bir Olgiisi  olarak
kullanilmaktadir. Seriler, ¢arpiklik durumuna gore saga egik, sola egik veya simetrik
olabilmektedir. Egiklik, nicel serilerdeki birim degerlerinin kii¢iik degerlerinde mi,
aritmetik ortalama etrafinda mi, yoksa biiyiik degerlerin de mi toplanacagini gosterir.
Serinin birim degerleri, kiigiik degerlerde toplanirsa saga egik (risk igin tercih
nedeni), bliylik degerlerde toplanirsa sola egik seri (getiri i¢in tercih nedeni) s6z

konusudur.

Ortalama varyans carpiklik modelinde (OVC veya Mean Variance Skewness
Model -MVS-), ortalama ve c¢arpikligin maksimize edilmesi ve varyansin
minimizasyonu olmak tizere 3 hedef vardir. Yatirimcilarin, ortalama ve varyansin
sabit kaldig1 ortamlarda, yiiksek carpikligin varligryla ilgilenildigi diistinilir (Wang
ve Xia, 2002:8). Mutlak carpikligin maksimize edildigi dogrusal programlama
modellerinde, es zamanli olarak aritmetik ortalama ve serinin sola c¢arpik olmasi
getiriyi maksimize ederken, riskin bir 6l¢iisii olan aritmetik ortalamaya gore ikinci
dereceden momenti (varyans) ise minimize edilmektedir. Yatirimeilar, portfylerinin
ortalama getiri ve riski (varyans) sabit iken, daha biiyiik sola g¢arpikliga sahip
portfoyleri tercih ederler.

OV( modeli asagidaki gibi ifade edilebilir (Wang ve Xia, 2002:8).
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Z . = EI(R(X) =1 (x))*] (2.22)
Kisitlar:
o = E[(R(X)-r(x))],
Burada,

Zmak : maksimize edilecek amag fonksiyonunu,
r(x) : portfoyiin beklenen getirisini,

2

o, : portfoylin varyansini gdstermektedir.

Portfoy optimizasyon problemlerinde, ortalamaya gore figiincii dereceden
momentin kullanilmasi, 1958’de Samuelson tarafindan oOnerilmistir. Ancak ¢ok
sayida varlik iceren portfoylerde hesaplama yapma giicliigiinden dolay1 uzun siire
kullanilmamistir. Ozellikle 1990’lardan sonra bu alanda yapilan calismalar, iiciincii
momentin dikkate alindiginda optimum portfoylin degistigini gostermis, fakat bu
degisikligin yatirnmciya fayda saglayip saglamadigi hala net bir gsekilde
gosterilememistir (Wang ve Xia, 2002:8-9).

Altayligil (2008), 18 Mart 2005 - 28 Mart 2008 (509 giin) IMKB-30
Endeksi’ne dahil hisse senetleri kullanarak yapilan g¢alismada, ¢ok sayida hisse
senedi ve drneklem hacmi bilyiik oldugunda hesaplama gii¢liigii nedeniyle geleneksel
carpiklik yerine Pearson g¢arpiklik Ol¢iisii ve entropi dikkate alinmistir. Bu c¢alisma
sonucunda, Pearson carpiklik Sl¢iisiiniin hizli ve etkin olabilecegi goriilmiistiir. Bu
modelde kullanilan Pearson carpiklik 6lciisii ve Shannon entropi 6l¢iisii asagidaki

gibi ifade edilmistir (Altayligil, 2008; Kdseoglu ve Yamak, 2004:60).

: r—r 3.(r —r.
Pearson carpiklik olgiileri: o, = M veya a, = M
o

p O-P

(2.23)

Shannon entropi dlgiisii  : —W'LogW (2.24)

Burada, E ortalama portfdy getirisini; r, portfdy getirisinin tepe degerini ve

r, ise portfoy getiri serisi medyanidir. Entropiye gore optimizasyon modeli

asagidaki gibi ifade edilmektedir (Altayligil, 2008).
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Zn =0, +WTLogW (2.25)

Kisitlar;

N

ZWi M = Uy, (Belirlenmis, belli miktardaki portfoy getirisi)

i1

3-(r,—r,
(1) _

Op

0,

yatirim oranlarindaki pozitiflik ve biitce kisit1 seklindedir.

Carpikhigin  artirilmasi, portfdy cesitlendirmesini  azaltacagi varsayilir.
Cesitlendirmeyi dikkate alan yeni model, modele entropi 6lgiisiiniin katilmasiyla elde
edilmistir (Altayligil, 2008).

2.3.9. Ortalama Semivaryans Modeli

Bir c¢ok yatirimci, beklentisinin iizerindeki bir getiriyi risk olarak
degerlendirmez. Bu nedenle, sadece beklentisinin altinda kalan veya beklentisinden
asagl yonlii sapmalar1 risk olarak degerlendirebilmektedir. Swisher ve Kasten’e
(2005) gore, PMPT semivaryansa 6nem vermekte olup portfoy optimizasyonunda bu

riskin dikkate alinmas1 gerekmektedir.

Semivaryans, tek yonlii varyansin degerlendirildigi ve 06zellikle beklenen
getiriden asag1 yonlii sapmalar1 dikkate almaktadir. Ancak semivaryans modeli
yaygin olarak kullanilmamaktadir. Bunun baslica nedenleri sunlardir (Wang ve Xia,
2002:6):

(1) Portfoy optimizasyon problemlerinde varyans kullanimi daha ¢ok

benimsenmekte ve yakinlik duyulmaktadir.

(2) Ortalamaya gore olasilik dagiliminin simetrik olmasindan dolay1 varyans

— semivaryansin orantili olan degerler almasini saglamaktadir.

(3) OV ve ortalama semivaryans modellerinin her ikisinde de, yatirimcinin
mutlak riskten, artan bir oranda kagan fayda fonksiyonuna sahip olmasini

saglamaktadir.
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Bu nedenler g6z Oniine alindiginda ve Ozellikle pratikte varyansin
semivaryansa gore kullanimi daha kolayda oldugu i¢in daha yaygm kullanildig:

goriilmektedir.

Son yillarda yasanan krizlerde, yatirimlarda olasi kaybin ne olacagi endisesini
artirmis Ve asagl yonlii risk ol¢iimlerini onemli konuma getirmistir. Bu asag1 yonlii
risk 6l¢ilim tekniklerinden en popiiler olan1 RMD, ayn1 zamanda risk minimizasyonu
amacglt portfdy optimizasyon problemlerinde kullanilmaktadir (Pekkaya, 2002).
Ayrica  sirketler, kendilerini  disipline etmek, yatirnmlarindaki  riskliligi
yatirimlarindaki fiyat degisimlerine bagli olarak anlik Olgebilme, bilginin rapor
edilmesindeki kolaylik, performans degerlendirmesi ve oOzellikle ABD’de yasal
diizenleyicilerin talepleri dogrultusunda portfoyleri icin RMD hesaplamasi
yapmaktadirlar. RMD, belirli bir giiven seviyesinde, normal piyasa sartlarinda, belirli
bir zaman araliginda beklenen en kotii kaybin miktarini tek bir say1 ile temsil eder
(Korkmaz ve Pekkaya, 2009:576-578). RMD sayisina gore optimize edilecek portfoy
modeli, asagidaki gibi ifade edilebilir (Pekkaya, 2002:73-74).

RMDiin = W (V, -C)-V, - W’ (2.26)
Burada;

W : Portfoy icindeki varliklarin agirlik matrisi,

Vk : Varliklarin giiven seviyesine gore ayarlanmis risk matrisleri,

C : Varliklar arasindaki korelasyon matrisidir.

Buradaki varliklarin gliven seviyesine gore ayarlanmis risk matrisleri,
belirlenen giiven seviyesine gore, standart normal dagilim tablosundan alinan
katsayilarin her bir varligin getiri standart saplamalariyla ¢arpimindan elde edilir.
Ornegin, %99 giiven seviyesi igin hesaplanan RMD sayisinda, her bir varlik standart
sapmast 2,326 sayisiyla carpilmalidir. Eger bu katsay1 kullanilmadan elde edilen risk
matrisi bu model tizerinde kullanilirsa, bu model portfoyiin Klasik standart sapmasini

hesaplayan bir yap1 iginde olur (Pekkaya, 2002:73-74).
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2.3.10. Ortalama Hedef Modeli (OHM)

Ortalama Hedef Modeli (OHM veya Mean Target Model -MTM-), 1977°de
Fishburn tarafindan c¢alisilmistir. Modelde, yatirim yoneticilerinin  gogunlukla
hedefteki getiriye ulasmadaki risk/basarisizlik ile iliskisi degerlendirilmistir. Bu
model, hesaplamasindaki karmagsiklik nedeniyle yaygin bir kullanim alam
bulamamistir (Wang ve Xia, 2002:8).

Fo Qv = j (t-r)“drF(), a>0 (2.27)

Burada,
t :yatirimcinin hedef getiri oranini,
: beklenen getiri oranini,
: yatirimin getirisini,
- hedef getiriden daha asag1 yonlii sapma olan risk i¢in sinir parametre,

MR X =

. portfOy getirisinin olasilik yogunluk fonksiyonunu gostermektedir.

2.3.11. Beklenen Getiriden Sapmaya Gore Optimizasyon

Portfoyiin beklenen getirisi ile piyasa getirisi arasindaki fark portfoy izleme
hatas1 (tracking error -TE-) olarak adlandirilir. 1992°deki Roll’un caligmasini
gelistiren Baptista (2008), bu izleme hatasi1 minimize eden bir portfoy
optimizasyonu modeli gelistirmis ve izleme hatasi varyansin1 (TEV) minimize eden
bu optimizasyona ortalama-TEV modeli adi verilmistir. Bu modelle, genel kabul
gormiis bir goriis olan, piyasa getirisi iizerinde elde edilecek portfdy getirisinin

glivence altina almak amaglanmustir.

Dembo ve Rosen (1999), piyasadaki tiim olas1 senaryolara gore model
olusturmuslar ve izleme hatalar1 tiizerinde c¢alismislardir. Dembo ve Rosen,
olusturduklart portfoyleri portfoy ¢ogaltmasi (replication) olarak ifade etmisler ve bu
modelin opsiyon gibi dogrusal olmayan yapilar1 da igeren portfoylerin OV modeli
basta olmak tizere, bircok piyasa yapisina gore uygulanabilir oldugunu

belirtmislerdir.
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2.3.12. Geometrik Ortalamaya Gore Optimizasyon

Latene, 1959, 1967 ve 1969’da yaptigi calismalar sonucunda, log-normal
dagilama sahip bir portfOyiin, geometrik ortalama getiriye gore maksimize
edilmesinin OV modeline gore daha etkin oldugu sonucuna varmistir. Eger getiriler
lognormal dagilim icinde olursa, portfoy optimizasyon problemlerinde geometrik
ortalamanin maksimize edilmesiyle OV etkin portfoy elde edilir. Bu geometrik
ortalama (G) hesaplamasi asagidaki gibi ifade edilebilir (Estrada, 2010:24; Wang ve
Xia, 2002:14).

G= f[(1+ r)" -1 (2.28)

Burada, r varlik getiri serisi degerleri ve n ise veri sayisidir. Bu ifadeden
yararlanarak, geometrik ortalama kullanilarak portfoylin getirisinin maksimize eden

amag fonksiyonu elde edilebilir (Estrada, 2010:24).

2

O
Zo = Exp{Ln(1+ ﬂp)—z(l_—;)z}—l (2.29)
p

Estrada (2010), 22 gelismis ve 26 gelismekte olan iilke verilerini kullanilarak
geometrik ortalama ile portfoy optimizasyonu yapmistir. Geometrik ortalamaya gore
yapilan portfoy optimizasyonlarinda, ¢esitlendirmenin zayif oldugu portfoyler elde
edilmistir. Cesitlendirmenin zayif olmasi, portf0y teorisine gore uygun goriilmeyen
bir yap1 olup, portfoyiin daha yiiksek riske sahip olacagini gosterir. Ancak geometrik
ortalamaya goére olusturulan uzun vadeli yatirimlarda, portfoylerin daha yiiksek ve
istikrarli getiri saglayabilecegi sonucuna varilmistir. Cok donemli yatirimlarda,
geometrik ortalamaya gore portfdy optimizasyonu yapilabilir. Ancak pratikte,
portfoy yoneticileri genellikle kisa donemli yatirimlara zorlanmaktadir (Estrada,
2010). Bunun birinci nedeni, yatirim sonuglarimi yil sonunda goériip portfoy
yoneticilerinin  performanslarini  degerlendirmek isteyen sirket yoOnetimlerden

kaynaklanmaktadir.
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2.3.13. Min-Mak Stratejisi

Riistem vd. (2000), OV optimizasyonunun g¢ok sayida getiri ve risk degerlerine
sahip senaryolardan olustugunu ifade ederek, bu durumda min-mak stratejisini
onermektedirler. Bu metodun, karar vericilerin olusturduklar1 etkinlik smirinda
portfoyleri de iceren senaryolardaki optimum ve en kot yatirim alternatifleriyle
dikkate alarak hesaplanmasini iceren robust bir yontem oldugu ifade edilmektedir.
Burada getiri ve riske gore olusturulmus tiim alternatif portfoyler arasindan risk ve
getiriye gore en kotii senaryolar g6z ontline alinarak portfoylerin se¢imi yapilir. Gao
vd. (2007) ve Giilpimnar ve Riistem (2007), min-mak modeli i¢in en kotii durum olan
maksimum varyansin minimize edilmesini amaglayan bir portfoy optimizasyon

modelini savunmuslardir.

Bu béliimde, portfoy optimizasyonu i¢in géz oniline alinmasi gereken hususlar
ve Michaud’un savundugu yaklasimlar {izerinde durulmustur. Bu husus ve
yaklagimlara dikkat edilmesi durumunda, Markowitz OV modelinde zayif kalan
noktalarinda agiklar bir o6lclide kapatilip, daha gegerli portfdy optimizasyon
modellerinin olusturulmasina olanak saglanacaktir. Ayrica bu boliimde, genel olarak
kullanilan portféy optimizasyon modellerine deginilmistir. Bir sonraki bdliimde,
varliklarin beklenen getiri ve risklerinin Ongoriisiinde kullanilan uzun hafiza

modellerinden ARFIMA ve FIGARCH yo6ntemleri kisaca tanitilmigtir.



3. UZUN HAFIZA MODELLERI

OV portféy optimizasyonu problemlerinden birisi, ge¢mis verilerin aritmetik
ortalamasinin beklenen getiri olarak OV modeline temel girdi olarak dahil
edilmesidir. Portfoy optimizasyon girdilerindeki kiigiik degisimler, sonuglarda biiyiik
degisimlere neden olmaktadir (Michaud, 1989:35). Bu geg¢mis getiri verileri, modelin
tahmin hatasinin biiytimesine neden olabilmektedir (Fisher ve Statman, 1997:42). Bu
anlamda, varlik tarihi getirilerinin aritmetik ortalamasi olan beklenen getiri ve varlik
tarihi getirilerinin standart sapmasi olan risk yerine, bu girdileri daha iyi temsil
edecek veriler bulunabilir. Bu girdiler kullanilarak segilecek olan portfoy varliklarina
gelecek igin yatirim yapilmasi planlanmaktadir. Bu anlamda, varliklarin gelecek
donemlerdeki piyasa degerlerinin daha basarili sekilde ©ngoriilmesi 6nemlidir.
Izleyen donemlere ait sirasiyla getiri ve risk dngériilerinin portfdy optimizasyonunda
kullanilmas1 daha anlamli olabilir. Ancak bu noktadaki en biiyiik engel, hisse
senetlerinin getiri degerinde rassallik s6z konusu olup gelecekteki degerinin
ongoriilemez oldugudur. ARIMA gibi biitlinlesik 6ngoérii modellerine gore, uzun
hafiza modellerinin hisse senetlerine ait tarihi verileri uygun model ile temsil
yetenegi gii¢liiddiir ve zaman serisini daha az parametreyle modelleyebilmektedir
(Caballero vd., 2002). Bunun temel nedenlerinden birisi, uzun hafiza modellerinden
olan ARFIMA modellerinin yapisi, trigononometrik fonksiyonlardaki gibi dalgali bir
yapida olup, dalgalanmalar1 daha az parametreyle modelleyebilmesidir.

Duraganlik sartt saglanan zaman serileri, Ozellikle Ongoériilerde bulunma
amactyla kullanilirlar. Birinci dereceden otoregresif seriler, serinin en son degerini
alarak bir sonraki donem icin Ongdrii yapabilmekte ve bu ongoriiler zamanla seri
ortalamasina yaklagmaktadir. Eger seri duragan degilse seri birim kdk igeriyor
demektir ve zamanla Ongoriiler sabit kalmamakta ve serinin ortalamasindan
uzaklagabilmektedir. Ayrica bircok istatistiki ¢ikarsama, zaman serisinin duraganlik
varsayimi lizerine bina edilmekte olup, seri iizerindeki hemen her ¢ikarsamadan 6nce
zaman serisinin duraganlhigina bakilmasi gerekmektedir. Duragan olmayan serilerin
varyansi, zamanin bir fonksiyonu seklinde davranmasina neden olmakta ve bdylece

gecmiste yasanan soklarin etkisini serinin kalic1 olarak tagimasini saglayacaktir. Bu
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durumdaki duragan olmayan serilerde yapilan Ongoriilerin giivenilirligi yoktur
(Barisik ve Cevik, 2008). Ancak, uzun hafiza tastyan ekonometrik zaman serileri ne
tam duragandir, ne de tam duragan olmayan seriler gibi davranir (Kutlar ve Turgut,
2006:123). Bu anlamda, serilerin biitiinlesme dereceleri i¢in 1 veya 0 olarak kesin bir
ifade kullanmak dogru olmayabilmektedir. Uzun hafiza tasiyan zaman serilerinin

biitiinlesme derecesi -0,5 ile 0,5 arasinda ondalik bir say1 ile modellenir.

Bu serilerin uzun hafiza olarak isimlendirilme nedenleri, serinin Ongorii
degerleri duragan seriler gibi kisa zamanda ortalamaya yaklasmaz. Uzun hafiza
modelleri, zaman serisindeki dalgalanmay1 yakaladiginda, bu serilerin 6ngorii
degerleri genellikle dalgalanan bir yap1 i¢inde daha uzun siire sonunda soniimleserek
ortalamaya yaklasir. Uzun hafiza modellerinin basarisi, alternatif modellere gore ¢ok

daha az parametre ile bu dalgalar1 yakalamasidir.

3.1. Kesirli Biitiinlesme (FI)

Zaman serileri genellikle bazi siireclerin birikimli etkilerini yansitir. Zaman
serileri genelde zamanin etkisini gosteren trendin etkisi altindadir. Duragan olmayan
zaman serilerinde kisa donem ortalamasi anormal sekilde degisirken, uzun donemde
sabit kalmaktadir. Bu nedenle farklar1 alinmis (birikimli olmayan) serilerin birim
degerlerinin kisa donem ortalamasi goreli olarak sabit kalmaktadir. Bu farklarin
durgunlugu veya duraganligi (birim kok icermemesi), istatistik agidan oldukga tercih
edilmektedir. Diger bir anlatimla, duragan seriler sabit bir ortalama ve sabit bir
varyansa sahiptir. Bir zaman serisi, kisa donem ortalamasina gére duragan degilse,
serisinin birinci veya nadiren ikinci farklar1 alinarak duragan hale getirilir.
Varyansina gore duragan olmayan serilerin logaritmast veya karekokili alinarak

duraganlastirilmakta veya birim kokten arindirilmaktadir.

Zaman serisi verileri, bir kere fark alindiginda seri duragan hale geliyorsa,
zaman serisi ham verilerinin bitiinlesme derecesi olan I’s1 d =1 olan seri olarak
degerlendirilir. Eger zaman serisi ikinci fark alinarak duragan hale geliyorsa, d =2
olan seri olarak degerlendirilir, ancak genelde seriler en fazla birinci dereceden

biitlinlesiktir.
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Birgok ekonomik ve finansal zaman serileri uzun hafiza ya da kesirli
biitiinlesmeye (FI) sahip siireglerin 6zelliklerine sahiptir. Pratikte, bir¢ok ¢alismada
I(1)’e kars1 esbiitiinlesme modeli reddedilirken, kesirli esbiitiinlesme modelleri
reddedilememektedir. Bu durum ozellikle son on yilda FI ile ilgili ¢alismalarda

Onemli bir artisa neden olmustur.

ARMA gibi alternatif modellerin otokorelasyon degerleri iistel veya geometrik
sekilde azalirken ARFIMA modelleri hiperbolik azalan otokorelasyonlara sahiptir
(Bhardwaj ve Swanson, 2004:4-5). Hiperbolik olarak azalan otokorelasyon
fonksiyonuna sahip finansal zaman serilerinde uzun hafizadan s6z edilebilir. FI
stireci uzun hafiza olarak ifade edilir ve biitiinlesme derecesi olan d, teknik olarak 0
ile 1 arasinda kesirli bir deger almaktadir. Bu anlamda serideki bir sokun etkisi, seri
tizerinde ¢ok sayida donem boyunca hissedilecektir (Kasman ve Torun, 2007). FI
siireci temel olarak, hafiza siirecini yonlendiren fark parametrelerinin kullanilmasi
olarak Ozetlenebilir ve bir¢ok makro ekonomik zaman serileri uzun hafiza 6zelligi
gostermektedir (Hinich ve Chong, 2007). Zumbach (2003)’a gore, uzun hafizanin en
Oonemli Ustiinliigli matematiksel temellerin giiglii olmasi degil, ayn1 parametreleri
kullanarak finansal zaman serisindeki yapiy1 1 saatten 1 aya kadar tanimlayabilmesi,
yakalayabilmesi ve temsil edebilmesidir. Baillic (1996) ¢alismasinin sonucunda ise,
FI siireglerin 6nemli cazibe nedenini, alternatiflerine gore birim kokiin ug
degerlerinde daha fazla uyumluluk gostermesi ve soklar1 igeren zaman serilerine tam
uyumlu olmast sonucunda zaman serilerine uzun dénemde anlamlilik katmasi
seklinde Ozetlenebilir. Chaiwan vd. (2009) 4 Giineydogu Asya iilkesinin borsa
endeksleri iizerinde yaptiklar1 ¢alismada, digsal degiskenleri igeren uzun hafizal
finansal verilerde, varyans modellerinin basar1 duyarliligini arttirdigini ifade

etmislerdir.

FI modelleri 1980°de Granger ve Joyeux’un ve Hosking (1981) tarafindan
yapilan ¢alismalarla ortaya atilmistir (Hinich ve Chong, 2007; Bisaglia, 2002). FI
modelleri, hisse senedi (Dionisio vd., 2007; Kasman ve Torun, 2007; Kwiatkowski,
2000; Lux ve Kaizoji, 2004), faiz oranm1 (Duan ve Jacobs, 2007; Karanasos vd.,

2006), enflasyon (Bos vd., 1998; Conrad ve Karanasos, 2005; Caggiani ve



73

Castelnuova, 2008) basta olmak iizere, opsiyon piyasalarinda (Yildirtan ve
Boliikbasi, 2010), tarimsal future piyasalarinda (Tansuchat, 2009), satin alma paritesi
(Chung ve Lai, 1993) vb. birgok alanda uygulamalar1 vardir ve bu ¢alismalarda uzun

hafiza modelleri kullanilmistir.

Uzun hafiza, soklarin uzun siireli olarak seri iizerinde etkili oldugu AR siirecini
barindirmakta, fakat zamanla ortalamaya doniis siireci igermektedir. Otoregresif
hareketli ortalama (Autoregressive Moving Average -ARMA) ve Otoregresif
biitiinlesik hareketli ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average -ARIMA)
modelleri ise, uzun hafizayla uyumlu olmayan tutucu sekilde ¢ok uzun siire soklarin
etkisini iizerinde tasiyabilmektedir (Balcilar, 2002; Jensen, 1999). Boylece, uzun
hafiza 6ngorii modellerinde, 6ngoriilen ilk degerler serideki dalgalanmay1 igerirken,

sonraki degerler seri ortalamasina yakinsamaktadir.

Biitiin hisse senedi piyasalarindaki oynaklik, ortalamaya doniis igerisindeki
kesirli biitiinlesik siiregte oldugu bilinmektedir. Bdylece, soklar1 izleyen sarth
varyansin optimum 6ngorii degeri yavas hiperbolik olarak azalmaktadir (Dionisio
vd., 2007).

ARMA veya ARIMA siireglerinin amaci, zaman serisinde tespit edilen hafizay1
modellemektir ve kisa hafizali modellerdir. Ancak, hisse senetleri getirileri ¢arpik
yapiya sahip oldugundan ARMA modeli kullanilarak elde edilen getiri ongorisii ile
hisse senedinin ortalama getirisinden elde edilen beklenen getiri yakin sonuglar
vermektedir. Bu durumda, ARMA modellemesi pek bir avantaj saglamamaktadir. FI
saptanan serilerde, FI’yi modele dahil eden uzun hafizali ARFIMA modeli
kullanilmasi daha anlamli olacaktir. Uzun hafizadan kastedilen, serinin ¢ok donem
onceleri gerceklestirdigi davranisi dahi modele yansitmasi ve bu durumun da goz
ontine almasidir. Boylece FI modellerde, 6ngorii basarisi artmaktadir. ARMA gibi
kisa hafizali modeller ise daha ¢ok varligin son dénemdeki davranislarina gore
modelleme yapmaktadir. Ayrica, ARMA’da eski gecikmeleri 6rnegin AR(15),
AR(20) modele dahil etmek gerekse de, persimoni (basitlik) prensibine aykirt
diistiigii ve basar1 seviyesi diisiik oldugu i¢in bu ¢esit parametreli modellerin

kullanilamast pek uygun goriilmez. Bu anlamda ARFIMA, yapist geregi uzun
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hafizali oldugundan daha avantajli bir yapiya sahiptir ve uzun dénemli seri
davranisini genellikle ¢ok az parametreyle kontrol edebilmektedir (Caballero vd.,
2002). Uzun hafizali modeller, daha az parametreyle zaman serisindeki yapiyi
yakalayabilmektedir (Lux ve Kaizoji, 2004). Bazi ¢alismalarda ARFIMA modelleri
icin yiiksek derecelerden ziyade, dogrudan AR ve MA parametreleri igin ikiden

(0<pveq<2) baslayip azaltmak suretiyle modelin se¢imi yapilabilmektedir

(Bisaglia, 2002; Kwiatkowski, 2000). Kisa hafizali seriler yiiksek frekansli olup
ARMA modeli yapiy1 yakalarken, uzun hafizal seriler diisiik frekansl olup, kesirli

biitiinlesme parametresi olan d model yapisin1 yakalamaktadir.

Zaman serisi modellerinde basitlik (persimoni) prensibi genel kabul gormiistiir.
Bu prensibe gore, her parametre modele yeni belirsizlikler getirir ve diger
degiskenlerle kovaryansi yiiksektir. Kisaca, modelde her bir parametre eklenmesi
varyansin biiylimesine neden olacak ve modelin belirsizligi artacaktir. Bu nedenle,
ayn1 Ozelliklere sahip modellerden daha az parametreli modeller tercih edilmektedir.
Bu anlamda, ARMA modeli serideki dalgalanmayi yakalayamadiysa veya ¢ok
parametreyle yakaladiysa da uygun bir model olarak kabul edilmeyebilir. ARMA
modelinin ¢ok parametreyle veya Ornegin AR(20)’de serideki dalgalanmayi
yakaladigi modeli, FI modelleri alternatif modellerine gére daha az parametreyle

yakalayabilmesi 6nemli bir avantajdir.

Duragan olmayan bazi serilerin uzun hafizali yapiya sahip oldugu
bilinmektedir. Bir zaman serisindeki biitiinlesme degerinin 1(0) veya I(1) olarak karar
vermek arasinda ¢ok fark vardir ve bigagin iki keskin ucu gibi degerlendirilir. Burada
asil ¢oziimlenemeyen sorun, duragan olmamanin nedeninin uzun hafizadan m: yoksa
gercekten de duragan olmamadan mi kaynaklandigidir (Balcilar, 2002; Karanasos
vd., 2006). Bu sinirin tam olarak belirlenemedigi sdylenebilir. Piyasa verilerini tam
temsil eden modelin bulunmasi hemen hemen imkansizdir. Bu anlamda amag, uygun
modelin veya trendi en iyi yakalayan modelin bulunmasidir. Fakat hisse senedi
serilerindeki trend, hafiza, mevsimsellik, asimetriklik, dogrusallik gibi serideki biitiin

ozellikleri yakalayan tek bir modeli belirlemek pek miimkiin degildir.
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Kesirli biitiinlesme, frekans yaklasimiyla modelleme yapmaktadir. Bilindigi
gibi zaman serileri mevsimlik, yillik veya 4 yillik donemlerde devresel hareketler
yapmaktadir. Bu hareketler serinin frekans ortaminda veya dalgali bir yap1 i¢inde
oldugunu gostermektedir. FI modelleri, matematiksel yapisindan dolay1, birden fazla

dalgali hareketi igeren serileri dahi yakalayabilmektedir.

Cunado vd. (2008), 1928-2006 yili arasinda S&P 500 giinlik verilerini
kullanarak yaptiklar1 c¢alisma sonucunda, gerek diisen piyasalarda ve gerekse

yiikselen piyasalarda, oynakligin siireklilik gosterdigini gormiislerdir. Bu donemlerin

¢ogunda, FI parametresi olan d, 0 ile 0,5 arasinda (0<d<0,5) oldugu

gbzlemlenmistir. Bu durumda, S&P 500 hisse senedi verilerinin s6z konusu donem
boyunca uzun hafizali yapiya sahip oldugu ve ortalamaya donlis davranisini

sergiledigini dogrulamaktadir.

3.2. Robinson Testi

Geleneksel birim kok testlerine ek olarak, kesirli biitiinlesme modelleri igin
gelistirilmis daha uygun birim kok testleri vardir. Robinson (1994a; 1994b) da
duragan olmayan zaman serilerine de uygulanabilen, genis kullanim alanina sahip ve
Ozellikle uzun hafizali zaman serilerinde de uygulanabilen birim kok testini
aragtirmistir. Balcilar (2003:4), Robinson testininin duragan olmayan serilerde bile
kullanilabilen genel bir model oldugunu ifade etmistir. Ayrica Robinson testi, zaman
serisinin her hangi bir biitinlesme diizeyine gore sifir hipotezinin kurulmasini

miimkiin kilmakta ve bu test ile serideki biitiinlesme derecesi hesaplanabilmektedir.

Zaman serisi {y,}/_; seklinde tanimlanmis oldugunda, Robinson testi asagidaki
gibi ifade edilebilir (Gil-Alana ve Robinson, 1997:241; Gil-Alana, 2007).

1-L)"y, =u, t=12,....T, (3.1)

Burada, {u,} ~ii.d.(0,0") veya hatalarin beyaz giiriiltii (kovaryans duragan ve

anlamsiz iliskili) olarak dagildigi, L gecikme operatorii ve d ise kesirli biitiinlesme

derecesidir.
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FI operatorii olan (1—L)ve d reel sayr olmak iizere, Maclaurin serisinde

asagidaki gibi tanimlanmaktadir (Hinich ve Chong, 2007; Gil-Alana ve Robinson,
1997:242; Gil-Alana, 2007).

- I'd-d)
(1-L)* ;r )T +D L (3.2)
veya  (1-L)° =1—dL+@ L (3.3)

0

Burada, x>0 olmak iizere I'(x) = J'ZH exp(—2z)dz olarak ifade edilir.

0

FI siirecinde d biitiinlesme degeri 6nemlidir. Buradaki d degeri kesirli olup

—0,5<d <0,5 arasinda (sifir hari¢) olmasi, zaman serisinin uzun hafiza tasidigini

gostermektedir.

3.3. ARFIMA Modeli

Zaman serisi {y,}, seklinde tanimlanmis oldugunda, ARFIMA(p, d, q) siireci
asagidaki gibi ifade edilebilir (Balcilar, 2003; Hinich ve Chong, 2007).

$(L)A-L)"y, =6(L)y, t=12,...T, (3.4)

Burada, {u,}~i.i.d.(0, o?), L gecikme operatorii, #(L) =l-glL—..—4,L" ve
0( L) =1-6L~..—6,L" olmaktadir. Bu modelde, d sayis1 tam say1 olmadig1 igin bu

siire¢ FI olarak isimlendirilir.

Serideki biitiinlesme derecesinin d e (;,O)U(O,%) olmasi durumunda, sz

konusu zaman serisinde FI modeller s6z konudur (Shao ve Wu, 2007).
Otokorelasyon fonksiyonunun hiperbolik olarak azalmasi, zaman serisi verilerinde

uzun hafizanin varligini gosterir. Boylece, soklarin etkisi uzun zaman siirer (Kasman

ve Torun, 2007:14).
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Tablo 3.1’de de goriildiigii gibi, zaman serisindeki biitiinlesme derecesi

—0,5<d <0 arasindaki ise zaman serisi orta hafiza bilgi tasidigi ve zaman
serisindeki biitiinlesme derecesi 0 <d <0,5 arasindaki ise zaman serisi uzun hafiza

bilgi tasidigi seklinde degerlendirilir. Zaman serisindeki biitiinlesme derecesi

0,5<d <1 ise serinin, FI modellerine gore ¢ok yiiksek varyansli oldugu ve ancak

¢ok uzun siirede ortalamaya donme 6zelligi tasidigin bilinir. Bu anlamda birim kdk

tasidigr diistiniilerek, bir kere fark alarak biitiinlesme derecesi —0,5<d <0 araligina

cekilerek, seriye FI modelleri uygulanabilir.

Tablo 3.1: Serinin Yapisina Gore FI Parametresinin Degerine Gore Anlamm

Fl Serinin Durumu Hakkinda Aciklama

—1<d <-0,5 |Kovaryans: duragan olan seri ve tersi alinamaz (non-invertable).

Orta hafizah, kovaryansi duragan, tiim otokorelasyonlar negatif,
—0,5<d <0 |ortalamaya donen siireg, otokorelasyon fonksiyonu hiperbolik olarak
azalmaktadir.

d=0 Beyaz giiriiltii, duragan seri, seride hafiza yoktur.

Uzun hafizali, kovaryans: duragan, AR siireci tutucu, ortalamaya donen
0<d<0,5 |bir siiregc séz konusudur. Gecikmeler arttikca korelasyon ve kismi
korelasyonlar monoton ve hiperbolik olarak azalmaktadir.

0,5<d <1 |Sonsuz varyansh, duragan degil, ancak ortalamaya donme 6zelligi var.

d=1 Birim kok stireci, duragan olmayan seri, agik bir trend igerir ve ortalamaya
- donmez.
1<d Patlayici bir yapiya sahiptir.

Kaynak: Kwiatkowski (2000), Balcilar (2002), Bisaglia (2002), Bon ve Dyson (2006) yararlanarak
hazirlanmustir.

Uzun hafizaya sahip FI siire¢lerin ortalamaya doniis davranisi tasimasi (Chung
ve Lai, 1993; Balcilar, 2002), hisse senedi getiri 6ngoriisii i¢in aranan bir 6zelliktir.
Boylece, hisse senedinin bir sonraki donem gergeklesecek getirisi, her donem igin
getiri serisinin aritmetik ortalamasi yerine, uygun FI modelinden elde edilen 6ngorii

degerinin dikkate alinmas1 daha anlamli olacagi diisiiniilmektedir.
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3.4. FIGARCH Modeli

Zaman serilerinde, oynaklik olarak ifade edilen varyansin modellenmesinde ve
ongoriilmesinde de uzun hafizali modeller yaygin olarak kullanilmaktadir. Zaman
serisinde uzun hafiza tespit edildiginde, FIGARCH ile modellenip varyans 6ngoriisii
yapilabilmektedir. FIGARCH, zaman serilerinde GARCH modeline gore daha esnek
bir yapiya sahip oldugundan uygun bir modeli yakalama 0&zelligi yiiksektir.
FIGARCH ile GARCH arasindaki belirgin fark, zaman serisi iizerinde meydana
gelen eski soklar yiiksek oranli olarak azalirken, son soklarin etkisi daha uzun siireli

kalacak sekilde hiperbolik olarak azalmaktadir (Kasman ve Torun, 2007:17-18).

Bir¢ok calismada, geleneksel GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerine goére
FIGARCH(1,d,1) gibi uzun hafizali modeller, zaman serisindeki varyansi
yakalamada daha basarili olmuslardir (Tansuchat vd., 2009). FIGARCH modeli,
standart GARCH modelinden elde edilmis olup, asagidaki gibi ifade edilebilir
(Yildirtan ve Boliikbasi, 2010).

#(L)(A-L)" (uf -o?)=[-BL(u - o7 )u (3.5)

Burada, {u}~ ii.d.(0,6%), L gecikme operatdrii ve ¢(L)=[1-B(L)—a(L)]

olmaktadir.

Bu boliimde, uzun hafizaya sahip zaman serisinin klasik ARMA ve ARIMA
modellerine gore iistiinliikleri ve zaman serisinin uzun hafiza tasiyip tasimadiginin
belirlenmesi tizerinde durulmustur. Ayrica, uzun hafiza modelleri olan ARFIMA ve
FIGARCH modellerine yer verilmistir. Dérdiincii boliimde ise, ARFIMA ile IMKB-
30 Endeksi’ne dahil hisse senetlerinin beklenen getirileri ve FIGARCH ile de bu
hisse senetlerinin izleyen donemdeki oynaklig1 olan varyans ongoriileri yapilarak, 42
aylik donem i¢in dinamik portfoy optimizasyonlar yapilmistir. Sonrasinda, dngorii
getirileri kullanilarak elde edilen optimize portfdylerin, daha yiiksek performansa

sahip olup olmadig hipotezi test edilmistir.



4. ARFIMA VE FIGARCH YONTEMLERININ MARKOWITZ
OV PORTFOY OPTIMiIiZASYONUNDA KULLANILMASI:
IMKB-30 ENDEKS HiSSELERI UZERINE BiR UYGULAMA

Markowitz OV portfdy optimizasyon problemlerine yillardir ¢6ziim
aranmaktadir. Bu béliimde, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’ndan (IMKB) elde
edilen hisse senedi verileri kullanilarak, ARFIMA yontemiyle beklenen getiri
ongoriileri ve FIGARCH yontemiyle de bu hisse senetlerinin izleyen donemdeki
oynakligmi temsil eden varyans Ongoriileri yapilmistir. Bu calismada, FI
yontemleriyle elde edilen hisse senedi ongorii verileri kullanilarak optimize edilmis
portfoylerin daha yiiksek performans gosterecegi hipotezi test edilmistir. Bu
anlamda, 42 aylik donem i¢in getiri 6ngoriileri kullanilarak Sharpe oranina ve riske
gore optimize edilmis dinamik portfoylerin performansi, piyasa getirisine ve klasik
OV beklenen getiri ve risk verileri kullanilarak Sharpe oranina ve riske gore optimize

edilmis dinamik portfoylerin performanslari ile karsilastirilmastir.

Bu caligmanin verileri, 26 Aralik 1985 yilinda kurulan ve 3 Ocak 1986’dan
itibaren hisse senetlerinin islem gordiigii IMKB’den elde edilmistir. MPT {izerine
¢ok sayida galisma vardir ve bunlardan bazilar1 da Tiirkiye’de IMKB hisse senetleri

kullanilarak yapilmistir.

IMKB hisse senetleri kullanilarak olusturulan portféy uygulama ¢alismalari
genellikle risk dikkate alinarak (Kapusuzoglu ve Karacaer, 2009; Sayilgan ve Mut,
2010; Demirtas ve Giingor, 2004) ve 6zellikle RMD minimizasyonu amagli portfoy
optimizasyonlaridir (Pekkaya, 2002; Bozkus, 2005). IMKB-30 endeks hisse senetleri
tizerine OV-Carpiklik ve OV-Carpiklik-Entropi modelleri gibi yiiksek dereceden
momentler kullanilarak portféy optimizasyonu yapan g¢alisma da vardir (Altayligil,
2008). Risk temelli dogrusal programlama yapisindaki portfoy optimizasyonlarindan
OMS’ye dayanan (Karacabey, 2006; Kardiyen, 2008; Cihangir vd., 2008; Hakli,
2006) IMKB hisseleri iizerinde portfdy optimizasyon ¢alismalari da bulunmaktadir.

IMKB-30 ve IMKB-100 Endeksleri kapsamindaki hisseler iizerinde kuadratik
programlama uygulamasi (Kapusuzoglu ve Karacaer, 2009; Atan, 2005; Cetin, 2007,
Demirtas ve Giingdr, 2004), IMKB-30 ve IMKB-100 hisseleri iizerinde klasik
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Markowitz OV modeli uygulamasi (Kiigiikkocaoglu, 2009) yanisira Sharpe ve
Teynor gibi performans Olgiitlerine gore olusturulan portfoylerin performans

karsilagtirmalar1 da yapilmistir (Kayalidere ve Aktas, 2010; Kiigiiksille, 2009).

Bozdag vd. (2010) minimum getiriyi maksimum yapan portfdy olan minimaks
kuralina gore portfoy secimini ilizerinde c¢alismiglar, ancak oynakligin yiiksek
olmasindan dolayr IMKB hisse senetlerinde minimaks optimizasyonunu basarili
bulmamiglardir. Bozdag ve Tiire (2008), finansal piyasalardaki belirsizlik ortaminin
olmasindan dolay1, portféy optimizasyonunun bulanik dogrusal programlama ile

basarili sonuglar1 verebilecegini belirtmislerdir.

Portfdy optimizasyon problemleri ¢6ziimiinde GA kullanilmasina yonelik
IMKB iizerine bazi uygulamalar yapilmistir (Sayilgan ve Mut, 2010; Kiiciiksille,
2009; Akay vd., 2002; Demirci ve Keskintiirk, 2007). Bu calismalarda, portfoy

optimizasyon problemi ¢6ziimiine, GA kullanimi1 avantaj sagladigi diisiiniilmektedir.

Bu ¢alisma, IMKB hisse senedi verileri iizerine bir portfoy optimizasyonudur.
Calismada kullanilan hisse senedi getiri ve risk verileri, ARFIMA ve FIGARCH
modelleri kullanilarak, 42 aylik dénem igin hisse senetlerinin gelecekte alacaklari
degerlerin ongoriileri elde edilerek yapilmustir. Bu veriler kullanilarak, her aya ait
Sharpe oranini maksimum ve ayrica riski minimum yapan portfoyler optimize
edilmistir. Bu optimizasyonlar sonucunda elde edilen portfoy getirileri, klasik OV
portfdy optimizasyon modelinde tartisma konusu olan, hisse senetleri tarihi getiri
verilerinin aritmetik ortalamasi ve standart sapmasi kullanilarak elde edilen portfoy
optimizasyon modelinin getirileri ile karsilastirilmistir. Bu g¢alismanin iki agidan
literatiire katkist olacagi diisiiniilmektedir. Bunlar, (1) klasik OV portfoy
optimizasyon modelindeki veri problemine ARFIMA ve FIGARCH ile bir alternatif
sunmak ve (2) Sharpe oram kullanilarak 6zellikle IMKB hisseleri iizerine bir portfoy

optimizasyonu gergeklestirmektir.

4.1. Veriler

Arastirmada, Ocak 1990 - Haziran 2010 arahiginda IMKB-30 Endeksi hisse

senedi verileri kullanilmistir. Tiirkiye sermaye ve para piyasalar1 1994, 1997 ve 2000
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krizlerini yasamustir. IMKB hisse senetleri, oynaklik seviyesi yiiksek olup, gerek bu

krizler dncesinde ve sonrasinda da yiiksek oynakliklar gézlenmektedir. Bu durum,
Ek 1 ve Ek 2°deki IMKB-100 grafiklerinde goriilmektedir.

Sekil 4.1: IMKB-30 Endeksi Kapamis Grafigi (Ocak 1997 — Aralik 2010)
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Sekil 4.2: IMKB-30 Endeksi Logaritmik Grafigi (Ocak 1997 — Arahk 2010)
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IMKB-30 Endeks hesaplamalar1 1997 yil1 ile baslamis olup Sekil 4.1 ve Sekil
4.2°deki IMKB-30 Endeksi kapanis fiyatlar1 verilmistir (IMKB, 2011). Sekil 4.1°de
IMKB-30 Endeksi kapanis degerleri, Sekil 4.2°de ise IMKB-30 kapanis degerlerinin
dogal logaritmasi alimis degerleri vardir. Dogal logaritma grafiginin verilme
nedeni, kiiclik degerli verilerdeki yilizdesel degisimlerin daha belirgin olarak grafik
tizerinde goriilmesi ve bu anlamda oransal degisimlerin ve biiylik fiyat hareketlerinin
daha net takip edilebilmesi igindir. Ek 1°de, IMKB-100 Endeksi’nin kapanis
degerleri verilmisken Ek 2°de IMKB-100 Endesksi’nin logaritmik grafigi verilmistir.

IMKB’de, diger hisse senetlerine gore spekiilasyonlardan en az etkilendigi
diisiiniilen ve islem hacmi en yiiksek olan 30 hisse senedinden olusan IMKB-30
Endeksi’'ne dahil hisse senetleri iizerinde uygulama yapilmistir. IMKB-30
Endeksi’ne dahil hisse senetleri IMKB nin internet web adresinden belirlenip, ayn
siteden ve bir kism1 IMKB’den CD olarak Ocak 1990 - Haziran 2010 donemi ay
sonu piyasa kapanis fiyat bilgileri elde edilmistir. Aym doneme ait aylik IMKB-30
Endeks kapanis degerleri ve IMKB-30 Endeksi’ne dahil hisse senetleri aylik olarak
elde edilmistir. Piyasadaki islemlerin daha istikrarli olmasi ve ¢ogu hisse senedi i¢in
piyasa islemlerinin heniiz agik olmamasindan dolayr 1990 6ncesinde ¢ofgu zaman
verilerinin olmasi, verilerin baslangic zamani olarak Ocak 1990 secilmesinin asil

nedeni olmustur.

IMKB-30 Endeksi’ne dahil hisse senetlerinden veri sayis1 yeterli olanlar
hesaplamalara dahil edilmistir. Hisse senedi beklenen getiri ve varyans dngoriileri 42
ay icin yapilmistir. Bylece, son 42 aylik veriler, portfoy performansi dlgiimiinde
kullanilmistir. Bu ongoriiler kullanilarak 42 ayin her biri i¢in optimize edilen
portfoylerin basarilarinin dl¢lilmesi i¢in bu 42 aya ait piyasada gergeklesen kapanis
fiyatlar1 kullanilarak portfdylerin performanslar1 degerlendirilmistir. Ongérii icin
kullanilan veri setinin, serideki dalgalanmalar1 igeren modelin tahmin edilebilmesi
icin yeterli sayida veriye sahip olmasi gerekmektedir. Oomen (2001:18), varyans
modellemesi ve ongoriisiinde FI modelinin GARCH’a gore daha iyi ¢alistigini, ancak
daha ¢ok veri kullanilmasi gerektigi ifade edilmistir. Zaman serilerde, konjonktiir

dalgalarmin 3-5 yil siirebildigi (Orhunbilge, 1999:8) veya 2-10 yil arasinda artma
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veya azalma seklinde tekrarlanabilen yapida oldugu ifade edilir (Yiizer vd.,
2009:300). Zaman serisi gozlem degerlerinin uzun dénemde artma veya azalma
yoniindeki genel egilim olan trend 7 yil kadar siirebilmektedir (Yiizer vd., 2009:297).
Bu anlamda, FI modellerinin serideki dalgalanmalar1 daha iy1 modelleyebilmesi i¢in
yaklasik 7 yildan daha az verisi olan serilerde 6ngorii yapilmamis ve optimizasyona
dahil edilmemistir. Ongorii i¢in kullamlan hisse senetleri arasinda Turkcell hisse

senedi, en kisa veri setine sahip olup ilk 6ngorii i¢in 78 veriye sahiptir.

Calismada, veri sayis1 yeterli goriilen ve bir dnceki y11 IMKB-30 Endeksi’nde
olan hisse senetleri ve firma isimleri Tablo 4.1°de verilmistir. Bu tabloda ayrica,
optimizasyonda kullanilmak tizere, hisse senetlerinin 6 aylik 6ngodrii donemlerine

gore elde olan gozlem sayilar1 da verilmistir.

Tablo 4.1°de goriildiigii iizere, baz1 hisse senetleri, bazi donemlerde IMKB-
30°da olusturulan portfdye dahil edilmemistir. Bu se¢im icin, IMKB nin internet
sitesinden alinan hisse senetlerinin IMKB-30 Endeksi’ne dahil olmasimnin yani sira bu
donemlerde hisse senetlerinin yeterli veri sayisina sahip olmasina dikkat edilmistir.
Bir hisse senedinin s6z konusu hesaplamalarin yapilacagi yilin bir yil 6ncesinde,
agirlikli olarak IMKB-30 Endeksi’ne dahil olmasi, séz konusu yildaki optimizasyon
hesaplamalarina dahil edilmesinde belirleyici kriter olmustur. Ornegin AKGRT,
2004 ve 2005 yillarinda IMKB-30’da uzun siire islem gérmiis, ancak 2006 yilinda
IMKB-30 kapsamina alinmanustir. Bu anlamda, 2007 yilindaki optimizasyon
hesaplamalarinda 2006 yilinin dikkate alinmasindan dolayi, AKGRT 2007 yilina ait
hesaplamalara dahil edilmemistir. AKGRT hisse senedinin, ilk ¢eyrek hari¢ 2007 yili
boyunca tekrar IMKB-30 Endeksi’nde yer almasindan dolay1 2008 yili optimizasyon
hesaplamalarina katilmistir. AKGRT hisse senedinin 2008 y1l1 boyunca da IMKB-30
Endeksi’nde yer almasi da 2009 optimizasyonlarinda dikkate alinmasini1 saglamustir.
FINBN ve FORTS hisse senetleri, 2006 y1linda IMKB-30’da yer almalarindan dolay1
2007 optimizasyonlarinda dikkate alinirken, bu hisse senetlerinin izleyen her yilin
biiyiik boliimiinde IMKB-30’da olmamalari, bu yillarda optimizasyon disinda
tutulmasina neden olmustur. 2008 ve 2009 yillar1 boyunca, FINBN tek ceyrek
IMKB-30 Endeksi’ne dahil iken, FORTS bu yillarda IMKB-30 da hi¢ yer almamustir.
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Tablo 4.1: Optimizasyonda Kullanilan Hisse Senetleri ve 6 Aylik Ongorii
Donemleri icin Kullamlan Gézlem Sayilar:

Hisse Senedi 2007 2008 2009 2010
Kodu Adr LYyl |[2Yyl |LYyl |[2Yyl |[1.Yyl |2 Yyl |1 Y.yl
1 | AKBNK | AKBANK 197 203 209 215 221 227 233
2 | AKGRT | AKSIGORTA 156 162 168 174 180
3 | AEFES | ANADOLU EFES 113
4 | ARCLK | ARCELIK 204 210 216 222 228 234 240
5 |AYGAZ | AYGAZ 228 234
6 | DOHOL | DOGAN HOLDING 162 168 174 180 186 192 198
7 |DYHOL | DOGAN YAYIN HOLD. 100 106 112 118 124 130 138
8 |EREGL |EREGLI DEMIR CELIK 204 210 216 222 228 234 240
9 | FINBN | FINANSBANK 202 208
10 | FORTS | FORTIS BANK 195 201
11 | GARAN | GARANTI BANKASI 198 204 210 216 222 228 234
12 | GSDHO | GSD HOLDING 86 92 98 104
13 | HURGZ | HURRIYET GAZETE. 178 184 190 196 202 208
14 | IHLAS |IHLAS HOLDING 153 159
15 [ISCTR | IS BANKASI (C) 204 210 216 222 228 234 240
16 |ISGYO |iSGMYO 84 90 96 102 108 114
17 | KRDMD | KARDEMIR (D) 126 132 140
18 | KCHOL | KOC HOLDING 204 210 216 222 228 234 240
19 |PETKM |PETKIM 197 203 209 215 221 227 233
20 |PTOFS | PETROL OFisi 187 193 199 205 211 217
21 | SAHOL | SABANCI HOLDING 113 119 125 131 137 143 149
22 | SKBNK | SEKERBANK 116 122 128 134 140 146 152
23 | SISE SISE CAM 204 210 216 222 228 234 240
24 | TEBNK | T. EKONOMI BANKASI 118
25 | TSKB |T.S.K.B. 204 210 216 222 228 234 240
26 | TOASO | TOFAS OTO. FAB. 185 191 197 203 221
27 | TCELL | TURKCELL 78 84 90 96 102 108 114
28 | TUPRS | TUPRAS 187 193 199 205 211 217 223
29 | THYAO | TURK HAVA YOLLARI 192 198 204 210 216 222 228
30 |VESTL |VESTEL 198 204 210 216
31 | YKBNK | YAPI VE KREDI BANK. 204 210 216 222 228 234 240
kallamlan oplam hisse senedi sagts % | x5 | # | B | 2 | 2 | 2

IMKB sitesinden aylik verilerde, Migros hisse senedinde bazi yillarda eksik
veri olmasi nedeniyle hesaplamalara almmamistir. Asya Bank, BIM Magazalari,
Deniz Bank, Dogus Otomotiv, Enka Insaat, Halk Bankasi, KOZA Madencilik, TAV
Hava Limanlari, TEKFEN Holding, Tiirk Telekom, Ulker ve Vakiflar Bankasi hisse
senetleri, uzun siire IMKB-30 Endeksi’ne dahil islem gormelerine ragmen, diger
hisse senetlerine gore IMKB’de islem gormeye gec¢ baslamislardir. Bu anlamda
orneklem  hacimlerinin  kiiciik olmasindan dolayr  hesaplamalara dahil
edilmemislerdir. Eczac1 ilag, BAGFAS ve SIMPAS hisse senetleri ise bu dénemlerde
sadece 1 yil iginde belli dénem IMKB-30’da olmus, istikrarli olarak IMKB-30’da yer

almamalar1 nedeniyle hesaplamalara dahil edilmemistir.
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ISGYO hisse senedinin 2007 ve 2009 yillarimin ilk yarilarinda 6 aylik risk
ongoriisiinde, SKBNK hisse senedinin 2008 ve 2009 yillarinin ikinei yarilarinda 6
aylik risk 6ngoriisiinde ve TSKB hisse senedinin 2007 yilinin ikinci yarisinda 6 aylik
risk Ongoriilerinde, anlamsiz degerler elde edilmistir. Bundan dolayi, sdzkonusu
hisse senetleri bu déonemlerde, optimizasyona dahil edilmemistir. Bu durumlar Tablo
4.1°de italik olarak yazilmig ve tablo son satirindaki optimizasyonda kullanilan

toplam hisse sendi sayisinda dikkate alinmamustir.

Veri sayisi yeterli olan serilerin siirekli getirileri ayr1 ayr1 hesaplanmustir. Bir
hisse senedinin t ayina ait stirekli getirisi (r;) asagidaki gibi hesaplanmstir (Korkmaz
ve Pekkaya, 2009:290).

= LnJe (4.1)
Yia

Burada, t ay1 son islem giiniine ait hisse senedi diizeltilmis kapanis fiyat1 y, ve
t’den bir onceki aym son iglem giiniine ait hisse senedi diizeltilmis kapanis fiyati

Yi—1 dir.

Tablo 4.2’de Ocak 1990 — Haziran 2010 dénemi i¢in aylik hisse senedi siirekli
getirilerine ait tanimlayici istatistikleri elde edilmistir. Bu tablodaki degisim
katsayilari, verilerin ortalama degerine gore genelde standart sapma degerlerinin
yiiksek oldugunu ve serilerin oynak bir seyir i¢inde oldugunu gostermektedir.
Ornegin PETKM hisse senedi Subat 1994°de piyasa degeri %65,94 azalms, siirekli
getiri hesaplamasinda bu deger -1,077 diizeyinde olmaktadir. Verilerin alindigi
donemde, 13 tane hisse senedi verisinde siirekli getiri degeri en az 1 defa -0,7’nin
altina dismdistiir. Yine PETKM hisse senedi bu diisiisten bir ka¢ ay sonra Ekim
1994°de %114,29 artis gostermis, stirekli getiri olarak bu deger 0,762 olarak dikkate
alinmigtir. PETKM hisse senedi en sert yiikselis yasadigi ay Aralik 1999 olup, bu
hisse senedinin degeri bir ay i¢inde %165 artmistir. Bu %165°1ik deger artisi, siirekli
getiri karsilig1 olan 0,975 olarak hesaplamalara dahil edilmistir. Hesaplamalara dahil
edilen donemdeki hisse senetlerinden 26 tanesi en az 1 defa siirekli getiri olarak

0,600’in (kesikli getiri olarak 0,822’ye karsilik gelmekte) lizerinde getiri degerine
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sahip oldugu ve 13 tanesi stirekli getiri olarak 0,800’in (kesikli getiri olarak 1,226’ya
karsilik gelmekte) iizerinde getiri degerine sahip oldugu donemler vardir.
Hesaplamalara dahil edilen donemdeki hisse senetlerinden 18 tanesi en az 1 defa
stirekli getiri olarak 0,600’in (kesikli getiri olarak -0,451’ye karsilik gelmekte)
altinda diisiis yasamis oldugu ve 9 tanesi stirekli getiri olarak 0,800’in (kesikli getiri
olarak -0,551’¢ karsilik gelmekte) altinda diisiis yasamis oldugu gozlenmistir. Siirekli
getiri olarak toplamda 82 defa 0,600 sinir1, 23 defa 0,800 sinir1, 28 defa -0,600 sinir1
ve 10 defa -0,800 sinir1 asilmigtir. Bu durum, Tiirkiye i¢in en istikrarli ve derinligi
olan IMKB-30 hisselerinde dahi oynakligin ¢ok yiiksek diizeyde oldugunu destekler
niteliktedir. Oynakligin yiiksek olmasi veya verilerde bu sikintilar dngoriilerdeki hata
payini artirabilmekte, dolayisiyla bu veriler kullanilarak yapilan portfoy

optimizasyonlariin basarisini dﬁsﬁrmektedirs.

Tablo 4.2’deki verilerin standart sapmalar1 incelendiginde, oynaklig1 en yiiksek
hisse senetleri sirasiyla, HURGZ, GSDHO, DOHOL, DYHOL, KRDMD, YKBNK,
IHLAS ve THYAO olarak siralanabilir. Riskliligi diisiikk olan hisse senetleri ise
sirastyla, AEFES, ISGYO, TCELL, AKBNK, SAHOL, TSKB, AYGAZ ve TEBNK
olarak siralanabilir. Rikse gore yapilan portfoy optimizasyonlarda, klasik OV
modelindeki gibi veriler kullanilirsa, bu standart sapma degerleri atamalarda
belirleyeci olmaktadir. Riski diisiik olan hisse senetlerinde, atamalar yogunlagirken,
¢ok diisiik korelasyon olmadikga, nispeten yiiksek riskli hisse senetlerine atama

yapilmaz.

Tablo 4.2°deki degisim katsayilari, getirilere gore hisse senetlerinin risklerini
vermektedir. Degisim katsayisina gore, oynakligin en yiiksek oldugu hisse senedi
ISGYO olup, bu hisse senedini sirasiyla GSDHO, KRDMD, TCELL, DYHOL,
IHLAS, TEBNK ve VESTL izlemektedir. Degisim katsayisinin en az oldugu hisse
senetleri ise sirastyla AYGAZ, AKBNK, GARAN, TUPRS KOCHL, PTOFS,
ISCTR ve YKBNK olarak siralanabilir. Verileri kullanilan toplam 31 hisse senedi

incelendiginde, degisim katsayis1 5’1 gecen 20 hisse senedi ve 10’u gegen 8 hisse

® Burada aktarilan bilgiler, tablolarda gok yer tutacagindan verilmemistir. Istendiginde ilgililere
verilebilir.
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senedi vardir. Klasik OV portfoy optimizasyon modeli, aritmetik ortalama ve
standart sapma verilerini temel girdi olarak kullandigindan dolay1, 6zellikle degisim
katsayisinin diisiik oldugu hisse senetlerinde atamalar1 yogunlastirmasi beklenir.
Klasik OV modelinde, degisim katsayinin yiiksek oldugu hisse senetlerinde ise diger
hisse senetlerine gore korelasyon katsayisindan kaynaklanan biiyiilk avantaj

olmadik¢a atama yapilmasini beklemek pek anlamli olmaz.

Tablo 4.2: Hisse Senedi Siirekli Getirilerine Ait Tamimlayic1 Istatistikler

Somcci | oma | simom | mum | Sapma | me | Bk 50T an e R
AKBNK | 0,0349| 0,6685| -0,4749| 0,1662| 0,3976| 3,9314| 14,934 0,001 239 4,757
AKGRT | 0,0365| 0,6614|-0,9163| 0,1985|-0,3805| 5,6622| 59,416 0,000 186 5,439
AEFES 0,0196| 0,5931|-0,2995| 0,1124| 0,8810| 7,8471| 131,889 0,000 119 5,732
ARCLK | 0,0355| 0,7376| -0,5705| 0,1908| 0,1351| 3,7415 6,384 0,041 246 5,371
AYGAZ | 0,0408| 0,8183| -0,3687| 0,1847| 0,8900| 5,4132| 92,167 0,000 246 4,524
DOHOL | 0,0324| 0,7629| -0,7775| 0,2367| 0,3129| 4,4879| 22,146 0,000 204 7,298
DYHOL | 0,0136| 0,7873| -0,6804| 0,2322| 0,0432| 4,6058| 15,301 0,000 142 17,129
EREGL 0,0292| 0,7569| -0,8353| 0,1980| 0,0642| 5,0970| 45,244 0,000 246 6,790
FINBN 0,0378| 0,7270| -0,9037| 0,2058| -0,0171| 6,0487| 94,508 0,000 244 5,446
FORTS 0,0326| 0,6596| -0,9223| 0,1997]| -0,0810| 5,8652| 81,329 0,000 237 6,115
GARAN | 0,0408| 0,6598| -0,5921| 0,1980| 0,0192| 3,7053 4,989 0,083 240 4,847
GSDHO | 0,0052| 0,9163]| -0,9920| 0,2387|-0,4926| 6,9955| 90,317 0,000 128 46,089
HURGZ | 0,0354| 1,2905| -0,6032| 0,2481| 1,1852| 8,3217| 311,110 0,000 220 7,014
IHLAS 0,0144| 0,9163| -0,8210| 0,2251| 0,2027| 5,7978| 64,933 0,000 195 15,621
ISCTR 0,0399| 0,8952| -0,7348| 0,2184| 0,7724| 5,6556| 96,747 0,000 246 5,478

ISGYO 0,0023| 0,4361| -0,4223| 0,1472| 0,0025| 3,4510 1,068 0,586 126 63,993

KRDMD | 0,0063| 0,9263| -0,6665| 0,2291| 0,5114| 5,6631| 48,829 0,000 144 36,293

KCHOL | 0,0374| 0,9520| -0,5419| 0,1996| 0,7266| 5,3754| 79,479 0,000 246 5,340
PETKM 0,0272| 0,9748| -1,0771| 0,2228| 0,3422| 7,4597| 202,728 0,000 239 8,206
PTOFS 0,0380| 0,6391| -0,6246| 0,2052| 0,2637| 4,2307| 17,108 0,000 229 5,402
SAHOL 0,0252| 0,6316| -0,6437| 0,1717| 0,0985| 4,5971| 16,724 0,000 155 6,822
SKBNK 0,0206| 0,4937| -0,5282| 0,1978]| -0,0856| 3,2001 0,457 0,796 158 9,596
SISE 0,0323| 0,9746| -0,5261| 0,2031| 0,6538| 5,6818| 91,239 0,000 246 6,285
TEBNK 0,0160| 0,4193| -0,5232| 0,1851]|-0,1442| 3,1031 0,485 0,785 124 11,598
TSKB 0,0305| 0,5213| -0,4700| 0,1791]| -0,0306| 3,1510 0,272 0,873 246 5,864
TOASO 0,0308| 0,8001| -0,5355| 0,2134| 0,2971| 4,4586| 23,462 0,000 227 6,932
TCELL 0,0057| 0,6931| -0,5108| 0,1587| 0,2427| 6,1495| 50,775 0,000 120 27,869
TUPRS 0,0419| 0,9994| -0,9323| 0,2192| 0,3388| 6,9075| 150,070 0,000 229 5,234
THYAO | 0,0325| 0,8880| -0,7938| 0,2250| 0,4225| 5,1143| 50,547 0,000 234 6,932
VESTL 0,0192| 0,7651| -0,6265| 0,2084| 0,2041| 4,2478| 17,236 0,000 240 10,876
YKBNK | 0,0405| 1,3698| -0,8127| 0,2262| 0,7987| 8,2875| 312,716 0,000 246 5,585

Orneklem verilerinin normal dagilima yakmliginin belirlenmesinde, simetri
yapisindan sapma olarak tanimlanan asimetri veya g¢arpikligin (C) bir 6l¢iisti olan

ticiincti dereceden moment ve basikligin (B) bir 6l¢iisii olan dordiincii dereceden
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moment dikkate alinabilir. Normal dagilima yakinlik i¢in ¢arpiklik degerinin sifira
yakin olmasi, basiklik degerinin ise 3’e yakin olmasi aranir (Gujarati ve Porter,
2009:131-132). Bir serideki ¢arpiklik degerinin pozitif degerinin olmasi, Serinin saga
carptk  dagilim  i¢inde ve  verilerin  ¢ogunun  ortalamanin  solunda

(Mod < Medyan < Ortalama) oldugunu gosterir. Bir serideki carpiklik degerinin
negatif degerinin olmasi, serinin sola c¢arpik dagilim iginde ve verilerin gogunun
ortalamanin saginda (Ortalama < Medyan < Mod) oldugunu gostermektedir (Aczel,
1993:20). Bir serideki basiklik degerinin 3’den kiigiik degerde olmasi serinin basik

yapida oldugunu gdsterir.

Jarque-Bera (JB) istatistigi, biiyiik 6rneklem hacimlerinde yapilan garpiklik ve
basiklik degerlerini dikkate alan normallik testidir. Orneklem verilerinin normal
dagilim i¢inde olup olmadigini gdsteren dnemli bir dl¢lidiir. Normal dagilmis seride,
(=0 ve B=3 olup JB istatistiginin sifir olmasi beklenir. JB istatistigi, 2 serbestlik

dereceli bir »° dagilimina uymaktadir. JB istatistiginin hesaplanmasi asagidaki

formiille yapilir (Gujarati ve Porter, 2009:131-132).

6 24

Burada, ¢ ¢arpiklik katsayisi, B basiklik katsayisi ve n 6rneklem hacmidir.

Buradaki serilerin normal dagilima uygunlugu incelendiginde, %1 giiven
diizeyinde Jarque-Bera istatistigine gére ARCLK, GARAN, ISGYO, SKBNK,
TEBNK ve TSKB normal dagilima yakin bir yap1 icinde oldugu, diger serilerde ise
carpik ve/veya basik oldugu goriilmektedir.

FI uygulamalarinda yaygin olarak kullanildigi gibi, hesaplamalarda
kullanilacak biitiin seriler, dncelikli olarak serilerin birim kok olabilirligi icin ADF
(Augmented Dickey-Fuller, Dickey ve Fuller, 1979) ve PP (Phillips-Perron, Phillips
ve Perron, 1988) testleri (Conrad ve Karanasos, 2005) sabitli, sabitli ve trendli
modelleri incelenmis, hi¢bir seride birim koke rastlanmamistir. ADF ve PP

testlerinin sifir hipotezi (Ho), zaman serisinin birim kok i¢ermesi lizerine kurulur.
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Hisse senedi ongoriileri 6 aylik bir siire i¢in yapilacagindan, her bir 6ngorii modeli
calistirilacak donem igin, ayri1 ayri birim kok testi yapilmistir. Bu birim kok
testlerinin hepsi sabitli, sabitli ve trendli olarak incelenmistir. ADF ve PP birim kok
test sonuglar1 Ek 5’den Ek 11’e kadar olan tablolarda verilmistir. Buradaki sonuglara
gore, siirekli getirilerin elde edilmesi ile %1 giiven seviyesinde, biitiin serilerin birim
kok sorunu olmadigi goriilmiistiir. Getiri serileri lizerinde ¢alisildigindan, genelde

birim kok sorunu s6z konusu degildir.

Ek 5°de, tim verilere ait birim kok test sonuglart gosterilmistir. Diger birim
kok testi sonuglar1 ise sadece Ongorii islemleri yapilacak verilerin kullanildigi
donemlere aittir. Ornegin Ek 6°da, 26 adet hisse senedine ait birim kok testi sonuglar
Temmuz 2007-Aralik 2007 donemi i¢in aylik getiri ve risk Ongdriilerinin
yapilabilmesi i¢in incelenmistir. Bu birim kok testi sonuglari, Ocak 1990 - Haziran
2007 tarihi arasindaki veriler kullanilarak elde edilmistir. Bu doénemde, verileri
uygun ve IMKB-30 Endeksi’ne giren hisse senetleri Tablo 4.1°de goriilen tablodan
belirlenmistir. Ek 5 ile EK 11 arasindaki tablolardaki birim kok testleri bu sekilde

olusturulmustur.

Risksiz faiz orami verileri Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi web
sitesinden alinmistir (TCMB, 2011). Merkez Bankasi sitesindeki bankalararasi para
piyasa islemlerinden, gecelik gerceklesen yillik basit faiz orani agirlikli ortalama
serisi, aylik veri olarak elde edilmistir. Bu seri degerleri, 12’ye boliinmek suretiyle
aylik faize ¢evrilerek, Ek 18’deki “Gergeklesen Hisse Senedi Getirileri” tablosunun

en son siitununda sunulmustur.

4.2. ARFIMA ile Beklenen Getiri ve FIGARCH ile Risk Ongoriileri

Klasik OV portfoy optimizasyon modelindeki veri problemine, ARFIMA ile
hisse senedi beklenen getirisi ve FIGARCH ile hisse senedi varyans ongoriisii
yapilarak ¢oziim aranmistir. Portfoy optimizasyon modelinde kullanilacak verilerin,

elde edilmesi i¢in izlenen asamalar bu kisimda anlatilmistir.

Kasman ve Torun (2007), 1988-2007 tarih araliginda IMKB-100 Endeksi’nin

giinliik getiri serisinin kullanildig1 ¢alismada, finansal zaman serisinde uzun hafizali
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yap1 olan FI etkisi tespit etmisler ve FIGARCH’1n geleneksel kisa hafizali GARCH
ve IGARCH’a gore daha basarili oldugunu gézlemlemislerdir.

Dionisio vd., (2007), S&P 500 (USA), Nikkei (Japonya), PSI 20 (Portekiz),
CAC 40 (Fransa), DAX 30 (Almanya), FTSE 100 (ingiltere), IBEX 35 (Ispanya) ve
MIB 30 (italya) hisse senedi endekslerinin oynakligi iizerinde yaptiklar1 ¢alisma
sonucunda, FIGARCH modelinin klasik GARCH ve IGARCH modellerine gore,
zaman serisindeki davranigi daha iyi modelledigi saptanmistir. Bu c¢aligsmada,
endekslerin oynakligi yani sira, fiyat boyutunda da uzun hafiza etkisini temsil eden

hareketlilik gézlenmistir.

Lux ve Kazizoji (2004), Tokyo Borsasinda islem goren hisse senetleri tizerinde
yaptiklar1 ¢alismada, kisa hafiza modelleri olan ARMA ve GARCH, uzun hafiza
modelleri olan ARFIMA ve FIGARCH ile ongorii performanslari 100 giinlikk
basarisi MSE (Mean Squares Error, Kareli Hatalarin Ortalamasi) ve MAE (Mean
Absolute Error, Ortalama Mutlak Hata) kriterlerine gore incelenmistir. Ozellikle ilk
40 giinliik 6ngoriiler olmak tizere, MSE kriterine gore hemen her donem uzun hafiza

yapilarinin 6ngoriileri daha basarili bulunmustur.

Hisse senedinin gelecekteki degeri rassal degistigi bilineninden dolayi,
gelecekteki degerini Ongoriisiinde basarili olabilecek bir model belirlenmesi hala
arastirilmaktadir. Portfoy optimizasyonlarinda, hisse senedi geg¢mis getiri serisinin
aritmetik ortalamasi yaygin olarak kullanilmakta olup portféy optimizasyonundaki
basar1 diizeyleri olumsuz etkilemektedir (Fabozzi, 2007:139). Son zamanlarda
yapilan bazi g¢alismalar OV optimizasyon modelinin etkinligini kisitlayan bazi
onemli ¢ikarsamalarin oldugunu ileri siirmektedir. Bu ¢ikarsamalardan en onemlisi
model sonuglarmin, beklenen getiri ve risk gibi girdilere ¢cok duyarli olmasidir.
Beklenen getiri, risk ve korelasyon girdilerinin belirlenmesi, optimizasyon tahmini
kadar iyi olmalidir. Lamm (2000), risk yonetim sistemlerinin bir¢gogunun, sayisal
yontemlerle getiri, risk ve korelasyon ongoriilerine agirlik verdigini ifade etmistir.
Bu calismada, portfoy optimizasyonunda kullanilacak olan hisse senetlerine ait
beklenen getirileri ARFIMA ve risk degerleri ise FIGARCH ile 6ngoriisii yapilarak,
daha basarili portfoyler olusturulabilecegi hipotezi test edilmistir.
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Bu ¢alismada, 6ngorii icin Ocak 1990 tarihinden baslayarak, kademeli olarak
Aralik 2006 — Aralik 2009 donemlerini kapsayacak sekilde veriler kullanilmistir. FI
modelleri kullanilarak hisse senetlerinin daha basarili getiri ve varyans tahmini
yapilacagi beklenmektedir. Bu tahminlerle olusturulan portfoyiin performansinin da
klasik OV modelinde kullanilan verilerle elde edilen portfoy getirisi ve piyasa

getirilerinden daha basarili olup olamayacagi arastiriimistir.

Uzun hafiza modelleri ile zaman serisinin ge¢mis verileri kullanilarak 6ngorii
modeli olusturulabilmektedir. Bu modeller, verilerdeki dalgalanmalari daha az

parametreyle tahmin etme 6zelligine sahiptir.

Bhardwaj ve Swanson (2004:4), ARFIMA’ nin ARMA gibi alternatif modellere
gore daha fazla 6ngorii donemi ufkuna sahip olabilecegini ifade etmistir. Jiang ve
Tian (2010:10-14), Newyork hisse senedi piyasast aylik verileri kullanarak birgok
modelin 6ngoérii performansini incelemis ve Vektor OtoRegresif FI modeliyle
varyans Ongorisiiniin 5 yila kadar yapilabilecegini belirtmistir. Barkoulas vd.
(2000:183), Yunanistan borsast hisse senedi getiri verilerini alarak yaptiklari
calismada, FI modeli ongoriilerinin AR modeline gore en az 6 aydan fazla ufuk icin
daha yiliksek performans gdosterecegi sonucuna varmiglardir. Poon ve Granger
(2003:496), ARFIMA modelinin varyans ongoriisiinde basarisinin yiiksek oldugunu
ifade eden caligmalarin oldugunu ve ozellikle 6 aylik varyans ongdriilerinin tercih
edilebilecegini ifade etmistir. Bu anlamda, ¢alismadaki FI modelleri 6ngoriileri 6
aylik olarak yapilmistir. Bu 6ngorii islemindeki asamalar 6rnegin AKBNK hisse

senedi i¢in agsagidaki gibi siralanabilir.

Asama 1) AKBNK hisse senedine ait Agustos 1990 - Aralik 2006 donemine ait (197
veri),® ayhik siirekli getiriler, ADF ve PP birim kok testleriyle incelenmistir. Bu
islem, diger tiim serilerde de yapilmis ve incelenen serilerde birim kok

bulunmamuistir. ADF ve PP birim kok testi sonuglar1 Ek 5 - Ek 11°de sunulmustur.

® Hisse senetlerinin borsada islem gdrmek iizere, piyasaya acihs tarihlerinde farkliliklar vardir. Bu
anlamda, Ocak 1990 sonrasi piyasa islemine agilan hisse senetlerinde daha az veri olabilmektedir.
Ocak 1990 oncesi isleme agilan hisse senetlerinde, bu tarihten itibaren verileri hesaplamaya dahil
edilmis olup, en fazla Ocak 1990-Aralik 2006 donemi verileri (204 veri) kullanilmistir. Bu hisse
senetlerine iliskin drneklem hacimleri Tablo 4.1’de sunulmustur.
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Asama 2) Kesirli biitiinlesik yapidaki serilerde, birim kok olup olmadigini
incelenmek amagli, Gauss programindaki longmem kiitiiphanesindeki Robinson testi
uygulanmistir. Robinson testinde, her hangi birim kok diizeyine gore sifir hipotezi
kurulabilmekte ve serideki biitlinlesme derecesi hesaplayabilmektedir (Balcilar,
2003:4). Ongorii i¢in kullamlacak serilerde birim koke rastlanmamustir. Kullanilan
Robinson testinde Ho hipotezi birim kokiin bir (d =1) olmasi itizerine kurulur. EK
14°de de goriildigi gibi, z-istatistigi degerleri +£1,65’in disinda olmasindan dolayi,
Ho hipotezi reddedilelerek birim kokiin olmadigina karar verilir. Robinson testine ait
GAUSS kodlar1 Ek 12°de sunulmustur.

Robinson testinde birim kok ¢ikmasi durumunda, fark alma islemi s6z konusu
olmakta, ancak fark almalarda, zaman serisi uzun hafiza 0zelligini
kaybedebilmektedir. Uzun hafizali kesirli biitiinlesik serilerde biitiinlesme katsayisi

0<d <0,5 araliginda olmakta, eger 0,5<d <1 aralifinda olursa, fark alinarak
serinin  biitlinlesme  katsayisi —0,5<d <0 araligina getirilebilir. Buradaki

hesaplamalarda, fark alma islemi gerektirecek duruma rastlanmamastir.

Gauss programi, farkli alanlara yonelik her alanda grup kodlamalarindan
olusmaktadir. Bu grup program kodlarma kiitiiphane (library) denmektedir. Ornegin
bu calismada kullanilan kodlar fanpac ve longmem Kkiitiiphaneleri {izerinden
calismaktadir. Gauss programi oldugu halde, bu kiitiiphanelerdeki kodlar
bilgisayarda yiiklii olmazsa kiitiiphaneler programa yiiklenemeyecek ve eklerde
belirtilen kodlar ¢alismayacaktir. EK 12°deki “library longmem;” komutu, program
gecici bellegine longmem kiitiiphanesinin yiiklemesini saglar. Gauss programinin bu
eski siriimii verileri not defteri veya kendi iginde kaydedilen dosyalardan
tanimaktadir. “load x[197,1]=akbnk107.txt” komutu, programla ayni klasérde olan
akbnk107.txt dosyasindaki verileri almasi saglar. “call robgsp(x, pw);” komutu,
longmem kiitliphanesi i¢indeki Robinson testini veriler iizerinde ¢alistirir. Kodlama
sonucunda elde edilen z-istatistigi ve p-degeri incelenir ve serideki FI etkisinin olup

olmadigina karar verilir.

Asama 3) Agustos 1990 - Aralik 2006 donemine ait veriler kullanilarak, Gauss

programinda longmem kiitiiphanesi kullanilarak ARFIMA ile hisse senedi getirileri
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ongoriisii yapilmistir. Bu hesaplama ile Ocak 2007- Haziran 2007 tarihleri arasindaki
6 aylik donemde her ay i¢in 6ngdrii serisi elde edilmistir. Bu 6ngorii i¢in sirastyla
AR ve MA derecesi 3 olan ARFIMA(3,d,3) ile baslayarak, ARFIMA(0,d,0)’a kadar
tiim kombinasyonlar incelenmis, 6ncelikle SBC (Schwarz Bilgi Kriteri), sonrasinda
AIC (Akaike Bilgi Kriteri) ve HQ’nin (Hannan-Quin Bilgi Kriteri) en kii¢iik degere
sahip olanindan baslayarak ve model tahmin katsayilarinin anlamli olan en uygun
model secimi yapilmistir (Caggiani ve Castelnuova, 2008; Chung ve Lai, 1993).
ARFIMA’da ozellikle SBC bilgi kriterine gore gecikme sayist belirlenmekte ve
model se¢imi yapilmaktadir (Bhardwaj ve Swanson, 2004:9). S6z konusu segilen
uygun modele gore yapilan ongorii serisi degerlendirmeye alinmistir. ARFIMA ile
yapilan model se¢imi ve ongorii hesaplamalari i¢in kullanilan GAUSS kodlar1 EK

13’de sunulmustur.

ARFIMA modelinde katsayilarin anlamli ¢gikmamasi, genelde ARFIMA(0,d,0)
modeline karar verilmesiyle neticelenmistir. Boylece dngériilerin ¢ogunda, sadece d
parametresi, ongoriilerde belirleyici rolii listlenmistir. Yapilan bu islemi destekleyici
olarak Lux ve Kaizoji (2004), Tokyo Borsasi hisse senetleri iizerinde yaptiklari
calismada, ARFIMA modellerini sifir ve bir (pe{0,1} ve qe{0,1}) gibi az sayida

parametreyle belirlemislerdir. Bu durum, hisse senedi getirileri i¢in, AR ve MA
stireclerinin olmadigi, sadece kesirli biitlinlesme degeri ve hisse senedi getirilerinde

rassalligin varligini destekler niteliktedir.

Ek 14°deki GAUSS kodlarinda longmem kiitiiphanesi kullanilarak, ARFIMA
modeli secimi ve her tahmin modeline goére 24 aylik seri Ongdrii degerleri
hesaplanmistir. Program kodlari, “p = 3;” ve “q = 3;” ifadeleri i¢in ARFIMA(3,d,3)
modeli SBC, AIC ve HQ bilgi kriterleri, her bir tahmin parametresinin p-degerini,
model SSE degerini de i¢inde bulundurdugu bircok hesaplamay1 yapmaktadir. Daha
sonra kademeli olarak “p = 0;” ve “q = 0;” ARFIMA(0,d,0)’a kadar tiim alternatif
modeller incelenip, 6zellikle SBC ve AIC olmak tizere model se¢im kriterleri ve
parametre katsay1 anlamliliklarina gére en uygun model belirlenmektedir. Bu islem,
sonucunda se¢ilen modele ait 6 aylik 6ngort serileri kayit altina alinmistir. Boylece,

AKBNK’in ilk serisi olan Agustos 1990 — Aralik 2006 (197 wveri) verileri
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kullanilarak Ocak 2007 — Haziran 2007 arasindaki 6 aylik Ongorii serisi elde

edilmistir.

Sonraki 6 aylik donem olan Temmuz 2007-Aralik 2007’ye ait Ongdriiler igin,
ayni sekilde Robinson testi ve ARFIMA hesaplamalar1 tekrarlanmis ancak, veri
aralig1 Agustos 1990 - Haziran 2007 (203 veri) olarak alinmistir. Bu sekilde herbir 6
aylik donem igin ayr1 ayr1 ongori serileri elde edilerek, 42 aylik 6ngorii serileri

tamamlanmigtir. Bu islem diger hisse senetleri i¢in de tek tek yapilmistir.

ARFIMA modellerine gore beklenen getiri 6ngoriileri Ek 15°de sunulmustur.
Ek 17°de ise, ongorii donemlerinde gergeklesen siirekli getiri degerleri verilmistir.
Hisse senedinin gelecekte alacagi degeri Ongdrmenin gii¢ oldugu bilinmesine
ragmen, hisse senetlerinin yiikselis kaydedecegi, ¢ogu zaman %96,25 gibi dogru
tahmin edilmis ve bu sonuglar Ek 18’de goriilmektedir. Ancak, hisse senetlerinin
diisiis donemlerini belirlemede %2,26 gibi bir basar1 diizeyi goriildiigiinde, ARFIMA
modelinin hisse senedi diigiis donemlerini yakalayamadigini sdylemek yanlis olmaz.
Ancak, burada IMKB’nin gelismekte olan ve oynaklig1 yiiksek bir piyasa oldugu
unutulmamalidir. Hatta Ek 4’teki tablodan da goriildiigii gibi, enflasyonun ve faiz
oraninin diistiigii ongorii doneminde dahi hisse senetlerinin oynaklik derecesinde
belirgin bir azalma olmamakta, hisse senetlerindeki dalgali seyir siirmektedir.
Ongoriilerin yéniiniin artis yoniinde gerceklesen ile ayni yonlii belirlenmesi %96,25
iken, diisiis donemleri dikkate alindiginda dogru 6ngoriilen yonlerin oran toplamda
%53,63 olmaktadir. Bu basar1 diizeyi zayif 6ngorii verilerini kullanma sonucunda,
portfoy optimizasyonlarinin basarisin1 da olumsuz etkilenebilmektedir. Ancak, bu 42
aylik donemdeki hisse senedi kesit ve zaman serilerinde toplam 534 getiri verisi
pozitif olurken 443 getiri verinin negatif olmasi ve getiri degerlerindeki oynakligin
yiiksek olmas1 dikkat cekicidir. Ek 4’teki tabloda, bu 42 aylik 6ngorii doneme ait
ozellikle degisim katsayilar1 incelendiginde, GSDHO, SISE, ISGYO ve DOHOL gibi
bazi hisse senetlerinde degisim katsayilar1 biiylik negatif degerlere sahip oldugu
goriilmektedir. Bunun nedeni, bu hisse senetlerin beklenen getirilerinin kiigiik de olsa

negatif ¢ikmis olmasidir. Ancak 6ngdrii donemindeki oynakliliklarin yiiksek olmasi



95

ve belirgin sekilde deger kaybeden hisse senetlerinin varligindan dolayi, ongorii

basar1 diizeylerinin zayif olacagini tahmin etmek zor degildir.

Ongoriilerin yapilmasi i¢in kullanilan veri seti dénemi olan Ocak 1990 — Aralik
2006 arasinda kisa sok niteliginde Tiirkiye’de 1994, 1997 ve 2001 krizlerinin yer
almas1 ve boylece veri setinde oynakligin yiiksek olmasi Ongoriilerdeki basari
diizeyini zayiflatmaktadir. Ongérii donemi olan Ocak 2007 — Haziran 2010 dénemi
icinde de 2007 sonlarinda ABD’de patlak veren mortgage kredilerinden kaynaklanan
kriz, 2008’de etkisini artirarak devam ettirmistir. Diger birgok iilke gibi Tiirkiye ve
dolayisiyla IMKB, “Mortgage Krizi’nin etkisinden 2009°da  dahi tam
kurtulamamustir. Orneklem verilerindeki krizler genelde sok tarzinda ve kisa siireli
olmasina karsin, 6ngdrii doneminde bu krizlere gére daha uzun siire devam eden
2007-2008 “Mortgage Krizi’nin etkisi, ongoriilerin basarisin1 olumsuz etkiledigi
soylenenebilir. Bu “Mortgage Krizi”nin IMKB-30 ve IMK-100 Endeksleri’ni nasil
etkiledigi ve 2009 baslarinda kadar endekslerin derin ve uzun siire boyunca dip

noktalari test ettigi, Ek 1, Ek 2 ve Sekil 4.1°deki grafiklerden de gozlenebilmektedir.

Asama 4) Bu serinin Agustos 1990-Aralik 2006 donemine ait veriler kullanilarak,
Gauss programinda funpac kiitiiphanesi kullanilarak FIGARCH ile varyans 6ngoriisii
yapilmistir. Bu 6ngorii i¢in Ocak 2007-Haziran 2007 tarihleri arasindaki 6 aylik
donemde her ay i¢in FIGARCH(1,d,1) kullanilarak 6ngorii serisi elde edilmistir.

Son yillarda, risk 6l¢timiinde 6nemli gelismelerin adimi1 kabul edilen RMD’yi
gelistiren JP Morgan (1995), GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerini kullanarak
varyans tahmini yapmistir. Basar1 diizeyinin yliksek olmasi ve genel kabul gérmiis
bir model olmasi agisindan birgok ¢aligmada GARCH(1,1) ve FIGARCH(1,d,1)
tizerinde yogunlasilmasi, FI modelleri varyans ongoriisiinde AR(1) ve MA(1) stirecli
varyans modeli olan FIGARCH(1,d,1) kullanimimi tercih nedeni yapmaktadir
(Kasman ve Torun, 2007; Zumbach, 2003; Tansuchat vd., 2009). Conrad ve Haag
(2005) calismalarinda, farkli parametrelere sahip FIGARCH(p,d,q) modellerini

ayrintili olarak incelemis, p<2 dikkate alinmasi uygun goriilmiis ve Ozellikle

FIGARCH(1,d,1) modelinin temsil yetenegi yeterli goérilmiistiir. Calismalarinda

daha yiiksek sayida parametrelerin kullanildigi durumlara rastlanmamistir. Duan ve
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Jacobs (2007), p ve g parametrelerini 3’ten biiyiik oldugunda anlamsiz bulmus ve
FIGARCH(1,d,1), FIGARCH(2,d,2) ve FIGARCH(3,d,3) karsilagtirmas1 yapmustir.
Bu karsilastirma sonucunda, FIGARCH(1,d,1) modeli parametreleri gerek anlamlilik
diizeyi ve gerekse persimoni prensibine gore FIGARCH(1,d,1) modelinin uzun

hafizal serilerde daha tercih edilmesi gereken bir yapida oldugu goriilmiistiir.

ARFIMA ile elde edilen getiri ongorii serileri gibi, FIGARCH ile varyans
ongoriisinde de 6 aylik donemler halinde ayr1 ayri ongdrii serileri olarak elde
edilmistir. FIGARCH(1,d,1) ile yapilan 6ngorii hesaplamalari i¢in kullanilan GAUSS
kodlar1 Ek 19’da sunulmustur. Bu kodlar kullanilarak, FIGARCH(1,d,1) modeline
gore 6 aylik varyans ongoriileri yapilmistir. Bu kodlardaki “library fanpac,pgraph;”
komutu fanpac kiitiiphanesi aktif hale getirilmesini; “setDataset akbnk107.txt;”
komutu akbnk107.txt dosyasinin yiiklenmesini; “estimate runl figarch(1,1);”
FIGARCH(1,d,1) modeline ait parametrlerin ve anlamliliklarin hesaplanmasini ve
“forecast 6;” komutu, modele gore 6 donemlik varyans Ongoriisiiniin yapilmasini

saglamaktadir.

FIGARCH(1,d,1) modeline gore elde edilen varyans 6ngoriilerinin karekoki
olan her bir hisse senedine ait standart sapmalar Ek 20’de sunulmustur. Verilerdeki
oynakligin yiiksek oldugu goriilen Tablo 4.2°deki standart sapmalar incelendiginde,
so6z konusu varliklarin varyans ongoriilerinin de genelde olmasi gerekenden daha

yiiksek ¢ikmasina neden olmaktadir.

4.3. Portfoy Optimizasyonlari

Portfdy optimizasyonu i¢in bir¢ok alternatif model vardir ve baglica modeller
boliim 2.3°de agiklanmistir. Bu calismada, Sharpe oranina goére portfoy getirisi
maksimize eden ve portféy riskini minimize etmeyi amacglayan modeller
kullanilmistir. Arastirmada, yeni denebilecek bir model onerilmemis, ancak var olan
modelde kullanilan veri problemine ¢oziim aranmistir. Bu anlamda, ARFIMA ve
FIGARCH yontemleriyle elde edilmis getiri ve risk Ongoriileri kullanilarak 42
doneme ait dinamik portfoy optimizasyonlari yapilmistir. Buradaki dinamik
portfoylerden kasit, 42 aylik donem igin, her ay degisen hisse senedi getiri-risk

ongortileri ve korelasyon matrisi ile yeni portfoy optimize edilmesidir. Elde edilen
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bu dinamik portféylerin getiri performansi, piyasa getirisini temsil eden IMKB-30
Endeksi ve klasik portfoy optimizasyonu i¢in kullanilan verilerle optimize edilmis

dinamik portfoy getirileriyle karsilastirilmistir.

4.3.1. Portfoyiin Getirisinin ve Riskinin Hesaplanmasi

Optimizasyonlar Ocak 2007- Haziran 2010 tarih araligina ait her ay i¢in ayri
ayr1 yapilmustir. Optimizasyon, veri aralifini izleyen ay i¢in en ideal portfoyii
olusturmay1 amaglamaktadir. Bu amagla, en diisiik riske sahip, en yiliksek Sharpe
oranina sahip portfoyler olusturulmustur. Bu optimizasyonlar i¢in 4 tane matris s6z

konusudur.

Getiri matrisi, B (nx1): Optimize edilecek doneme ait Ongoriilen hisse senedi
beklenen getiri degerlerinden olusan bir satir matrisidir. Her ay ig¢in ayr
optimizasyon yapilacagindan bu getiri matrisleri s6z konusu aya ait hisseleri i¢in
ARFIMA oOngoriilerinden elde edilen getiriler kullanilarak olusturulmustur. Bu

hesaplamalarda kullanilan biitiin getiri matrisleri 31x1 boyutlu olur.

Risk matrisi, V (nxn): Optimize edilecek doneme ait Ongodriilen hisse senedi
varyanslarmin karekokii degerlerinden olusan kosegen’ bir matristir. Bu matris,
FIGARCH ile elde edilen izleyen aya ait her bir hisse senedi 6ngoériilen varyanslarin
karekokli degerlerinin hisse senedi sirasina gore kosegen sekilde matrise
yerlestirilmesiyle olusan kosegen matristir. Her ay igin ayri optimizasyon
yapilacaginda ve ayri risk matrisi olusturulmustur. Bu hesaplamalarda kullanilan

biitiin risk matrisleri 31x31 boyutludur.

Korelasyon matrisi, C (nxn): S6z konusu déneme kadar hisse senedi siirekli getiri
degerleri arasindaki iliskilerden elde edilen bir kare matristir. S6z konusu
optimizasyon yapilacak aya kadar olan biitiin veriler kullanilarak elde edilen
korelasyon matrisi, optimizasyon hesabi yapilacak her ay igin ayr1 ayr1 elde

edilmistir ve 31x31 boyutlu bir matristir.

" Késegen (diyagonal) matris: Sadece kosegen degerleri olup, diger biitiin elemanlar sifir olan kare
matristir (Korkmaz ve Pekkaya, 2009:616).
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Agirhk matrisi, W (nx1): izleyen ay igin, portféyiin optimum hisse senedi
dagilimini gosteren bir satir matrisidir. Bu matrisin bir 6zelligi, tiim elemanlarinin 0-
1 araliginda degeri olup, matris elemanlar1 toplami her zaman 1’e (%100) esittir. MS
Excel 2007’de Coziicii yardimiyla optimizasyon islemi yapilmis olup, bu
optimizasyon sonunda, atamalarla bu matris olugmaktadir. Baslangic degerleri

olarak, 0 yerine matris elemanlarina 0,01 gibi kiigiik degerler verilmistir.

Getiri, risk, korelasyon ve agirlik matrisleri, portfoyiin beklenen getirisinin ve
portfoy riskinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Bu hesaplamalar asagidaki gibi

gosterilebilir.

Portfoyiin getirisi: Portfoyiin getirisi olan 1x1 boyutlu WE' matrisidir ve asagidaki

gibi hesaplanabilir.
E= wB'" =w-B' (4.3)

Burada BT, B’nin transpozesidir.

Portfoyiin riski: Portfoy varyansi (riski) olan, 1x1 boyutlu WVCVWT matrisidir ve
asagidaki gibi hesaplanabilir.

$?=WVCVW' = (W- (V-C) -V)) ‘W' (4.4)

Burada, W', W’nin transpozesidir.

Sharpe orami: Birim riske karsilik portfoyiin beklenen getirisi olarak 6zetlenebilir ve
asagidaki gibi hesaplanabilir (Fabozzi, 2006:316; Sharpe, 1994).
E-r,

Sharpe Oram1 = 5 (4.5)

Burada r risksiz faiz oranidir.

Buradaki optimizasyonlar, W matrisinin belirlenmesi tizerinedir. Burada,

Sharpe oranina goére model, portfoylin birim riskine karsilik getiriyi maksimize
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etmeyi amaglayan bir fonksiyondur. Riske gore optimize edilen modellerde ise

portfdy riskini minimize etmeyi amaglayan bir fonksiyondur.

4.3.2. Portfoy Optimizasyonunda Kullanilan Modeller

Bu optimizasyon islemindeki hesaplamalar i¢in agirlik matrisi harig, 6ncelikle
getiri, risk ve korelasyon matrisleri olusturulmalidir. Optimizasyon sonucunda, bu 3
matris  yardimiyla agilhik  matrisi  belirlenmektetir.  Buradaki  portfoy
optimizasyonlarinda, iki tip optimizasyon iizerinde durulmustur. Ilk tip
optimizasyona gore, portfoyiin maksimum Sharpe orani ve ikinci tip optimizasyona

gore ise portfoylin minimum riske sahip olmasi amaglanmuistur.

Modellerde agiga satiga izin verilmemistir. Sharpe oranina goére modellerde,
birim riske kars1 en yiiksek getiriyi saglayan portfoyler aranmaktadir. Riskin
minimum diizeyde olmasi, her iki tip modelde de 6nemli rol oynar. Bu anlamda,
portfoyde yer alacak hisse senetlerinin arasindaki korelasyonun diisiik olmasi,
portfoy varliklarimi yiiksek getirili ve diisiik riske sahip olmasi kadar onemli bir

belirleyicidir. Modeller asagidaki gibi ifade edilebilir.

Model S: Sharpe oraninin maksimize edilmesine gore portfoy optimizasyon modeli

olup asagidaki gibi ifade edilebilir.

E-r,

Amag fonksiyon: Z_,, = 3

(4.6)

Kisitlar;

ZN:wizl ve w, >0

[}
i=1

Burada; E:iwiyi; S? :ZN:ZN:aijvviwj
i=1 i=1 j=1

E : portfoyiin beklenen getirisini,

$*  : portfSyiin varyansini,

w - ivarligmin beklenen getirisi,

Wi - 1 varliginin portfoydeki agirligini,

W . J varliginin portfoydeki agirligini,
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o; l.ve]. varliklar arasindaki kovaryans degerini gostermektedir.

Model S(%20): Sharpe rasyosuna gore optimizasyon olup, agirlik matrisinin
elemanlart %20’yi (0,20) asmayacak sekilde kisitlanmistir. Bu senaryoya gore, bir
hisse senedine %20’den fazla yatirim yapilmasi istenmemektedir. Boylece, bazi
varliklara yiliksek oranli atmalarin 6niine gegilmesi ve portfoyiin en az 5 varliktan

olugmasini saglanacaktir.

E-r
Amag fonksiyon: Z . = 5 f (4.7)
Kisitlar;
N
w, =1; w, <0,2 ve w, >0
i=1
N N N
Burada; E =) w; 2= oww,
i=1 i=1 j=1

Model S(%30): Sharpe rasyosuna gore optimizasyon olup, agirlik matrisinin
elemanlart %30’yi (0,30) asmayacak sekilde kisitlanmistir. Bu senaryoya gore, bir
hisse senedine %30’den fazla yatirim yapilmasi istenmemektedir. Bu durumda, hisse
senedi atamalarinda %20 kisitinda oldugu kadar cesitlendirme igin zorlama

yapilmamakta, en az 4 hisse senedine yatirirm yapmanin yeterli olacaglr optimum

portfoy aranmaktadir.
, E-r,
Amag fonksiyon: Z_, = 5 (4.8)
Kisitlar;
N
D owo=1; w, <0,3 ve  w >0
i=1
N N N
Burada; E =) wy; 2= oyww,
i=1 i=1 j=1

Model R: Varyansin veya riskin minimize edilmesine gore optimizasyon olup

asagidaki gibi ifade edilebilir.
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N N
Amag fonksiyon: Z . =S%= Z o WW; (4.9)

i-1 j=1
Kisitlar;

N

>w=1 ve w, >0

i=1
Model R(%20): Riskin minimize edilmesine gore optimizasyon olup agirlik
matrisinin elemanlar1 %20’yi agsmayacak sekilde kisitlanmistir. Bu senaryoya gore,
bir hisse senedine %20’dan fazla yatirim yapilmasi istenmemektedir. Boylece, bazi

varliklara yiliksek oranli atmalarin Oniine gegilmesi ve portfoylin en az 5 varliktan

olusmasini saglamak amaghdir.

N N
Amag fonksiyon: Z ; =S =>"> o,ww, (4.10)
i-1 j=1
Kisitlar;
N
w, =1; w, <0,2 ve w, >0
i=1

Model R(%30): Riskin minimize edilmesine gore optimizasyon olup agirlik
matrisinin elemanlar1 %30’u asmayacak sekilde kisitlanmistir. Bu senaryoya gore,

bir hisse senedine %30’dan fazla yatirim yapilmasi istenmemektedir.

N N
Amag fonksiyon: Z,, =S°= ZZO'”Win (4.11)
i-1 j=1
Kisitlar;
N
> w o =1; w, <03 ve w=>0

i=1

Biitiin optimizasyon ¢d6ziimlerinde, risk ve korelasyon matrisleri 31x31
boyutlu getiri ve agirlik matrisleri 1x31 boyutlu olarak hesaplamalarda kullanilmustir.

Biiyiik M metodu, optimizasyon ¢Oziimiinde yer alinmasi istenmeyen varliklarin
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yinelemelerde (iterasyon) devre dis1 birakmaya zorlamak amagli kullanilmaktadir
(Taha, 1997:86). Buraki biiyilk matris hesaplarinda siralamalardan kaynaklanan
hatalarin Oniine ge¢mek igin, tiim hisse senetlerinin siralamasima dokunulmadan
hesaplamalarda yer almasi saglanmistir. Ancak, donemlere gore optimizasyonda yer
alinmasi istenmeyen hisse senetlerinin risk matrisi degerine ceza Vverilerek,
optimizasyonda agirlik matrisinde yer almamasi saglanmistir. Burada, ¢éziimde yer
almas1 istenmeyen hisse senetlerinin riski olan standart sapmasi 10 gibi ¢ok biiyiik
ceza degeri verilmistir. Boylece iterasyonlarda, bu kadar biiyiik riske sahip olan hisse

senedine higbir atama yapilmamasi saglanmistir.

4.4. Optimizasyon Sonuglarinin Degerlendirilmesi

FI modellerinden elde edilen verilerle yapilan dinamik portfoy optimizasyon
sonuglart 42 ay i¢in hesaplanmis ve Ek 22°’de sunulmustur. Buradaki atamalar,
optimizasyonlarda veri olarak ARFIMA ve FIGARCH modellerinden elde edilen
Ongorii degerleri kullanilmasiyla elde edilmistir. ARFIMA ile elde edilen varlik
getirileri, FIGARCH ile elde edilen varyans 6ngorii degerlerinin karekokii ve seriler
arasinda korelasyon degerleri optimizasyonda kullanilan temel girdilerdir.
Markowitz’in kullandig1 verilerle yapilan portféy optimizasyon sonuglari ise 42 ay
icin hesaplanip EK 23’de sunulmustur. Buradaki atamalar, klasik portfoy
optimizasyon modelinde kullanilan tarihi varlik getirilerinin aritmetik ortalamasi
olan beklenen getiri ve getiri serisinin standart sapmasi olan varlik riskinden

olusmaktadir.

Sharpe oranina gore portfdy optimizasyonlarinda, hesaplama algoritmasi
geregi, Oncelikle yiiksek getiri ve diisiik riske sahip olan varliklara yogun atama
yapilir. Eger bu atama yapilan varliklarla diisiik korelasyona sahip oldugu baska
hisse senedi varsa, nispeten getirisi diisiik veya riski biiyilk olsa da, bu varlik
atamalarmma dahil edilirler. Boylece, MPT geregi daha diisiik riskli portfoyler elde
etmek miimkiin olmaktadir. Ozellikle risk minimizasyonu amag¢ edinilmis portfoy
optimizasyonlarinda, bu durum daha etkili olmaktadir. Amag risk minimizasyonu
oldugunda, korelasyonu diisiik varliklar, riski yiiksek de olsa, korelasyon diizeyine

gore diisiik riskli olan varlikla beraber optimizasyon atamasinda yer alabilmektedir.
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Ornegin, Ek 23’deki Model R(%30)’a gore Haziran 2010 dénemi Markowitz’in
kullandig1 verilerle yapilan portféy optimizasyonuna ait atamalar incelenirse, Ek
21°deki risk degerlerinin belirleyici oldugu goriilmektedir. Riski 0,1129 olan
AEFES’e %30, riski 0,1665 olan AKBNK’a %27, riski 0,1594 olan TCELL’e
%10,3, riski 0,1794 olan TSKB’ye %8,9 ve riski 0,1984 olan SKBNK’a %7,5
oraninda yatirim yapildig1 goriilmiistiir. Optimizasyon atamalarinda, EREGL,
PETKM, TEBNK, TOASO, TUPRS ve THYAO ise %5’den kiiciik yatirim
yapilmistir. Burada, 0,1990 riskli AKGRT ve 0,1723 riskli SAHOL’a higbir atama
yapilmazken, bu hisse senetlerinden daha riskli olan 0,2223 riskli PETKM, 0,2139
TOASO, 0,2197 riskli TUPRS ve 0,2255 riskli THYAO’ya yatirnm yapilmistir.
Ayrica, AKGRT ile hemen hemen ayni riskte ve SAHOL’dan daha riskli olan
SKBNK’a %7,5 oraninda atama yapilmasi bahsi gegen bu atama sistemini agiklar
niteliktedir. Bu atamalarda AKGRT ve SAHOL hisse senetlerine atama
yapilmamasinin nedeni, daha oncelikli ve agirlikli atama yapilmis olan o6zellikle
AKBNK ve AEFES hisse senetleriyle arasindaki korelasyon degerinin diger atama

yapilanlara nispeten genellikle yiiksek olmasidir.

Ek 24’de FI modellerinden elde edilen verilerle olusturulan portfoylerin aylik
getiri yiizdeleri ve EK 25°te ise bu degerlerin bilesik getiri yiizdeleri yer almaktadr.
Bu performanslar, atama yapilan portfoylerin, piyasa verileriyle geriye doniik test
(back testing) yapilarak hesaplanmistir. Ayrica bu performanslari, esit agirlikla
yatirim yapilan portfoy getirisi ve IMKB-30 Endeks getirisiyle karsilastirilmistir. Bu
tablolardaki esit agirlikli portfdyler, s6z konusu déonemde IMKB-30 hisselerinden
atamasina izin verilen hisse senetlerine esit agirlikli yatirim yapilmasi durumunda

elde edilen portfoyiin getiri degerleridir.

Ek 25°deki portfoy performanslarina bakilirsa, genel olarak getiri diizeylerinin
piyasadaki risksiz faiz oranina gore belirgin sekilde yiiksek olmadigi veya ¢ok baskin
olmadig1 distiniilebilir. Bilesik getiri sonuglarina bakilirsa, bu durum daha
belirgindir, 42 aylik donemde sadece Sharpe oranina gore olusturulan kisitsiz model
olan Model S, %62,95’lik en yiiksek basariya sahip performans gostermistir. Ancak,

performans degerlendirmesi yapilan 42 aylik dénemde, piyasa getirisini temsil eden
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IMKB-30 Endeksi %41,64 bilesik getiriye sahipken, risksiz faiz oraninin %59,58
bilesik getiri diizeyinde olmasi, piyasanin reel olarak deger kaybi iginde oldugu
donemi isaret etmektedir. Bu diisen piyasada, Model S’in iyi performans
gostermedigi, fakat en azindan reel olarak deger kaybetmedigi goriilmiistiir. Model
S’den sonra, %20 kisithh Sharpe oranina gore optimizasyon olan Model S(%20) nin
bilesik getirisi %56,86 ve kisitsiz riske gore optimizasyon olan Model R’nin bilesik
getirisi %53,55 olarak belirlenmistir.

Buradaki portfoylerin bilesik getirileri karsilastirildiginda, yiiksek getiri
saglayan portfoy modelinin donemlere gore farklilik gostermekte oldugu ve en
yiiksek getiriye sahip tek bir modelin net bir sekilde ifade edilemez oldugudur.
Aralik 2007 sonunda Model R(%30) en yiiksek bilesik getiri olan %47,76’ya
sahipken, piyasa getirisini temsil eden IMKB-30 ise %45,12 ile onu izlemektedir.
Aralik 2007 sonunda, diger modellere gore optimize edilmis portfoylerdeki
performans IMKB-30 Endeksi’nin performansinin gerisinde kalmistir. “Mortgage
Krizi”’nin etkisini gosterdigi Haziran 2008 sonunda, tiim modeller piyasa getirisinden
zay1f kalmistir ve piyasaya dahil tiim bilesik getiriler negatiftir. Haziran 2008 IMKB-
30 Endeksi, bilesik getiri olarak %13,03 (=0,8697-1) diisiis yasadiginda, diger biitiin
optimize edilmis portfdylerin bilesik getirisindeki diisiis bundan daha fazladir. Bu
donemde en basarili portfoy Model S(%20) olup, bilesik getiri olarak %22,95’lik
diisise sahiptir. Aralik 2008 sonunda piyasa “Mortgage Krizi”nin etkisinden hala
kurtulamamig, Model R(%30) ile olusturulmus optimize portfoy, piyasa getirisinin
¢ok az tizerinde olmus ve bilesik getiri olarak %26,16 diisiis yasamistir. Haziran
2009 sonunda, Model S(%20) ile olusturulmus optimize portfoyler, yine piyasa
getirisinin altinda ve 30 aylik bilesik getirisi %0,09’1uk diisiis olarak gergeklesmistir.
Diger modellerle olusturulmus optimize portfoyler de negatif bilesik getiriye sahiptir.
Aralik 2009 sonunda, Model S(%20) ile olusturulmus optimize portfdy, 36 aylik
%52,75’1ik bilesik getiri ile en yiiksek performans: gosteren modeldir. Haziran 2009
sonunda, Model S ile olusturulan dinamik portfoyler, %62,95 ile en yiiksek bilesik
getiriye sahiptir. Bu degisken durum, bir modeli tek basina digerlerine gore iistiin
olamadigini gostermektedir. Piyasanin yiikselis donemlerinde Sharpe rasyosuna gore

olusturulan modeller genelde daha basarili olabildigi, performans olarak geride kalan
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Model S’nin en son donemlerde one c¢ikmasindan anlasilmaktadir. Bu durumda,
diisen veya duragan piyasalar i¢in farkli modellerin performanslarmin da farkl
oldugunu séylemek yanlis olmaz. Bu durumdan ikinci 6nemli ¢ikarsama ise Model
S’nin performansinin diger modellere gore daha yiiksek oldugu sonucuna temkinli

yaklagsmak gerektigidir.

Tablo 4.3: FI Modellerinden Elde Edilen Verilerle Olusturulan Portféylerin
Performanslar Arasindaki Korelasyon

S S(%620) | S(%30) R R(%20) | R(%30) | Esit Agr. | Endeks
S 1,0000
S(%20) 0,9339 | 1,0000
S(%30) 0,9725| 09741 1,0000
R 09763 | 0,9583| 0,9648| 1,0000
R(%20) 0,9325| 00919| 0,9693| 0,9569 | 1,0000
R(%30) 09560 | 0,9728| 0,9702| 009795| 0,823 1,0000
Esit Agr. | 08714| 00483| 0,9168| 0,8836| 0,9371| 0,9016| 1,0000
Endeks 09247 | 00501| 09502| 09322| 09393| 09351| 09652 1,0000

Tablo 4.3’de, FI modellerinden elde edilen verilerle optimize edilen dinamik
portfoyler ve bu portfdylerin IMKB-30 Endeksi’yle arasindaki korelasyon iliskileri
gosterilmektedir. Bu sonuglara gére de, Model S’nin 0,95 korelasyon degerinin altina
diisen korelasyon degerleri soz konusu iken diger optimize edilen portfoyler
arasindaki iliski 0,95’in altina diismemis ve birbirlerine yakin getiri performanslari
izlemistir. Ayrica bu sonuglar, degisik modellerden elde edilen sonuglarin

tutarliliginin bir gostergesidir.

Ek 26’da Markowitz’in portfdy optimizasyonu i¢in kullandig1 beklenen getiri
ve risk verileri kullanilarak olusturulan portfoylerin aylik getiri ylizdeleri ve Ek
27°de ise bu degerlerin bilesik getiri ylizdeleri yer almaktadir. Klasik portfoy
optimizasyonlarda beklenen getiri, hisse senedi tarihi getirilerinin aritmetik
ortalamasi1 ve riskleri ise hisse senedi tarihi getirilerinin standart sapmasindan
hesaplanmaktadir. Burada, optimize edilen dinamik portfoylerin performanslari,
varliklarin piyasadaki fiyatlarindan elde edilen getiri verileri kullanilarak geriye
dontik test yapilmak suretiyle hesaplanmistir. Ayrica bu performanslar, FI modelleri
performans 6l¢iimiinde oldugu gibi, esit agirlikla yatirnm yapilan portfoy getirisi ve

IMKB-30 Endeksi getirisiyle karsilastirilmistir.
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Ek 27°deki portfoy performanslarina bakilirsa, genel olarak getiri diizeylerinin
Ek 25°deki FI modellerine gore daha iyi oldugu disiiniilebilir. Bilesik getiri
sonuglarina bakilirsa, 42 aylik donemde Sharpe oranina gore olusturulan kisitsiz
model olan Model S’e gore optimize edilen portfoy, %65,54°lik en diisiik getiriye
sahiptir. Ancak bu Model S, FI modeli verileri kullanildiginda en yiiksek bilesik
getiriye sahip oldugu gozlenmisti. Klasik OV verileri kullanilarak elde edilen en
yiiksek getiriye sahip dinamik optimize edilmis portfoy modeli, %20 kisit ve riske
gore optimize edilen %93,70 getiriyle Model R(%20)’dir. Model R(%20) nin
performansini, %91,21°lik bilesik getiriyle Model R(%30) ve %78,81’°lik bilesik
getiriyle Model R izlemektedir.

FI modelinden elde edilen veriler kullanilarak optimize edilen portfoyler,
klasik portfdy optimizasyonunda kullanilan veriler kullanilarak optimize edilen
portfoylere gore daha az performans gostermistir. Bu durum, diisen veya yatay
piyasa kosullarinda FI modelinden elde edilen verilerden ziyade, klasik portfoy

optimizasyonunda kullanilan verilerin tercih edilmesinin daha anlamli olacagini

gostermektedir.
Tablo 4.4: Markowitz Verileri Kullamlarak Olusturulan Portfoylerin
Performanslar1 Arasindaki Korelasyon
S | S(%20) | S(%30) | R | R(%20) | R(%30) | Esit Agr. | Endeks
S 1,0000
S(%20) 0,9934 1,0000
S(%30) 0,9997 0,9950 1,0000
R 0,8719 0,8995 0,8753 | 1,0000
R(%20) 0,9263 0,9465 0,9295 | 0,9767 1,0000
R(%30) 0,9260 0,9423 0,9282 | 0,9833 0,9925 1,0000
Esit Agr. 0,9420 0,9654 0,9453 | 0,9215 0,9592 0,9454 1,0000
Endeks 0,9610 0,9700 0,9623 | 0,9138 0,9545 0,9540 0,9652 1,0000

Tablo 4.4’de, Markowitz verileri kullanilarak olusturulan portfdyler arasindaki
ve bu portfdylerin IMKB-30 Endeksiyle arasindaki korelasyon iliskileri gosterir. Bu
sonuglara gore, Model R’nin 0Ozellikle Sharpe orani minimizasyonuna gore
olusturulan portfoylere gore korelasyonu farklilik gostermektedir. Bu farklilik, diger
portfoyler arasindaki korelasyon seviyeleri 0,90°’nin iizerindeyken, kisitsiz risk
minimizasyonuna gore olusturulan Model S’ye dayal1 optimize portfoylerin getirileri

arasindaki iliskiler 0,90 nin altinda olmasina neden olmustur.
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Bu durumda, FI yontemlerinden elde edilen ongorii verileri kullanilarak
dinamik optimize portfoylerin getirileri (EK 24) ile klasik OV modeli verileri
kullanilarak elde edilen dinamik optimize portfoylerin getirileri (Ek 26) arasinda
anlamli fark olup olmadigi, bagiml iki 6rnek t-testi ile arastirilmistir. Bagimsiz t-
testi sonuglar1 Tablo 4.5’de goriilmektedir. Bu tabloda, ¢alismada kullanilan farkli iki
tirden verilere gore ve 6 modele gore olusturulan dinamik portfdylerin
performaslarina ait getiri serilerinin arasindaki t-testi sonuglar1 vardir. Tabloda, FI
yontemlerinden elde edilen 6ngorii verileri ve klasik OV modeli verileri kullanilarak
elde edilen dinamik optimize portfoylerin getiri serileri performanslari arasinda %5
anlamlilik diizeyinde 6nemli bir fark olmadigini ileri siiren sifir hipotezi kabul
edilmistir. Bu anlamda, Klasik OV modeli verileri kullanilarak elde edilen dinamik

optimize portfylerin daha yiiksek olan basarisi rassalliga atfedilebilir.

Tablo 4.5: Bagimh Iki Ornek t-Testi Sonuclar

Ortalama Eslestirilmis Farklar (Paired Differences)
Farkin %95 Giiven
Degisken Std. Std. Arahg
Cifti Klasik Fl r Anl. | Ortalama| Sapma Hata Alt Ust t sd | Anl.
S 0,0193 | 0,0235 | 0,906 | 0,000 | -0,00427| 0,07248| 0,01118| -0,02685 | 0,01832 | -0,381 | 41| 0,705

S(%20) | 0,0190 | 0,0188 | 0,952 | 0,000 0,00021| 0,04022| 0,00621 | -0,01232 | 0,01274 | 0,034 | 410,973

S(%30) | 0,0198 |0,0108 | 0,935 | 0,000 0,00901| 0,04732| 0,00730| -0,00574 | 0,02375 | 1,233 |41 0,224

R 0,0203 | 0,0157 | 0,886 | 0,000 | 0,00462| 0,06732| 0,01039| -0,01635 | 0,02560 | 0,445 |41 0,659

R(%20) | 0,0223 | 0,0184 | 0,925 | 0,000 0,00391| 0,05011| 0,00773| -0,01170 | 0,01953 | 0,506 |41 0,616

R(%30) | 0,0220 | 0,0174 | 0,933 | 0,000 0,00464 | 0,05146 | 0,00794 | -0,01139 | 0,02068 | 0,585 |41 | 0,562

Not: Tablodaki, r: basit korelasyon katsaysi, t: test istatistigi ve sd: serbestlik derecesidir.

Kriz doneminde veya hisse senedi piyasalarindaki diistis donemlerinde
(Niemczak, 2010:55; Krishnan vd., 2009:353) veya oynakligin arttigi dénemlerde
(Rey, 2000:408-409), hisse senedi getirileri arasindaki korelasyon artmakta ve
genellikle hisse senetleri ayni yonlii hareket etmektedir. Burada, performans
degerlendirmesi donemi 2007 ve 2009 arasinda yogun bir sekilde hissedilen
“Mortgage Krizi’ni de icermektedir. Bu donemde, hisse senetleri arasinda ge¢mis
verilerden ongoriilenden fazla korelasyon olmasi durumunda portfoy ¢esitlendirmesi
avantajint  azaltmaktadir. Bu durumda, portfoy ¢esitlendirmesi anlamini
kaybedebilecek ve portfoyiin riskini 6ngoriilen kadar azaltmak miimkiin olmayabilir.

Bu anlamda, portfoy getirilerinde hemen hemen ayni yonlii getiri anlaminda
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benzerlik artmakta ve artan korelasyon da optimize edilmis portfoy sonuglarina

olumsuz olarak yanstyabilmektedir.

Bu boliimde, FI modellerinden elde edilen veriler kullanilarak 42 aylik Sharpe
maksimizasyonu ve risk minimizasyonuna gore dinamik portfoy optimizasyonlari
yapilmistir. Bu 42 dénemlik dinamik portfoy optimizasyon hesaplamalari, klasik
portfoy optimizasyon verileri kullanilarak da gerceklestirilmistir. Bu veri
farkliligindan olusan portfoylerin geriye doniik test performanslari hesaplanmis ve

modeller birbiriyle karsilagtirilmistir.



SONUC

Markowitz’in OV modeli, portfyiin riski i¢in portféy varliklari arasindaki
korelasyon degerlerini dikkate alan ve MPT’ye zemin hazirlayan bilimsel bir portfoy
optimizasyon modelidir. Markowitz OV portfoy optimizasyon hesaplamalari,
arastirmacilarin  ve yatirimcilarin  hala ¢ok O6nem verdigi bir alandir. OV
optimizasyon probleminin daha iyi ¢oziilmesi lizerine ¢ok sayida bilimsel ¢alisma
yapilmistir. Portfoy optimizasyon problemlerinden baslicalari; (1) klasik OV portfoy
optimizasyonunda kullanilan uygun verilerin belirlenmesi; (2) portfoy riskinin
belirlenmesinde alternatif yontemlerin de iizerinde c¢alisilmasi; (3) tek bir portfoy
optimizasyon modeli yerine, yatirimci profilleri, piyasa ve yatirim dénemi sartlarina
gore alternatif modellerin s6z konusu olabilmesi; (4) portfdy optimizasyon
sonuclarinda ¢ok degisiklige neden olabilecek varlik alim-satim islemi, transfer ve
vergi masraflart model yapisim daha karmasik bir hale getirdigi i¢in genellikle
modellerde dikkate alinmamasi seklinde siralanabilir. Fabozzi vd. (2007:139-140)
klasik OV portfoy optimizasyonunda kullanilan verilerin giivenilmez, kararsiz veya
nadiren de olsa yanlig portfoy belirlenmesine neden oldugunu ifade ederek, 6rnegin
oynaklik icin GARCH modeli gibi daha iyi 6ngérii tekniklerinin kullanilmasini
onermektedir. Michaud (1998:127), ozenli hisse senedi getiri Ongoériilerinin OV
portfoy optimizasyonunda onemli rol oynadigini ve getiri Ongdriilerinin optimize
portfoy degerini iyilestirecegini ifade etmektedir. Bu ¢alismada, Michaud’un bu
goriisii temel alinarak, FI modelleri ile elde edilen hisse senedi getiri 6ngoriileri
kullanilarak optimize portfoylerin, daha yiiksek performansli olacagi hipotezinin

dogru olup olmadigi IMKB-30 Endeks hisseleri iizerinde arastirilmustir.

Bu caligma, klasik OV portfdy optimizasyon modelinde kullanilan verilere
getirilen elestiriler iizerine, veri problemini ¢dziim amagh gelistiren bir arastirmadir.
Ancak, hisse senedinin gelecekteki degerlerinin rassal olarak degistigi kabul
edilmektedir. Klasik OV modeli, hisse senedi ge¢mis getiri degerlerinin aritmetik
ortalamasini ve riski i¢in standart sapmasini veri olarak almaktadir. Bu arastirmada
hisse senedi gelecek degerini daha iyi temsil edecek Ongorii yontemlerinden FI

modellerinden elde edilen verilerle, daha yiiksek getirili portfoy optimizasyonlarina
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olanak saglayacag: diisiiniilmiistiir. Bu ¢alismada, IMKB-30 Endeksi’ne dahil yeterli
veriye sahip hisse senetlerinin Ocak 1990 - Haziran 2010 araligindaki aylik hisse
senedi kapanig fiyatlart alinmistir. Bu tarih araligindaki Ocak 2007 — Haziran 2010
donemi verileri geriye doniik test (back testing) amagh kullanilmistir. Hisse senedi
aylik stirekli getirileri kullanilarak ARFIMA modeli ile hisse senedi beklenen getiri
ongorisii ve FIGARCH modeli ile hisse senedi varyans ongdriisii sonucunda elde
edilen degerler kullanilarak portfdy optimizasyonlar1 yapilmistir. Elde edilen

dinamik portfoylerin performanslari, geriye doniik test ile degerlendirilmistir.

Optimum portféylerin yatirim agirliklari, birim riske karsilik en yiiksek portfoy
getirisini saglayan Sharpe oran1 maksimizasyonu ve risk minimizasyonu modellerine
gore belirlenmistir. Her bir ay i¢in giincellenen optimum portfdylerin IMKB’de
olusmus olan fiyatlarla portfoy degerlemesi yapilarak, portfdy performanslar
degerlendirilmistir. Bu performans degerlendirmesi, Ocak 2007- Haziran 2010

donemine ait veriler iizerinde aylik olarak geriye doniik test ile yapilmustir.

Ayrica uzun dénem ve kisa donem varlik verilerinin ortalamasi goz Oniine
alindiginda, yakin dénemdeki trendin siirekliligini siirdliirmedigi, belli bir siire sonra
uzun donem trendine girdigi bilinmektedir. Ortalamaya doniis olarak tanimlanan bu
durum, varliklarin beklenen getirilerinin hesaplanmasinda énemli bir husus olarak
dikkate alinmistir. ARFIMA modelin 6ngoriilerde hisse senedi getirileri, genelde 5-
10 dénem iginde uzun donem ortalamasina yakinsamaktadir. Bir bagka deyisle bu
calisma, OV portfdy optimizasyonu problemlerine ¢6ziim Onerileri goz Oniine
almarak, Tiirkiye’deki IMKB-30 Endeksi’ne dahil hisse senetlerinden olusan

portfdyler lizerine uygulama niteligindedir.

FI modellerinden elde edilen veriler kullanilarak 42 aylik, Sharpe oranina goére
maksimizasyon ve riske gbore minimizasyon seklinde dinamik portfoy
optimizasyonlar1 yapilmistir. Ayrica atamalarda, az sayida hisse senedine yiiksek
oranl1 atama yapilmasimi engellemek, portfdy olusturma avantajini elde etmesi
amaciyli daha fazla hisse senedine atama yapilmasini saglamak i¢in atamalarda iist
smir kisitlart kullanilmistir. Sharpe oranina gore maksimizasyon ve riske gore

minimize edilen portfoy atamalarinda en fazla %20 ve %30 kisith portfoy
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optimizasyonlar1 da yapilmistir. Bu portféylerin performansi geriye doniik test ile
degerlendirilmis ve piyasa getirisini temsil eden IMKB-30 Endeksi getirisiyle
karsilagtirtlmigtir.  Geriye doniik test sonuglarina gore, kisitsiz Sharpe orani
maksimizasyonuna goére olusturulan optimum dinamik portfoyler olan Model S, 42
aylik en yiiksek bilesik getiriyi %62,95 diizeyinde saglamistir. Bunu, %56,86 bilesik
getiriyle %20 yatirim oranmi gegmeyecek kisita gdre yapilan optimum dinamik
portfoyler olan Model S(%20) izlemektedir. Bu bilesik getiri degerleri, piyasa
getirisini temsil eden IMKB-30 Endeksi’nin bilesik getirisi olan %41,64’den daha
iyidir. Ancak, performansi yiiksek olan model, 42 aylik dénem iginde, bazi ara
donemler itibariyle zirveyi baska dinamik portfoylere kaptirmistir. Bu baglamda,
hangi modelin daha iyi olabilecegini ve hatta piyasaya gore daha basarili oldugunu

net bir sekilde sdylemek zordur.

Bu 42 donemlik dinamik portfoy optimizasyonlari, klasik portfoy optimizasyon
verileri kullanilarak da yapilmis ve FI modellerinden elde edilen veriler kullanilarak
optimize edilen dinamik portfoyler ve geriye donilik test sonuglarmma gore
performanslari karsilastirilmigtir. Klasik portféy optimizasyon verileri kullanilarak
optimize edilen dinamik portfoylerden %20 yatirim kisit1 ile risk minimizasyonuna
gore olusturulan Model R(%20), 42 aylik bilesik getirisi %93,70 olmak {izere en
yiiksek getiri diizeyine sahiptir. En diisiik performans gosteren dinamik optimize
portfdyler Model S ile %65,54 diizeyinde saglanmis olup, ayn1 dsnemdeki IMKB-30
Endeksi’nin bilesik getirisi olan %41,64’den daha yiiksektir.

FI modellerinin 6ngoriideki basarist 6zellikle diisen piyasa kosullarinda
degerlendirildiginde, portfoy optimizasyonlarinda kullanilmasi optimizasyon
modellerinin basarisini azalttigi goriilmektedir. FI modellerinden elde edilen verilerin
optimize edilen dinamik portfoylerin basar1 diizeyleri diisiik goriilmesine karsin, %5
anlamlilik diizeyindeki bagimli iki 6rnek t-testi sonuglarina gore aralarinda anlaml
bir fark bulunamamustir. Var olan fark ise tesadiiflere atfedilecek kadar 6nemsiz
oldugu sdylenebilir. Burada, FI modellerinin 6ngoriideki diisiik basarisinin asil

nedenleri asagidaki gibi ifade edilebilir:



(1)

)

(3)
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ARFIMA’nin, 6zellikle piyasanin diistiigii donemlerdeki, hisse senedi
getirileri ongoriilerindeki basarisinin diisiik oldugu sdylenebilir. Ek 18’deki
tablodan da goriildiigii gibi, hisse senetlerinin deger kaybi yasadigi
donemlerde, hisse senetlerinin getiri yoniindeki Ongoriileri ¢ok zayif
kalmistir. Ancak, piyasanin yiikselis donemlerindeki hisse senedi

ongoriileri nispeten basarili sayilabilir.

Klasik portféy optimizasyonunda kullanilan standart sapma degerleri ile
FIGARCH ile varyans ongoriilerinden elde edilen standart sapma degerleri
arasindaki farklilik ihmal edilemeyecek boyuttadir. FIGARCH ile varyans
Oongdrlii  performanslari, genel olarak model basarisini  olumsuz
etkilemektedir. Bu durum, geriye doniik testlerden de anlasilabilir. Ayni
portfoy optimizasyon modellerinden, FI modellerinden elde edilen veriler
kullanildiginda Sharpe orani maksimizasyona gore yapilan dinamik
portfoy optimizasyon modelleri genelde daha yiiksek performansli olurken,
klasik portfoy optimizasyon verileri kullanildiginda risk minimizasyonuna
gore yapilan dinamik portféy optimizasyon modelleri daha yiiksek
performansli olmaktadir. Ayni ham veriler kullanilarak ve aym 42
donemlik geriye doniik test yapilmis olmasi, problemin FIGARCH
ongoriilerinin - olumsuz  etkisinden kaynaklandigi ifade edilebilir.
FIGARCH varyans Ongoriilerindeki diisiik performans, riske gore
minimize edilen portféylerin performansin1 dogrudan diisiirlirken, Sharpe
oranl minimizasyonuna gore yapilan portfoy optimizasyon performansini

dolayl sekilde diisiirdiigii soylenebilir.

IMKB’de, derinligi en yiiksek olan IMKB-30 Endeksi’ne dahil hisse
senetlerinin  getiri serilerinde bile yiiksek varyans s6z konusudur.
Getirilerdeki yiiksek varyans ve oynaklik olmasi, kullanilan FI
modellerinin, model tahmin basarisini olumsuz etkileyebilmektedir. Bu
durumda da, FI modellerinin getiri ve risk ongoriisiindeki basar1 diizeyinin

iistlin ¢citkmamasi sasirtici degildir.
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(4) Calismada veri donemine giren 1994, 1997 ve 2001 yillarinda, Tiirkiye’de
sok seklinde etkisini gdsteren, ortalama bir yildan az siiren krizler sz
konusudur. Ancak, dinamik optimize portfoylerin geriye doniik test
yapilarak performanslarinin degerlendirildigi Ocak 2007 - Haziran 2010
doneminde, 2007-2009 arasinda, 2 yila yakin etkisini giiclii bir sekilde
IMKB’de hissettiren ABD kaynakl1 “Mortgage Krizi” s6z konusudur. Bu
donemde, bir ¢ok iilke finansal piyasalar1 gibi IMKB’de uzun siireli olarak
etkilenmistir. Veri donemindeki krizlerden daha derin, farkli ve uzun siireli
olan bu kriz, sadece FI modellerinin 6ngorii basarisim1 degil, alternatif

ongorii modelleri basarilarini da olumsuz etkileyebilecegi beklenebilir.

(5) Kriz donemlerinde, hisse senetleri arasindaki ayni yonlii korelasyonlar
artarak hisse senetleri genelde diisiis egilimine girmektedir. Bu anlamda,
korelasyon avantaji ortadan kalkmakta veya degisebilmekte ve dolayisiyla
s6z konusu verilerle portfoy olusturmak pek anlamli olmamaktadir.
Calismadaki 6ngoérii doneminde biiylik payr olan “Mortgage Krizi’ne
rastlamasi, olusturulan portfoylerin beklenenden farkli sonuglar vermesine
neden olabilmektedir. Bu durumda, klasik OV portfoy optimizasyon
verilerinin kullanilmasiyla elde edilen optimize portfdylerin basarisinin az
da olsa yiksek c¢ikmast dahi basaridan ¢ok rassallik olarak

degerlendirilebilir.

Bu sonuglara gore, veri probleminin diizeltilmesi icin, beklenen getiri ve
varyans ongoriisii i¢in, “Mortgage Krizi” gibi derin krizlerin olmadigi ve oynakligin
daha az oldugu bir 6ngorii donemi i¢in tekrar FI modelinin performansi incelenebilir.
Ayrica, daha uzun donem verilerle model tahminlerine olanak saglanmali, ve/veya
veri ongoriileri icin YSA gibi baska &ngorii modelleri kullanilabilir. Ozellikle
varyans Ongoriilerinde daha basarili bir 6ngdrii modeli belirlemek, daha basarili

optimizasyon sonuglar1 verebilir.
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Ek 3: Hisse Senledi Siirekli Getirilerine Ait Tammlayic istatistikler (Ongorii
Doénemi Oncesi, Ocak 1990 — Aralik 2006)

AKBNK 0,0399| 0,6685| -0,4749( 0,1694| 0,4006| 3,9894| 13,303 0,001| 197 4,245
AKGRT 0,0447| 0,6614| -0,9163| 0,2047| -0,4368| 6,1610| 64,532 0,000| 144 4,575
AEFES 0,0226| 0,5931| -0,2995| 0,1225 1,0382| 8,1127| 97,698 0,000 77 5,416
ARCLK 0,0419| 0,7376| -0,5705| 0,1945 0,1873| 3,6455 4,735 0,094| 204 4,639
AYGAZ 0,0447| 0,8183| -0,3687| 0,1935| 0,9335| 5,1980| 70,697 0,000| 204 4,330
DOHOL 0,0422| 0,7629| -0,7775| 0,2563| 0,2248| 4,0138 8,302 0,016| 162 6,072
DYHOL 0,0304| 0,7873| -0,6804| 0,2367 0,0458| 5,0921| 18,272 0,000| 100 7,783
EREGL 0,0331| 0,7569| -0,8353| 0,2072 0,0766| 4,9751| 33,359 0,000| 204 6,263
FINBN 0,0450( 0,7270| -0,9037| 0,2208| -0,1048| 5,4726| 51,825 0,000 202 4,909
FORTS 0,0414| 0,6596| -0,9223| 0,2066| -0,1744| 5,9560| 71,985 0,000| 195 4,993
GARAN 0,0451| 0,6598| -0,5921| 0,2068| -0,0064| 3,6121 3,093 0,213| 198 4,585
GSDHO 0,0092| 0,9163| -0,9920| 0,2532| -0,1358| 6,3737| 41,048 0,000 86 27,470
HURGZ 0,0484| 1,2905| -0,6032| 0,2590 1,2228 | 8,2037| 245,195 0,000| 178 5,349
IHLAS 0,0169| 0,9163| -0,8210| 0,2354 0,3089| 5,6957| 48,760 0,000| 153 13,906
ISCTR 0,0466| 0,8952| -0,7348| 0,2326| 0,7070| 5,1755| 57,227 0,000| 204 4,994
ISGYO 0,0060f 0,4361| -0,3514| 0,1527| 0,1414| 3,2605 0,517 0,772 84 25,470
KRDMD 0,0032| 0,9263| -0,6665| 0,2541 0,6184| 5,1462| 26,078 0,000| 102 78,245
KCHOL 0,0421| 0,9520| -0,5419| 0,2100| 0,7310| 5,0957| 55,498 0,000| 204 4,983
PETKM 0,0292| 0,9748| -1,0771| 0,2377| 0,3503| 6,9103| 129,540 0,000 197 8,132
PTOFS 0,0430| 0,6391| -0,6246| 0,2166| 0,3181| 3,8052 8,205 0,017| 187 5,037
SAHOL 0,0323| 0,6316| -0,6437( 0,1799| 0,0651| 4,7085| 13,823 0,001| 113 5,573
SKBNK 0,0248| 0,4631| -0,5282| 0,2005| -0,0093| 3,0639 0,021 0,989| 116 8,079
SISE 0,0394| 0,9746| -0,5261| 0,2151| 0,6183| 5,2567| 56,287 0,000| 204 5,455
TEBNK 0,0240( 0,4193| -0,5232| 0,1916| -0,2205| 3,2777 0,928 0,629 82 7,987
TSKB 0,0344| 0,5213| -0,4700( 0,1871| -0,0326| 3,0153 0,038 0,981| 204 5,435
TOASO 0,0366| 0,8001| -0,5355( 0,2213| 0,4027| 4,3182| 18,396 0,000| 185 6,041
TCELL 0,0048| 0,6931| -0,5108| 0,1807 0,3341| 5,4243| 20,551 0,000 78 37,859
TUPRS 0,0484| 0,9994| -0,9323| 0,2366| 0,2744| 6,1763| 80,955 0,000| 187 4,887
THYAO 0,0325| 0,8880| -0,7938| 0,2400| 0,4439| 4,7574| 31,013 0,000| 192 7,382
VESTL 0,0256| 0,7651| -0,6265| 0,2140| 0,1690| 4,0691| 10,372 0,006| 198 8,358
YKBNK 0,0453| 1,3698| -0,8127| 0,2402| 0,7720| 7,7275| 210,233 0,000| 204 5,300
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Ek 4: Hisse Senedi Siirekli Getirilerine Ait Tanmmlayic1 Istatistikler (Ongorii
Doénemi, Ocak 2007 — Haziran 2010)

Hisse Senedi g;"; smaukrh '\r:'u”r;] S;zg‘:gt Carpikiik | Basikiik Jég;‘r‘;e' Anl. | N K‘;isg;?:;
AKBNK 0,0117| 0,4272| -0,2538 0,1503 0,2523| 3,0877 0,459 0,795| 42 12,810
AKGRT 0,0082| 0,3178| -0,3629 0,1749| -0,2592| 2,2505 1,453 0,484| 42 21,268
AEFES 00141| 02118| -0,1809| 00922| -0,0513| 2,6347| 0252 0882 42| 6539
ARCLK 0,0045| 03815 -04970| 01709| -0,4151| 3,:8496| 2469 0291| 42| 37,792
AYGAZ 0,0221| 0,3133| -0,2973 0,1345| -0,4454| 3,0030 1,389 0,499| 42 6,083
DOHOL -0,0052| 0,3409| -0,3401 0,1332 0,0794| 3,3307 0,235 0,889| 42| -25,441
DYHOL | -0,0266| 04925| -05153| 0,2183| -0,0641| 2,9522| 0,033 0984| 42| -8,205
EREGL 0,0101| 0,2485| -0,3443| 0,1456| -0,5508| 2,6742| 2,309 0315 42| 14452
FINBN 0,0032| 0,3656| -0,2631| 01024 05698| 6,1453| 19586 0,000 42| 32273
FORTS -0,0079| 0,4796| -0,3600 0,1594 0,3545| 3,9008 2,300 0,317 42| -20,124
GARAN 0,0208| 0,3533| -0,3499 0,1504| -0,0339| 2,8347 0,056 0,972| 42 7,215
GSDHO | -0,0031| 0,3238| -0,8675| 0,2084| -1,8619| 84589| 76,415 0000| 42| -67,414
HURGZ | -00109| 03677| -04564| 0,1884| -0,0311| 2,9073| 0022 0989| 42| -9,476
IHLAS 0,0052| 0,3873| -05839| 01845 -0,7432| 4,6069| 8385 0015 42| 35374
ISCTR 0,0073| 0,3001| -0,2368 0,1260 0,1235| 2,5862 0,406 0,816| 42 17,274
ISGYO -0,0051| 0,2856| -0,4223 0,1371| -0,4300| 3,7711 2,335 0,311| 42| -26,947
KRDMD | 00138| 03167| -04117| 0,1547| -0,7003| 3,7169| 4332 0,115| 42| 11,248
KCHOL 0,0143| 10,3330 -0,3311 0,1387| -0,2658| 3,4315 0,820 0,664| 42 9,672
PETKM 0,0174| 0,2764| -0,3716 0,1343| -0,6889| 3,5907 3,932 0,140| 42 7,708
PTOFS 0,0157| 0,2791| -0,5500 0,1443| -1,2676| 7,2294| 42,550 0,000 42 9,193
SAHOL 0,0061| 0,3602| -0,2883 0,1480 0,0678| 3,1921 0,097 0,953| 42 24,359
SKBNK 0,0000| 04937| -04491| 01922| -0,3497| 35542| 1,394 0498| 42| 21,320
SISE -0,0023| 0,2231| -0,3518 0,1256| -0,4990| 3,4363 2,076 0,354| 42| -54,788
TEBNK 0,0003| 0,3582| -0,3560 0,1730| -0,0049| 2,5763 0,314 0,855| 42| 592,322
TSKB 0,0117| 0,2559| -0,3500 0,1339| -0,4175| 3,1238 1,247 0,536 42 11,455
TOASO 0,0050| 0,3153| -0,4600 0,1744| -0,9830| 3,7217 7,676 0,022| 42 34,635
TCELL 0,0074| 0,2401| -0,3159| 0,1086| -0,6050| 3,8901| 3,949 0139| 42| 14,656
TUPRS 0,0128| 0,2088| -0,2624 0,1107| -0,3835| 2,6157 1,288 0,525| 42 8,620
THYAO 0,0322| 10,2929 -0,3268 0,1396| -0,4566| 12,9178 1,471 0,479 42 4,331
VESTL 00113| 05614| -04812| 0,1783| 0,2618| 54504| 11,065 0,004| 42| -15,846
YKBNK 0,0171| 0,3267| -0,3409 0,1400| -0,1481| 3,7041 1,021 0,600| 42 8,165
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Ek 5: ADF ve PP Birim Kok Testi Sonuclar: (Ocak 1990- Aralik 2006)

ADF Testi ADF Testi PP Testi PP Testi
(Sabitli) ( Sabitli veTrendli) | (Sabitli) ( Sabitli veTrendli)

Hisse Senedi t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.)
1 | AKBNK -15,707  (0,000) | -15,668  (0,000) | -15,624  (0,000)| -15,587  (0,000)

AKGRT -12,547  (0,000) | -12,604  (0,000) | -12,542  (0,000)| -12,613  (0,000)

AEFES -12,920  (0,000) | -12,836  (0,000) | -13,911  (0,000) | -13,817  (0,000)
2 | ARCLK -15,281  (0,000)| -15,370  (0,000) | -15,374  (0,000)| -15,622  (0,000)

AYGAZ -14,494  (0,000) | -14,713  (0,000) | -14,637  (0,000)| -15,108  (0,000)
3 | DOHOL -10,955  (0,000) | -10,992  (0,000) | -10,892  (0,000) | -10,930  (0,000)
4 | DYHOL -8,529  (0,000) -8,492  (0,000) -8,534  (0,000) -8,498  (0,000)
5 | EREGL -16,049  (0,000) | -16,015  (0,000) | -16,049  (0,000)| -16,015  (0,000)
6 |FINBN -12,660  (0,000)| -12,634  (0,000)| -12,676  (0,000)| -12,646  (0,000)
7 | FORTS -11,897  (0,000)| -11,870  (0,000) | -11,756  (0,000) | -11,725  (0,000)
8 |GARAN -13,198  (0,000) | -13,190  (0,000) | -13,199  (0,000) | -13,190  (0,000)
9 | GSDHO -8,828  (0,000) -8,778  (0,000) -8,842  (0,000) -8,791  (0,000)
10 | HURGZ -13,539  (0,000) | -13,602  (0,000) | -13,628  (0,000) | -13,804  (0,000)
11 | IHLAS -10,878  (0,000) | -11,262  (0,000) | -10,884  (0,000)| -11,251  (0,000)
12 | ISCTR -8,246  (0,000) -8,244  (0,000) | -13,784  (0,000) | -13,772  (0,000)
13 | ISGYO -11,237  (0,000) | -11,606  (0,000) | -11,249  (0,000) | -12,331  (0,000)

KRDMD -10,087  (0,000) | -10,195  (0,000) | -10,103  (0,000) | -10,203  (0,000)
14 | KCHOL -15,104  (0,000) | -15,221  (0,000) | -15,397  (0,000) | -15,867  (0,000)
15 | PETKM -14,470  (0,000) | -14,501  (0,000) | -14,463  (0,000) | -14,494  (0,000)
16 | PTOFS -14,992  (0,000) | -15,230  (0,000) | -14,948  (0,000) | -15,214  (0,000)
17 | SAHOL -11,668  (0,000) | -11,738  (0,000) | -11,672  (0,000)| -11,751  (0,000)
18 | SKBNK -10,496  (0,000) | -10,451  (0,000) | -10,495  (0,000) | -10,448  (0,000)
19 | SISE -15,039  (0,000) | -14,996  (0,000) | -15,039  (0,000) | -14,996  (0,000)

TEBNK -10,625  (0,000)| -10,828  (0,000) | -10,591  (0,000)| -10,823  (0,000)
20 | TSKB -12,022  (0,000) | -12,017  (0,000) | -11,887  (0,000)| -11,878  (0,000)
21 | TOASO -14,330  (0,000) | -14,343  (0,000) | -14,314  (0,000) | -14,340  (0,000)
22 | TCELL -10,138  (0,000) | -10,345  (0,000) | -10,118  (0,000) | -10,420  (0,000)
23 | TUPRS -16,401  (0,000) | -16,565  (0,000) | -16,356  (0,000)| -16,566  (0,000)
24 | THYAO -15,848  (0,000)| -16,071  (0,000) | -15,842  (0,000)| -16,182  (0,000)
25 | VESTL -13,361  (0,000) | -13,327  (0,000) | -13,354  (0,000) | -13,319  (0,000)
26 | YKBNK -16,127  (0,000) | -16,095  (0,000) | -15,934  (0,000) | -15,908  (0,000)

Not: Bu dénemde 26 serinin dngoriisii yapilmustir.




Ek 6: ADF ve PP Birim Kok Testi Sonuclar1 (Ocak 1990- Haziran 2007)
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ADF Testi ADF Testi PP Testi PP Testi
(Sabitli) ( Sabitli ve Trendli) | (Sabitli) ( Sabitli ve Trendli)

Hisse Senedi t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.)
1 | AKBNK -15,933  (0,000) | -15,897 (0,000)| -15,850 (0,000) | -15,816 (0,000)

AKGRT

AEFES
2 | ARCLK -15,512  (0,000) | -15,581 (0,000)| -15,608 (0,000) | -15,834 (0,000)

AYGAZ
3 | DOHOL -11,182  (0,000) | -11,219 (0,000) | -11,119 (0,000) | -11,155 (0,000)
4 |DYHOL -8,802  (0,000) -8,770 (0,000) -8,729  (0,000) -8,690 (0,000)
5 |EREGL -16,209  (0,000) | -16,184 (0,000) | -16,209 (0,000) | -16,184 (0,000)
6 |FINBN -12,850  (0,000) | -12,820 (0,000)| -12,857 (0,000) | -12,819 (0,000)
7 | FORTS 12,123 (0,000) | -12,093 (0,000)| -11,985 (0,000) | -11,951 (0,000)
8 | GARAN -13,418 (0,000) | -13,400 (0,000) | -13,419 (0,000) | -13,400 (0,000)
9 |GSDHO -9,154  (0,000) -9,116 (0,000) -9,194  (0,000) -9,128 (0,000)
10 | HURGZ -13,792  (0,000) | -13,877 (0,000) | -13,875 (0,000) | -14,086 (0,000)
11 | IHLAS 11,071 (0,000) | -11,363 (0,000)| -11,088 (0,000) | -11,352 (0,000)
12 | ISCTR -8,358  (0,000) -8,366 (0,000) | -13,971 (0,000) | -13,972 (0,000)
13 | ISGYO -11,672  (0,000) | -11,963 (0,000) | -11,685 (0,000) | -12,356 (0,000)

KRDMD
14 | KCHOL -15,323  (0,000) | -15,431 (0,000) | -15,626 (0,000) | -16,096 (0,000)
15 | PETKM -14,666  (0,000) | -14,668 (0,000) | -14,659 (0,000) | -14,661 (0,000)
16 | PTOFS -15,257  (0,000) | -15,461 (0,000) | -15,212 (0,000) | -15,446 (0,000)
17 | SAHOL -11,986  (0,000) | -12,046 (0,000) | -11,991 (0,000) | -12,059 (0,000)
18 | SKBNK -10,799  (0,000) | -10,761 (0,000) | -10,798 (0,000) | -10,759 (0,000)
19 | SISE -15,268  (0,000) | -15,226 (0,000) | -15,235 (0,000) | -15,226 (0,000)

TEBNK
20 | TSKB -12,238  (0,000) | -12,225 (0,000) | -12,207 (0,000) | -12,091 (0,000)
21 | TOASO -14,573  (0,000) | -14,578 (0,000)| -14,557 (0,000) | -14,576 (0,000)
22 | TCELL -10,473  (0,000) | -10,724 (0,000) | -10,488 (0,000) | -10,801 (0,000)
23 | TUPRS -16,707  (0,000) | -16,850 (0,000)| -16,660 (0,000) | -16,850 (0,000)
24 | THYAO -16,125 (0,000) | -16,292 (0,000)| -16,118 (0,000) | -16,386 (0,000)
25 | VESTL -13,542  (0,000) | -13,511 (0,000) | -13,534 (0,000) | -13,503 (0,000)
26 | YKBNK -16,363  (0,000) | -16,332 (0,000) | -16,169 (0,000) | -16,145 (0,000)

Not: Bu donemde 6ngoriide kullanilan 26 seriye ait birim kok testi sonuglar1 verilmistir.




Ek 7: ADF ve PP Birim Kok Testi Sonuclar: (Ocak 1990- Arahik 2007)
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ADF Testi ADF Testi PP Testi PP Testi

(Sabitli) (' Sabitli ve Trendli) | (Sabitli) ( Sabitli ve Trendli)

Hisse Senedi t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.)

1 | AKBNK -16,257 (0,000) | -16,222  (0,000)| -16,169 (0,000)| -16,137  (0,000)

2 | AKGRT -13,061 (0,000) -13,135  (0,000) -13,054 (0,000) | -13,141 (0,000)
AEFES

3 | ARCLK -15,656 (0,000) | -15,788  (0,000)| -15,741 (0,000)| -16,035  (0,000)
AYGAZ

4 | DOHOL -11,390 (0,000) -11,450  (0,000) -11,329 (0,000) | -11,389 (0,000)

5 |DYHOL -9,115 (0,000) -9,094  (0,000) -9,046 (0,000) -9,017 (0,000)

6 |EREGL -16,440 (0,000) -16,416  (0,000) -16,440 (0,000) | -16,416 (0,000)
FINBN
FORTS

7 | GARAN -13,668 (0,000) -13,647  (0,000) -13,669 (0,000) | -13,647 (0,000)

8 |GSDHO -9,500 (0,000) -9,454  (0,000) -9,535 (0,000) -9,488 (0,000)

9 |HURGZ -14,048 (0,000) -14,152  (0,000) -14,128 (0,000) | -14,373 (0,000)
IHLAS

10 | ISCTR -8,505  (0,000) -8,515  (0,000) -14,204 (0,000) | -14,207 (0,000)

11 [ ISGYO -12,035 (0,000) -12,147  (0,000) -12,044 (0,000) | -12,245 (0,000)
KRDMD

12 | KCHOL -15,569 (0,000) -15,673  (0,000) -15,881 (0,000) | -16,330 (0,000)

13 | PETKM -14,875 (0,000) | -14,888  (0,000)| -14,869 (0,000)| -14,881  (0,000)

14 | PTOFS -15,491  (0,000) -15,705  (0,000) -15,434 (0,000) | -15,689 (0,000)

15 | SAHOL -12,236  (0,000) -12,322  (0,000) -12,247 (0,000) | -12,336 (0,000)

16 | SKBNK -11,059 (0,000) -11,032  (0,000) -11,058 (0,000) | -11,029 (0,000)

17 | SISE -15,492  (0,000) -15,456  (0,000) -15,459 (0,000) | -15,456 (0,000)
TEBNK

18 | TSKB -12,472  (0,000) -12,450  (0,000) -12,348 (0,000) | -12,324 (0,000)

19 | TOASO -14,791  (0,000) -14,811  (0,000) -14,775 (0,000) | -14,808 (0,000)

20 | TCELL -10,765 (0,000) -11,108  (0,000) -10,749 (0,000) | -11,193 (0,000)

21 | TUPRS -16,962 (0,000) | -17,124  (0,000)| -16,915 (0,000)| -17,125  (0,000)

22 | THYAO -16,353 (0,000) | -16,551  (0,000)| -16,346 (0,000)| -16,650  (0,000)

23 | VESTL -13,759 (0,000) -13,734  (0,000) -13,753 (0,000) | -13,726 (0,000)

24 | YKBNK -16,624 (0,000) -16,590  (0,000) -16,430 (0,000) | -16,402 (0,000)

Not: Bu donemde 6ngoriide kullanilan 24 seriye ait birim kok testi sonuglar1 verilmistir.




Ek 8: ADF ve PP Birim Kok Testi Sonuclar1 (Ocak 1990- Haziran 2008)
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ADF Testi ADF Testi PP Testi PP Testi
(Sabitli) ( Sabitli ve Trendli) | (Sabitli) ( Sabitli ve Trendli)
Hisse Senedi t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.)
1 | AKBNK -16,175 (0,000) | -16,195 (0,000)| -16,101 (0,000) | -16,120 (0,000)
2 | AKGRT -13,551 (0,000) | -13,724 (0,000) | -13,540 (0,000)| -13,711 (0,000)
AEFES
3 |ARCLK -15,780  (0,000) | -16,024 (0,000) | -15,785 (0,000) | -16,209 (0,000)
AYGAZ
4 | DOHOL -11,595 (0,000) | -11,697 (0,000) | -11,587 (0,000)| -11,642 (0,000)
5 |DYHOL -9,092 (0,000) -9,193 (0,000) -9,100 (0,000) -9,149 (0,000)
6 | EREGL -16,726  (0,000) | -16,703 (0,000) | -16,726 (0,000)| -16,703 (0,000)
FINBN
FORTS
7 | GARAN -13,744 (0,000) | -13,779 (0,000) | -13,733 (0,000)| -13,780 (0,000)
8 | GSDHO -7,781 (0,000) -7,767 (0,000) -9,729  (0,000) -9,683 (0,000)
9 |HURGZ -14,055 (0,000) | -14,279 (0,000) | -14,063 (0,000) | -14,396 (0,000)
IHLAS
10 | ISCTR -8,530 (0,000) -8,582 (0,000) | -14,316 (0,000)| -14,365 (0,000)
11 | ISGYO -12,034 (0,000) | -11,982 (0,000) | -12,014 (0,000)| -11,964 (0,000)
KRDMD
12 | KCHOL -15,819 (0,000) | -16,009 (0,000) | -16,037 (0,000)| -16,663 (0,000)
13 | PETKM -15,004 (0,000) | -15,062 (0,000) | -15,007 (0,000) | -15,060 (0,000)
14 | PTOFS -15,764 (0,000) | -16,019 (0,000) | -15,703 (0,000)| -16,001 (0,000)
15 | SAHOL -12,690 (0,000) | -12,898 (0,000) | -12,690 (0,000)| -12,900 (0,000)
16 | SKBNK -11,953 (0,000) | -11,913 (0,000) | -11,953 (0,000)| -11,913 (0,000)
17 | SISE -15,690 (0,000) | -15,695 (0,000) | -15,660 (0,000)| -15,665 (0,000)
TEBNK
18 | TSKB -12,657 (0,000) | -12,628 (0,000) | -12,566 (0,000)| -12,535 (0,000)
19 | TOASO -15,000 (0,000)| -15,078 (0,000) | -14,984 (0,000)| -15,061 (0,000)
20 | TCELL -10,966 (0,000) | -11,013 (0,000) | -10,952 (0,000)| -11,003 (0,000)
21 | TUPRS -17,231  (0,000) | -17,432 (0,000)| -17,180 (0,000) | -17,432 (0,000)
22 | THYAO -16,514 (0,000) | -16,803 (0,000) | -16,514 (0,000) | -16,899 (0,000)
23 | VESTL -14,077 (0,000) | -14,069 (0,000) | -14,075 (0,000)| -14,064 (0,000)
24 | YKBNK -16,626 (0,000) | -16,638 (0,000) | -16,448 (0,000)| -16,467 (0,000)

Not: Bu donemde 6ngoriide kullanilan 24 seriye ait birim kok testi sonuglar1 verilmistir.
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Ek 9: ADF ve PP Birim Kok Testi Sonuglar: (Ocak 1990- Aralik 2008)

ADF Testi ADF Testi PP Testi PP Testi
(Sabitli) ( Sabitli ve Trendli) | (Sabitli) ( Sabitli ve Trendli)
Hisse Senedi t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.)
1 | AKBNK -16,689  (0,000) | -16,720 (0,000) | -16,601 (0,000) | -16,634 (0,000)
2 | AKGRT -13,629 (0,000) | -13,892 (0,000) | -13,898 (0,000) | -13,628 (0,000)
AEFES
3 |ARCLK -15,456  (0,000) | -15,820 (0,000) | -15,484 (0,000) | -15,884 (0,000)
4 |AYGAZ -15,098  (0,000) | -15,461 (0,000) | -15,158 (0,000) | -15,780 (0,000)
5 | DOHOL -11,705 (0,000) | -11,852 (0,000) | -11,698 (0,000) | -11,793 (0,000)
6 |DYHOL -9,405 (0,000) -9,592 (0,000) -9,408 (0,000) -9,527 (0,000)
7 | EREGL -16,532  (0,000) | -16,497 (0,000) | -16,532 (0,000) | -16,497 (0,000)
FINBN
FORTS
8 |GARAN -14,017 (0,000) | -14,070 (0,000) | -14,006 (0,000) | -14,071 (0,000)
GSDHO
9 |HURGZ -14,193 (0,000) | -14,523 (0,000) | -14,195 (0,000) | -14,639 (0,000)
IHLAS
10 | ISCTR -8,811 (0,000) -8,867 (0,000) | -14,577 (0,000) | -14,633 (0,000)
11 | ISGYO -12,160 (0,000) | -12,101 (0,000) | -12,219 (0,000) | -12,159 (0,000)
12 | KRDMD -11,072  (0,000) | -11,072 (0,000) | -11,105 (0,000) | -11,106 (0,000)
13 | KCHOL -15,947 (0,000) | -16,184 (0,000) | -16,137 (0,000) | -17,027 (0,000)
14 | PETKM -15,326  (0,000) | -15,400 (0,000)| -15,323 (0,000) | -15,389 (0,000)
15 | PTOFS -15,579  (0,000) | -15,945 (0,000) | -15,541 (0,000) | -15,948 (0,000)
16 | SAHOL -12,978 (0,000) | -13,249 (0,000) | -12,966 (0,000) | -13,224 (0,000)
17 | SKBNK -11,799 (0,000) | -11,823 (0,000) | -11,799 (0,000) | -11,823 (0,000)
18 | SISE -15,956  (0,000) | -15,978 (0,000) | -15,924 (0,000) | -15,946 (0,000)
TEBNK
19 | TSKB -12,941 (0,000) | -12,911 (0,000) | -12,856 (0,000) | -12,823 (0,000)
TOASO
20 | TCELL -11,940 (0,000) | -12,018 (0,000) | -11,933 (0,000) | -12,018 (0,000)
21 | TUPRS -17,207  (0,000) | -17,533 (0,000)| -17,068 (0,000) | -17,531 (0,000)
22 | THYAO -16,853  (0,000) | -17,137 (0,000) | -16,853 (0,000) | -17,261 (0,000)
VESTL
23 | YKBNK -16,977 (0,000) | -16,988 (0,000) | -16,791 (0,000) | -16,813 (0,000)

Not: Bu donemde 6ngoriide kullanilan 23 seriye ait birim kok testi sonuglar1 verilmistir.
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Ek 10: ADF ve PP Birim Kok Testi Sonuclari (Ocak 1990- Haziran 2009)

ADF Testi ADF Testi PP Testi PP Testi
(Sabitli) ( Sabitli ve Trendli) | (Sabitli) ( Sabitli ve Trendli)
Hisse Senedi t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.)
1 | AKBNK -16,874 (0,000) | -16,881 (0,000)| -16,778 (0,000) | -16,799 (0,000)
2 | AKGRT -13,835 (0,000) | -14,028 (0,000) | -13,835 (0,000) | -14,020 (0,000)
AEFES
3 |ARCLK -15,685  (0,000) | -15,967 (0,000) | -15,737 (0,000) | -15,967 (0,000)
4 |AYGAZ -15,229  (0,000) | -15,720 (0,000)| -15,229 (0,000) | -15,720 (0,000)
5 | DOHOL -11,800 (0,000) | -11,888 (0,000) | -11,792 (0,000) | -11,822 (0,000)
6 |DYHOL -9,366  (0,000) -9,407 (0,000) -9,397  (0,000) -9,364 (0,000)
7 | EREGL -16,745 (0,000) | -16,711 (0,000) | -16,737 (0,000) | -16,704 (0,000)
FINBN
FORTS
8 |GARAN -14,140 (0,000) | -14,168 (0,000) | -14,128 (0,000) | -14,170 (0,000)
GSDHO
9 |HURGZ -14,349  (0,000) | -14,591 (0,000) | -14,349 (0,000) | -14,685 (0,000)
IHLAS
10 | ISCTR -8,956  (0,000) -9,005 (0,000) | -14,722 (0,000) | -14,735 (0,000)
11 | ISGYO -12,188 (0,000) | -12,166 (0,000) | -12,188 (0,000) | -12,166 (0,000)
12 | KRDMD -11,261  (0,000) | -11,301 (0,000) | -11,299 (0,000) | -11,338 (0,000)
13 | KCHOL -16,080 (0,000) | -16,294 (0,000) | -16,270 (0,000) | -16,987 (0,000)
14 | PETKM -15,462  (0,000) | -15,513 (0,000) | -15,463 (0,000) | -15,506 (0,000)
15 | PTOFS -15,808 (0,000) | -16,061 (0,000) | -15,779 (0,000) | -16,061 (0,000)
16 | SAHOL -13,002 (0,000) | -13,180 (0,000) | -13,005 (0,000) | -13,178 (0,000)
17 | SKBNK -11,890 (0,000) | -11,874 (0,000) | -11,894 (0,000) | -11,874 (0,000)
18 | SISE -16,133 (0,000) | -16,145 (0,000) | -16,079 (0,000) | -16,114 (0,000)
TEBNK
19 | TSKB -13,071 (0,000) | -13,042 (0,000) | -12,980 (0,000) | -12,949 (0,000)
TOASO
20 | TCELL -12,271  (0,000) | -12,330 (0,000) | -12,264 (0,000) | -12,330 (0,000)
21 | TUPRS -17,448  (0,000) | -17,741 (0,000)| -17,304 (0,000) | -17,739 (0,000)
22 | THYAO -16,945 (0,000) | -17,116 (0,000) | -16,939 (0,000) | -17,142 (0,000)
VESTL
23 | YKBNK -17,157  (0,000) | -17,175 (0,000) | -16,974 (0,000) | -17,002 (0,000)

Not: Bu donemde 6ngoriide kullanilan 23 seriye ait birim kok testi sonuglar1 verilmistir.
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Ek 11: ADF ve PP Birim Kok Testi Sonuglari (Ocak 1990- Aralik 2009)

ADF Testi ADF Testi PP Testi PP Testi
(Sabitli) ( Sabitli ve Trendli) | (Sabitli) ( Sabitli ve Trendli)
Hisse Senedi t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.) t (Anl.)
1 | AKBNK -17,055 (0,000) | -17,053 (0,000)| -16,9626 (0,000)| -16,963 (0,000)
2 | AKGRT -14,035 (0,000) | -14,201 (0,000) | -14,0346 (0,000)| -14,196 (0,000)
3 | AEFES -15,407 (0,000) | -15,348 (0,000) | -16,3824 (0,000)| -16,368 (0,000)
4 | ARCLK -15,749 (0,000) | -15,896 (0,000)| -15,7564 (0,000) | -15,949 (0,000)
AYGAZ
5 | DOHOL -12,080 (0,000) | -12,178 (0,000) | -12,0727 (0,000)| -12,119 (0,000)
6 |DYHOL -9,807 (0,000) -9,844 (0,000) -9,8073 (0,000) -9,803 (0,000)
7 | EREGL -16,917 (0,000) | -16,881 (0,000) | -16,9096 (0,000)| -16,874 (0,000)
FINBN
FORTS
8 | GARAN -14,309 (0,000) | -14,322 (0,000) | -14,2959 (0,000) | -14,308 (0,000)
GSDHO
HURGZ
IHLAS
9 |ISCTR -9,092 (0,000) -9,130 (0,000) | -14,9244 (0,000)| -14,961 (0,000)
ISGYO
10 | KRDMD -11,518 (0,000) | -11,564 (0,000) | -11,5551 (0,000)| -11,598 (0,000)
11 | KCHOL -16,304 (0,000) | -16,459 (0,000) | -16,5124 (0,000)| -16,967 (0,000)
12 | PETKM -15,672 (0,000) | -15,721 (0,000)| -15,6726 (0,000)| -15,714 (0,000)
PTOFS
13 | SAHOL -13,308 (0,000) | -13,426 (0,000) | -13,3109 (0,000) | -13,426 (0,000)
14 | SKBNK -12,088 (0,000) | -12,053 (0,000) | -12,0953 (0,000)| -12,062 (0,000)
15 | SISE -16,328 (0,000) | -16,320 (0,000) | -16,2757 (0,000)| -16,270 (0,000)
16 | TEBNK -11,461 (0,000) | -11,446 (0,000) | -11,4477 (0,000) | -11,434 (0,000)
17 | TSKB -13,192 (0,000) | -13,163 (0,000) | -13,1179 (0,000)| -13,088 (0,000)
18 | TOASO -14,852 (0,000) | -14,906 (0,000) | -14,8825 (0,000)| -14,920 (0,000)
19 | TCELL -12,569 (0,000) | -12,652 (0,000) | -12,5627 (0,000)| -12,652 (0,000)
20 | TUPRS -17,680 (0,000) | -17,918 (0,000)| -17,5358 (0,000)| -17,872 (0,000)
21 | THYAO -17,074 (0,000) | -17,144 (0,000)| -17,0686 (0,000)| -17,139 (0,000)
VESTL
22 | YKBNK -17,39 (0,000) | -17,393 (0,000) | -17,2044 (0,000)| -17,215 (0,000)

Not: Bu donemde 6ngoriide kullanilan 22 seriye ait birim kok testi sonuglar1 verilmistir.
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Ek 12: Robinson Testine ait GAUSS Kodlar:

library longmem;

load x[197,1]=akbnkl07.txt;

pw=.5;

call robgsp(x, pw);

_output=1;

call robgsp(x, pw);

{d, sed, prd}=robgsp (x, .65) ;

zi=(d-1) /sed;
pdegeri=(l-cdfn(abs(zi)));

print " z—-1st p-degeri";

print zi~pdegeri;




Ek 13: Robinson Testi Sonuclari
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2007 2008 2009 2010
Hisse 1. Yanyill 2. Yanyll 1. Yanyll 2. Yanyll 1. Yanyll 2. Yanyll 1. Yanyll
Senedi z Anl. |z Anl. |z Anl. |z Anl. |z Anl. |z Anl. |z Anl.
1 | AKBNK -9,53 (0,00)| -9,49 (0,00) -9,65 (0,00) -9,21 (0,00) -9,61 (0,00) -10,00 (0,00)| -10,15 (0,00)
2 | AKGRT -10,80 (0,00) | -10,61 (0,00)| -10,55 (0,00)| -10,54 (0,00)| -10,81 (0,00)
3 | AEFES -11,23 (0,00)
4 | ARCLK -11,11 (0,00) | -11,30 (0,00) | -11,49 (0,00)| -11,05 (0,00)| -10,50 (0,00)| -10,56 (0,00)| -10,28 (0,00)
5 | AYGAZ -12,31 (0,00)  -11,73 (0,00)
6 | DOHOL -12,11 (0,00) | -12,15 (0,00) | -12,43 (0,00) | -12,36 (0,00)| -12,08 (0,00)| -11,84 (0,00)| -12,36 (0,00)
7 |DYHOL -9,23 (0,00)| -9,58 (0,00) -9,85 (0,00) -9,35 (0,00) -8,78 (0,00) -9,44 (0,00)( -9,74 (0,00)
8 | EREGL -11,61 (0,00) | -11,79 (0,00) | -12,00 (0,00)| -12,52 (0,00)| -12,24 (0,00)| -12,29 (0,00)| -12,53 (0,00)
9 | FINBN -13,16 (0,00) | -13,26  (0,00)
10 | FORTS -12,75 (0,00) | -12,96 (0,00)
11 | GARAN -11,42 (0,00) [ -11,80 (0,00) | -12,02 (0,00)| -11,57 (0,00)| -11,75 (0,00)| -12,10 (0,00)| -12,29 (0,00)
12 | GSDHO -7,32 (0,00)| -7,25 (0,00) -8,12  (0,00) -8,97 (0,00)
13 | HURGZ -11,78 (0,00) | -11,82 (0,00) | -11,94 (0,00)| -10,88 (0,00)| -10,71 (0,00)| -11,14 (0,00)
14 | IHLAS -10,16 (0,00) | -10,40 (0,00)
15 | ISCTR -11,04 (0,00) | -11,18 (0,00)| -11,38 (0,00) | -11,47 (0,00)| -11,57 (0,00)| -11,67 (0,00)| -11,78 (0,00)
16 [ ISGYO -8,14 (0,00)| -8,41 (0,00) -8,53 (0,00) -8,26 (0,00) -8,49 (0,00) -8,97 (0,00)
17 | KRDMD -7,50 (0,00) -8,49 (0,00)| -7,66 (0,00)
18 | KCHOL -12,57 (0,00) | -12,63 (0,00) | -12,71 (0,00) | -13,07 (0,00)| -13,10 (0,00)| -12,67 (0,00)| -12,57 (0,00)
19 | PETKM -10,44 (0,00) | -10,81 (0,00) | -10,86 (0,00)| -10,86 (0,00)| -11,05 (0,00)| -11,08 (0,00)| -11,16 (0,00)
20 | PTOFS -10,23 (0,00) | -10,52 (0,00) | -10,68 (0,00)| -10,76 (0,00)| -10,55 (0,00)| -11,14 (0,00)
21 | SAHOL -10,09 (0,00) | -10,05 (0,00) | -10,89 (0,00)| -10,56 (0,00)| -11,10 (0,00) -9,91 (0,00) [ -10,30 (0,00)
22 | SKBNK -9,14 (0,00) | -9,17 (0,00) -9,14 (0,00) -9,34 (0,00) -8,99 (0,00) -8,99 (0,000 -9,05 (0,00)
23 | SISE -10,67 (0,00) | -10,95 (0,00) | -11,16 (0,00)| -11,14 (0,00)| -11,21 (0,00)| -11,20 (0,00)| -11,30 (0,00)
24 | TEBNK -8,49 (0,00)
25 | TSKB -11,93 (0,00) | -12,09 (0,00) | -12,18 (0,00)| -11,93 (0,00)| -12,13 (0,00)| -12,17 (0,00)| -12,32 (0,00)
26 | TOASO -11,24 (0,00) | -11,44 (0,00) | -11,68 (0,00)| -11,77 (0,00) -11,61 (0,00)
27 | TCELL -7,95 (0,00)| -855 (0,00) -8,89 (0,00) -8,08 (0,00) -9,13  (0,00) -9,12 (0,00)( -9,54 (0,00)
28 | TUPRS -11,43 (0,00) | -11,55 (0,00) | -11,71 (0,00)| -11,92 (0,00)| -11,83 (0,00)| -11,84 (0,00)| -11,90 (0,00)
29 | THYAO -10,05 (0,00) | -10,28 (0,00) | -10,16 (0,00)| -10,06 (0,00)| -10,20 (0,00)| -10,54 (0,00)| -10,53 (0,00)
30 | VESTL -10,48 (0,00) | -10,48 (0,00) | -10,61 (0,00)| -10,77 (0,00)
31 | YKBNK -10,77 (0,00) | -10,94 (0,00) | -11,08 (0,00)| -11,50 (0,00)| -11,76 (0,00)| -11,38 (0,00)| -11,45 (0,00)
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Ek 14: ARFIMA Modeli Secimi ve Seri Ongériisiine ait Gauss Kodlar1

library longmem;

load x[197,1]=akbnkl07.txt;
y = x-meanc (x) ;

_dt = -1;

_output = 1;

p = 3;

q = 3;

{b, s, 11, em, cov, sig2, sel, Tn, co} = arfimal(y, p, 9);
z=filt fi(y,b[1]);

bb = {};

if p>0;

bb=bb|b[2: (p+1)];
endif;
if g>0;
bb=bb|b[ (pt+2) : (ptgt+l) ];

endif;

bl = b[1l]Iplglbb;

bl = bl';

e = arfima resid(y,bl, dt);

library arima;

if p>0 or g>0;
zf = tsforecast(b[2: (ptg+l)],z,p,0,9,0,e,24);
yf = fracint(zf[.,2],b[1]);

yf = meanc(x) + y£f;

else;
zf = zeros(24,1) + meanc(x);
yf = fracint(zf,b[1]):
yf = yf-meanc (yf);
yf = yf + meanc(x);
endif;

donem = sega(l,1,24);

print " Donem Ongoru" donem~yf;




Ek 15: ARFIMA ile Beklenen Getiri (Ayhk)
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Ay AKBNK | AKGRT | AEFES | ARCLK | AYGAZ | DOHOL | DYHOL | EREGL | FINBN | FORTS | GARAN
01/07 0,0350 0,0539 -0,0606 0,0198 | 0,0390| 0,0310 | 0,0730| 0,0416
02/07 0,0390 0,0489 0,0287 0,0231| 0,0367 | 0,0436 | 0,0461 0,0428
03/07 0,0394 0,0467 0,0470 0,0250 | 0,0356 | 0,0459  0,0404| 0,0434
04/07 0,0395 0,0453 0,0500 0,0263 | 0,0349 | 0,0462 | 0,0394| 0,0439
05/07 0,0396 0,0443 0,0494 0,0273 | 0,0344 | 0,0460 | 0,0395| 0,0442
06/07 0,0397 0,0435 0,0481 0,0281 | 0,0340| 0,0458 | 0,0398 | 0,0444
07/07 0,0562 0,0540 -0,0159 0,0195| 0,0405| 0,0180 | 0,0228 | 0,0431
08/07 0,0421 0,0491 0,0340 0,0226 | 0,0380 | 0,0412| 0,0379| 10,0441
09/07 0,0409 0,0470 0,0442 0,0243 | 0,0369 | 0,0453 | 0,0411 0,0446
10/07 0,0404 0,0456 0,0459 0,0255| 0,0362 | 0,0458 | 0,0416| 0,0450
11/07 0,0402 0,0447 0,0455 0,0264 | 0,0356 | 0,0454 | 0,0415| 0,0452
12/07 0,0400 0,0439 0,0448 0,0272| 0,0352 | 0,0451| 0,0414| 0,0455
01/08 0,0548 0,0490 0,0501 -0,0227 0,0186 | 0,0408 0,0439
02/08 0,0416 0,0467 0,0458 0,0310 0,0212 | 10,0383 0,0448
03/08 0,0405 0,0456 0,0438 0,0420 0,0227 | 0,0371 0,0452
04/08 0,0400 0,0449 0,0426 0,0438 0,0237 | 10,0364 0,0455
05/08 0,0398 0,0444 0,0418 0,0434 0,0245 | 0,0358 0,0458
06/08 0,0396 0,0440 0,0411 0,0427 0,0251 | 0,0354 0,0459
07/08 0,1235 0,0436 0,0433 0,0060 0,0091 | 0,0416 0,0367
08/08 0,0547 0,0417 0,0403 0,0316 0,0110| 0,0389 0,0383
09/08 0,0469 0,0408 0,0390 0,0368 0,0121| 10,0377 0,0391
10/08 0,0437 0,0402 0,0381 0,0377 0,0129 | 0,0369 0,0397
11/08 0,0420 0,0397 0,0374 0,0375 0,0135| 0,0364 0,0401
12/08 0,0408 0,0394 0,0369 0,0372 0,0139| 0,0359 0,0404
01/09 0,0127 0,0381 0,0348 | 10,0421 | -0,0408 0,0488 | 0,0337 -0,0677
02/09 0,0298 0,0370 0,0336 | 0,0408 0,0221 | -0,0222 | 0,0323 -0,1216
03/09 0,0315 0,0364 0,0331| 0,0402 0,0348 0,0366 | 10,0317 0,0914
04/09 0,0322 0,0360 0,0327 | 10,0397 0,0368 | -0,0142| 0,0312 0,2075
05/09 0,0326 0,0358 0,0324| 10,0394 0,0364 0,0287 | 10,0309 0,0497
06/09 0,0329 0,0355 0,0322| 10,0392 0,0357 | -0,0081| 0,0307 -0,1065
07/09 0,0239 0,0391 0,0123| 0,0416 0,0904 0,0072 | 0,0329 0,0367
08/09 0,0331 0,0380 0,0108 | 0,0411 0,0432 0,0093 | 0,0317 0,0381
09/09 0,0339 0,0374 0,0406 | 10,0409 0,0339 0,0105| 10,0311 0,0389
10/09 0,0342 0,0371 0,0338 | 0,0407 0,0324 0,0113| 0,0307 0,0394
11/09 0,0344 0,0368 0,0167 | 0,0406 0,0326 0,0120 | 0,0304 0,0398
12/09 0,0345 0,0366 0,0415| 0,0405 0,0329 0,0125| 0,0302 0,0401
01/10 0,0066 0,0393| 0,0135| 0,0370 0,0432 0,0080 | 0,0339 0,0375
02/10 0,0307 0,0382| 0,0221| 0,0366 0,0349 0,0098 | 10,0326 0,0389
03/10 0,0327 0,0376 | 0,0193| 0,0363 0,0333 0,0108 | 10,0319 0,0397
04/10 0,0335 0,0373| 0,0199| 0,0362 0,0331 0,0115| 10,0315 0,0402
05/10 0,0339 0,0370 | 0,0197| 0,0361 0,0331 0,0121 | 0,0312 0,0405
06/10 0,0342 0,0368 | 0,0197| 0,0360 0,0332 0,0126 | 0,0309 0,0409
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Ay | GSDHO | HURGZ | IHLAS | ISCTR | ISGYO | KRDMD | KCHOL | PETKM | PTOFS | SAHOL | SKBNK
01/07 0,0079 0,0522 | 0,0101 | 0,0358 | -0,0088 0,0489 0,0282 | 0,0466 | 0,0404 | 0,0235
02/07 0,0083 0,0508 | 0,0122 | 0,0393 | -0,0012 0,0463 0,0286 | 0,0453 | 0,0371| 0,0240
03/07 0,0086 0,0501 | 0,0134 | 0,0412| 0,0006 0,0450 0,0287 | 0,0446 | 0,0356 | 0,0242
04/07 0,0087 0,0497 | 0,0142 | 0,0425| 0,0015 0,0442 0,0289 | 0,0442| 0,0346 | 0,0244
05/07 0,0088 0,0493 | 0,0149 | 0,0435| 0,0021 0,0436 0,0290 | 0,0439| 0,0339| 0,0245
06/07 0,0089 0,0490 | 0,0154 | 0,0444| 0,0025 0,0432 0,0290 | 0,0436 | 0,0334| 0,0246
07/07 0,0101 0,0502 | 0,0113 | 0,0348 | 0,0638 0,0486 0,0304 | 0,0475| 0,0395| 0,0273
08/07 0,0109 0,0489 | 0,0136 | 0,0381| 0,0341 0,0461 0,0307 | 0,0460 | 0,0365| 0,0280
09/07 0,0113 0,0483 | 0,0149 | 0,0399 | 0,0268 0,0448 0,0308 | 0,0452| 0,0352| 0,0283
10/07 0,0116 0,0478 | 0,0158 | 0,0412| 0,0232 0,0441 0,0309 | 0,0447 | 0,0343| 0,0285
11/07 0,0118 0,0475| 0,0165| 0,0422| 0,0210 0,0435 0,0310 | 0,0444| 0,0337| 0,0287
12/07 0,0120 0,0473 | 0,0171| 0,0429 | 0,0194 0,0430 0,0310 | 0,0441| 0,0332| 0,0288
01/08 0,0094 0,0486 0,0350 | 0,0573 0,0481 0,0291 | 0,0465| 0,0386| 0,0290
02/08 0,0098 0,0474 0,0381| 0,0296 0,0456 0,0295| 0,0451| 0,0352| 0,0297
03/08 0,0100 0,0467 0,0398 | 0,0229 0,0445 0,0296 | 0,0444| 0,0337| 0,0301
04/08 0,0102 0,0463 0,0410| 0,0195 0,0437 0,0297 | 0,0439| 0,0328 | 0,0304
05/08 0,0103 0,0460 0,0419| 0,0174 0,0432 0,0298 | 0,0435| 0,0321| 0,0306
06/08 0,0104 0,0458 0,0427 | 0,0159 0,0427 0,0299 | 0,0433| 0,0316 | 0,0307
07/08 0,0062 0,0384 0,0322 | 0,0839 0,0444 0,0254 | 0,0541| 0,0328 | 0,0243
08/08 0,0064 0,0387 0,0350 | 0,0394 0,0421 0,0259 | 0,0397 | 0,0299 | 0,0242
09/08 0,0065 0,0388 0,0366 | 0,0285 0,0409 0,0261 | 0,0417| 0,0287 | 0,0242
10/08 0,0066 0,0389 0,0376 | 0,0231 0,0402 0,0262 | 0,0412| 0,0279| 0,0241
11/08 0,0066 0,0390 0,0384 | 0,0197 0,0397 0,0264 | 0,0412| 0,0273| 0,0241
12/08 0,0066 0,0390 0,0391| 0,0174 0,0393 0,0265| 0,0411| 0,0269 | 0,0241
01/09 0,0324 0,0311| -0,0475 0,0019 0,0416 0,0245| 0,0385| 0,0293| 0,0161
02/09 0,0331 0,0340 | -0,0259 0,0020 0,0395 0,0249 | 0,0379| 0,0269 | 0,0166
03/09 0,0335 0,0355 | -0,0206 0,0021 0,0386 0,0251| 0,0377| 0,0258 | 0,0168
04/09 0,0338 0,0366 | -0,0180 0,0022 0,0379 0,0252 | 0,0375| 0,0252 | 0,0170
05/09 0,0339 0,0374 | -0,0164 0,0022 0,0375 0,0253 | 0,0374| 0,0247 | 0,0171
06/09 0,0341 0,0381 | -0,0152 0,0022 0,0371 0,0254 | 0,0373| 0,0243| 0,0172
07/09 0,0356 0,0306 | -0,0264 0,0055 0,0402 0,0254 | 0,0416| 0,0286 | 0,0180
08/09 0,0359 0,0336 | -0,0051 0,0057 0,0387 0,0258 | 0,0407 | 0,0268 | 0,0187
09/09 0,0360 0,0352 | -0,0034 0,0058 0,0379 0,0260 | 0,0402 | 0,0260 | 0,0191
10/09 0,0361 0,0363 | -0,0028 0,0059 0,0375 0,0261| 0,0399| 0,0255| 0,0193
11/09 0,0361 0,0372 | -0,0025 0,0060 0,0371 0,0262 | 0,0397| 0,0251| 0,0195
12/09 0,0362 0,0379 | -0,0022 0,0061 0,0368 0,0263 | 0,0395| 0,0248 | 0,0196
01/10 0,0306 0,0065 0,0406 0,0252 0,0297 | 10,0198
02/10 0,0337 0,0067 0,0394 0,0256 0,0280 | 10,0207
03/10 0,0354 0,0069 0,0388 0,0258 0,0272 | 0,0211
04/10 0,0365 0,0070 0,0384 0,0259 0,0267 | 0,0214
05/10 0,0374 0,0071 0,0382 0,0260 0,0263 | 0,0217
06/10 0,0382 0,0071 0,0379 0,0261 0,0260 | 10,0218
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Ay SISE TEBNK TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK
01/07 0,0390 0,0143 0,0397 0,0055 0,0557 0,0384 0,0217 0,0493
02/07 0,0392 0,0367 0,0386 0,0052 0,0471 0,0317 0,0230 0,0478
03/07 0,0392 0,0354 0,0380 0,0051 0,0487 0,0328 0,0237 0,0471
04/07 0,0393 0,0351 0,0376 0,0050 0,0484 0,0326 0,0242 0,0466
05/07 0,0393 0,0349 0,0374 0,0049 0,0485 0,0326 0,0245 0,0462
06/07 0,0394 0,0348 0,0371 0,0049 0,0484 0,0326 0,0248 0,0460
07/07 0,0380 0,0138 0,0401 0,0089 0,0569 0,0066 0,0201 0,0484
08/07 0,0383 0,0358 0,0389 0,0083 0,0471 0,0310 0,0215 0,0471
09/07 0,0384 0,0346 0,0383 0,0080 0,0490 0,0323 0,0222 0,0464
10/07 0,0385 0,0343 0,0379 0,0078 0,0486 0,0327 0,0226 0,0460
11/07 0,0386 0,0341 0,0377 0,0077 0,0487 0,0330 0,0230 0,0457
12/07 0,0386 0,0340 0,0374 0,0076 0,0487 0,0331 0,0233 0,0454
01/08 0,0370 0,0213 0,0388 0,0133 0,0345 0,0198 0,0193 0,0492
02/08 0,0372 0,0336 0,0376 0,0124 0,0500 0,0309 0,0205 0,0477
03/08 0,0373 0,0330 0,0370 0,0120 0,0470 0,0315 0,0212 0,0469
04/08 0,0374 0,0328 0,0367 0,0117 0,0476 0,0317 0,0216 0,0465
05/08 0,0375 0,0327 0,0364 0,0115 0,0475 0,0318 0,0220 0,0461
06/08 0,0375 0,0327 0,0362 0,0113 0,0475 0,0319 0,0223 0,0458
07/08 0,0344 -0,0122 0,0351 0,0046 0,0702 0,1111 0,0172 0,0452
08/08 0,0342 0,0320 0,0339 0,0045 0,0414 0,0399 0,0184 0,0437
09/08 0,0341 0,0305 0,0334 0,0045 0,0470 0,0351 0,0189 0,0430
10/08 0,0341 0,0300 0,0330 0,0044 0,0457 0,0333 0,0194 0,0425
11/08 0,0340 0,0298 0,0328 0,0044 0,0459 0,0323 0,0197 0,0422
12/08 0,0340 0,0296 0,0325 0,0044 0,0459 0,0317 0,0199 0,0419
01/09 0,0315 0,0346 0,0443 0,0295 0,0068 0,0432
02/09 0,0318 0,0281 -0,0260 0,0439 0,0255 0,0422
03/09 0,0319 0,0283 0,0333 0,0412 0,0268 0,0417
04/09 0,0320 0,0284 -0,0166 0,0418 0,0273 0,0414
05/09 0,0321 0,0284 0,0254 0,0417 0,0276 0,0412
06/09 0,0321 0,0284 -0,0099 0,0418 0,0278 0,0410
07/09 0,0305 0,0125 0,0120 0,0557 -0,0360 0,0421
08/09 0,0312 0,0297 0,0012 0,0397 0,0242 0,0413
09/09 0,0315 0,0290 0,0106 0,0428 0,0274 0,0409
10/09 0,0318 0,0288 0,0024 0,0420 0,0285 0,0406
11/09 0,0319 0,0287 0,0096 0,0421 0,0291 0,0404
12/09 0,0321 0,0287 0,0033 0,0420 0,0295 0,0402
01/10 0,0308 0,0206 0,0887 0,0289 -0,0030 0,0216 0,0048 0,0424
02/10 0,0317 0,0203 0,0254 0,0296 0,0177 0,0463 0,0311 0,0416
03/10 0,0321 0,0202 0,0283 0,0299 -0,0008 0,0414 0,0326 0,0413
04/10 0,0324 0,0201 0,0292 0,0302 0,0156 0,0427 0,0331 0,0410
05/10 0,0326 0,0201 0,0296 0,0303 0,0010 0,0425 0,0334 0,0409
06/10 0,0328 0,0200 0,0298 0,0305 0,0139 0,0426 0,0336 0,0407
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Ay | AKBNK | AKGRT | AEFES | ARCLK | AYGAZ | DOHOL | DYHOL | EREGL | FINBN | FORTS | GARAN
01/07| 10,0399 0,0419 0,0422| 0,0304| 0,0331| 0,0450| 0,0414| 0,0451
02/07 | 0,0399 0,0420 0,0423| 0,0301| 0,0337| 0,0445| 0,0405| 0,0455
03/07| 0,0399 0,0422 0,0419| 0,0293| 0,0340| 0,0437| 0,0398| 0,0454
04/07| 0,0398 0,0419 0,0417| 0,0298| 0,0347| 0,0442| 0,0397| 0,0459
05/07| 0,0400 0,0421 0,0421| 0,0295| 0,0352| 0,0441| 0,0398| 0,0460
06/07| 0,0394 0,0426 0,0425| 0,0301| 0,0346| 0,0440| 0,0409| 0,0462
07/07| 0,0391 0,0423 0,0417| 0,0293| 0,0342| 0,0437| 0,0405| 0,0460
08/07| 0,0399 0,0420 0,0418| 0,0297| 0,0349| 0,0436| 0,0408| 0,0468
09/07| 0,0394 0,0409 0,0409| 0,0277| 0,0351| 0,0433| 0,0405| 0,0462
10/07 | 10,0397 0,0411 0,0410| 0,0282| 0,0354| 0,0430| 0,0402| 0,0465
11/07 | 0,0402 0,0404 0,0406| 0,0291| 0,0352| 0,0429| 0,0397| 0,0469
12/07| 0,0390 0,0399 0,0397| 0,0276| 0,0344| 0,0427| 0,0389| 0,0466
01/08| 0,0389| 0,0431 0,0396 0,0393| 0,0269( 0,0345 0,0464
02/08| 0,0375| 0,0405 0,0386 0,0371| 0,0240| 0,0327 0,0445
03/08| 0,0371| 0,0418 0,0386 0,0368| 0,0227| 0,0334 0,0442
04/08| 0,0364| 0,0401 0,0371 0,0358| 0,0198| 0,0335 0,0431
05/08| 0,0370| 0,0418 0,0373 0,0364| 0,0212| 0,0342 0,0435
06/08| 0,0359| 0,0403 0,0368 0,0357| 0,0189| 0,0339 0,0424
07/08| 0,0346| 0,0386 0,0359 0,0357| 0,0153| 0,0349 0,0413
08/08| 0,0364| 0,0398 0,0359 0,0364| 0,0185( 0,0346 0,0427
09/08| 0,0360| 0,0394 0,0359 0,0362| 0,0178| 0,0336 0,0420
10/08| 0,0361| 0,0383 0,0346 0,0352| 0,0153| 0,0325 0,0411
11/08| 0,0349| 0,0360 0,0323 0,0339| 0,0110( 0,0310 0,0401
12/08| 0,0339| 10,0341 0,0308 0,0333| 0,0087| 0,0298 0,0394
01/09| 0,0342| 0,0350 0,0317| 0,0386 0,0326| 0,0084( 0,0301 0,0398
02/09| 0,0340| 0,0345 0,0309| 0,0383 0,0323| 0,0081| 0,0294 0,0390
03/09| 0,0330| 0,0335 0,0307| 10,0382 0,0311| 0,0052| 0,0291 0,0385
04/09| 0,0339| 0,0342 0,0308| 10,0381 0,0314| 0,0066| 0,0285 0,0389
05/09| 0,0348| 0,0352 0,0323| 10,0388 0,0320| 0,0081( 0,0293 0,0403
06/09| 0,0349| 0,0357 0,0326| 0,0397 0,0336| 0,0119( 0,0296 0,0407
07/09| 0,0350| 0,0361 0,0327| 0,0403 0,0346| 0,0141| 0,0296 0,0409
08/09| 0,0357| 0,0365 0,0339| 0,0404 0,0344| 0,0139( 0,0299 0,0417
09/09| 0,0357| 0,0370 0,0351| 0,0406 0,0354| 0,0156( 0,0306 0,0418
10/09| 0,0355| 10,0370 0,0349| 0,0418 0,0340| 0,0123| 0,0308 0,0417
11/09| 0,0351| 0,0360 0,0354| 10,0413 0,0337| 0,0121| 0,0302 0,0414
12/09| 0,0350| 0,0357 0,0353| 10,0409 0,0332| 0,0122( 0,0300 0,0410
01/10| 0,0354| 0,0363| 0,0196| 0,0358 0,0335| 0,0139( 0,0303 0,0417
02/10| 0,0350| 0,0374| 0,0188| 0,0357 0,0337| 0,0145( 0,0305 0,0415
03/10| 0,0343| 0,0362| 0,0186| 0,0350 0,0333| 0,0146| 0,0298 0,0408
04/10| 0,0352| 0,0377| 0,0187| 0,0356 0,0336| 0,0148| 10,0300 0,0416
05/10| 0,0351| 0,0375| 0,0198| 0,0358 0,0332| 0,0141| 0,0300 0,0416
06/10| 0,0352| 0,0365| 0,0195| 0,0356 0,0332| 0,0141| 0,0294 0,0411
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Ay | GSDHO | HURGZ | IHLAS | ISCTR | ISGYO | KRDMD | KCHOL | PETKM | PTOFS | SAHOL | SKBNK
01/07 0,0092 0,0484 | 0,0169 | 0,0466 | 0,0060 0,0421 0,0292 | 0,0430| 0,0323| 0,0248
02/07 0,0100 0,0487 | 0,0170 | 0,0465| 0,0063 0,0424 0,0292 | 0,0431| 0,0325| 0,0252
03/07 0,0086 0,0481| 0,0176 | 0,0463| 0,0059 0,0423 0,0300 | 0,0438 | 0,0319 | 0,0270
04/07 0,0097 0,0481| 0,0181| 0,0461| 0,0068 0,0422 0,0304 | 0,0437 | 0,0317 | 0,0263
05/07 0,0115 0,0473 | 0,0189 | 0,0458 | 0,0062 0,0423 0,0307 | 0,0436 | 0,0319| 0,0274
06/07 0,0118 0,0474| 0,0193 | 0,0453| 0,0064 0,0424 0,0313| 0,0439| 0,0319 | 0,0295
07/07 0,0125 0,0467 | 0,0188 | 0,0451| 0,0056 0,0420 0,0311| 0,0434| 0,0322| 0,0292
08/07 0,0129 0,0469 | 0,0185| 0,0455| 0,0061 0,0425 0,0317 | 0,0433| 0,0328 | 0,0306
09/07 0,0111 0,0459 | 0,0186 | 0,0448 | 0,0050 0,0422 0,0313| 0,0432| 0,0324| 0,0319
10/07 0,0118 0,0462 | 0,0209 | 0,0452 | 0,0051 0,0423 0,0312| 0,0432| 0,0327 | 0,0313
11/07 0,0131 0,0464 | 0,0211| 0,0454 | 0,0044 0,0421 0,0309 | 0,0431| 0,0327 | 0,0312
12/07 0,0111 0,0455 | 0,0206 | 0,0450 | 0,0035 0,0417 0,0306 | 0,0429 | 0,0309 | 0,0302
01/08 0,0106 0,0452 0,0447| 0,0030 0,0417 0,0300 | 0,0426 | 0,0305| 0,0311
02/08 0,0059 0,0443 0,0434 | 0,0010 0,0400 0,0286 | 0,0414| 0,0281| 0,0280
03/08 0,0063 0,0436 0,0430 | -0,0001 0,0399 0,0290 | 0,0420 | 0,0288 | 0,0286
04/08 0,0082 0,0416 0,0422 | -0,0023 0,0387 0,0283 | 0,0415| 0,0263 | 0,0249
05/08 0,0096 0,0419 0,0430 | -0,0010 0,0393 0,0285| 0,0419| 0,0272 | 0,0265
06/08 0,0085 0,0412 0,0421 | -0,0019 0,0386 0,0285| 0,0414| 0,0269 | 0,0239
07/08 0,0068 0,0392 0,0408 | -0,0034 0,0383 0,0267 | 0,0409 | 0,0259 | 0,0240
08/08 0,0081 0,0408 0,0420 | -0,0009 0,0397 0,0269 | 0,0418| 0,0282| 0,0242
09/08 0,0093 0,0400 0,0421 | -0,0008 0,0390 0,0268 | 0,0416 | 0,0269 | 0,0233
10/08 0,0063 0,0385 0,0416 | -0,0029 0,0385 0,0257 | 0,0406 | 0,0264 | 0,0219
11/08 | -0,0018 0,0361 0,0404 | -0,0069 0,0369 0,0254 | 0,0378 | 0,0242 | 0,0186
12/08 | -0,0022 0,0350 0,0400 | -0,0054 0,0363 0,0259| 0,0371| 0,0228 | 0,0173
01/09 0,0345 0,0399 | -0,0052 0,0023 0,0363 0,0256 | 0,0370 | 0,0235| 0,0174
02/09 0,0342 0,0392 | -0,0037 0,0023 0,0356 0,0246 | 0,0380 | 0,0226 | 0,0167
03/09 0,0325 0,0386 | -0,0025 0,0023 0,0350 0,0247 | 0,0380 | 0,0206 | 0,0157
04/09 0,0336 0,0390 | -0,0017 0,0024 0,0353 0,0247 | 0,0380| 0,0215| 0,0160
05/09 0,0341 0,0397 | -0,0005 0,0048 0,0361 0,0251| 0,0391| 0,0239| 0,0193
06/09 0,0355 0,0402 | -0,0003 0,0059 0,0368 0,0259 | 0,0390 | 0,0248 | 0,0201
07/09 0,0363 0,0398 | -0,0007 0,0062 0,0362 0,0264 | 0,0391| 0,0242| 0,0200
08/09 0,0362 0,0401 | 0,0003 0,0063 0,0371 0,0266 | 0,0393 | 0,0260 | 0,0209
09/09 0,0377 0,0406 | 0,0028 0,0073 0,0376 0,0266 | 0,0403 | 0,0261 | 0,0225
10/09 0,0368 0,0403 | 0,0029 0,0073 0,0373 0,0267 | 0,0401| 0,0259 | 0,0226
11/09 0,0375 0,0401| 0,0026 0,0069 0,0371 0,0265| 0,0388 | 0,0255| 0,0225
12/09 0,0372 0,0395| 0,0018 0,0060 0,0368 0,0259 | 0,0383| 0,0251| 0,0216
01/10 0,0402 0,0073 0,0374 0,0262 0,0254 | 10,0223
02/10 0,0402 0,0074 0,0378 0,0271 0,0260 | 0,0222
03/10 0,0398 0,0065 0,0372 0,0265 0,0252 | 0,0212
04/10 0,0402 0,0070 0,0376 0,0268 0,0257 | 10,0216
05/10 0,0404 0,0079 0,0379 0,0278 0,0258 | 10,0218
06/10 0,0399 0,0066 0,0376 0,0272 0,0253 | 0,0204




Ek 16: Markowitz’e gore Beklenen Getiri (Devam Ediyor)

147

Ay SISE TEBNK TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK
01/07 0,0394 0,0344 0,0366 0,0048 0,0484 0,0325 0,0256 0,0453
02/07 0,0398 0,0350 0,0369 0,0059 0,0483 0,0333 0,0252 0,0456
03/07 0,0397 0,0346 0,0366 0,0047 0,0485 0,0332 0,0251 0,0459
04/07 0,0391 0,0344 0,0365 0,0045 0,0490 0,0327 0,0250 0,0456
05/07 0,0389 0,0344 0,0370 0,0057 0,0482 0,0335 0,0248 0,0454
06/07 0,0389 0,0340 0,0371 0,0075 0,0488 0,0333 0,0248 0,0452
07/07 0,0388 0,0337 0,0369 0,0074 0,0486 0,0338 0,0241 0,0448
08/07 0,0390 0,0339 0,0367 0,0077 0,0485 0,0337 0,0241 0,0460
09/07 0,0385 0,0332 0,0362 0,0080 0,0478 0,0332 0,0235 0,0456
10/07 0,0387 0,0334 0,0361 0,0087 0,0480 0,0332 0,0240 0,0455
11/07 0,0383 0,0329 0,0360 0,0097 0,0479 0,0324 0,0241 0,0461
12/07 0,0377 0,0326 0,0355 0,0111 0,0473 0,0320 0,0235 0,0457
01/08 0,0376 0,0325 0,0356 0,0110 0,0476 0,0323 0,0230 0,0452
02/08 0,0358 0,0307 0,0347 0,0084 0,0466 0,0312 0,0209 0,0437
03/08 0,0363 0,0306 0,0349 0,0101 0,0467 0,0312 0,0211 0,0429
04/08 0,0355 0,0299 0,0333 0,0091 0,0461 0,0303 0,0201 0,0424
05/08 0,0361 0,0307 0,0338 0,0081 0,0467 0,0308 0,0214 0,0427
06/08 0,0353 0,0300 0,0336 0,0077 0,0464 0,0302 0,0211 0,0426
07/08 0,0339 0,0291 0,0321 0,0043 0,0458 0,0288 0,0206 0,0412
08/08 0,0347 0,0300 0,0327 0,0068 0,0461 0,0295 0,0200 0,0425
09/08 0,0346 0,0299 0,0323 0,0055 0,0453 0,0297 0,0203 0,0423
10/08 0,0343 0,0294 0,0302 0,0059 0,0443 0,0297 0,0189 0,0422
11/08 0,0331 0,0280 0,0281 0,0050 0,0431 0,0280 0,0166 0,0405
12/08 0,0323 0,0282 0,0258 0,0064 0,0417 0,0284 0,0163 0,0403
01/09 0,0322 0,0285 0,0063 0,0419 0,0286 0,0405
02/09 0,0316 0,0275 0,0063 0,0415 0,0288 0,0397
03/09 0,0314 0,0269 0,0058 0,0413 0,0282 0,0391
04/09 0,0315 0,0271 0,0054 0,0414 0,0288 0,0391
05/09 0,0323 0,0281 0,0054 0,0416 0,0295 0,0400
06/09 0,0323 0,0287 0,0059 0,0422 0,0302 0,0402
07/09 0,0324 0,0285 0,0062 0,0419 0,0312 0,0398
08/09 0,0325 0,0291 0,0070 0,0418 0,0311 0,0410
09/09 0,0331 0,0296 0,0073 0,0424 0,0319 0,0409
10/09 0,0330 0,0302 0,0080 0,0426 0,0331 0,0408
11/09 0,0329 0,0301 0,0074 0,0426 0,0333 0,0405
12/09 0,0325 0,0299 0,0067 0,0424 0,0338 0,0401
01/10 0,0333 0,0199 0,0307 0,0309 0,0078 0,0429 0,0344 0,0404
02/10 0,0333 0,0189 0,0308 0,0316 0,0081 0,0429 0,0341 0,0406
03/10 0,0328 0,0183 0,0308 0,0308 0,0063 0,0422 0,0334 0,0401
04/10 0,0329 0,0188 0,0312 0,0313 0,0064 0,0429 0,0335 0,0405
05/10 0,0330 0,0182 0,0312 0,0317 0,0067 0,0429 0,0332 0,0408
06/10 0,0324 0,0168 0,0306 0,0309 0,0060 0,0420 0,0325 0,0405
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Ay | AKBNK | AKGRT | AEFES | ARCLK | AYGAZ | DOHOL | DYHOL | EREGL | FINBN | FORTS | GARAN
01/07 0,0455| 0,0979| 0,0501| 0,0582| 0,0344 0,0609| -0,0060( 0,1636| -0,0522| -0,1274| 0,1244
02/07 0,0328| -0,0171| -0,0501| 0,0761| -0,1016| -0,0343| -0,0476| 0,0902| -0,1173| -0,1085| 0,0187
03/07 0,0271| 0,1925| 0,0447| -0,0158| 0,0316 0,0130| 0,0774| 0,1809| 0,1350| 0,0358| 0,1462
04/07 0,0726| -0,0602| 0,0216| 0,0817| 0,1309 0,1139| 0,0000( 0,1281| 0,0260| 0,0538| 0,0758
05/07 | -0,0780| 0,1238| 0,1667| 0,1479| 0,1847 0,1023| 0,0935| -0,0751| 0,0336| 0,2513| 0,0789
oe/07 | -0,0136| 0,0790| -0,0374| -0,0088| 0,0953| -0,0870| -0,0551| -0,0488| -0,0167| -0,0301| 0,0137
07/07 0,1925| 0,1414| -0,0096 | -0,0360| 0,0269 0,0660| 0,0728| 0,1719| 0,0256| 0,0946| 0,2025
0s8/07 | -0,0642| -0,0392| -0,0958| -0,1750| -0,0399| -0,1245| -0,1844| 0,0711| -0,0374| -0,0140| -0,0750
09/07 0,1029| -0,0468| 0,0612| 0,0686| 0,0914 0,0585| 0,0830( 0,1024| -0,0192| -0,0286| 0,1024
10/07 0,1417| 0,0295| 0,1195| -0,0963| 0,0566| -0,0308( 0,1274| 0,0000| 0,0287| -0,0674| 0,1456
11/07 | -0,2091| -0,1571| -0,1195| -0,0819| -0,0983| -0,1115| -0,1372| -0,1475| 0,0000| -0,1149| -0,0236
12/07 0,0116| -0,0632| 0,0982| -0,0061| 0,0609| -0,0310| -0,0527| 0,0549| -0,0095| -0,0264| 0,0048
01/08 | -0,2538| -0,3629| -0,1809| -0,1959| -0,2973| -0,3401| -0,3018| -0,3443| -0,0096 | -0,3240| -0,3499
02/08 | -0,0301| 0,2478| 0,1664| 0,0438( 0,0930| -0,0192| -0,1206| 0,1754| -0,0594| 0,0423| -0,0136
03/08 | -0,1209| -0,2354| -0,1409| -0,2782| 0,0501| -0,1456| -0,3137| 0,0721| 0,0202| -0,2624| -0,1961
04/08 0,1719| 0,3178| -0,0255| 0,0728| 0,0973 0,1456| 0,1765| 0,1894| -0,0202| 0,1364| 0,1325
05/08 | -0,2082| -0,1981| 0,0013| -0,0704| -0,1568| -0,0806| -0,2445| -0,0345| 0,0400| -0,1441| -0,2015
06/08 | -0,2418| -0,2424| -0,0728| -0,1753| -0,2142 0,0411| -0,3984| 0,2485| -0,2631| -0,3600| -0,1881
07/08 0,4272| 0,2328| 0,2118| 0,0457| 0,0208 0,1493| 0,3937| -0,0356| 0,3656| 0,2187| 0,3294
08/08 | -0,0554| -0,0194| -0,0232| 0,0308| 0,0853 0,0000| -0,0633| -0,1875| 0,0601| 0,1666| -0,0963
09/08 0,0630| -0,1476| 0,0232| -0,2495| -0,2814| -0,1427| -0,2894| -0,2076| -0,1528| -0,1919| -0,1513
10/08 | -0,2270| -0,3438| -0,0077| -0,4970| -0,1823| -0,2066| -0,5153| -0,3158| 0,0069 | -0,1335| -0,1942
11/08 | -0,1939| -0,2749| -0,0554| -0,3077| -0,1109| -0,0678| -0,2691| -0,2423| -0,0209| -0,1164| -0,1001
12/08 0,1058| 0,1879| -0,1775| 0,2465| 0,1159| -0,1015( -0,0299| 0,1021| -0,1115| -0,1040| 0,1313
01/09 0,0000( -0,0576| 0,0748| -0,1574| -0,0406| -0,0170( -0,0308| -0,1405| 0,0858| 0,0790| -0,1446
02/09 | -0,1983| -0,1304| -0,0274| -0,0114| 0,0256| -0,1953| -0,3522| -0,0399| -0,0308| -0,1648| -0,0834
03/09 0,2397| 0,1467| -0,0474| 0,0504| 0,0200 0,0755| 0,1823| -0,0976| 0,0648| 0,1520| 0,1311
04/09 0,2394| 0,2139| 0,1015| 0,3815| 10,1950 0,1515| 0,2007| 0,2180| 0,0450| 0,4796| 0,3533
05/09 0,0395| 0,1116| 0,1095| 0,1090| 0,2490 0,3409| 10,4925 0,0934| 0,0296| -0,0488| 0,1335
06/09 0,0674| 0,1153| 0,1062| 0,0620| 0,1746 0,2187| 10,3083 0,0414| 0,0000| 0,1398| 0,0848
07/09 0,1847| 10,0989 | 0,1281| 0,2984| 0,0590 0,0000| -0,0137| 0,0863| 0,2016| 0,0900| 0,2183
08/09 0,0355| 0,1341| 0,0373| 0,3144| 0,0991 0,2303| 0,2327| 0,2065| 0,1252| 0,1418| 0,0651
09/09 0,0000| 0,0385| -0,0123| 0,0000| 0,3133| -0,2303| -0,4177| 0,0729| 0,0710| 0,0114| 0,0189
10/09 | -0,0476| -0,1460| 0,0599| 0,1408| -0,0808| -0,0317| -0,0187| -0,1092| -0,1473| 0,1378| -0,0180
11/09 0,0000( -0,0176| -0,0723| 0,0200| -0,0479| -0,0726| 0,0279| -0,0246 | -0,0913 | -0,0933| -0,0561
12/09 0,1419| 0,1446| 0,0488| 0,1471| 0,1024 0,1021| 0,2431| 0,1128| 0,0509| 0,1369| 0,1998
01/10 | -0,0713| 10,2268 | -0,0741| 0,0253| 0,1478 0,0658| 0,0894| 0,0604| 0,0245| -0,0636| 0,0000
02/10 | -0,1206| -0,1685| 0,0000| -0,1431| -0,0877| -0,0465| 0,0387| -0,1246| -0,0081| -0,0625| -0,1080
03/10 0,2438| 10,2987 | 0,0253| 0,1894| 0,0488 0,0996| 0,0312| 0,0775| 0,0241| 0,0213| 0,2196
04/10 0,0135| 0,0070| 0,1506| 0,0706| 0,0739| -0,0441| -0,0757| 0,0260| -0,0080| 0,0760| 0,0306
05/10 0,0459| -0,1517| -0,0233| 0,0000| -0,1401 0,0267| 0,0071| -0,1178| -0,1744| -0,1190| -0,0715
06/10 | -0,0194| 0,0388( 0,0384| 0,0150( 0,1246| -0,1211| -0,0580| -0,0293| 0,0189| -0,0920| -0,0149
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Ek 17: Gergeklesen Hisse Senedi Siirekli Getirileri (Devam Ediyor)

Ay | GSDHO | HURGZ | IHLAS | ISCTR | ISGYO | KRDMD | KCHOL | PETKM | PTOFS | SAHOL | SKBNK

01/07 0,0813 0,1016| 0,0202| 0,0303| 0,0339 0,2231 0,0870 0,0194| 0,0593| 0,0526| 0,0690

02/07 | -0,1158| -0,0649| 0,1133| 0,0000| -0,0270 0,0883 0,0247 0,1919| 0,1854| -0,0260| 0,2426

03/07 0,1080 0,0600| 0,1018| 0,0000| 0,0790 0,1681 0,0241 0,1195| 0,0169| 0,0000| -0,0554

04/07 0,1664| -0,1129| 0,1355| -0,0040| -0,0453 0,0000 0,0690 0,0746| 0,0167| 0,0596| 0,1507

05/07 0,0392 0,0733| 0,0940| -0,0630| 0,0261 0,1125 0,0715 0,1625| 0,1169| 0,0301| 0,2842

06/07 0,0741| -0,0843| -0,0662| 0,0000| -0,0650| -0,0324| -0,0473| -0,0056| -0,0570( 0,0630| -0,0106

07/07 0,0522| 0,0943| -0,0278 | 0,1436| 0,0459 0,2427 0,1335| 10,1502 | 0,0272| 0,1084| 0,2103

08/07 | -0,1589| -0,1450| 0,0414| -0,1116| -0,0891 0,0000| -0,0084| -0,0543| 0,0264| -0,0138| 0,1875

09/07 0,0826| 0,0990| 0,3873| 0,1394| 0,0146 0,1737 0,0651| 0,0051| 0,0426( 0,0736| -0,0403

10/07 0,1366 0,0901| 0,0449| 0,0853| -0,0649| -0,0369 0,0000( -0,0256| 0,0083| 0,0255| 0,0163

11/07 | -0,1802| -0,1220| -0,0541| -0,0385| -0,0805 0,0075| -0,0567| -0,0316| 0,0082| -0,1861| -0,0933

12/07 | -0,0390| -0,0117| -0,0187 | -0,0400| -0,0399 0,0294 0,0567 | -0,0836| -0,0082| -0,0230| 0,1446

01/08 | -0,4529| -0,1423| -0,2940| -0,2368| -0,1917| -0,3423| -0,3311| -0,2800| -0,1946| -0,2748| -0,3677

02/08 0,0408| -0,0726| 0,2357| -0,0262| -0,1116 0,1857 0,0174 0,1161| 0,1524| 0,1246| 0,1003

03/08 0,1989| -0,3586 | -0,4005| -0,1343| -0,2192| -0,1360| -0,2210| -0,1161| -0,0622| -0,2883| -0,4491

04/08 0,1518 0,1068| 0,1260| 0,2079| 0,1286 0,1936 0,1679 0,0741| 0,1289| 0,1347| 0,2247

05/08 | -0,0980| -0,0971| -0,0966 | -0,1575| -0,0902| -0,0492| -0,1064 0,0351| -0,0667| -0,0074| -0,3186

06/08 | -0,1775| -0,3581| -0,2268| -0,2311| -0,1492| -0,0342| -0,0295| -0,3716| -0,0490| -0,1044| 0,0473

07/08 0,1444 0,3677| 0,0180| 0,3001| 0,2526 0,0509 0,3330 0,0677| 0,2109| 0,3275| 0,0492

08/08 0,1409| -0,1250| 0,0855| 0,0541| 0,0089| -0,0773| -0,1183| 0,0185| 0,0163| -0,1484| -0,0965

09/08 | -0,3148| -0,2488| -0,1596 | -0,0634| -0,2276| -0,3365| -0,0546| -0,2140| -0,1759| -0,0367| -0,1779

10/08 | -0,8675| -0,4564| -0,5839| -0,2231| -0,4223| -0,4117| -0,3223| -0,0513| -0,5500| -0,2644| -0,4348

11/08 | -0,0488| -0,1847| -0,2763| -0,0627| 0,1566| -0,1417| -0,1195 0,1466 | -0,1054| -0,1769| -0,1582

12/08 | -0,0513| -0,0597| 0,0000( 0,0197| 0,0144 0,0834 0,0389| -0,0465| 0,0220( 0,1214| 10,0374

01/09 | -0,1719| -0,0155| -0,0953| -0,1081| 0,1582 0,0000( -0,1259| -0,1954| 0,2489| -0,1022| -0,0862

02/09 | -0,0984| -0,3302| 0,0488| -0,1151| 0,1259 0,0000| -0,0858 0,0513| 0,0442| -0,2504| -0,1278

03/09 0,1591 0,2657| 0,0000| 0,1312| 0,0825 0,0198 0,0987 0,0198| 0,0319| 0,1507| 0,0660

04/09 0,3238 0,1398| 0,3567| 0,2223| 0,1361 0,3167 0,2214 0,1243| 0,2791| 0,3602| 0,4937

05/09 0,1929| 0,3302| 0,2097| 0,1373| 0,0180 0,1460 0,1869| 0,1924| 0,0099( 0,1458| 0,1278

06/09 0,1158| 10,1978 | 0,1503 | -0,0440| -0,0457 0,0444| -0,0978| 0,1490| 0,0585| -0,0685| 0,0071

07/09 0,0458| 0,0169| 0,2278| 0,1163| 0,1230 0,0187 0,2629| 0,0669| 0,0927( 0,2841| 0,1497

08/09 0,1128| 0,3472| 0,0000| 0,1542| 0,2856 0,1382 0,1400| 10,0284 | 0,2424| 0,0531| 0,2661

09/09 | -0,0270| -0,1584| -0,0377| -0,0255| 0,0185 0,0160| -0,0203| 0,0478| 0,0069| -0,0087| 0,0243

10/09 0,2528| 10,1898 | -0,0194 | -0,0087 | -0,0310| -0,0488| -0,0155| -0,0270| -0,2493| -0,0354| 0,0080

11/09 | -0,0660| -0,0187| -0,0400| -0,1005| -0,0991| -0,1241| -0,0264| -0,1161| -0,0639| -0,0367| -0,1001

12/09 0,0765 0,1622| 0,0400| 0,1919| 0,1361 0,1886 0,1671 0,1161| 0,0815| 0,0721| 0,1236

01/10 | -0,0213 0,0106 | 0,2271| 0,0541| -0,0061 0,0155 0,1431 0,2149| 0,1895| 0,1226| 0,0077

02/10 | -0,1259| -0,1603| -0,0645| -0,0614 | -0,0892| -0,1139| -0,1032| -0,1047| -0,0366| -0,1054| -0,1401

03/10 0,1472 0,0306 | 0,1252| 0,1434| 0,1369 0,0827 0,1226 0,0936| -0,0380| 0,1054| 0,0929

04/10 0,2252| -0,0060| 0,0432| 0,0801| 0,1184 0,1335 0,1005 0,2764| -0,0315| 0,0451| 0,0481

05/10 | -0,0429| -0,1327| -0,0142| -0,0800| -0,1866| -0,1823| -0,0303| -0,1167| 0,0159| -0,0474| -0,1917

06/10 | -0,1411| -0,0528| -0,1376| 0,0308| -0,0326| -0,0339| -0,0092| 0,0095| 0,0078| 0,0000| 0,0481
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Ek 17: Gergeklesen Hisse Senedi Siirekli Getirileri (Devam Ediyor)

Ay SISE | TEBNK | TSKB | TOASO | TCELL | TUPRS | THYAO | VESTL | YKBNK | IMKB30 ré

01/07 | 0,1044| -0,0290| 0,1508 | 0,0879 | 0,0934 | 0,0325 0,1796 | -0,0501 0,1078 | 10,0599 | 0,0146

02/07| 0,0267 | 0,1675| -0,0408 | -0,0189 | -0,0934 | 0,0862 0,0270 | 0,0000 0,1105| 10,0099 | 0,0146

03/07 | -0,0728 | 0,1128 | -0,0070 | 0,0095 | -0,0070 | 0,1289 | -0,0690 | 0,0114 | -0,0332| 0,0470 0,0146

04/07 | -0,0095 | 0,0645| 0,0208 | 0,1324| 0,1014| -0,1018 0,1823 | -0,0171 0,0134 | 10,0403 0,0146

05/07 | 0,0425| 0,0083| -0,0325| 0,0570 | 0,1523 | 0,1790 0,0000 | 0,0114| -0,0046 | 0,0291 0,0146

06/07 | 0,0093| 0,0773| -0,0434| 0,0079 | 0,0000 | 0,0080 0,1387 | -0,1142 | -0,0203 | -0,0012 0,0146

07/07 | 0,0800| -0,0202| 0,0850| -0,0159 | 0,0333| 0,0157 0,0052 | 0,0375 0,2843 | 0,1270| 0,0146

08/07 | -0,0708 | -0,0206 | -0,1252 | -0,0492 | 0,0323 | -0,0729 | -0,0694 | -0,1033 | -0,0367 | -0,0481| 0,0146

09/07 | 0,0961| 0,1040| 0,0930 | 0,0167| 0,0764 | 0,0729 0,0379 | 0,1276 0,0316| 0,0810| 0,0146

10/07 | -0,0445 | -0,0130( -0,0828 | 0,0164| 0,0935| 0,0308 | -0,1245| 0,0295 0,1623 | 10,0679 | 0,0144

11/07 | -0,1071 | -0,0537 | -0,0205| -0,0673 | 0,1335| -0,0706 | -0,0494| -0,0849 | -0,0313 | -0,0645 0,0140

12/07 | 0,0258 | 0,0137 | 0,0000| 0,0673 | 0,0000| 0,1078 0,0849 | -0,0859 | -0,0658 | 0,0241 0,0135

01/08 | -0,3518 | -0,2809 | -0,3500 | -0,1487 | -0,2271 | -0,1493 | -0,1987 | -0,4229 | -0,2845| -0,2765 0,0131

02/08 | 0,1350| -0,1195| 0,0000| 0,0728| 0,1708 | 0,0576 0,0348| 0,0711| -0,1162| 0,0377 0,0129

03/08 | -0,1411| -0,3560 | -0,1169 | -0,2819 | -0,0863 | -0,0576 | -0,1553 | -0,2061 | -0,0674 | -0,1343| 0,0127

04/08 | 0,1823| 0,1787| 0,1946 | 0,1224 | -0,0846 | 0,1566 0,1345| 0,3085 0,0960 | 10,1136 | 0,0127

05/08 | -0,1525 | -0,2461 | -0,1076 | 0,0072 | -0,0304 | -0,0129 | -0,0800 | -0,0546 0,0278 | -0,1136 | 0,0127

06/08 | -0,2683 | -0,1843 | -0,1710 | -0,2863 | -0,3159 | -0,0766 | -0,2776 | -0,0828 | -0,2651| -0,1389| 0,0131

07/08 | 0,2139| 0,3019| 0,2118| 0,1653| 0,2401| 0,1168 0,1740 | -0,1127 0,3267 | 10,2237 0,0136

08/08 | 0,0000| 0,0548| 0,0090 | -0,0488 | -0,1129 | -0,1257 0,0884 | 0,0974 0,0000 | -0,0696 0,0140

09/08 | -0,0252 | -0,1586 | -0,0748 | -0,4005 | 0,0431 | -0,1710 0,0153 | -0,2980 0,0149 | -0,0637 0,0140

10/08 | -0,2360 | -0,3412 | -0,2780 | -0,4036 | -0,0881 | -0,1908 | -0,3268 | -0,4812 | -0,3409 | -0,2568 0,0140

11/08 | -0,1382 | -0,1288 | 0,0741| -0,4600 | 0,1523 | -0,2624 0,1075| -0,0578 | -0,0052| -0,0797| 0,0140

12/08 | 0,0092 | 0,0247 ( 0,0910| 0,0175| -0,0114| 0,0770 0,0728 | 0,1097 0,0948 | 10,0586 | 0,0135

01/09 | -0,1166 | -0,1163 | -0,2043 | 0,0426 | 0,0114 | -0,0314 0,0678 | -0,0482 | -0,1597 | -0,0438 | 0,0125

02/09 | -0,0208 | -0,2474| -0,1128 | 0,0247 | -0,0463 | -0,0128 | -0,0855| -0,0124 | -0,0814| -0,0877| 0,0108

03/09 | 0,0513| 0,1313| 0,0720| 0,1714| -0,0361 | 0,0746 0,1567 | 0,0124 0,0357 | 10,0669 | 0,0096

04/09| 0,2231| 0,3582| 0,2559 | 0,3153 | 0,0061 | 0,0734 0,1810 | 0,5614 0,2336 | 0,2077 0,0088

05/09 | 0,0469| 0,2123| 0,1679 | 0,2616 | 0,0533 | 0,1823 0,1729 | 0,0414 0,0886 | 0,0949 0,0081

06/09 | 0,0502 | 0,0426| -0,0183 | 0,0690 | 0,0479 | -0,0211 0,2706 | 0,0201| -0,0345| 0,0503| 0,0077

07/09 | 0,0616 | 0,2298| 0,1730| 10,1317 | 0,0894 | 0,0106 0,0000 | 0,1007 0,3008 | 0,1540| 0,0073

08/09| 0,1711| 0,1922| 0,1555| 0,1995| 0,0419 | 0,1691 0,2162 | 0,3244 0,0256 | 0,0807 | 0,0069

09/09 | -0,0063 | 0,0000| 0,1621| 0,1059 | 0,0836 | 0,0892 0,2929 | 0,0172 0,0250 | 10,0259 | 0,0065

10/09 | 0,0063 | 0,1977 | 0,0068 | -0,0953 | -0,0583 | 0,0554 0,0892 | 0,0042| -0,0377| -0,0168| 0,0060

11/09 | -0,0450 | -0,0940 [ -0,0205| 10,0711 | -0,0726 | 0,0000 0,1412 | -0,0839 | -0,0662| -0,0332| 0,0056

12/09 | 0,2072| 10,3216 | 0,2273| 0,1457| 0,1308 | 0,1347 0,1594 | 10,1808 0,1163 | 0,1502 0,0054

01/10 | 0,0419| -0,0975| 0,0483| 0,1974| 0,0370| 0,0492| -0,0357 | 0,0451 0,1041| 0,0220 0,0054

02/10 | -0,0800 | -0,0525| 0,0460 | -0,1600 | -0,1951 | -0,1098 | -0,1155| -0,1765| -0,0920| -0,1069 | 0,0054

03/10 | 0,0593| 0,0682| 0,1222| 0,1512| 0,0219 | 0,2088 0,0594 | 0,1466 0,1507 | 10,1424 | 0,0054

04/10 | 0,0560 | -0,0436 | 0,0305| 0,1346| 0,0423 | 0,0256 | -0,0513 | -0,0308 0,0986 | 0,0348 | 0,0054

05/10| -0,1321| -0,1623 | -0,1059 | -0,1542 | -0,0820 | -0,1454 | -0,1158 | -0,1653 | -0,0383 | -0,0748 | 0,0054

06/10 | 0,0221| -0,0844| 0,0057 | 0,0000 | -0,0299 | 0,0087 0,0180 | -0,0424 0,0523 | 10,0087 | 0,0054

8 Buradaki r; degerleri, risksiz faiz oranidir.




Ek 18: ARFIMA Ongoriilerindeki Dogru Yon Tahmin Basarisi

151

Yiikselis Donemi Diisiis Donemi . . Toplam
Sayisi Dogru Tahmin Sayis1 | Dogru Tahmin | Y+D T];E%rl;;;?((%z) Tahmin
(Y) Sayis1 | Yiizdesi (D) |Sayis1| Yiizdesi Sayisi
AKBNK 22 22 100,00 17 0 0,00 39 56,41 42
AKGRT 16 16 100,00 14 0 0,00 30 53,33 30
AEFES 3 3 100,00 2 0 0,00 5 60,00 6
ARCLK 23 23 100,00 17 0 0,00 40 57,50 42
AYGAZ 9 9 100,00 3 0 0,00 12 75,00 12
DOHOL 18 16 88,89 22 2 9,09 40 45,00 42
DYHOL 18 16 88,89 23 1 4,35 41 41,46 42
EREGL 23 23 100,00 18 0 0,00 41 56,10 42
FINBN 5 5 100,00 6 0 0,00 11 45,45 12
FORTS 4 4 100,00 8 0 0,00 12 33,33 12
GARAN 23 22 95,65 18 2 11,11 41 58,54 42
GSDHO 13 13 100,00 11 0 0,00 24 54,17 24
HURGZ 16 16 100,00 20 0 0,00 36 44,44 36
IHLAS 8 8 100,00 4 0 0,00 12 66,67 12
ISCTR 18 18 100,00 21 0 0,00 39 46,15 42
ISGYO 19 9 47,37 17 4 23,53 36 36,11 36
KRDMD 11 11 100,00 5 0 0,00 16 68,75 18
KCHOL 21 21 100,00 20 0 0,00 41 51,22 42
PETKM 26 26 100,00 16 0 0,00 42 61,90 42
PTOFS 25 25 100,00 11 0 0,00 36 69,44 36
SAHOL 20 20 100,00 20 0 0,00 40 50,00 42
SKBNK 26 26 100,00 16 0 0,00 42 61,90 42
SISE 23 23 100,00 18 0 0,00 41 56,10 42
TEBNK 1 1 100,00 5 0 0,00 6 16,67 6
TSKB 22 21 95,45 18 0 0,00 40 52,50 42
TOASO 16 16 100,00 13 0 0,00 29 55,17 30
TCELL 23 19 82,61 17 1 5,88 40 50,00 42
TUPRS 25 25 100,00 16 0 0,00 41 60,98 42
THYAO 26 26 100,00 14 0 0,00 40 65,00 42
VESTL 9 9 100,00 14 0 0,00 23 39,13 24
YKBNK 22 22 100,00 19 0 0,00 41 53,66 42
Toplam 534 514 96,25 443 10 2,26 977 53,63 1008

Not: Dogru yon tahmini, piyasadaki toplam yiikselis ve diisiis donemleri (Y+D) igindeki dogru yon
tahmin yiizdesidir.
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Ek 19: FIGARCH(1,d,1) Ongoriisiine ait GAUSS Kodlar

new;
library fanpac,pgraph;

session deneme 'Denmeme FIGARCH';
setVarNames getiri;

setDataset akbnkl07.txt;
setSeries getiri;

estimate runl figarch(l,1);
forecast 6;

showResults;
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Ek 20: FIGARCH(1,d,1) Yontemi ile Hisse Senedi Riskleri (Standart Sapma)

Ay |AKBNK [AKGRT | AEFES |ARCLK |AYGAZ |DOHOL |DYHOL |EREGL | FINBN |FORTS | GARAN
01/07 0,1075 0,3602 0,3665| 0,4381| 0,3700| 0,3601| 0,3867| 0,4263
02/07 0,0995 0,5799 0,5122| 0,6089| 0,4526| 0,4450| 0,4891| 10,5976
03/07 0,0979 0,4153 0,4491| 0,5372| 0,4347| 0,4129| 0,4605| 0,5119
04/07 0,0983 0,6827 0,5852| 0,7275| 0,5046| 0,4831| 0,5580| 0,7057
05/07 0,0987 0,4072 0,4996| 0,5781| 0,4690| 0,4398| 0,5004| 0,5414
06/07 0,0988 0,7848 0,6430| 0,8363| 0,5414| 0,5083| 0,6122| 0,8053
07/07 0,0782 0,3953 0,3725| 0,4221| 0,3666| 0,3622| 0,3445| 0,4200
08/07 0,0759 0,5534 0,4948| 0,5957| 0,4846| 0,4518| 0,5271| 0,5895
09/07 0,0754 0,4750 0,4637| 0,5170| 0,4303| 0,4168| 0,4040| 0,5084
10/07 0,0761 0,6530 0,5720| 0,7113| 0,5420| 0,4915| 0,6018| 0,6977
11/07 0,0767 0,5034 0,5202| 0,5555| 0,4621| 0,4447| 0,4231| 0,5409
12/07 0,0773 0,7443 0,6313| 0,8177| 0,5856| 0,5181| 0,6673| 0,7965
01/08 0,1063| 0,4080 0,3933 0,3537| 0,4358| 0,3445 0,4250
02/08 0,1095| 0,5351 0,5040 0,4909| 0,6188| 0,4881 0,5880
03/08 0,1099| 10,4794 0,4680 0,4415| 0,5308| 0,4023 0,5163
04/08 0,1099| 0,5860 0,5802 0,5640| 0,7399| 0,5434 0,6964
05/08 0,1099| 0,5191 0,5032 0,4949| 0,5653| 0,4285 0,5525
06/08 0,1099| 0,6210 0,6433 0,6203| 0,8535| 0,5866 0,7946
07/08 0,1577| 0,4485 0,3980 0,4795| 0,3956| 0,4082 0,1762
08/08 0,1832| 10,5053 0,5577 0,6952| 0,3521| 0,4681 0,2257
09/08 0,1840| 0,4991 0,4468 0,6005| 0,4176| 0,4694 0,1750
10/08 0,1801| 0,5416 0,6347 0,8368| 0,3675| 0,5179 0,2182
11/08 0,1797| 10,5280 0,4567 0,6572| 0,4371| 0,5054 0,1778
12/08 0,1804| 0,5657 0,7070 0,9656| 0,3794| 0,5535 0,2134
01/09 0,2195| 10,4235 0,4441| 0,3939| 0,4101| 0,2506| 0,3796 0,1637
02/09 0,2022| 0,4993 0,5020| 0,5399| 05182 0,2794| 0,4953 0,1951
03/09 0,2009| 0,4720 0,5076| 0,4660| 0,4944| 0,2734| 0,4375 0,1675
04/09 0,2044| 0,5319 0,5549| 0,6134| 0,5912| 0,2915| 0,5482 0,1947
05/09 0,2052| 0,4982 0,5433| 0,5000| 0,5422| 0,2834| 0,4651 0,1699
06/09 0,2051| 10,5531 05939| 0,6733| 0,6464| 0,2977| 0,5885 0,1939
07/09 0,1722| 10,4299 0,4259| 0,3893| 0,3979| 0,2732| 0,3765 0,1670
08/09 0,1538| 0,5145 0,4723| 0,55255| 0,5723| 0,4049| 0,4793 0,1492
09/09 0,1584| 0,4935 0,5134| 0,4555| 0,4530| 0,2672| 0,4445 0,1649
10/09 0,1621| 0,5590 0,5364| 05924 0,6379| 0,3957| 0,5371 0,1518
11/09 0,1616 | 0,5277 05661 04882 0,4773| 0,2698| 0,4797 0,1629
12/09 0,1612| 0,5881 0,5786| 0,6464| 0,6938| 0,3901| 0,5797 0,1536
01/10 0,3608| 0,4197| 0,1963| 0,4016 0,3967| 0,2851| 0,3875 0,1736
02/10 0,4790| 0,4887| 0,3470| 0,5039 0,5254| 0,2855| 0,4771 0,1820
03/10 0,4334| 0,4792| 0,2107| 0,4793 0,4738| 0,2998| 0,4589 0,1802
04/10 0,5581| 0,5297| 0,4212| 05773 0,5955| 0,2974| 0,5367 0,1857
05/10 0,4658| 0,5116| 0,1536| 0,5188 0,5147| 0,3086| 0,4978 0,1835
06/10 0,6262| 0,5560| 0,5061| 0,6354 0,6498| 0,3052| 0,5801 0,1877
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Ek 20: FIGARCH(1,d,1) Yontemi ile Hisse Senedi Riskleri (Devam Ediyor)

Ay |GSDHO |[HURGZ | IHLAS | ISCTR | ISGYO |KRDMD |KCHOL |PETKM |PTOFS |SAHOL | SKBNK
01/07 0,4345| 0,1352| 0,1051| 0,4444 0,4528| 0,5356| 0,4041| 0,3873| 0,3519
02/07 05471 0,1399| 0,1382| 0,6014 0,6504| 0,7189| 0,5327| 0,5022| 0,3996
03/07 0,5175| 0,1448| 0,1147| 0,5391 0,5418| 0,6705| 0,4810| 0,4660| 0,4270
04/07 0,6180| 0,1470| 0,1397| 0,6782 0,7469| 0,8440| 0,6207| 0,5802| 0,4577
05/07 0,5622| 0,1494| 0,1193| 0,5927 0,5806| 0,7489| 0,5137| 0,5042| 0,4721
06/07 0,6707| 0,1514| 0,1391| 0,7352 0,8279| 0,9446| 0,6985| 0,6439| 0,4981
07/07 0,4234| 0,1226| 0,1071| 0,4481| 0,2327 0,4692| 0,5180| 0,1518| 0,3781| 0,2908
08/07 05291| 0,1283| 0,1266| 0,5995| 0,3171 0,6176| 0,7584| 0,1559| 0,4953| 0,4778
09/07 0,5035| 0,1324| 0,1134| 0,5459| 0,2702 0,5679| 0,6425| 0,1546| 0,4525| 0,3241
10/07 05936 0,1339| 0,1251| 0,6793| 10,3781 0,7127| 0,8875| 0,1568| 0,5701| 0,5468
11/07 0,5484| 0,1362| 0,1152| 0,6020( 0,2705 0,6201| 0,7077| 0,1557| 0,4885| 0,3122
12/07 0,6399| 0,1381| 0,1226| 0,7384| 0,4419 0,7893| 0,9968| 0,1570| 0,6315| 0,6136
01/08 0,4267| 0,1207 04512 | 10,2375 0,4535| 0,5295| 0,3750| 0,3544| 0,3469
02/08 0,5692| 0,1096 0,5895| 10,3142 0,6240| 0,7390| 0,5017| 0,5309| 10,4578
03/08 0,5058| 0,1197 0,5463| 0,2706 0,5493| 0,6651| 0,4482| 0,4169| 0,4089
04/08 0,6399| 0,1216 0,6659| 0,3681 0,7198| 0,8706| 0,5826| 0,6133| 0,5276
05/08 0,5465| 0,1214 0,6013| 0,2689 0,5966| 0,7416| 0,4789| 0,4340| 0,4358
06/08 0,6937| 0,1239 0,7219| 10,4242 0,7981| 0,9791| 0,6522| 0,6875| 0,5881
07/08 0,4358| 10,1607 0,4987| 0,2356 0,4283| 0,6031| 0,3732| 0,3819
08/08 0,5691| 0,2596 0,6032| 0,3757 0,6289| 0,7070| 0,5230| 0,5447
09/08 0,5089| 0,2243 0,5851| 0,2366 0,5081| 0,7315| 0,4445| 0,4506
10/08 0,6364| 0,1998 0,6746| 0,4523 0,7138| 0,8172| 0,6105| 0,6325
11/08 0,5464 | 0,2263 0,6387 | 0,1542 0,5430| 0,8165| 0,4707| 0,4724
12/08 0,6883| 0,2231 0,7273| 10,5480 0,7843| 0,9017| 0,6891| 0,7118
01/09 0,2861 0,4597 0,4218| 0,4682| 0,1867| 0,4942| 0,4133| 10,3945
02/09 0,2472 0,5847 0,5183| 0,5736| 0,2383| 0,3311| 0,5343| 0,3847
03/09 0,2830 0,5557 0,5039| 0,5604| 0,2080| 0,6271| 0,4882| 0,4785
04/09 0,2841 0,6597 0,5882| 0,6501| 0,2397| 0,3478| 0,6154| 0,4274
05/09 0,2753 0,6110 0,5497| 0,6119| 0,2192| 0,7408| 0,5225| 0,5381
06/09 0,2803 0,7134 0,6404| 0,7060| 0,2402| 0,2657| 0,6848| 0,4416
07/09 0,1977 0,4556 | 0,2444 0,3996| 0,4664| 0,3944| 0,3928| 0,4213
08/09 0,2122 0,5818| 10,2559 0,4916| 0,5909| 0,4895| 0,4593| 0,4571
09/09 0,1980 0,5489| 0,2964 0,4831| 0,5549| 0,4528| 0,4746| 0,5072
10/09 0,2075 0,6548| 0,2869 0,5609| 0,6695| 0,5313| 0,5273| 0,5180
11/09 0,1984 0,6029 | 10,3320 0,5306| 0,6035| 0,4883| 0,5218| 0,5608
12/09 0,2045 0,7071| 10,3016 0,6117| 0,7294| 0,5607| 0,5773| 0,5570
01/10 0,4647 0,3929 0,4508| 10,3974 0,3751| 10,3617
02/10 0,5906 05386 0,5829| 10,4754 0,5033| 0,3990
03/10 0,5558 0,4687| 10,5380 0,4550 0,4445| 0,4319
04/10 0,6635 0,6143| 10,6602 0,5148 0,5776| 0,4518
05/10 0,6096 0,5073| 0,5854| 0,4874 0,4747| 0,4760
06/10 0,7166 0,6759| 0,7191| 0,5407 0,6398| 0,4876
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Ek 20: FIGARCH(1,d,1) Yontemi ile Hisse Senedi Riskleri (Devam Ediyor)

Ay SISE TEBNK TSKB TOASO TCELL TUPRS | THYAO VESTL | YKBNK
01/07 0,3318 0,2299 0,3882 0,2621 0,4261 0,4051 0,0911 0,2103
02/07 0,4228 0,2900 0,4998 0,4137 0,5577 0,5265 0,1000 0,2077
03/07 0,3885 0,2650 0,4658 0,3043 0,5069 0,4808 0,1020 0,2098
04/07 0,4675 0,3187 0,5700 0,4736 0,6214 0,5873 0,1045 0,2093
05/07 0,4194 0,2829 0,5070 0,3124 0,5514 0,5214 0,1061 0,2098
06/07 0,4991 0,3391 0,6241 0,5276 0,6672 0,6311 0,1076 0,2098
07/07 0,3161 0,3805 0,2783 0,4280 0,4310 0,3523 0,1212
08/07 0,4079 0,4962 0,3953 0,5587 0,5148 0,4685 0,1202
09/07 0,3752 0,4580 0,3290 0,5086 0,5068 0,4297 0,1270
10/07 0,4534 0,5668 0,4531 0,6225 0,5744 0,5483 0,1278
11/07 0,4078 0,4987 0,3486 0,5531 0,5502 0,4694 0,1291
12/07 0,4855 0,6215 0,5023 0,6684 0,6162 0,6156 0,1307
01/08 0,3239 0,2397 0,3723 0,2803 0,4302 0,4191 0,3445 0,1561
02/08 0,4418 0,3046 0,5242 0,3962 0,5592 0,5238 0,4831 0,1660
03/08 0,3856 0,2867 0,4491 0,3334 0,5116 0,4973 0,4193 0,1634
04/08 0,4934 0,3432 0,6031 0,4559 0,6237 0,5865 0,5675 0,1636
05/08 0,4184 0,3126 0,4853 0,3549 0,5569 0,5408 0,4529 0,1656
06/08 0,5319 0,3714 0,6682 0,5066 0,6701 0,6313 0,6413 0,1663
07/08 0,4112 0,2565 0,4779 0,4067 0,4328 0,4566 0,3897 0,1648
08/08 0,4554 0,2822 0,5182 0,3254 0,5407 0,5030 0,4708 0,1935
09/08 0,4600 0,2850 0,5475 0,4585 0,5103 0,5229 0,4787 0,1815
10/08 0,4965 0,3051 0,5752 0,3373 0,6006 0,5545 0,5488 0,1835
11/08 0,4922 0,3024 0,5953 0,5051 0,5541 0,5639 0,5310 0,1864
12/08 0,5272 0,3212 0,6173 0,3295 0,6427 0,5903 0,6092 0,1860
01/09 0,3519 0,2592 0,2861 0,4090 0,4322 0,1740
02/09 0,4455 0,2471 0,3790 0,5800 0,5028 0,1711
03/09 0,4171 0,2955 0,3366 0,4796 0,5077 0,1774
04/09 0,4981 0,2702 0,4301 0,6366 0,5601 0,1735
05/09 0,4530 0,3167 0,3591 0,5168 0,5505 0,1777
06/09 0,5361 0,2830 0,4714 0,6785 0,5993 0,1751
07/09 0,3370 0,2634 0,2799 0,4218 0,4889 0,1567
08/09 0,4153 0,3166 0,3727 0,5595 0,5674 0,1581
09/09 0,4025 0,3029 0,3335 0,4999 0,5719 0,1641
10/09 0,4657 0,3492 0,4257 0,6209 0,6376 0,1630
11/09 0,4395 0,3227 0,3584 0,5428 0,6244 0,1669
12/09 0,5008 0,3725 0,4684 0,6650 0,6901 0,1661
01/10 0,3637 0,1591 0,2759 0,3989 0,2930 0,4319 0,4419 0,1463
02/10 0,4339 0,2279 0,2725 0,4969 0,3774 0,5438 0,5856 0,1520
03/10 0,4267 0,1888 0,3038 0,4782 0,3442 0,5113 0,5254 0,1522
04/10 0,4849 0,1970 0,2920 0,5652 0,4289 0,6053 0,6623 0,1549
05/10 0,4643 0,2034 0,3224 0,5218 0,3694 0,5561 0,5714 0,1549
06/10 0,5217 0,1957 0,3044 0,6163 0,4706 0,6488 0,7223 0,1567
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Ay |AKBNK |AKGRT |AEFES |ARCLK |AYGAZ | DOHOL [DYHOL |EREGL |FINBN |FORTS | GARAN
01/07 0,1694| 10,2047 0,1225| 0,1945| 0,1934 0,2563| 0,2367| 0,2072| 0,2208| 0,2066| 0,2067
02/07 0,1689| 0,2040( 0,1218| 0,1940| 0,1930 0,2555| 0,2356| 0,2069| 0,2204| 0,2064| 0,2063
03/07 0,1685| 10,2034 0,1213| 0,1935| 0,1928 0,2548| 0,2345| 0,2065| 0,2201| 0,2062| 0,2058
04/07 0,1681| 0,2031| 0,1205| 0,1931| 0,1923 0,2540| 0,2334| 0,2062| 0,2197| 0,2057| 0,2054
05/07 0,1677| 10,2026 0,1198| 0,1926| 0,1919 0,2533| 0,2323| 0,2058| 0,2191| 0,2051| 0,2049
06/07 0,1675| 0,2020( 0,1201| 0,1923| 0,1917 0,2526| 0,2313| 0,2055| 0,2186| 0,2052| 0,2044
07/07 0,1671| 0,2013| 0,1195| 0,1919| 0,1913 0,2520| 10,2303 0,2051| 0,2181| 0,2047| 0,2039
08/07 0,1670| 0,2008( 0,1189| 0,1915| 0,1908 0,2513| 10,2293 | 0,2048| 0,2176| 0,2042| 0,2037
09/07 0,1668| 0,2002( 0,1189| 0,1916| 0,1905 0,2508| 0,2291| 0,2043| 0,2172| 0,2038| 0,2034
10/07 0,1664| 0,1997| 0,1182| 0,1912| 0,1901 0,2501| 0,2281| 0,2039| 0,2167| 0,2033| 0,2029
11/07 0,1662| 0,1991| 0,1180| 0,1910| 0,1896 0,2494| 0,2273| 0,2034| 0,2162| 0,2030| 0,2026
12/07 0,1667| 0,1991| 0,1183| 0,1907| 0,1894 0,2490| 0,2268| 0,2033| 0,2157| 0,2028| 0,2021
01/08 0,1663| 0,1986| 0,1179| 0,1903| 0,1890 0,2483| 10,2259 0,2029| 0,2152| 0,2023| 0,2017
02/08 0,1671| 0,2006( 0,1192| 0,1905| 0,1900 0,2493| 0,2270| 0,2040| 0,2147| 0,2034| 0,2030
03/08 0,1668| 0,2007( 0,1195| 0,1901| 0,1896 0,2486| 0,2264| 0,2038| 0,2143| 0,2029| 0,2026
04/08 0,1667| 0,2012| 0,1201| 0,1909| 0,1891 0,2483| 0,2276| 0,2033| 0,2138| 0,2035| 0,2028
05/08 0,1666| 0,2018| 0,1195| 0,1904| 0,1887 0,2477| 0,2271| 0,2031| 0,2134| 0,2031| 0,2024
06/08 0,1670| 10,2021 0,1189| 0,1901| 0,1888 0,2471| 0,2274| 0,2027| 0,2129| 0,2030| 0,2026
07/08 0,1677| 10,2026 0,1186| 0,1902| 0,1891 0,2465| 0,2297| 0,2028| 0,2134| 0,2043| 0,2027
08/08 0,1695| 0,2026( 0,1196| 0,1898| 0,1887 0,2459| 0,2313| 0,2024| 0,2140| 0,2042| 0,2032
09/08 0,1692| 0,2020( 0,1191| 0,1894| 0,1883 0,2452| 10,2305 0,2025| 0,2136| 0,2040| 0,2030
10/08 0,1688| 0,2019( 0,1185| 0,1899| 0,1891 0,2449| 10,2312 0,2026| 0,2135| 0,2041| 0,2029
11/08 0,1693| 0,2035| 0,1179| 0,1928| 0,1893 0,2449| 10,2352 0,2035| 0,2130| 0,2039| 0,2031
12/08 0,1697| 0,2043| 0,1175| 0,1937| 10,1891 0,2444| 0,2356| 0,2039| 0,2126| 0,2037| 0,2028
01/09 0,1693| 0,2040| 0,1186| 0,1938| 0,1888 0,2439| 0,2346| 0,2035| 0,2123| 0,2034| 0,2025
02/09 0,1690| 0,2035( 0,1181| 0,1937| 0,1884 0,2433| 10,2337 0,2033| 0,2119| 0,2030| 0,2024
03/09 0,1693| 10,2033 0,1176| 0,1933| 0,1880 0,2432| 0,2350( 0,2030| 0,2115| 0,2030| 0,2021
04/09 0,1695| 10,2029 0,1172| 0,1929| 0,1876 0,2426| 0,2346| 0,2027| 0,2110| 0,2027| 0,2017
05/09 0,1697| 0,2028( 0,1170| 0,1939| 0,1875 0,2421| 0,2343| 0,2026| 0,2106| 0,2044| 0,2024
06/09 0,1693| 10,2023 | 0,1167| 0,1935| 0,1876 0,2425| 0,2372| 0,2022| 0,2101| 0,2040| 0,2020
07/09 0,1689| 0,2018| 0,1165| 0,1931| 0,1874 0,2422| 0,2377| 0,2018| 0,2097| 0,2037| 0,2016
08/09 0,1688| 0,2013| 0,1164| 0,1935| 0,1870 0,2416| 0,2368| 0,2014| 0,2095| 0,2033| 0,2015
09/09 0,1685| 0,2008( 0,1159| 0,1939| 0,1866 0,2414| 0,2367| 0,2013| 0,2091| 0,2030| 0,2011
10/09 0,1681| 0,2003( 0,1154| 0,1935| 0,1871 0,2415| 10,2388 | 0,2009| 0,2087| 0,2025| 0,2006
11/09 0,1679| 0,2002| 0,1149| 0,1932| 10,1869 0,2409| 0,2379| 0,2007| 0,2086| 0,2022| 0,2002
12/09 0,1675| 0,1996| 0,1148| 0,1928| 0,1866 0,2404| 10,2370 0,2003| 0,2083| 0,2019| 0,1999
01/10 0,1673| 0,1992| 0,1143| 0,1926| 0,1862 0,2399| 10,2369 0,1999| 0,2079| 0,2016| 0,1997
02/10 0,1671| 0,1992| 0,1141| 0,1922| 0,1859 0,2393| 0,2362| 0,1995| 0,2074| 0,2013| 0,1993
03/10 0,1670| 0,1992| 0,1136| 0,1921| 0,1857 0,2387| 0,2353| 0,1994| 0,2070| 0,2009| 0,1992
04/10 0,1672| 10,1996 0,1131| 0,1920| 0,1854 0,2382| 10,2345 0,1990| 0,2066| 0,2005| 0,1991
05/10 0,1669| 10,1991 0,1133| 0,1916| 0,1850 0,2376 | 0,2337| 0,1986| 0,2062| 0,2001| 0,1986
06/10 0,1665| 0,1990( 0,1129| 0,1912| 0,1850 0,2371| 10,2329 0,1984| 0,2062| 0,1999| 0,1984




Ek 21: Markowitz’e gore Hisse Senedi Riskleri (Devam Ediyor)
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Ay |GSDHO |HURGZ | IHLAS | ISCTR | ISGYO | KRDMD |KCHOL |PETKM |PTOFS |SAHOL | SKBNK
01/07 0,2532| 0,2590| 0,2354| 0,2326| 0,1527 0,2541 0,2100| 0,2377| 0,2166| 0,1799| 0,2005
02/07 0,2519| 0,2583| 0,2347| 0,2321| 0,1518 0,2537 0,2095| 0,2371| 0,2160| 0,1791| 0,1996
03/07 0,2508| 0,2577| 0,2340| 0,2315| 0,1510 0,2526 0,2090| 0,2367| 0,2157| 0,1784| 0,1998
04/07 0,2496| 0,2570| 0,2334| 0,2310| 0,1503 0,2519 0,2085| 0,2362| 0,2151| 0,1776| 0,1991
05/07 0,2487| 0,2565| 0,2328| 0,2304| 0,1495 0,2507 0,2080| 0,2357| 0,2145| 0,1769| 0,1986
06/07 0,2473| 10,2558 | 0,2321| 0,2300| 0,1487 0,2497 0,2075| 0,2353| 0,2140| 0,1761| 0,1991
07/07 0,2461| 0,2553| 0,2315| 0,2295| 0,1481 0,2486 0,2071| 0,2347| 0,2136| 0,1754| 0,1983
08/07 0,2448| 0,2547| 0,2308| 0,2290| 0,1473 0,2485 0,2067| 0,2343| 0,2131| 0,1748| 10,1982
09/07 0,2441| 0,2544| 0,2301| 0,2287| 0,1468 0,2473 0,2062| 0,2338| 0,2125| 0,1741| 10,1979
10/07 0,2429| 0,2537| 0,2312| 0,2283| 0,1460 0,2467 0,2057| 0,2332| 0,2120| 0,1734| 10,1972
11/07 0,2419| 0,2530| 0,2305| 0,2278| 0,1454 0,2456 0,2053| 10,2327 0,2114| 0,1727| 0,1964
12/07 0,2415| 10,2527 | 0,2299| 0,2273| 0,1449 0,2445 0,2049| 0,2321| 0,2109| 0,1731| 0,1959
01/08 0,2403| 0,2520| 0,2292| 0,2269| 0,1442 0,2434| 0,2044| 10,2317 0,2104| 0,1725| 10,1954
02/08 0,2436| 0,2517| 0,2298| 0,2271| 0,1448 0,2446 0,2055| 0,2322| 0,2106| 0,1740| 0,1978
03/08 0,2423| 10,2512 0,2297| 0,2267| 0,1445 0,2441 0,2050| 0,2317| 0,2102| 0,1735| 0,1971
04/08 0,2419| 0,2522| 0,2313| 0,2265| 0,1454 0,2434| 0,2053| 0,2313| 0,2098| 0,1750| 0,2008
05/08 0,2411| 0,2516| 0,2308| 0,2262| 0,1453 0,2430 0,2050| 0,2308| 0,2094| 0,1746| 0,2008
06/08 0,2402| 0,2512| 0,2302| 0,2261| 0,1448 0,2420 0,2048| 0,2303| 0,2090| 0,1740| 0,2022
07/08 0,2397| 0,2521| 0,2303| 0,2263| 0,1449 0,2410 0,2044| 0,2314| 0,2086| 0,1737| 0,2015
08/08 0,2389| 0,2526| 0,2297| 0,2265| 0,1463 0,2400 0,2049| 10,2308 | 0,2084| 0,1750| 0,2007
09/08 0,2381| 0,2522| 0,2290| 0,2260| 0,1456 0,2392 0,2047| 0,2303| 0,2079| 0,1750| 0,2002
10/08 0,2391| 10,2524 | 0,2288| 0,2256| 0,1466 0,2402 0,2043| 0,2303| 0,2079| 0,1744| 0,2002
11/08 0,2524| 0,2542| 0,2326| 0,2258| 0,1515 0,2422 0,2053| 0,2299| 0,2114| 0,1756| 0,2033
12/08 0,2512| 0,2540| 0,2329| 0,2254| 0,1516 0,2415 0,2051| 0,2295| 0,2111| 0,1758| 0,2031
01/09 0,2501| 0,2535| 0,2323| 0,2249| 0,1509 0,2407 0,2046| 0,2290| 0,2106| 0,1753| 0,2024
02/09 0,2495| 10,2529 0,2317| 0,2246| 0,1510 0,2397 0,2045| 0,2290| 0,2106| 0,1750| 0,2018
03/09 0,2485| 0,2536| 0,2311| 0,2244| 0,1508 0,2388 0,2042| 0,2285| 0,2101| 0,1759| 0,2015
04/09 0,2479| 0,2535| 0,2305| 0,2239| 0,1504 0,2378 0,2038| 0,2280| 0,2097| 0,1756| 0,2008
05/09 0,2487| 0,2529| 0,2313| 0,2238| 0,1502 0,2385 0,2037| 0,2276| 0,2098| 0,1773| 0,2040
06/09 0,2483| 0,2532| 0,2311| 0,2234| 0,1496 0,2379 0,2035| 0,2273| 0,2093| 0,1770| 0,2035
07/09 0,2474| 10,2528 | 0,2307| 0,2230| 0,1490 0,2370 0,2033| 0,2270| 0,2088| 0,1765| 0,2028
08/09 0,2464| 0,2522| 0,2306| 0,2226| 0,1488 0,2361 0,2034| 0,2265| 0,2084| 0,1772| 10,2024
09/09 0,2455| 0,2525| 0,2300| 0,2222| 0,1505 0,2355 0,2030| 0,2260| 0,2084| 0,1766| 0,2027
10/09 0,2445| 10,2523 | 0,2294| 0,2218| 0,1498 0,2346 0,2027| 0,2255| 0,2079| 0,1760| 0,2020
11/09 0,2445| 0,2519| 0,2288| 0,2213| 0,1492 0,2338 0,2023| 0,2250| 0,2083| 0,1755| 10,2014
12/09 0,2436| 0,2513| 0,2282| 0,2211| 0,1489 0,2332 0,2019| 0,2247| 0,2080| 0,1750| 0,2009
01/10 0,2427| 10,2509 | 0,2276| 0,2208| 0,1488 0,2329 0,2016| 0,2243| 0,2075| 0,1744| 0,2004
02/10 0,2417| 10,2503 | 0,2275| 0,2204| 0,1481 0,2320 0,2013| 0,2242| 0,2073| 0,1740| 0,1998
03/10 0,2410| 10,2501 | 0,2270| 0,2200| 0,1478 0,2314| 0,2011| 0,2239| 0,2069| 0,1738| 0,1996
04/10 0,2404| 0,2495| 0,2265| 0,2196| 0,1477 0,2307 0,2008| 0,2234| 0,2065| 0,1733| 0,1990
05/10 0,2402| 10,2489 0,2259| 0,2192| 0,1474 0,2301 0,2004| 0,2236| 0,2061| 0,1728| 0,1984
06/10 0,2393| 0,2486| 0,2254| 0,2189| 0,1478 0,2299 0,2000| 0,2233| 0,2057| 0,1723| 10,1984
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Ay SISE TEBNK TSKB TOASO TCELL TUPRS | THYAO VESTL | YKBNK
01/07 0,2151 0,1916 0,1871 0,2213 0,1807 0,2366 0,2400 0,2140 0,2402
02/07 0,2146 0,1905 0,1868 0,2208 0,1798 0,2360 0,2396 0,2136 0,2396
03/07 0,2141 0,1900 0,1864 0,2202 0,1790 0,2354 0,2390 0,2130 0,2391
04/07 0,2137 0,1891 0,1860 0,2196 0,1779 0,2348 0,2385 0,2125 0,2385
05/07 0,2133 0,1881 0,1855 0,2192 0,1771 0,2345 0,2381 0,2120 0,2380
06/07 0,2127 0,1870 0,1851 0,2186 0,1768 0,2340 0,2375 0,2115 0,2374
07/07 0,2122 0,1860 0,1848 0,2180 0,1757 0,2334 0,2370 0,2112 0,2369
08/07 0,2118 0,1850 0,1844 0,2175 0,1747 0,2328 0,2364 0,2107 0,2369
09/07 0,2114 0,1840 0,1843 0,2170 0,1737 0,2324 0,2359 0,2103 0,2364
10/07 0,2109 0,1832 0,1839 0,2164 0,1728 0,2318 0,2353 0,2099 0,2359
11/07 0,2105 0,1822 0,1836 0,2159 0,1721 0,2312 0,2350 0,2094 0,2354
12/07 0,2102 0,1814 0,1832 0,2155 0,1716 0,2308 0,2345 0,2091 0,2350
01/08 0,2098 0,1804 0,1828 0,2149 0,1706 0,2303 0,2339 0,2087 0,2345
02/08 0,2109 0,1822 0,1842 0,2148 0,1715 0,2301 0,2339 0,2105 0,2351
03/08 0,2106 0,1818 0,1838 0,2142 0,1714 0,2295 0,2334 0,2100 0,2348
04/08 0,2104 0,1849 0,1837 0,2149 0,1707 0,2291 0,2332 0,2101 0,2343
05/08 0,2102 0,1846 0,1836 0,2144 0,1701 0,2286 0,2327 0,2105 0,2338
06/08 0,2101 0,1856 0,1834 0,2139 0,1692 0,2281 0,2323 0,2101 0,2333
07/08 0,2106 0,1857 0,1835 0,2146 0,1716 0,2277 0,2327 0,2097 0,2337
08/08 0,2105 0,1870 0,1835 0,2142 0,1723 0,2272 0,2323 0,2094 0,2339
09/08 0,2100 0,1861 0,1831 0,2138 0,1719 0,2270 0,2318 0,2090 0,2334
10/08 0,2096 0,1860 0,1828 0,2154 0,1710 0,2269 0,2313 0,2096 0,2329
11/08 0,2099 0,1884 0,1835 0,2170 0,1704 0,2270 0,2320 0,2118 0,2338
12/08 0,2097 0,1880 0,1831 0,2191 0,1702 0,2274 0,2315 0,2114 0,2333
01/09 0,2093 0,1871 0,1828 0,2185 0,1694 0,2269 0,2310 0,2110 0,2328
02/09 0,2090 0,1866 0,1830 0,2180 0,1685 0,2264 0,2305 0,2106 0,2327
03/09 0,2086 0,1874 0,1829 0,2175 0,1678 0,2259 0,2301 0,2101 0,2323
04/09 0,2082 0,1869 0,1825 0,2172 0,1670 0,2254 0,2297 0,2097 0,2318
05/09 0,2081 0,1890 0,1827 0,2176 0,1662 0,2248 0,2294 0,2123 0,2317
06/09 0,2076 0,1891 0,1825 0,2177 0,1655 0,2245 0,2291 0,2119 0,2312
07/09 0,2072 0,1883 0,1822 0,2172 0,1648 0,2240 0,2292 0,2114 0,2307
08/09 0,2068 0,1885 0,1820 0,2168 0,1642 0,2235 0,2287 0,2110 0,2309
09/09 0,2065 0,1884 0,1818 0,2166 0,1635 0,2232 0,2285 0,2115 0,2304
10/09 0,2061 0,1876 0,1817 0,2162 0,1629 0,2227 0,2286 0,2110 0,2299
11/09 0,2057 0,1875 0,1813 0,2158 0,1623 0,2222 0,2282 0,2106 0,2295
12/09 0,2053 0,1870 0,1809 0,2154 0,1617 0,2217 0,2278 0,2102 0,2291
01/10 0,2052 0,1883 0,1810 0,2150 0,1614 0,2213 0,2274 0,2100 0,2287
02/10 0,2047 0,1878 0,1806 0,2148 0,1608 0,2208 0,2270 0,2096 0,2282
03/10 0,2044 0,1871 0,1802 0,2147 0,1612 0,2205 0,2267 0,2096 0,2279
04/10 0,2040 0,1864 0,1800 0,2144 0,1605 0,2203 0,2262 0,2093 0,2275
05/10 0,2036 0,1857 0,1796 0,2140 0,1598 0,2198 0,2258 0,2089 0,2271
06/10 0,2035 0,1857 0,1794 0,2139 0,1594 0,2197 0,2255 0,2088 0,2267
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AKBNK ARCLK DOHOL DYHOL EREGL FiNBN FORTS GARAN GSDHO HURGZ IHLAS iSCTR KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SKBNK SISE TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK
Esit Ag. 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 1,00
S 0,373 0 0 0 0 0 0 0 0 0,627 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
~ S 0,200 0 0 0 0 0 0,040 0 0 0,200 0,160 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 1,00
6 R 0,826 0 0 0 0 0,002 0 0 0 0,033 0,037 0 0 0 0,001 0 0,012 0 0,020 0 0,012 0 0 0,037 0,019 1,00
© Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,081 0 0 0 0 0,200 0,119 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,001 0,009 0,007 0,004 0 0,032 0,008 0,063 0,032 0,067 0,031 0,055 0,026 0,027 0,099 0,068 1,00
S 0,613 0 0 0 0 0 0 0 0 0,387 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
~  Swa 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 1,00
% R 0,489 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0061 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,451 0 1,00
" Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,116 0,116 0 0 0 0,031 0,008 0,069 0,035 0,079 0,034 0,045 0,023 0,026 0,122 0,095 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,102 0,102 0 0 0 0,027 0,005 0,061 0,031 0,069 0,030 0,039 0,021 0,023 0,107 0,083 1,00
S 0,680 0 0 0 0 0 0 0 0 0,320 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
S Soi20 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 1,00
& Swuao 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 1,00
g R 0,471 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0214 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,315 0 1,00
= Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0013 0 0 0 0 0,200 0,187 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,100 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 1,00
S 0,699 0 0 0 0 0 0 0 0 0,301 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
Sw 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 1,00
§ Sosz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 1,00
2 R 0,539 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0072 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,390 0 1,00
~ R0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,150 0,250 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 1,00
S 0,717 0 0 0 0 0 0 0 0 0,283 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
S S0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 1,00
& Swuao 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,006 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,094 1,00
2 R 0,502 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,203 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,294 0 1,00
= Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 1,00
Royzo 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,100 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 1,00
S 0,732 0 0 0 0 0 0 0 0 0,268 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
~  Sw 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 1,00
E R 0,556 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,354 0 1,00
T Ruw 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,133 0,267 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 1,00
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AKBNK ARCLK DOHOL DYHOL EREGL FINBN FORTS GARAN GSDHO HURGZ {HLAS iSCTR iSGYO KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SKBNK SIiSE TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK
Esit Ag. 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 1,00
S 0,956 0 0 0 0 0 0 0 0 0,044 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
~ S 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,162 0 0,038 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0,142 0 0 0 0 0 0 0 0 0,258 1,00
E R 0,720 0 0 0 0 0 0 0 0 0,036 0,244 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
" Ruao 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,106 0,111 0,009 0,061 0 0 0,100 0,014 0,074 0,041 0,038 0,058 0,027 0,022 0,036 0,103 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,093 0,097 0,007 0,053 0 0 0,088 0,011 0,065 0,035 0,033 0,051 0,024 0,019 0,031 0,091 1,00
S 0,794 0 0 0 0 0 0 0 0 0,123 0 0 0 0 0 0,032 0 0 0 0 0 0 0 0 0,050 1,00
= S 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0,121 0 0 0 0 0 0 0 0 0,279 1,00
,8 R 0,843 0 0 0 0 0 0 0 0 0,025 0,132 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
< Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,193 0,261 0 0 0 0 0,058 0 0 0 0 0 0 0 0 0,187 1,00
S 0,820 0 0 0 0 0 0 0 0 0,119 0 0 0 0 0 0,047 0 0 0 0 0 0 0 0 0,014 1,00
~  Sw20 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Soa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0,156 0 0 0 0 0 0 0 0 0,244 1,00
; R 0,803 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,197 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,187 0,300 0 0 0 0 0,079 0 0 0 0 0 0 0 0 0,134 1,00
S 0,818 0 0 0 0 0 0 0 0 0,118 0 0 0 0 0 0,044 0 0 0 0 0 0 0 0 0,020 1,00
~  Sw 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Sosz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0,151 0 0 0 0 0 0 0 0 0,249 1,00
2 R 0,851 0 0 0 0 0 0 0 0 0,003 0,146 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
= R0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
Ro30 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,185 0,300 0 0 0 0 0,073 0 0 0 0 0 0 0 0 0,141 1,00
S 0,819 0 0 0 0 0 0 0 0 0,112 0 0 0 0 0 0,051 0 0 0 0 0 0 0 0 0,018 1,00
~  Sw2 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Soa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0,161 0 0 0 0 0 0 0 0 0,239 1,00
{ R 0,802 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,198 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
X Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
Royzo 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,175 0,300 0 0 0 0 0,086 0 0 0 0 0 0 0 0 0,139 1,00
S 0,825 0 0 0 0 0 0 0 0 0,107 0 0 0 0 0 0,051 0 0 0 0 0 0 0 0 0,016 1,00
~ Sz 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0,163 0 0 0 0 0 0 0 0 0,237 1,00
é R 0,834 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,166 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
< Rosz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,174 0,300 0 0 0 0 0,087 0 0 0 0 0 0 0 0 0,139 1,00
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AKBNK AKGRT ARCLK DOHOL DYHOL EREGL GARAN GSDHO HURGZ ISCTR iSGYO KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SKBNK SISE TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK
Esit Ag. 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 1,00
S 0,728 0 0 0 0 0 0 0 0,272 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
o Sy 0,200 0 0 0 0 0,006 0 0 0,200 0 0,200 0 0 0,083 0 0,024 0 0,087 0 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
6 R 0,629 0 0 0 0 0 0 0 0,371 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
© Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0,129 0 0 0 0 0,007 0 0,200 0 0,064 0 0 0 0,200 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,100 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,385 0 0 0 0 0 0 0 0,615 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
& Swz 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0,090 0 0 0,070 0 0,018 0 0200 0 0 0,023 0 0 0,200 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 01100 0 0 0 0 0 0,300 1,00
% R 0,886 0 0 0 0 0 0 0 0,035 0 0,010 0 0 0,004 0 0,011 0 0018 0 0,007 0 0 0 0,028 1,00
Y Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0,164 0 0 0 0 0,005 0 0,200 0 0,031 0 0 0 0,200 1,00
Ro30 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,100 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,458 0 0 0 0 0 0 0 0,542 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
2 Soi20 0,200 0 0 0 0 0,020 0 0 0,200 0 0 0 0 0,101 0 0,050 0 0,200 0,005 0 0,025 0 0 0,200 1,00
& Swuao 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0,011 0 0 0 0,089 0 0 0 0 0 0,300 1,00
g R 0,588 0 0 0 0 0 0 0 0,412 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
= Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0,166 0 0 0 0 0 0 0185 0 0,050 0 0 0 0,200 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0,002 0 0 0 0 0 0 0,098 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,472 0 0 0 0 0 0 0 0,528 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
o Sw2 0,200 0 0,007 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0,076 0 0,056 0,003 0,200 0 0 0,058 0 0 0,200 1,00
§ Sosz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 01100 0 0 0 0 0 0,300 1,00
2 R 0,604 0 0 0 0 0 0 0 0,396 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
~ R0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0,148 0 0 0 0 0,006 0 0,200 0 0,046 0 0 0 0,200 1,00
Ro30 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,100 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,470 0 0 0 0 0 0 0 0,530 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
2 S0 0,200 0 0 0 0 0,020 0 0 0,200 0 0 0 0 0,101 0 0,055 0 0200 0 0 0,024 0 0 0,200 1,00
& Swuao 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0,013 0 0 0 0,087 0 0 0 0 0 0,300 1,00
2 R 0,602 0 0 0 0 0 0 0 0,398 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
= Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0145 0 0,055 0 0 0 0,200 1,00
Royzo 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0,051 0 0 0 0 0 0 0,049 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,493 0 0 0 0 0 0 0 0,507 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
o Suz 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0,054 0 0,050 0,025 0,200 0 0 0,071 0 0 0,200 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,100 0 0 0 0 0 0,300 1,00
E R 0,623 0 0 0 0 0 0 0 0,377 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
T Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0,120 0 0 0,002 0 0,013 0 0,200 0 0,065 0 0 0 0,200 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,100 0 0 0 0 0 0,300 1,00
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Ek 22: FI Modellerinden Elde Edilen Verilerle Yapilan Portfoy Optimizasyon Sonuglar1 (Devam Ediyor)

AKBNK AKGRT ARCLK DOHOL DYHOL EREGL GARAN GSDHO HURGZ ISCTR iSGYO KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SISE TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK
Esit Ag. 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 1,00
S 1,000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
o Suo 0,200 0 0 0 0 0 0,150 0 0,200 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,050 0 0,200 1,00
§ Swzo 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,121 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,279 1,00
E R 0,376 0 0 0 0 0 0,053 0 0,344 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,227 1,00
= Ry 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0,059 0 0 0 0 0 0141 0 0 0 0 0 0,200 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0,112 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,288 1,00
S 0,811 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,189 1,00
o Sz 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0200 0 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Swzo 0,300 0 0 0 0 0 0,264 0 0,136 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
,8 R 0,841 0 0 0 0,008 0 0,032 0 0,031 0 0 0 0 0 0 0 0,030 0 0,019 0 0 0 0,039 1,00
< Roz0 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0200 0 0 0 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,300 0 0 0 0 0 0,239 0 0,112 0 0 0 0 0 0 0 0,049 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,515 0 0 0 0 0 0,137 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,347 1,00
o Swo 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0,134 0 0 0 0 0 0,066 0 0 0 0 0 0,200 1,00
(% Swzo 0,300 0 0 0 0 0 0,300 0 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
; R 0,300 0 0 0 0 0 0,359 0 0,040 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,301 1,00
Y Ry 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0,047 0 0 0,035 0 0 0,106 0 0 0,012 0 0 0,200 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0,300 0 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,503 0 0 0 0 0 0 0 0,124 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,373 1,00
w  Swx 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0168 0 0,032 0 0 0 0,200 1,00
§ Sosz0 0,300 0 0 0 0 0 0,100 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
< R 0,833 0 0 0 0,013 0,002 0,032 0 0,036 0 0 0 0 0 0 0 0027 0 0,020 0 0,001 0 0,036 1,00
= R0 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,187 0 0 0,013 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,300 0 0 0 0 0 0,100 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,409 0 0 0 0 0 0,269 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,322 1,00
o Swz 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Swz0 0,300 0 0 0 0 0 0,300 0 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
2 R 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
X Roz0 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
R0 0,172 0 0 0 0 0 0,112 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,115 1,00
S 0,478 0 0 0 0 0 0,018 0 0,054 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,450 1,00
o Su 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,189 0 0 0,011 0 0 0,200 1,00
§ Swzo 0,300 0 0 0 0 0 0,220 0 0,180 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
é R 0,476 0 0 0 0 0 0,032 0 0,112 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,380 1,00
< Ros20 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0123 0 0,077 0 0 0 0,200 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0,190 0 0,210 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
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Ek 22: FI Modellerinden Elde Edilen Verilerle Yapilan Portfoy Optimizasyon Sonuglar1 (Devam Ediyor)

AKBNK AKGRT ARCLK AYGAZ DOHOL DYHOL EREGL GARAN HURGZ ISCTR KRDMD KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SKBNK SISE TSKB TCELL TUPRS THYAO YKBNK
Esit Ag. 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 1,00
S 0 0 0 0 0 0,214 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,786 1,00
o Sw 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0,200 1,00
§ Suzo 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0,018 0 0 0 0 0,082 0,300 0 0 0,300 1,00
6 R 0,018 0 0 0 0 0 0 0,445 0 0 0 0 0,291 0 0 0 0 0 0 0 0 0,246 1,00
© Ros20 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,056 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0144 0 0 0 0,200 1,00
Rogzo 0,100 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,000 1,00
o  Sw2 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0,067 0,200 0 0 0 0133 0 0 0 0,200 1,00
§ Suzo 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,239 0 0 0 0,014 0,144 0 0 0 0,003 0 0 0 0,300 1,00
% R 0,212 0 0 0 0 0 0 0,163 0 0 0 0 0,127 0 0 0 0 0 0 0 0 0,499 1,00
' Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,122 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0,078 0 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,263 0 0 0 0 0 0 0,225 0,033 0 0 0 0,171 0 0 0 0 0,009 0 0 0 0,300 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 1,000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
g Soi20 0,200 0 0 0 0 0,066 0 0,200 0,134 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
& Swwn 0,243 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0,157 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
g R 0,133 0 0 0 0 0 0 0,413 0 0 0 0 0,208 0 0 0 0 0 0 0 0 0,246 1,00
= Rog20 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,139 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0,061 0 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,175 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0,229 0 0 0 0 0 0 0 0 0,296 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 1,000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
o Sw 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,120 0 0 0 0,200 0,026 0 0 0 0,054 0 0 0 0,200 1,00
§ Suzo 0,277 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0,123 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
2 R 0,205 0 0 0 0 0 0 0,182 0 0 0 0 0,128 0 0 0 0 0 0 0 0 0,485 1,00
~ Ros20 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,091 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0,109 0 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,264 0 0 0 0 0 0 0,262 0 0 0 0 0,173 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 0,848 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,152 1,00
I Sos20 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 1,00
& Swwn 0,293 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0,106 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
2 R 0,121 0 0 0 0 0 0 0,422 0 0 0 0 0,171 0 0 0 0 0 0 0 0 0,287 1,00
= Ros20 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,191 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0,009 0 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,190 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0,210 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,041 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,053 0 0 0 0 0 0 0 0,905 1,00
o Su 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0,176 0,200 0 0 0 0,024 0 0 0 0,200 1,00
§ Suz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,105 0 0 0 0 0,295 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
E R 0,202 0 0 0 0 0 0 0,196 0 0 0 0 0,127 0,008 0 0 0 0 0 0 0 0,467 1,00
T Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,072 0 0 0 0,200 0,118 0 0 0 0,009 0 0 0 0,200 1,00
Rog3o 0,250 0 0 0 0 0 0 0,266 0 0 0 0 0,159 0,024 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
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AKBNK AKGRT ARCLK AYGAZ DOHOL DYHOL EREGL GARAN HURGZ iSCTR iSGYO KRDMD KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SIiSE TSKB TCELL TUPRS THYAO YKBNK
Esit Ag. 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 1,00
S 0 0 0 0 0,218 0 0 0,047 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,734 1,00
o Sw 0,151 0 0 0 0,200 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,049 0 0,200 1,00
§ Soa0 0 0 0 0 0,300 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
E R 0,255 0 0 0 0 0 0 0,236 0,069 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,440 1,00
L P 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0,046 0 0 0 0 0 0 0,103 0,051 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,298 0 0 0 0 0 0 0,298 0,104 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,082 0 0 0 0 0 0 0,419 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,499 1,00
o Swa 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0,075 0 0 0,125 0 0 0 0,200 1,00
§ Suz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
,8 R 0,351 0 0 0 0 0 0 0,377 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,271 1,00
< Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0,179 0 0 0 0 0 0 0,021 0 0 0 0,200 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,168 0 0 0 0 0 0 0,328 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,504 1,00
o Swo 0,200 0 0 0,012 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0,026 0 0 0,125 0 0,037 0 0,200 1,00
§ Suz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
; R 0,830 0 0 0 0 0,015 0 0,040 0,037 0 0,007 0 0 0 0 0 0 0,019 0,011 0 0 0,041 1,00
Ry 0,200 0 0 0 0 0,080 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,096 0,024 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,081 0 0 0 0 0 0 0,513 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,406 1,00
o Sw 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0,057 0 0 0,143 0 0 0 0,200 1,00
§ Suz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
2 R 0,306 0 0 0 0 0 0 0,422 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,272 1,00
= Ros20 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0,168 0 0 0 0 0 0 0,032 0 0 0 0,200 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,156 0 0 0 0 0 0 0,424 0,001 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,419 1,00
o Sw2o 0,200 0 0 0,016 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0,016 0 0 0,138 0 0,029 0 0,200 1,00
§ Suz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
{2 R 0,370 0 0 0 0 0 0 0,285 0,075 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,270 1,00
X Rosz0 0,200 0 0 0 0 0,133 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0,066 0,001 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0,115 0 0 0 0 0 0 0,541 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,344 1,00
o Swa 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0 0,045 0 0 0,154 0 0,001 0 0,200 1,00
§ Sez0 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
é R 0,332 0 0 0 0 0 0 0,402 0,023 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,243 1,00
< Ros20 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0,177 0 0 0 0 0 0 0,023 0 0 0 0,200 1,00
Roszo 0,300 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 1,00
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Ek 22: FI Modellerinden Elde Edilen Verilerle Yapilan Portfoy Optimizasyon Sonuglar1 (Devam Ediyor)

AKBNK AKGRT AEFES ARCLK DOHOL DYHOL EREGL GARAN ISCTR KRDMD KCHOL PETKM SAHOL SKBNK SiSE TEBNK TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO YKBNK
Esit Ag. 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,526 0 0 0 0 0,474 1,00
o Sux 0 0 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 1,00
§ Sosa0 0 0 0,025 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,075 0,300 0 0 0 0 0,300 1,00
6 R 0 0 0,186 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,343 0 0 0 0 0 0,471 1,00
© Rogz0 0 0 0,200 0 0 0,003 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,126 0 0,071 0 0 0,200 1,00
Roz0 0 0 0,263 0 0 0 0 0,137 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 0,155 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,845 1,00
o  Swa 0 0 0,114 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0,086 0 0,200 1,00
§ Sosa0 0 0 0,048 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,168 0,159 0 0 0,025 0 0,300 1,00
% R 0 0 0 0 0 0 0 0,242 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,758 1,00
" Ry 0 0 0,134 0 0 0,066 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 1,00
Ro30 0 0 0,056 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,044 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 0,204 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,796 1,00
=) So20 0 0 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,176 0 0 0,024 0 0,200 1,00
& Suawo 0 0 0,190 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,210 0 0 0 0 0 0,300 1,00
g R 0 0 0,188 0 0 0 0 0,020 0 0 0 0 0 0 0 0,199 0 0 0 0 0 0,593 1,00
= Rogz0 0 0 0,200 0 0 0,059 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,117 0 0,024 0 0 0,200 1,00
Roz0 0 0 0,249 0 0 0 0 0,165 0 0 0 0 0 0 0 0,286 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 0,212 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,788 1,00
o Swx 0,005 0 0,103 0 0 0 0,001 0,200 0 0 0 0 0 0,004 0,004 0,200 0,200 0 0 0,083 0 0,200 1,00
§ Sosz0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0,300 1,00
2 R 0 0 0 0 0 0 0 0,124 0 0 0 0 0 0 0 0,174 0 0 0 0 0 0,702 1,00
~ R0 0 0 0,071 0 0 0,129 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 1,00
R0 0 0 0,020 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,080 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 0,245 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,755 1,00
=) S0 0 0 0,200 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,182 0 0 0,018 0 0,200 1,00
& Suao 0 0 0,300 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,100 0 0 0 0 0 0,300 1,00
2 R 0 0 0,484 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,096 0 0 0 0 0 0,420 1,00
= Rogz0 0 0 0,200 0 0 0,086 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,094 0 0,020 0 0 0,200 1,00
Royzo 0 0 0,300 0 0 0 0 0,209 0 0 0 0 0 0 0 0,191 0 0 0 0 0 0,300 1,00
S 0 0 0 0 0 0 0 0,245 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,755 1,00
o  Su 0 0 0,045 0 0 0,071 0 0,200 0 0 0 0 0 0,006 0 0,200 0,200 0 0 0,079 0 0,200 1,00
§ Sosa0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,100 0 0 0 0 0,300 1,00
E R 0 0 0 0 0 0 0 0,108 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0,691 1,00
T Ry 0 0 0,024 0 0 0,176 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0,200 0 0 0 0 0,200 1,00
Roz0 0 0 0 0 0 0,021 0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0,079 0 0 0 0 0,300 1,00
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Ek 23: Markowitz’in Kullandig1 Verilerle Yapilan Portfoy Optimizasyon Sonuclari

AKBNK ARCLK DOHOL DYHOL EREGL FINBN FORTS GARAN GSDHO HURGZ IHLAS IiSCTR KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SKBNK SIiSE TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK

Esit Ag, 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 1,00
S 0,349 0,090 0 0 0 0107 0 0,086 0 0,097 0 0 0 0 0,097 0 0 0 0 0 0 0,173 0 0 0 1,00
~ S 0,200 0,130 0 0 0 0120 0 0,126 0 0,113 0 0,020 0 0 0,113 0 0 0 0 0 0 0,179 0 0 0 1,00
§ Soez0 0,300 0,104 0 0 0 0112 0 0,100 0 0,102 0 0,005 0 0 0,103 0 0 0 0 0 0 0,175 0 0 0 1,00
6 R 0,345 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,006 0 0 0,001 0,116 0 0,180 0 0,157 0,019 0,177 0 0 0 0 1,00
© Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,015 0 0 0,011 0,131 0,040 0,200 0 0171 0,047 0,184 0 0 0 0 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,015 0 0 0,021 0,110 0 0,194 0 0,158 0,041 0,155 0,005 0 0 0 1,00
S 0,346 0,086 0 0 0 0,091 0 0,101 0 0,098 0 0 0 0 0,101 0 0 0 0,005 0 0 0,172 0 0 0 100
~  Swa 0,200 0,125 0 0 0 0,104 0 0,142 0 0,116 0 0017 0 0 0,117 0 0 0 0 0 0 0,179 0 0 0 100
§ Sosa0 0,300 0,098 0 0 0 0,09 0 0,114 0 0,104 0 0,002 0 0 0,107 0 0 0 0,005 0 0 0,174 0 0 0 1,00
% R 0,349 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,004 0 0 0,007 0,117 0 0,181 0 0153 0,018 0,171 0 0 0 0 1,00
" Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,016 0 0 0,010 0,131 0,042 0,200 0 0,169 0,046 0,185 0 0 0 0 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,002 0 0 0,019 0,115 0 0,197 0 0,160 0,040 0,166 0 0 0 0 1,00
S 0,346 0,093 0 0 0 0,070 0 0,105 0 0,090 0 0 0 0 0,122 0 0 0 0,003 0 0 0,172 0 0 0 1,00
S Soi20 0,200 0,131 0 0 0 0,082 0 0,145 0 0,106 0 0,019 0 0 0,138 0 0 0 0 0 0 0,178 0 0 0 1,00
& Swuao 0,300 0,105 0 0 0 0,075 0 0,117 0 0,095 0 0,003 0 0 0,128 0 0 0 0,003 0 0 0,174 0 0 0 1,00
g R 0,344 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,006 0 0 0,004 0,116 0 0,180 0 0,152 0,017 0,180 0 0 0 0 1,00
= Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,017 0 0 0,010 0,128 0,044 0,200 0 0,167 0,046 0,188 0 0 0 0 1,00
Roz0 0,300 0,001 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,022 0,110 0,006 0,194 0 0,156 0,042 0,161 0,007 0 0 0 1,00
S 0,341 0,076 0 0 0 0,076 0 0,123 0 0,089 0 0 0 0 0,113 0 0 0 0 0 0 0,182 0 0 0 1,00
Sw 0,200 0,113 0 0 0 0,089 0 0,164 0 0,108 0 0,008 0 0 0,130 0 0 0 0 0 0 0,189 0 0 0 1,00
§ Sosz0 0,300 0,087 0 0 0 0,081 0 0,135 0 0,095 0 0 0 0 0,119 0 0 0 0 0 0 0,183 0 0 0 1,00
2 R 0,339 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,007 0 0 0 0,115 0 0,180 0 0,150 0,017 0,192 0 0 0 0 1,00
~ R0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0011 0 0 0,009 0,128 0,046 0,200 0 0,166 0,046 0,194 0 0 0 0 1,00
R0 0,300 0,001 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,023 0,108 0,009 0,193 0 0,154 0,043 0,160 0,010 0 0 0 1,00
S 0,349 0,087 0 0 0 0,078 0 0,132 0 0,072 0 0 0 0 0,118 0 0 0 0 0 0 0,164 0 0 0 1,00
5 S0 0,200 0,126 0 0 0 0,093 0 0,175 0 0,001 0 0,008 0 0 0,137 0 0 0 0 0 0 0,170 0 0 0 1,00
& Swuao 0,300 0,101 0 0 0 0,084 0 0,146 0 0,079 0 0 0 0 0,125 0 0 0 0 0 0 0,166 0 0 0 1,00
2 R 0,338 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,007 0 0 0,001 0,114 0 0,181 0 0153 0,016 0,190 0 0 0 0 1,00
= Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,007 0,130 0,049 0,200 0 0,168 0,045 0,197 0,004 0 0 0 100
Royzo 0,300 0,001 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,022 0,107 0,011 0,192 0 0,153 0,042 0,158 0,014 0 0 0 1,00
S 0,337 0,098 0 0 0 0,074 0 0,109 0 0,074 0 0 0 0 0,125 0 0 0 0,014 0 0 0,168 0 0 0 1,00
~  Sw2 0,200 0,136 0 0 0 0,086 0 0,171 0 0,091 0 0 0 0 0,137 0 0 0 0 0 0 0,179 0 0 0 1,00
§ Sosa0 0,300 0,109 0 0 0 0,075 0 0,142 0 0,077 0 0 0 0 0,123 0 0 0 0 0 0 0,174 0 0 0 1,00
'&‘ R 0,342 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,004 0 0 0,001 0,113 0 0,178 0 0,155 0,016 0,190 0 0 0 0 1,00
T Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,004 0,129 0,053 0,200 0 0,170 0,045 0,199 0 0 0 0 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0,012 0 0 0 0 0,022 0 0 0,020 0,100 0,013 0,184 0 0,147 0,040 0,148 0,014 0 0 0 1,00
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AKBNK ARCLK DOHOL DYHOL EREGL FINBN FORTS GARAN GSDHO HURGZ IiHLAS iSCTR iSGYO KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SKBNK SiSE TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK
Esit Ag, 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 0,040 1,00
S 0,319 0,105 0 0 0 0071 0 0,145 0 0,067 0 0 0 0 0 0,113 0 0 0 0 0 0,180 0 0 0 1,00
~ S 0,200 0,138 0 0 0 0,085 0 0,180 0 0,083 0 0 0 0 0 0,129 0 0 0 0 0 0,185 0 0 0 1,00
§ Soez0 0,300 0,111 0 0 0 0074 0 0,151 0 0,069 0 0 0 0 0 0,115 0 0 0 0 0 0,180 0 0 0 1,00
E R 0,246 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,371 0 0 0,053 0 0,146 0 0 0,184 0 0 0 0 1,00
" Ruao 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,019 0 0,200 0 0 0,106 0,048 0,200 0 0,039 0,188 0 0 0 0 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,025 0 0,179 0 0,006 0,091 0,016 0,190 0 0,038 0,155 0 0 0 0 1,00
S 0,341 0,077 0 0 0 0,061 0 0,167 0 0,064 0 0 0 0 0 0,111 0 0,002 0 0 0 0,177 0 0 0 1,00
= S 0,200 0,116 0 0 0 0,077 0 0,200 0 0,082 0 0,005 0 0 0 0,129 0 0,008 0 0 0 0,183 0 0 0 1,00
§ Sosa0 0,300 0,088 0 0 0 0,067 0 0,177 0 0,070 0 0 0 0 0 0,116 0 0,004 0 0 0 0,178 0 0 0 1,00
,8 R 0,270 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,315 0 0 0,063 0 0,155 0 0 0,197 0 0 0 0 1,00
< Rogz0 0,200 0 0 0 0 0,030 0,014 0 0 0 0,027 0 0,189 0 0 0,097 0,041 0,196 0 0,043 0,162 0 0 0 0 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,027 0 0,180 0 0,004 0,091 0,016 0,186 0 0,039 0,157 0 0 0 0 1,00
S 0,353 0,065 0 0 0 0,067 0 0,115 0 0,052 0 0 0 0 0 0,124 0 0,059 0 0 0 0,165 0 0 0 1,00
~  Sw20 0,200 0,094 0 0 0 0,095 0 0,159 0 0,075 0 0 0 0 0 0,141 0 0,066 0 0 0 0,170 0 0 0 1,00
§ Soa0 0,300 0,058 0 0 0 0,063 0 0,169 0 0,057 0 0 0 0 0 0,131 0 0,052 0 0 0 0,170 0 0 0 1,00
; R 0,262 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,313 0 0 0,064 0 0,158 0 0 0,202 0 0 0 0 1,00
Ry 0,200 0 0 0 0 0 0,006 0 0 0 0,028 0 0,200 0 0 0,101 0,047 0,199 0 0,044 0,175 0 0 0 0 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,028 0 0,176 0 0,005 0,090 0,018 0,187 0 0,039 0,157 0 0 0 0 1,00
S 0,348 0,047 0 0 0 0,049 0 0,169 0 0,055 0 0 0 0 0 0,124 0 0,036 0 0 0 0,173 0 0 0 1,00
~  Sw 0,200 0,087 0 0 0 0,065 0 0,200 0 0,074 0 0,008 0 0 0 0,143 0 0,045 0 0 0 0,179 0 0 0 1,00
§ Sosz0 0,300 0,059 0 0 0 0,054 0 0,182 0 0,061 0 0 0 0 0 0,131 0 0,039 0 0 0 0,174 0 0 0 1,00
2 R 0,231 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,385 0 0 0,048 0 0,142 0 0 0,193 0 0 0 0 1,00
= R0 0,200 0 0 0 0 0 0,009 0 0 0 0,028 0 0,200 0 0 0,100 0,047 0,198 0 0,043 0,174 0 0 0 0 1,00
R0 0,300 0 0 0 0 0,001 0 0 0 0 0,029 0 0,175 0 0,006 0,089 0,019 0,186 0 0,039 0,156 0,001 0 0 0 1,00
S 0,366 0,016 0 0 0 0,043 0 0,188 0 0,056 0 0 0 0 0 0,121 0 0,033 0 0 0 0,176 0 0 0 1,00
~  Sw2 0,200 0,068 0 0 0 0,064 0 0,200 0 0,081 0 0015 0 0 0 0,142 0 0,048 0 0 0 0,182 0 0 0 1,00
§ Soa0 0,300 0,032 0 0 0 0,051 0 0,207 0 0,065 0 0 0 0 0 0,131 0 0,037 0 0 0 0,177 0 0 0 1,00
{ R 0,229 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,392 0 0 0,046 0 0,140 0 0 0,194 0 0 0 0 1,00
X Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0,008 0 0 0 0,028 0 0,200 0 0 0,099 0,049 0,197 0 0,042 0,177 0 0 0 0 1,00
Royzo 0,300 0 0 0 0 0,001 0 0 0 0 0,029 0 0,176 0 0,006 0,088 0,020 0,185 0 0,038 0,155 0,001 0 0 0 1,00
S 0,331 0,017 0 0 0 0,055 0 0,218 0 0,055 0 0 0 0 0 0,138 0 0,015 0 0 0 0,171 0 0 0 1,00
~ Sz 0,200 0,068 0 0 0 0,075 0 0,200 0 0,076 0 0,019 0 0 0 0,154 0 0,032 0 0 0 0,176 0 0 0 1,00
§ Sosa0 0,300 0,025 0 0 0 0,059 0 0,227 0 0,058 0 0 0 0 0 0,141 0 0,016 0 0 0 0,173 0 0 0 1,00
é R 0,223 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,391 0 0 0,043 0 0,136 0 0 0,207 0 0 0 0 1,00
< Rosz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,033 0 0,196 0 0 0,100 0,048 0,195 0 0,046 0,181 0,001 0 0 0 1,00
Roz0 0,300 0 0 0 0 0,001 0 0 0 0 0,031 0 0,171 0 0,007 0,087 0,018 0,181 0 0,039 0,162 0,003 0 0 0 1,00
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AKBNK AKGRT ARCLK DOHOL DYHOL EREGL GARAN GSDHO HURGZ iSCTR iSGYO KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SKBNK SISE TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK

Esit Ag, 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 0,042 1,00
S 0,337 0 0,009 0 0 0 0,224 0 0,051 0,005 0 0 0 0,135 0 0,045 0 0 0 0 0,194 0 0 0 100

o Sz 0,200 0 0,047 0 0 0 0,200 0 0,065 0,042 0 0,027 0 0,150 0 0,069 0 0 0 0 0,200 0 0 0 100
§ Soez0 0,300 0 0,018 0 0 0 0,234 0 0,055 0,011 0 0 0 0,139 0 0,047 0 0 0 0 0,196 0 0 0 100
6 R 0,220 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,360 0 0 0,041 0 0,123 0 0,057 0 0,199 0 0 0 0 1,00
© Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,157 0 0,013 0,089 0,044 0,168 0 0128 0,041 0,145 0,015 0 0 0 1,00
Roz0 0,298 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,162 0 0,016 0,074 0,018 0,149 0 0113 0,033 0,123 0,015 0 0 0 1,00

S 0,330 0 0,025 0 0 0 0,213 0 0,073 0,010 0 0 0 0,133 0 0 0 0 0 0 0,215 0 0 0 1,00

& Swz 0,200 0 0,106 0 0 0 0,200 0 0,089 0,048 0 0 0 0,157 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0,032 0 0 0 0,223 0 0,076 0,015 0 0 0 0,137 0 0 0 0 0 0 0,217 0 0 0 1,00
% R 0,217 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,385 0 0 0,040 0 0,111 0 0,051 0 0,198 0 0 0 0 1,00
Y Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,096 0,019 0,156 0 0117 0,011 0,200 0 0 0 0 1,00
R0 0,256 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,283 0 0 0,065 0 0,126 0 0,089 0 0,182 0 0 0 0 1,00

S 0,321 0 0,032 0 0 0 0,211 0 0,066 0,005 0 0 0 0,153 0 0 0 0 0 0 0,211 0 0 0 100

2 Soi20 0,200 0 0,087 0 0 0 0,200 0 0,086 0,036 0 0 0 0,180 0 0,011 0 0 0 0 0,200 0 0 0 100
& Swuao 0,300 0 0,038 0 0 0 0,217 0 0,069 0,009 0 0 0 0,155 0 0 0 0 0 0 0,212 0 0 0 1,00
g R 0,212 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,389 0 0 0,040 0 0,111 0 0,047 0 0,201 0 0 0 0 1,00
= Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,096 0,021 0,156 0 0116 0,011 0,200 0 0 0 0 1,00
Roz0 0,252 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,287 0 0 0,065 0 0,126 0 0,087 0 0,183 0 0 0 0 1,00

S 0,336 0 0,002 0 0 0 0,220 0 0,043 0,014 0 0 0 0,162 0 0 0 0 0 0 0,224 0 0 0 1,00

o Sw2 0,200 0 0,075 0 0 0 0,200 0 0,068 0,056 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 1,00
§ Sosz0 0,300 0 0,011 0 0 0 0,231 0 0,046 0,021 0 0 0 0,166 0 0 0 0 0 0 0,226 0 0 0 1,00
2 R 0,216 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,377 0 0 0,044 0 0,092 0 0,059 0 0,212 0 0 0 0 1,00
~ R0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,165 0 0,010 0,095 0,036 0,151 0 0131 0,043 0,152 0,017 0 0 0 100
R0 0,287 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0,055 0 0,094 0 0,081 0 0,183 0 0 0 0 1,00

S 0,344 0 0 0 0 0 0,215 0 0,039 0,020 0 0 0 0,159 0 0 0 0 0 0 0,223 0 0 0 1,00

2 S0 0,200 0 0,069 0 0 0 0,200 0 0,066 0,065 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 1,00
& Swuao 0,300 0 0,003 0 0 0 0,232 0 0,044 0,029 0 0 0 0,165 0 0 0 0 0 0 0,227 0 0 0 1,00
2 R 0,212 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,375 0 0 0,043 0 0,089 0 0,056 0 0,226 0 0 0 0 1,00
= Rogz0 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,091 0,031 0,145 0 0126 0,037 0,160 0,009 0 0 0 1,00
Royzo 0,284 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,300 0 0 0,052 0 0,090 0 0,077 0 0,197 0 0 0 0 1,00

S 0,321 0 0,008 0 0 0 0,203 0 0,048 0,018 0 0 0 0,162 0 0 0 0 0 0 0,241 0 0 0 100

o Swzo 0,200 0 0,075 0 0 0 0,200 0 0,067 0,058 0 0 0 0,200 0 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,001 1,00
§ Sosa0 0,300 0 0 0 0 0 0,229 0 0,040 0,029 0 0 0 0,166 0 0 0 0 0 0 0,236 0 0 0 1,00
E R 0,204 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,389 0 0 0,040 0 0,078 0 0,05 0 0,235 0 0 0 0 1,00
T Ry 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,162 0 0,013 0,093 0,039 0,142 0 0128 0,045 0,161 0,018 0 0 0 1,00
Roz0 0,249 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,288 0 0 0,066 0 0,095 0 0,093 0 0,210 0 0 0 0 1,00
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AKBNK AKGRT ARCLK DOHOL DYHOL EREGL GARAN GSDHO HURGZ IiSCTR iSGYO KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SISE TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO VESTL YKBNK

Esit Ag, 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043 1,00
S 0,300 0 0,007 0 0 0 0,218 0 0,026 0,016 0 0,002 0 0,179 0 0 0 0 0 0,251 0 0 0 1,00

o Suo 0,200 0 0,067 0 0 0 0,200 0 0,040 0,057 0 0,036 0 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0 1,00
§ Suzo 0,300 0 0 0 0 0 0,181 0 0,027 0,030 0 0,033 0 0,180 0 0 0 0 0 0,247 0 0 0 1,00
E R 0,203 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,446 0 0 0,044 0 0 0,082 0 0,225 0 0 0 0 1,00
F Ry 0,200 0 0 0 0 0,047 0 0 0 0 0,200 0 0 0,104 0,043 0 0176 0,037 0,194 0 0 0 0 1,00
Rogzo 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,199 0 0 0,097 0,019 0 0167 0,037 0,176 0,005 0 0 0 1,00

S 0,324 0 0 0 0 0 0,214 0 0,030 0,011 0 0,004 0 0,179 0 0 0 0 0 0,237 0 0 0 1,00

o Swu2 0,200 0 0,036 0 0 0 0,200 0 0,050 0,056 0 0,056 0 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,001 1,00
§ Suzo 0,300 0 0 0 0 0 0,221 0 0,033 0,015 0 0,011 0 0,181 0 0 0 0 0 0,239 0 0 0 1,00
,8 R 0,196 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,438 0 0 0,048 0 0 0,096 0 0,222 0 0 0 0 1,00
< Rosz0 0,200 0 0 0 0 0,059 0 0 0 0 0,200 0 0 0,101 0,027 0 0182 0,032 0,198 0 0 0 0 1,00
Roszo 0,300 0 0 0 0 0,042 0 0 0 0 0,195 0 0 0,092 0 0 0168 0,033 0,171 0 0 0 0 1,00

S 0,322 0 0 0 0 0 0,210 0 0,020 0,033 0 0 0 0,194 0 0 0 0 0 0,221 0 0 0 1,00

o Sw2 0,200 0 0,058 0 0 0 0,200 0 0,037 0,074 0 0,029 0 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,003 1,00
§ Suzo 0,300 0 0,005 0 0 0 0,217 0 0,022 0,037 0 0 0 0,197 0 0 0 0 0 0,223 0 0 0 1,00
; R 0,191 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,447 0 0 0,046 0 0,093 0 0,223 0 0 0 0 1,00
Y Ry 0,200 0 0,001 0 0 0,058 0 0 0 0 0,200 0 0 0,101 0,025 0 0182 0,031 0,200 0 0 0 0 1,00
Roszo 0,245 0 0 0 0 0,004 0 0 0 0 0,300 0 0 0,071 0 0 0144 0 0,237 0 0 0 0 1,00

S 0,365 0 0 0 0 0 0,193 0 0 0,043 0 0,005 0 0,178 0 0 0 0 0 0,216 0 0 0 1,00

o Sw 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0,010 0,070 0 0,072 0 0,200 0 0 0,005 0 0 0,200 0 0 0,044 1,00
§ Suzo 0,300 0 0 0 0 0 0,214 0 0 0,053 0 0,021 0 0,185 0 0 0 0 0 0,221 0 0 0,007 1,00
< R 0,200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,430 0 0 0,043 0 0 0,093 0 0,235 0 0 0 0 1,00
= Ros20 0,200 0 0,012 0 0 0,033 0 0 0 0 0,200 0 0 0,113 0,027 0 0,200 0,014 0,200 0 0 0 0 1,00
Roszo 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,217 0 0 0,093 0 0 0173 0,022 0,196 0 0 0 0 1,00

S 0,364 0 0 0 0 0 0,212 0 0 0,063 0 0 0 0,101 0 0 0 0 0 0,261 0 0 0 1,00

w  Sw 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,117 0 0,081 0 0,169 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,033 1,00
§ Swzo 0,300 0 0 0 0 0 0,240 0 0 0,076 0 0,009 0 0,109 0 0 0 0 0 0,266 0 0 0 1,00
{2 R 0,225 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,354 0 0 0,050 0 0 0,108 0 0,262 0 0 0 0 1,00
X Ros20 0,200 0 0 0 0 0,048 0,004 0 0 0 0,200 0 0 0,091 0,037 0 0,186 0,033 0,200 0 0 0 0 1,00
Roszo 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,196 0 0 0,081 0 0 0,180 0,018 0,224 0 0 0 0 1,00

S 0,335 0 0 0 0 0 0,228 0 0 0,079 0 0 0 0,114 0 0 0 0 0 0,239 0 0 0,004 1,00

o Suz 0,200 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,118 0 0,070 0 0,162 0 0 0 0 0 0,200 0 0 0,050 1,00
§ Suz0 0,300 0 0 0 0 0 0,243 0 0 0,086 0 0,002 0 0,118 0 0 0 0 0 0,242 0 0 0,009 1,00
é R 0,227 0 0 0 0 0,007 0 0 0 0 0,337 0 0 0,044 0 0 0115 0 0,270 0 0 0 0 1,00
< Rog20 0,200 0 0 0 0 0,060 0 0 0 0 0,200 0 0 0,088 0,035 0 0182 0,034 0,200 0,001 0 0 0 1,00
Rog3o 0,300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,204 0 0 0,076 0 0 0173 0,019 0,229 0 0 0 0 1,00
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AKBNK AKGRT ARCLK AYGAZ DOHOL DYHOL EREGL GARAN HURGZ ISCTR KRDMD KCHOL PETKM PTOFS SAHOL SKBNK SISE TSKB TCELL TUPRS THYAO YKBNK
Esit Ag, 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 1,00
S 0,218 0 0 0,297 0 0 0 0,164 0 0,024 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,232 0 0,066 1,00
o Swu 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0,065 0 0 0 0,063 0 0 0 0 0 0,200 0 0,072 1,00
§ Sosz0 0,219 0 0 0,297 0 0 0 0,163 0 0,023 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,232 0 0,066 1,00
6 R 0,286 0 0 0,103 0 0 0,011 0 0 0 0 0 0,015 0,063 0 0,159 0 0,159 0,205 0 0 0 1,00
© Ros20 0,200 0 0 0,124 0 0 0,028 0 0 0 0 0 0 0,091 0,021 0,162 0 0171 0,200 0,004 0 0 1,00
Rogzo 0,297 0 0 0,068 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,086 0 0,137 0 0,147 0,265 0 0 0 1,00
S 0,252 0 0 0,282 0 0 0 0,140 0 0,013 0 0 0 0,062 0 0 0 0 0 0,209 0 0,042 1,00
o Sw2 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0,045 0 0 0 0,113 0 0 0 0 0 0,200 0 0,042 1,00
§ Suzo 0,253 0 0 0,282 0 0 0 0,140 0 0,012 0 0 0 0,061 0 0 0 0 0 0,210 0 0,042 1,00
% R 0,315 0 0 0,090 0 0 0,002 0 0 0 0 0 0 0,075 0 0,143 0 0,146 0,227 0,001 0 0 1,00
' Ry 0,200 0 0 0,117 0 0 0,028 0 0 0 0 0 0 0,095 0,024 0,163 0 0,168 0,200 0,005 0 0 1,00
Roszo 0,300 0 0 0,082 0 0 0,013 0 0 0 0 0 0,002 0,077 0 0,146 0 0,148 0,233 0 0 0 1,00
S 0,227 0 0 0,302 0 0 0 0,139 0 0,001 0 0 0 0,082 0 0 0 0 0 0,203 0 0,046 1,00
g Soi20 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,198 0 0,031 0 0 0 0,131 0 0 0 0 0 0,200 0 0,039 1,00
& Swwn 0,228 0 0 0,300 0 0 0 0,140 0 0,001 0 0 0 0,083 0 0 0 0 0 0,203 0 0,046 1,00
g R 0,309 0 0 0,092 0 0 0,002 0 0 0 0 0 0,002 0,076 0 0,143 0 0145 0,230 0,001 0 0 1,00
= Rog20 0,200 0 0 0,123 0 0 0,027 0 0 0 0 0 0,002 0,098 0,016 0,164 0 0,168 0,200 0,003 0 0 1,00
Roszo 0,285 0 0 0,067 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,092 0 0,137 0 0143 0,276 0 0 0 1,00
S 0,277 0 0 0,280 0 0 0 0,138 0 0,008 0 0 0 0,077 0 0 0 0 0 0,198 0 0,022 1,00
o Sw 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,188 0 0,047 0 0 0 0,130 0 0 0 0 0 0,200 0 0,035 1,00
§ Suzo 0,277 0 0 0,281 0 0 0 0,138 0 0,008 0 0 0 0,078 0 0 0 0 0 0,197 0 0,022 1,00
2 R 0,308 0 0 0,091 0 0 0,004 0 0 0 0 0 0 0,076 0 0,143 0 0143 0,236 0 0 0 1,00
~ Ros20 0,200 0 0 0,123 0 0 0,028 0 0 0 0 0 0,002 0,097 0,016 0,164 0 0167 0,200 0,003 0 0 1,00
Roszo 0,282 0 0 0,065 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,093 0 0,136 0 0141 0,283 0 0 0 1,00
S 0,286 0 0 0,268 0 0 0 0,157 0 0,005 0 0 0 0,099 0 0 0 0 0 0,173 0 0,013 1,00
I Sos20 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0,042 0 0 0 0,138 0 0 0 0 0 0,194 0 0,027 1,00
& Swwn 0,286 0 0 0,268 0 0 0 0,157 0 0,005 0 0 0 0,099 0 0 0 0 0 0,172 0 0,013 1,00
2 R 0,302 0 0 0,093 0 0 0,006 0 0 0 0 0 0 0,072 0 0,128 0 0145 0,251 0,002 0 0 1,00
= Ros20 0,200 0 0 0,133 0 0 0,032 0 0 0 0 0 0,004 0,094 0 0,151 0 0177 0,200 0,008 0 0 1,00
Roszo 0,280 0 0 0,073 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,084 0 0,123 0 0145 0,296 0 0 0 1,00
S 0,277 0 0 0,292 0 0 0 0,154 0 0,007 0 0 0 0,076 0 0 0 0 0 0,182 0 0,012 1,00
o Su 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0,050 0 0 0 0,126 0 0 0 0 0 0,200 0 0,024 1,00
§ Suz0 0,277 0 0 0,292 0 0 0 0,154 0 0,007 0 0 0 0,076 0 0 0 0 0 0,182 0 0,012 1,00
E R 0,299 0 0 0,093 0 0 0,007 0 0 0 0 0 0 0,073 0 0,129 0 0144 0,253 0,002 0 0 1,00
T Ry 0,200 0 0 0,128 0 0 0,032 0 0 0 0 0 0,004 0,102 0 0,148 0 0,180 0,200 0,007 0 0 1,00
Rog3o 0,300 0 0 0,107 0 0 0,040 0 0 0 0 0 0,032 0,071 0 0,125 0 0125 0,168 0,031 0 0 1,00
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Esit Ag, 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 1,00
S 0,284 0 0 0,309 0 0 0 0,156 0 0 0 0 0 0 0,079 0 0 0 0 0,169 0 0,003 1,00

o Suo 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0,044 0 0 0 0 0,136 0 0 0 0 0,199 0 0,021 1,00
§ Suzo 0,286 0 0 0,300 0 0 0 0,159 0 0 0 0 0 0 0,082 0 0 0 0 0,170 0 0,002 1,00
E R 0,242 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,312 0 0 0 0,029 0 0 0117 0,300 0 0 0 1,00
F Ry 0,200 0 0 0,089 0 0 0,055 0 0 0 0,200 0 0 0 0,072 0,021 0 0162 0,200 0,001 0 0 1,00
Rogzo 0,232 0 0 0,018 0 0 0,003 0 0 0 0,269 0 0 0 0,060 0 0 0118 0,300 0 0 0 1,00

S 0,292 0 0 0,297 0 0 0 0,161 0 0 0 0 0 0 0,081 0 0 0 0 0,155 0 0,015 1,00

o Sw2 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0,033 0 0 0 0 0,137 0 0 0 0 0,186 0 0,044 1,00
§ Suzo 0,292 0 0 0,297 0 0 0 0,161 0 0 0 0 0 0 0,081 0 0 0 0 0,155 0 0,015 1,00
,8 R 0,243 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,312 0 0 0 0,029 0 0 0113 0,303 0 0 0 1,00
< Rosz0 0,200 0 0 0,091 0 0 0,055 0 0 0 0,200 0 0 0 0,072 0,017 0 0162 0,200 0,002 0 0 1,00
Roszo 0,230 0 0 0,004 0 0 0,012 0 0 0 0,300 0 0 0 0,039 0 0 0115 0,300 0 0 0 1,00

S 0,288 0 0 0,290 0 0 0 0,160 0 0 0 0 0 0 0,102 0 0 0 0 0,155 0 0,005 1,00

o Sw2 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0,039 0 0 0 0 0,152 0 0 0 0 0,182 0 0,026 1,00
§ Suzo 0,288 0 0 0,290 0 0 0 0,160 0 0 0 0 0 0 0,101 0 0 0 0 0,155 0 0,005 1,00
; R 0,272 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,290 0 0 0 0,030 0 0 0107 0,301 0 0 0 1,00
Y Ry 0,200 0 0 0,089 0 0 0,054 0 0 0 0,200 0 0 0 0,071 0,020 0 0,166 0,200 0 0 0 1,00
Roszo 0,237 0 0 0,009 0 0 0,006 0 0 0 0,300 0 0 0 0,033 0 0 0119 0,296 0 0 0 1,00

S 0,281 0 0 0,328 0 0 0 0,144 0 0 0 0 0 0 0,084 0 0 0 0 0,156 0 0,008 1,00

o Sw 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0,032 0 0 0 0 0,148 0 0 0 0 0,190 0 0,029 1,00
§ Suzo 0,288 0 0 0,300 0 0 0 0,153 0 0 0 0 0 0 0,093 0 0 0 0 0,160 0 0,006 1,00
< R 0,246 0 0 0,012 0 0 0 0 0 0 0,283 0 0 0 0,023 0 0 0121 0,314 0 0 0 1,00
= Ros20 0,200 0 0 0,090 0 0 0,053 0 0 0 0,200 0 0 0 0,071 0,022 0 0163 0,200 0 0 0 1,00
Roszo 0,236 0 0 0,012 0 0 0,003 0 0 0 0,300 0 0 0 0,032 0 0 0117 0,300 0 0 0 1,00

S 0,283 0 0 0,330 0 0 0 0,147 0 0 0 0 0 0 0,045 0 0 0 0 0,183 0 0,012 1,00

o Sw 0,200 0 0 0,200 0 0 0 0,200 0 0,044 0 0 0,001 0 0,118 0 0 0,003 0 0,200 0 0,033 1,00
§ Swzo 0,291 0 0 0,300 0 0 0 0,157 0 0 0 0 0 0 0,055 0 0 0 0 0,187 0 0,009 1,00
{2 R 0,224 0 0 0,008 0 0 0,009 0 0 0 0,301 0 0 0 0,026 0 0 0116 0,316 0 0 0 1,00
X Ros20 0,200 0 0 0,093 0 0 0,053 0 0 0 0,200 0 0 0 0,067 0,022 0 01165 0,200 0 0 0 1,00
Roszo 0,234 0 0 0,011 0 0 0,005 0 0 0 0,300 0 0 0 0,033 0 0 0117 0,300 0 0 0 1,00

S 0,295 0 0 0,328 0 0 0 0,142 0 0 0 0 0 0 0,038 0 0 0 0 0,188 0 0,008 1,00

o Su 0,200 0 0,004 0,200 0 0 0 0,200 0 0,034 0 0 0,005 0 0,114 0 0 0,013 0 0,200 0 0,031 1,00
§ Suz0 0,300 0 0 0,300 0 0 0 0,152 0 0 0 0 0 0 0,048 0 0 0 0 0,193 0 0,007 1,00
é R 0,267 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,295 0 0 0 0,019 0 0 0,108 0,310 0 0 0 1,00
< Rog20 0,200 0 0 0,090 0 0 0,052 0 0 0 0,200 0 0 0 0,068 0,024 0 01162 0,200 0,003 0 0 1,00
Rog3o 0,235 0 0 0,011 0 0 0,006 0 0 0 0,300 0 0 0 0,032 0 0 0116 0,300 0 0 0 1,00
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AKBNK AKGRT AEFES ARCLK DOHOL DYHOL EREGL GARAN ISCTR KRDMD KCHOL PETKM SAHOL SKBNK SiSE TEBNK TSKB TOASO TCELL TUPRS THYAO YKBNK

Esit Ag, 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 0,045 1,00
S 0,364 0 0 0,015 0 0 0 0,258 0,055 0 0 0 0 0 0 0 0,012 0 0 0,296 0 0 1,00

o Swa 0,200 0 0,075 0,083 0 0 0 0,200 0,091 0 0,046 0 0 0 0 0 0,060 0 0 0,200 0,030 0,015 1,00
§ Sosz0 0,300 0 0 0,027 0 0 0 0,280 0,068 0 0,011 0 0 0 0 0 0,014 0 0 0,300 0 0 1,00
g R 0,012 0 0,728 0 0 0 0,010 0 0 0 0 0 0 0 0 0,029 0,113 0 0,109 0 0 0 100
© Rosz0 0,200 0 0,200 0 0 0 0,065 0 0 0 0 0,023 0 0,109 0 0,007 0,181 0,015 0,200 0 0 0 1,00
Roszo 0,293 0 0,300 0 0 0 0,044 0 0 0 0 0,037 0 0,071 0 0,022 0,082 0,019 0,093 0,024 0,015 0 1,00

S 0,339 0 0 0,009 0 0 0 0,253 0,058 0 0,027 0 0 0 0 0 0016 0 0 0,298 0 0 1,00

o Sw2 0,200 0 0,013 0,083 0 0 0 0,200 0,100 0 0,086 0 0 0 0 0 0,062 0 0 0,200 0,028 0,026 1,00
§ Suz0 0,300 0 0 0,016 0 0 0 0,266 0,066 0 0,035 0 0 0 0 0 0017 0 0 0,300 0 0 1,00
% R 0,012 0 0,711 0 0 0 0,024 0 0 0 0 0 0 0 0 0,041 0,128 0 0,084 0 0 0 1,00
' Ry 0,200 0 0,200 0 0 0 0,068 0 0 0 0 0,025 0 0,108 0 0 0184 0,015 0,200 0 0 0 1,00
R0 0,281 0 0,300 0 0 0 0,043 0 0 0 0 0,040 0 0,074 0 0,022 0,085 0,021 0,098 0,024 0,013 0 1,00

S 0,329 0 0 0 0 0 0 0,248 0,058 0 0,029 0 0 0 0 0 0,041 0 0 0,295 0 0 1,00

5 Soi20 0,200 0 0,024 0,064 0 0 0 0,200 0,097 0 0,084 0 0 0 0 0 0,087 0 0 0,200 0,020 0,023 1,00
& Swso 0,300 0 0 0 0 0 0 0,259 0,064 0 0,036 0 0 0 0 0 0043 0 0 0,298 0 0 100
% R 0,038 0 0,715 0 0 0 0,020 0 0 0 0 0 0 0 0 0,032 0,124 0 0,071 0 0 0 100
= Rosz0 0,200 0 0,200 0 0 0 0,062 0 0 0 0 0,024 0 0,107 0 0,010 0,184 0,014 0,200 0 0 0 100
Roszo 0,279 0 0,300 0 0 0 0,044 0 0 0 0 0,040 0 0,074 0 0,023 0,086 0,020 0,097 0,023 0,013 0 1,00

S 0,344 0 0 0 0 0 0 0,250 0,051 0 0,018 0 0 0 0 0 0040 0 0 0,296 0 0 100

o Swo 0,200 0 0,031 0,073 0 0 0 0,200 0,095 0 0,075 0 0 0 0 0 0,090 0 0 0,200 0,014 0,022 1,00
§ Suz0 0,300 0 0 0,004 0 0 0 0,266 0,059 0 0,028 0 0 0 0 0 0043 0 0 0,300 0 0 1,00
2 R 0,038 0 0,716 0 0 0 0,019 0 0 0 0 0 0 0 0 0,033 0,122 0 0,072 0 0 0 1,00
~ Ros20 0,200 0 0,200 0 0 0 0,062 0 0 0 0 0,023 0 0,106 0 0,014 0,182 0,012 0,200 0 0 0 1,00
R0 0,274 0 0,300 0 0 0 0,046 0 0 0 0 0,039 0 0,074 0 0,025 0,087 0,020 0,099 0,023 0,013 0 1,00

S 0,336 0 0 0,002 0 0 0 0,246 0,057 0 0,029 0 0 0 0 0 0037 0 0 0,293 0 0 100

=) Se20 0,200 0 0,094 0,059 0 0 0 0,200 0,081 0 0,061 0 0 0 0 0 0,083 0 0 0,200 0 0,022 1,00
& Swso 0,300 0 0 0,008 0 0 0 0,258 0,064 0 0,036 0 0 0 0 0 0038 0 0 0,296 0 0 100
: R 0,039 0 0,710 0 0 0 0,019 0 0 0 0 0 0 0 0 0,038 0,120 0 0,075 0 0 0 100
= Rosz0 0,200 0 0,200 0 0 0 0,063 0 0 0 0 0,020 0 0,105 0 0,020 0,181 0,011 0,200 0 0 0 1,00
Roszo 0,271 0 0,300 0 0 0 0,048 0 0 0 0 0,038 0 0,074 0 0,026 0,087 0,019 0,101 0,023 0,013 0 1,00

S 0,357 0 0 0,014 0 0 0 0,237 0,055 0 0,027 0 0 0 0 0 0,027 0 0 0,282 0 0 1,00

o Sww 0,200 0 0,080 0,073 0 0 0 0,200 0,083 0 0,067 0 0 0 0 0 0,069 0 0 0,200 0 0,028 1,00
§ Sez0 0,300 0 0 0,024 0 0 0 0,256 0,067 0 0,039 0 0 0 0 0 0028 0 0 0,287 0 0 100
g R 0,042 0 0,711 0 0 0 0,018 0 0 0 0 0 0 0 0 0,036 0,117 0 0,075 0 0 0 100
T R 0,200 0 0,200 0 0 0 0,063 0 0 0 0 0,020 0 0,104 0 0,020 0,182 0,010 0,200 0 0 100
Roszo 0,270 0 0,300 0 0 0 0,045 0 0 0 0 0,038 0 0,075 0 0,026 0,089 0,019 0,103 0,022 0,012 0 1,00
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Ek 24: FI Modellerinden Elde Edilen Verilerle Olusturulan Portfoylerin
Performanslan (Yiizdesel Ayhk Getiri)

S S(%20) | S(%630) R R(%20) | R(%30) | Esit Agr. | Endeks e

Oca.07 8,44 4,22 4,27 484 517 6,43 6,40 6,17 1,46
Sub.07 -0,39 4,15 0,28 2,36 4,56 4,43 2,73 099 146
Mar.07 384 3,50 2,69 3,95 3,54 5,00 4,06 481 146
Nis.07 2,06 2,20 -1,32 4,43 2,20 3,77 6,17 411 146
May.07 -3,22 2,13 0,39 -1,42 2,13 1,81 7,78 295 146
Haz.07 -3,16 -5,73 -6,27 -5,15 -5,73 -6,43 -1,43 012 146
Tem.07 2073 1309 1821 1498 1166| 1284 942| 1355] 146
Agu.07 -6,70 -3,28 -6,60 -5,02 -3,28 -3,89 -4,74 470 1,46
Eyl.07 10,38] 1522 784 1802 1522] 2016 7,82 844| 146
Eki.07 13,95 954 1101 1365 954 1024 3,26 702 1,46
Kas.07 -16,76 -7,57 -971] -16,18 -7,57 -9,61 -7,23 625 1,44
Ara.07 0,69 -1,81 -1,64 0,66 -1,81 -1,36 0,23 244 1,40
Oca.08 -1993]  -2052| -19,87| -19,02] -21,75| -21,08] -2425| -24,6] 135
Sub.08 -5,45 -3,67 -6,27 -2,97 -5,29 -6,28 4,96 384 131
Mar.08 2154 1434 -1546| -1912| -1532| -1553| -1450| -1257| 1,29
Nis.08 1480 1587 1418| 1579 1414 14,18 16,73 1203 1,27
May.08 -13,74 -9,35 -854]  -15,00 -8,42 -8,51 -898| -1073] 127
Haz.08 2585 -1924| 2403 -2473] -2150| -2403] -1481| -12,97| 127
Tem.08 5330 39,83] 40,77 46,17 40,10| 44,82 2472 2507 131
Agu.08 -4,37 -5,08 -5,64 -5,41 -5,08 -5,08 -2,39 -6,73| 1,36
Eyl.08 1,94 -8,81 -4,01 -3,50 -8,08 401 12,92 -617| 1,40
Eki.08 -2554| -2504| -2752| -2127| -2546| -27,52| -27,77| -22,65| 1,40
Kas.08 2994 11,01 9,99  -10,50 -4,24 -2,23 -8,93 766 1,40
Ara.08 9,75 7,76 8,38 8,90 6,96 7,79 5,54 6,04 1,40
0ca.09 12,25  -10,58 -6,83] -1479] -11,94| -1379 -4,72 428 1,35
Sub.09 782 -1094] -1377 -8,34 -9,98 -8,99 -8,83 839 1,25
Mar.09 1401] 1474|1219 1070 1402 1047 9,30 6,92 1,08
Nis.09 4237]  2600] 2973 27,71 2634 2845 2670| 2308] 096
May.09 1352| 1758 1052 1279] 1741 12,28 17,57 995/ 0,88
Haz.09 -2,46 9,09 5,15 3,66 7,98 5,79 7,68 515 081
Tem.09 2692| 1536 1802 2649 1933 24,03 12,86 1665 0,77
Agu.09 441] 1505 8,03 451 1717 8,03 17,67 841 073
Eyl.09 1,90 0,95 -0,13 -0,44 -2,90 -0,13 2,55 263 0,69
Eki.09 -2,80 0,99 -0,95 -3,19 1,66 -0,95 -1,75 1,67 0,65
Kas.09 -5,00 -3,20 -3,74 -3,42 -2,51 -3,74 -3,50 327|060
Ara.09 17,96| 17,78] 16,67 17.36| 16,63 16,67 1622 1621 056
Oca.10 7,80 -0,10 3,90 0,66 -0,17 -1,37 6,12 223 054
Sub.10 -9,02 -4,78 -6,08 -9,14 -3,62 -7,04 -877| -1014] 054
Mar.10 1796] 1294 1422 1202| 1185 11,58 1319] 1530 o054
Nis.10 8,83 441 3,07 6,91 2,67 3,33 571 354 054
May.10 -4,53 -7,66 -5,38 -4,13 -6,63 -6,12 -7,93 721 054
Haz.10 3,69 -0,86 -1,21 1,93 -1,62 -1,34 -0,43 087| 054
Ortalama 235 1,88 1,08 1,57 1,84 1,74 1,71 1,40 112
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Ek 25: FI Modellerinden Elde Edilen Verilerle Olusturulan Portfoylerin

Performanslari (Yiizdesel Bilesik Getiri)

S S(%20) | S(%30) | R | R(%20) | R(%30) | Esit Agr. | Endeks N
Oca07 | 108,44| 10422| 10427| 10484 10517 106,43 106,40| 106,17| 101,46
Sub.07 | 108,03| 10854| 10457| 107,31 109,97| 111,14 109,30| 107,23| 102,94
Mar07 | 112,18| 112,34 107,39| 111,55 113,.86| 116,69 113,74 112,39 104,44
Nis.07 | 11448 11482 10597| 11649| 11637] 121,09 120,76| 117,01| 105,96
May.07 | 110,79 117,27| 106,39| 114,84 11885| 12328 130,15| 120,46| 107,51
Haz.07 | 107,30| 11055| 99,72| 108,92 112,04 11536 12830 120,31] 109,08
Tem.07 | 12954 12501| 117,88 12524| 12510 130,17 140,38| 136,61 110,67
Agu07 | 120,86| 12091| 110,10| 118,96| 120,99| 12511 13373 130,19| 112,28
Eyl07 | 133.40| 139,31| 11873| 140,39| 13941| 150,34 14418| 141,19| 113,92
Eki07 | 15201| 15260 13287| 159,55| 152,70 16574 148.89| 151,10| 115,58
Kas07 | 12654| 141,04| 119,97| 133,74 141,13 149,81 138,13| 141,66 117,24
Ara07 | 127,41 13849| 11800| 134,63| 13858| 147,76 13845| 14512| 118,88
Oca.08 | 102,03 11007| 9455 109,03| 10843| 116,61 104,88 110,06| 120,49
Sub.08 | 96,47| 106,03] 8862| 10579 102,70| 109,29 110,08| 11429 122,07
Mar.08 | 7569| 9083 7491 8557 86,97 92,31 9412 99,92 123,64
Nis08 | 86,89 10525 8553| 99,08 99,26] 105,40 109,87| 111,95| 12522
May.08 | 7495| 9541 7823| 8422 90,91 96,43 100,00]  99,93| 126,81
Haz.08 | 5558 77,05| 5943| 63,39 71,36 73,26 8519 86,97| 12842
Tem08 | 8520| 107,75 83,66| 92,66 99,98] 106,09 106,25 108,77| 130,10
Agu08 | 8148 10227 7894| 87,65 94,90| 100,70 103,70 101,45 131,87
Eyl08 | 8306| 9326 7578| 84,58 87,23 96,66 90,31|  9519| 13371
Eki08 | 61,85 6991 5493| 66,58 65,02 70,07 6523| 73,63 13558
Kas08 | 5570 6221 4944| 5959 62,26 68,50 5041|  67,99| 137,47
Ara08 | 61,13| 67,04] 5358 64,89 66,59 73,84 62,70|  72,09| 139,39
Oca09 | 53,64 5995| 49,92 5530 58,65 63,65 50,12  69,01| 141,28
Sub.09 | 4945 5339 4305 50,68 52,79 57,93 53,90| 6321 143,04
Mar.09 | 56,37| 61,26] 4830] 56,11 60,20 63,99 58,93  67,59| 144,59
Nis09 | 8026| 7719| 6266] 71,65 76,05 82,20 7466 83,19| 14508
May.09 | 9111] 90,76 69,25 80,82 89,29 92,30 88,31 91,47 147,26
Haz.09 | 8887| 9901 7281| 83,78 96,42 97,65 9558|  96,18| 148,45
Tem09 | 112,80 11422 8593| 10596 11505 121,12 107,87| 112,20| 149,60
Agu09 | 117,78| 13142| 92,84| 110,75 134,80 130,85 126,94| 121,63| 150,69
Eyl.09 | 120,02 132,66| 9271 110,26 130,90 130,67 130,17 12483 151,72
Eki09 | 116,66| 13398 91,83| 106,75| 13307| 12943 127,89| 122,74| 152,70
Kas09 | 110,83 129,69  88,39| 103,10 129,73| 124,58 12342| 11873 153,63
Ara09 | 130,73 152,75 103,12| 120,99| 151,31| 145,34 143,44| 137,98 154,49
Oca10 | 140,93| 152,60| 107,15 121,79 151,05| 143,35 152,22 141,05| 155,33
Sub.10 | 128,23| 14531| 10063| 110,66 14558| 133,26 138,86 126,76 156,17
Mar.10 | 151,26] 164,10| 11493| 12396| 162,82| 148,69 157,18| 146,15 157,01
Nis.10 | 164,60| 171,34| 11847| 132,53 167,16] 153,65 166,15 151,32| 157,86
May.10 | 157,16| 15822| 112,09| 127,05 156,08 144,25 152,98| 140,42| 158,72
Haz.10 | 162,95| 156,86 110,73 129,50 15355| 142,31 152,32| 141,64 159,58
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Ek 26: Markowitz Verileri Kullamlarak Olusturulan Portfoylerin
Performanslanr (Yiizdesel Aylik Getiri)
s S(%20) | S(%30) R R(%20) | R(%30) | Esit Agr. | Endeks
Oca.07 4,96 5,32 5,08 8,06 8,45 8,02 6,40 6,17
Sub.07 3,99 4,04 4,01 6,54 6,70 7,00 2,73 0,99
Mar.07 6,60 7,16 6,78 0,07 -0,21 0,16 4,06 4,81
Nis.07 1,86 1,23 1,69 8,38 8,55 8,35 6,17 4,11
May.07 5,35 7,95 6,24 7,66 10,00 8,46 7,78 2,95
Haz.07 -1,73 -1,65 -1,59 -1,95 -1,54 -1,82 -1,43 -0,12
Tem.07 11,11 9,50 10,84 11,14 11,22 12,57 9,42 13,55
Agu.07 -6,56 -6,76 -6,59 -0,36 1,71 1,09 -4,74 -4,70
Eyl.07 7,49 6,79 7,61 4,56 5,25 5,96 7,82 8,44
Eki.07 8,87 7,08 8,33 3,27 4,17 5,61 3,26 7,02
Kas.07 -9,51 -7,31 -8,57 -5,78 -5,80 -7,16 -7,23 -6,25
Ara.07 2,43 2,43 2,42 0,81 2,58 2,56 0,23 2,44
Oca.08 -21,56 -21,28 -21,55 -21,44 -22,84 -22,69 -24,25 -24,16
Sub.08 1,78 2,64 1,93 0,80 4,59 2,03 4,96 3,84
Mar.08 -12,37 -13,61 -1251|  -16,50 -16,17 -1593|  -1450|  -1257
Nis.08 16,25 15,37 16,08 11,70 14,14 12,87 16,73 12,03
May.08 -12,35 -10,98 -12,08| -11,16 -11,79 -12,09 -898|  -10,73
Haz.08 -14,86 -14,58 -14,72|  -16,79 -14,71 16,33  -1481) -12,97
Tem.08 33,65 31,13 3396| 32,71 30,40 34,16 24,72 25,07
Agu.08 -6,56 -5,74 -6,60 -2,87 -4,23 -3,83 -2,39 -6,73
Eyl.08 -8,10 -10,57 -8,59 -8,28 -7,08 572 12,92 -6,17
Eki.08 -23,10 -24,64 -23,34 -24,92 -24,76 -24,06 -27,77 -22,65
Kas.08 -15,84 -13,37 -15,37 6,69 0,77 1,64 -8,93 -7,66
Ara.08 9,31 8,01 9,23 3,99 5,39 5,23 5,54 6,04
Oca.09 -5,31 -4,07 -5,31 -3,04 -2,78 -1,38 -5,71 -4,28
Sub.09 -5,38 -5,25 -5,39 -9,41 -8,15 -9,26 -8,83 -8,39
Mar.09 10,73 11,15 10,75 10,05 7,68 9,16 9,33 6,92
Nis.09 24,15 25,49 24,15 26,23 28,09 24,99 26,70 23,08
May.09 14,71 14,19 14,71 9,80 11,62 9,22 18,29 9,95
Haz.09 8,88 7,03 8,88 5,39 5,39 5,88 8,23 5,15
Tem.09 12,50 12,96 1257 14,29 14,05 13,98 12,86 16,65
A§u.09 10,34 12,01 10,35 1520 15,24 15,34 17,67 8,41
Eyl.09 12,49 9,51 12,50 5,06 8,76 5,64 2,55 2,63
Eki.09 -5,10 -5,16 -5,11 -4,31 -5,46 -4,47 -1,75 -1,67
Kas.09 -2,70 -3,40 -2,66 -5,51 -4,68 -5,44 -3,50 -3,27
Ara.09 14,31 15,04 14,45| 15,64 15,30 15,58 16,22 16,21
Oca.10 -0,61 0,88 0,13 -4,51 0,13 -1,90 6,12 2,23
Sub.10 -10,20 -9,20 -10,12 -1,53 -7,63 -7,20 -877| -10,14
Mar.10 23,83 20,71 23,58 5,04 10,93 12,39 13,19 15,30
Nis.10 2,76 4,48 2,97 12,29 6,50 7,86 5,71 3,54
May.10 -4,99 -5,08 -5,36 -4,02 -6,12 -4,45 -7,93 -7,21
Haz.10 -0,61 0,31 -0,48 2,20 0,10 0,51 -0,43 0,87
Ortalama 1,93 1,90 1,98 2,03 2,23 2,20 1,71 1,40
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Ek 27: Markowitz Verileri Kullamlarak Olusturulan Portfoylerin
Performanslari (Yiizdesel Bilesik Getiri)

s S(%20) | S(%30) R R(%20) | R(%30) | Esit Agr. | Endeks

0ca.07 104,96 105,32 105,08| 108,06 108,45 108,02| 106,40| 106,17
Sub.07 109,15 109,57 109,29| 115,13 115,72 11558  109,30| 107,23
Mar.07 116,35 117,41 116,70| 115,22 115,48 11576  113,74| 112,39
Nis.07 118,51 118,86 118,67| 124,87 125,36 12543 120,76] 117,01
May.07 124,85 128,30 126,07 134,43 137,90 136,04 130,15| 120,46
Haz.07 122,69 126,19 12406| 131,81 135,78 13356 128,30| 120,31
Tem.07 136,32 138,17 137,51 146,49 151,01 150,36|  140,38| 136,61
Agu.07 127,38 128,83 12844 14596 153,59 152,00 133,73| 130,19
Eyl.07 136,92 137,57 13822 152,62 161,65 161,05 144,18 141,19
Eki.07 149,07 147,31 149,73| 157,61 168,39 170,08| 148,89 151,10
Kas.07 134,89 136,54 136,89| 148,50 158,63 157,901 138,13 141,66
Ara.07 138,16 139,86 14021| 149,71 162,72 161,96| 13845 14512
0Oca.08 108,37 110,10 110,00| 117,61 125,56 12520 104,88] 110,06
Sub.08 110,30 113,00 112,12 11855 131,33 127,75 110,08 114,29
Mar.08 96,65 97,63 98,09 98,99 110,09 107,40 94,12 99,92
Nis.08 112,37 112,63 113,87 110,58 125,66 121,22  10987| 111,95
May.08 98,49 100,26 100,11 98,23 110,85 106,57| 100,00 99,93
Haz.08 83,86 85,64 85,38 81,73 94,54 89,17 85,19 86,97
Tem.08 112,07 112,30 11437| 108,47 123,28 119,63 106,25| 108,77
Agu.08 104,72 105,85 106,82| 105,35 118,07 11504 103,70| 101,45
Eyl.08 96,23 94,66 97,64 96,63 109,70 108,47 90,31 95,19
Eki.08 74,00 71,34 74,85 72,55 82,54 82,37 65,23 73,63
Kas.08 62,28 61,80 63,35 77,40 83,18 83,72 59,41 67,99
Ara.08 68,08 66,75 69,19 80,49 87,66 88,10 62,70 72,09
0ca.09 64,46 64,03 65,52 78,05 85,23 86,88 59,12 69,01
Sub.09 61,00 60,68 61,99 70,70 78,28 78,84 53,90 63,21
Mar.09 67,54 67,44 68,65 77,81 84,29 86,06 58,93 67,59
Nis.09 83,85 84,63 85,24 98,21 107,97 107,58 74,66 83,19
May.09 96,18 96,64 97,78| 107,83 120,52 117,50 88,31 91,47
Haz.09 104,72 103,43 106,46| 113,65 127,01 124,41 95,58 96,18
Tem.09 117,81 116,84 119,84 129,89 144,84 141,80 107,87| 112,20
Agu.09 129,99 130,87 132,24 149,63 166,92 163,56 126,94| 121,63
Eyl.09 146,23 143,32 148,77 157,20 181,55 172,79  130,17| 124,83
Eki.09 138,77 135,92 14117| 150,42 171,64 16507 127,89| 12274
Kas.09 135,02 131,29 137,41 142,13 163,61 156,09 12342| 118,73
Ara.09 154,35 151,05 157,27| 164,36 188,64 180,41  14344| 137,98
Oca.10 153,42 152,38 157,48| 156,94 188,88 176,97| 152,22| 141,05
Sub.10 137,77 138,36 14154| 154,55 174,47 16423 138,86| 126,76
Mar.10 170,59 167,01 17491 162,34 193,54 184,558| 157,18| 146,15
Nis.10 175,30 174,49 180,10 182,29 206,12 199,09  166,15| 151,32
May.10 166,56 165,63 170,44 174,96 193,50 190,24| 152,98 140,42
Haz.10 165,54 166,13 169,62 178,81 193,70 19121  152,32| 141,64
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