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Portféy Optimizasyonu, Bireysel ve kurumsal yatirimcilar agisindan portféy olusturmasindaki temel amag
Simiilasyon, yliksek getiri elde etmektir. Yatirimcilar agisindan, varliklarin getiri ve risk yonlerini
Finansal Oranlar. kapsamli bir analiz yaparak minimum risk ve maksimum getiriyi olusturacak

sekilde bir portféy ortaya koymak gereklidir. Portfdy optimizasyonu alaninda,
literatiirde temel olarak iki yontem kullanilarak portfdy olusturma calismalari
yapilmistir. Geleneksel portfoy yonetimi, sektdrel cesitlendirme esasina
dayanmaktadir. Modern portfoy yonetimi ise matematiksel modeli esas alan
yenilik¢i bir yaklasimdir. Bu c¢alismada, modern portféy yaklasimlari temelli
simiilasyon metodu kullanilarak portféyler elde edilmistir. BIST 30’da yer alan
sirketlerin Piyasa Degeri / Defter Degeri (PD/DD) ve Fiyat — Kazang (F/K) oranlarini
kullanarak Monte Carlo simiilasyonu metodu ile yatirimcilarin risk algisina gore
portfoyler elde edilmistir. Calisma sonucunda, portfdylin en yliksek yiizdesini
olusturan hisselerin PD/DD degerinin daha diisiik olanlar oldugu gézlemlenmistir.
F/K degerlerinin ikinci derece 6nemli faktor oldugu goérilmiistiir.

PORTFOLIO OPTIMIZATION WITH A SIMULATION APPROACH TO LEARN
ABOUT RETURN PREDICTABILITY: BORSA ISTANBUL APPLICATION

Keywords Abstract

Portfolio Optimization, The main purpose of creating a portfolio for individual and institutional investors is
Simulation, to obtain high returns. For investors, it is necessary to make a comprehensive
Financial Rations. analysis of the return and risk aspects of the assets and to present a portfolio that

will create minimum risk and maximum return. In the field of portfolio optimization,
portfolio creation studies have been carried out using basically two methods in the
literature. Traditional portfolio management is based on sectoral diversification.
Modern Portfolio Management is an innovative approach based on the
mathematical model. In this study, portfolios are obtained by using simulation
method based on modern portfolio approaches. Portfolios were obtained according
to the risk perception of the investors by using the Monte Carlo simulation method
by using the Market Value / Book Value (MV / BV) and Price - Earnings (P/R) ratios
of the companies in BIST 30. As a result of the study, it has been observed that the
stocks that make up the highest percentage of the portfolio have lower MV/BV
values. P/R values were found to be the second-degree important factor.
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Highlights
e The main purpose of creating a portfolio for individual and institutional investors is to obtain high
returns.

e Market Value / Book Value (MV / BV) and Price - Earnings (PR) ratios of the companies are important
factors to obtain optimum portfolio.

e  With the Monte Carlo simulation method, portfolios can be created according to the risk perception of
the investors.

Purpose and Scope

In order to plan for the future when creating a portfolio, it is necessary to make forecasts and analyze related
situations for potential risks. For investors, it is important to conduct a comprehensive analysis of the return and
risk aspects of assets and present a portfolio that minimizes risk and maximizes return. In this study, optimal
portfolios were obtained by using financial performance ratios to measure the performance of companies.

Design/methodology/approach

In the study, analyzes were made using the financial data and share prices of BIST-30 companies listed in Borsa
Istanbul. Monte Carlo simulation method was chosen as the analysis method. The main reason for choosing this
method is that the Monte Carlo simulation method offers the opportunity to simulate the uncertainty of the
future and the randomness of events more appropriately to real life.

Findings

In the study, 70% of the portfolio proposed consists of banking shares, 18% of Turkish Airlines and the remaining
12% of holding and industrial companies. BIST-30, BIST-100 index values and the returns of the proposed
portfolio at the end of the working period were examined. Against the 182% and 186% returns of the BIST-30

and BIST-100 indices, the proposed portfolio yielded 289% returns. The return performance of the proposed
portfolio is well above the Borsa Istanbul index returns, which can be considered as a reference.

Originality

Portfolio creation methods are divided into traditional and modern methods. In the literature, studies based on
average variance and capital asset pricing model, which are among the modern portfolio management
approaches, are in majority. In the study, Monte Carlo simulation, which is one of the modern methods, which is
less applied in the literature, was used. Portfolios were obtained by prioritizing randomness according to the
designed scenario. According to the results of this study, Monte Carlo simulation can be applied to help decision-
making in uncertain matters and can be used for forecasting in uncertainty situations.

1. Giris (Introduction)

Insanlar tarih boyunca ¢ok farkl ihtiyaglarin1 karsilamak igin varlik edinme yoluna gitmislerdir. 18.yy éncesine
kadar topluluklar sadece temel ihtiyag duyduklar: triinler icin c¢alisabildiginden tretim varliklar1 daha c¢ok
devletlerin kontroliindeydi. Bu durumda sermaye ya ¢ok az kisi ve kurumlarda ya da tamamen devletlerin
sahipligindeydi. 19.yy baslari itibar1 ile sanayi devrimi dogmus ve makinelesmenin de etkisiyle seri liretim
sayesinde daha ¢ok mal liretimi gergeklestirilebilmistir. Bunun sonucunda 6zel sektér de sermaye birikimi
saglayabilmistir. 20.yy ortalarindan itibaren 6zellikle 2. Diinya savasi sonrasinda Amerika ve Avrupa’da finans
piyasalari hizla gelismistir. Daha sonralar1 bilisim ve internet alanindaki gelismelerin de etkisiyle ve bunlara ilave
olarak kiiresellesme akimlari sonucunda uluslararasi ticaret hizli bir biiyiime kaydetmistir. Bu gelismelerin
yaninda diinya niifusunun da hizla artmasi sonucunda tiim tilkelerde mal ve hizmet piyasalar1 hizla gelisme
gostermistir (Karan, 2011). Ttiim bu tarihsel siire¢ sonunda finansal piyasalar hizla biiytimiis ve finansal varliklarin
degerlemesi de 6nemli bir calisma alani olmustur.

Finans alaninin 6nemli bir ¢alisma alani portfdy yonetimidir. Portféy, birden ¢ok varliktan olusturulan yeni bir
varlik kiimesi olarak tanimlanabilir. Portfoy yonetimi alaninda, literatiirde temel olarak iki yontem kullanilarak
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portfdy olusturma calismalar1 yapilmaktadir. Geleneksel portfdy yonetiminde portfoyler sektorel bazda
cesitlendirme esasina gore yapilmaktadir. Modern portfdy yonetimi ise matematiksel modeli esas alan yenilikgi
bir yaklasimdir (Korkmaz, 2013). Yatirimcinin, portféy optimizasyon yontemlerinden beklentisi katlandigi riske
karsilik en iyi getiriyi elde etmektir (Deniz, 2014). Geleneksel portféy yonetiminde daha diistik riskli portfoyler
elde etmek icin farkli sektorlerden sirketlere yatirim yapmak oOnerilmektedir (Civan, 2010). Ancak sektor
farklilagsmas1 yapilsa da riskin azalmadigl durumlar gdzlemlenmistir. Markowitz (1952), yaptig1 ¢alismada
portfoyli olusturan varliklarin getirilerindeki degiskenligin korelasyonunu incelemis ve birbiri ile daha diisiik
korelasyona sahip menkul kiymetlerden portfdy olusturulur ise riskin azalabilecegi hatta her bir varligin riskinden
daha az riskli portfoyler elde edilebilecegini bulmustur. Geleneksel yontemde yatirimcinin tecriibeleri ile
portfoyler olusturulur iken, modern yontemde ge¢mis fiyat hareketlerinin analizi ile portfoyler olusturulmaktadir.

Finans miihendisligi alanindaki calismalar yaygin olarak tahmin etmeye odaklanir. Baslica ¢alisma alanlari,
portfoyiin gelecekteki degeri, firma degerinin belirlenmesi, tiirev menkul kiymetlerin fiyatlandirilmasi, portfoy
risklerinin degerlendirilmesidir (Chen, 2007). Bir varligin degerini hesaplamak, gelecek s6z konusu oldugundan
uzun vadede belirsizlik, orta-uzun vadede ise risk olgusunu icermektedir. Diinyada, varlik degerlemesi i¢in birgok
model iizerinde ¢alisiimistir.

Bu calismada, karmasik rastgele degiskenleri barindiran Monte Carlo simiilasyonu yapilmistir. Monte Carlo
simiilasyonu, beklentileri tahmin etmek icin siklikla kullanilan bir yéntemdir. Diger sayisal ydntemlerle
karsilastirildiginda, Monte Carlo simiilasyonunun cesitli avantajlar1 vardir. ilk olarak, kullanimi kolaydir. Cogu
durumda, stokastik siire¢c modelinden érnek yollar simiile edilebilirse deger tahmin edilebilir. ikincisi, yakinsama
orant tipik olarak problemin boyutluluguna bagl degildir. Bu nedenle, Monte Carlo simiilasyonunu yiiksek boyutlu
problemlere uygulamak daha etkindir.

Mora (2010) ve Demiguel (2007), yaptiklari calismalarda geleneksel ve modern portfoy yonetimi yaklasimlari ile
elde edilen portfdy getirilerinin birbirine anlamli tstiinliikler gostermedigini bulmuslardir. Jonson ve Larsson
(2014) g¢alismalarinda, yatirimcilar geleneksel yontemde tecriibeleri ile portfoyler olusturulur iken, modern
yontemde ise gecmis fiyat hareketlerinin analizi ile portféyler olusturduklarini arastirmislardir. Her iki durumda
da ge¢mis donemler 6n plandadir. Avrupa borsalari lizerinde yapilan ¢alismalarda arastirmacilar, ge¢mis fiyat
hareketlerinin gelecekteki fiyatlar icin iyi bir tahminleyici olmadigini géstermislerdir (Fabozzi, 2002; Dirk, 1998).

Her iki metodun da zayif yani gelecegin géz dniine alinmadan portfdylerin olusturulmasidir. Portféy olusturmada
gelecege yonelik planlama yapabilmek icin tahminler ve ilgili durumlarin risk analizlerinin yapilmasi gereklidir.
Yatirimcilar, tahmin ve analizlerden yararlanarak bulunduklar1 ortamdaki degisikliklere basarili ve hizli bir
sekilde uyum saglayarak hedeflenen getiriye ulasabilirler. Calismada, modern portfoy yaklasimlar1 temelli
simiilasyon metodu kullanilarak portfdyler olusturulmustur.

Monte Carlo simiilasyon yéntemi kullanilarak Borsa istanbul’daki sirketlerin finansal degerleri ile portféyler
olusturulmustur. Calismada, kullanilan finansal oranlarin se¢iminde finansal veri saglayicilarin tiim yatirimcilara
kolay ve iicretsiz olarak sundugu ve literatiirde incelenmis finansal oranlar kullanilmistir (ic, 2014). Literatiirde,
genellikle piyasa degeri/defter degeri orani kullanilarak analizler yapilmistir. Bu ¢alismada, portfoy olusturmak
icin sirketlerin piyasa degeri/defter degeri oranlari1 ve fiyat/kazang¢ oranlar1 birlikte kullanilarak analizler
yapilmistir. Ayrica, iki asamali bir Monte Carlo simiilasyon uygulamasi ile daha az sayida hisse senedinden olusan
portfoyler elde edilmistir. Bu durumda, yatirimci agisindan portfdyiin yonetimi kolaylasmis ve islem maliyeti
azalmistir.

Calismanin 2. boéliimiinde finans alanindaki simiilasyon ile ilgili kaynak arastirmasi sunulmustur. Bélim 3’te
Monte Carlo simiilasyonu teori ve uygulama alanlar1 anlatilmistir. 4. Béliimde ise Borsa istanbul’da listelenen 30
biiytik sirket verileri icin uygulama ¢alismasinin sonuglari sunulmustur. Son béliimde sonuglar yorumlanmistir.

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Kiiresellesen diinyada finans piyasalar1 hizla gelismis bunun sonucunda kisi ve kurumlarda varlik birikimi
olmustur. Bu gelismelerin sonucunda portféy yonetimi olduk¢a 6nem kazanmistir. Aragstirmacilar, kendi gelirini
artirmak isteyen kisi ve kurumlarin beklentilerini karsilamak icin cesitli yontemler gelistirmislerdir. Calismada
ele alinan portfoy optimizasyonu icin temel finans makaleleri arastirllmistir. Uygulamada kullanilan simiilasyon
metodu icin literatiirde bir¢ok arastirma yapildig1 gézlemlenmis ve temel calismalar incelenmistir.

Finans miithendisliginde, 2002 yilina kadar Monte Carlo ydonteminin gelisimini inceleyen analiz ¢calismalari Staum
(2002)’de bulunabilir. Bir finansal degeri tahmin etmek amaciyla Monte Carlo simiilasyonu uygulamasi ti¢ adimda
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gerceklestirilir. Sirasiyla; 6rnek yollar olusturmak, her yol boyunca getiriyi degerlendirmek ve tahmin elde etmek
icin bir ortalama hesaplamaktir.

Yildirim ve Golakyan (2014), Borsa Istanbul endeks ve déviz verilerini kullanarak riske maruz degeri farkl
metotlarla incelemisler. Monte Carlo simiilasyonu yonteminin; varyans analizi, simiilasyon modeli yaklasimi ve
hareketli ortalamalara gore daha iyi getiriler tahmin ettigini gézlemlemislerdir. Aygéren (2006) calismasinda,
Monte Carlo simiilasyon metoduyla Borsa Istanbul endekslerinin getiri degerlerini belirlemeye calismis ve gercek
verilerle kiyaslamistir. Gerceklesen ile Monte Carlo simiilasyonu sonuclarinin értiismedigini belirten ¢alismada
fiyat degisimlerinin modellenmesi iizerinde calisiimistir. Kartaloglu (2010) calismasinda, elde tutma siiresi ve
giiven seviyesini hesaplamak i¢in varyans analiz metodu, simiilasyon yaklasimi ve Monte Carlo simiilasyonu ile ii¢
farkli portfoyiin riske maruz degerlerini bulmustur. Similasyon yéntemindeki sonuclarin daha iyi getiriler
sundugu goriilmistiir. Sener C. ve Sener U. (2019), Amerikan ve Tiirk hava yolu hisselerinin verilerini Monte Carlo
simiilasyonu ydntemiyle tahmin calismas1 yapmislardir. Dolar kurunun Tiirk hisse senetleri piyasasi iizerinde
olumsuz sonuglara neden oldugunu belirtmistirler. Altay (2009) ¢alismasinda, 1997-2006 yillar1 arasinda haftalik
ham petrol fiyat1 verilerini kullanarak Monte Carlo simiilasyonu yontemiyle riske maruz degerleri tahmin etmis
ve gelecek yillarda gergeklesmis olan verilerle kiyaslayarak uyumun oldugu gozlenmistir.

Sakarya ve Akkus (2017), katilim bankalarinin finansal krizlere dayanikliligini 6l¢gmek icin Monte Carlo simiilasyon
teknigiyle kayip tahminleri analizini yapmislardir. Analizleri sonucunda, katiim bankalarinin olusabilecek
finansal krizlere karsin yeterli sermaye varliklarinin oldugu bulunmustur. Aktan (2007) ¢alismasinda, Tiirkiye’'de
faaliyet gosteren ticari bankalarin piyasa riskine baglh sermaye yeterliliklerini kontrol altinda tutmak énemlidir.
Aktan, bankalarin riske maruz degerini hesaplamak i¢in 2001-2003 yillar1 aras1 d6viz pozisyonunu Monte Carlo
simiilasyonu ile simiile ederek bulmustur. Yontem, 2000 rassal say1 iiretilerek uygulanmis olup diger yontemlerle
karsilastirlmistir. Tas (2008) calismasinda, Monte Carlo simiilasyonu metodunu kullanarak IMKB-30 endeks
degeri ve hazine bonolarindan olusturulan portfoylerin, giivenlik diizeyi yiikseldik¢e portfoyiin riske maruz
degerlerinin arttigini gézlemlemislerdir.

Biiberkokii (2022), ii¢ metaverse coin secilerek risk analizi yapilmistir. Bu risk analizlerinde kullanilan
yontemlerden biri de Monte Carlo simiilasyonu yontemidir. GARCH modeli uygulanarak riski minimize eden
optimal portfdyler ve yatirim yaparsak olusabilecek riskleri yonetmek icin korunma oranlari belirlenmistir. Amag
metaverse coin yatirimcilarinin kararlarini en iyi sekilde verebilmelerini saglamaktir. Biiberkokii (2018)
calismasinda, sekiz farkli iilkenin para birimlerinin olagandisi finansal durumlarda olusabilecek kayiplari
hesaplamistir. Ekstrem degerler teorisi kullanilmis ve kayip tutarlari icin Monte Carlo simiilasyonu risk analizleri
kullanilarak en yiiksek kaybin Brezilya ve Giiney Afrika para birimlerinde, en diisiik kaybin ise Tayvan, Tayland ve
Hindistan para birimlerinde oldugu gézlemlenmistir.

Aygoren ve Ilem (2010) calismalarinda, Denizli ilinde muayene istasyonu yatirmmimmn karhhik analizini, net
bugilinkii degerlerini girdi verisi alarak, Monte Carlo simiilasyonu metodu ile modelleyip ara¢ muayene
istasyonlari i¢in yatirim sermaye biitgelemesi ¢alismasini yapmigslardir. Acar (2014) ¢alismada, devlet destegi ile
yapilan projelerde nakit akiglari belirlemek i¢in net bugiinki deger yontemi secilmis ve daha sonra Monte Carlo
simiilasyonuyla risk diizeyi belirlenmistir. Arastirmaci, projeye ait yapim maliyetlerini, sermaye maliyetlerini
belirsiz parametreler olarak almis ve bu bulgulara goére projenin risk diizeyini belirlemistir. Demirdégen (1998)
calismasinda, bir ¢cimento fabrikasinin 1996 yili satis verileri ile Monte Carlo simiilasyonu yapilmis olup 1997 yili
satis verileriyle karsilastirilmistir. Tahminlerin gercek verilerle uyum icinde oldugu gozlenmistir. Mevsimsel
dalgalanmalarin da tahminleme yaparken g6z 6niinde bulundurmak gerektigine deginen yazar, istikrarli satisa
sahip sektorlerde bu simiilasyon yonteminin kullanilabilecegini soylemistir.

Hancerlioglu (2006) ¢alismasinda, gelistirilen Monte Carlo N - Parcacik Tasinim kodu sistem tasarimi hakkinda
genis bilgiler icermektedir ve karmasik modellerin ¢éziimiinde etkinligi incelenmistir. Mendes (2005) simiilasyon
calismalarinda deneme sayisinin ne olmasi gerektigini, 1. tip hata olasiliklarinin kararliligina etkisi analizi ile
arastirmistir. Deneyler karsilastirildigl zaman, 50.000 ile 70.000 simiilasyon denemesinin giivenilirligi arttirdigi
ve yeterli oldugu bulunmustur.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Finansal analizde kullanilan finansal oran, mali tablolarda alt bilesenlerin arasindaki iliskiyi matematiksel olarak
hesaplama islemidir (Akgii¢, 1991). Gergekgi bir finansal analiz elde etmek i¢in anlamli alt bilesenler arasindaki
finansal oranlar hesaplanmali ve sirketin bulundugu sektoriin oranlari ile karsilastirilmalidir.

Simiilasyon, bir sistemin benzerini olusturmaktir. Karmasik problemleri ¢6zmek ve sistemin olasiliklarini tahmin
etmek amaciyla kullanilan analitik bir yaklasimdir. Sekil 1'de temel benzetim modelleri gosterilmistir. Biiyiik
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problemlerin ¢6ziimiinii daha kolay hale getirebilmek i¢in kullanilir. Sistemin benzerini yaratmaktaki amag
sistemi gercek hayattaki sonug¢larini almadan 6nce tahmin ederek isleyis hakkinda bilgi sahibi olmak, avantaj ve
dezavantaj gibi faktorleri degerlendirmek amaciyla sistemin 6nceden modellenmesidir (Basar, 2019).

— — Ty
G
Stokastik Davranisi 6nceden tahminlenemeyen modellerdir

simiilasyon !
modelleri (Pidd, 1990).

Dinamik Zaman degisimiyle etkilesimli olan modellerdir

simiilasyon >
modelleri (Winston, 1991).

-~ ~

Deterministik Davranisi tahmin edilebilir modellere denir

simiflasyon (Raftery, 2004).
e
Benzetim S
Statik ] Sistemin anlik veya bir ddnemlik durumunu
simiilasyon inceleyen statik simiilasyon r_no_glelidir. Genellikle bu
modelleri modeller Monte Carlo Simiilasyonu olarak

adlandirilir (Esen, 1994)

-

I's ~
Durum degiskenleri zaman i¢inde siirekli
Stirekli modeller degistiginden dolay, siirekli gézlemleyerek

sonuclar elde edilmektedir (Taha, 1987).

|

- | )
‘ Belli noktalarda sistemin degiskenleri degisime
ugruyorsa kesikli model denmektedir. ‘

Kesikli modeller
(Winston,1991).

Sekil 1. Benzetim modelinin gosterimi (Representation of the simulation model) (Basar, 2019)

Monte Carlo simiilasyonu, tekrarlanan rastgele 6rnekleme yoluyla belirsiz bir stirecte meydana gelen birden fazla
olasi sonucun olasiligini hesaplamak i¢in kullanilan matematiksel bir yontemdir. Bu hesaplama algoritmasi, belirli
bir siiregle iliskili risklerin degerlendirilmesini kolaylastirir ve boylece daha iyi karar vermeyi miimkiin kilar.
Coklu olasilik simiilasyonu olarak da adlandirilan Monte Carlo simiilasyon yaklasimi, olasiliksal problemlere
¢6zlim aramak i¢in rassal orneklemleri kullanir. Tedarik zinciri, proje yonetimi, finans, miithendislik, satis tahmini
ve hisse senedi fiyatlama alanlarinda 6zellikle tahmin yapmak i¢in uygulamalar: mevcuttur.

Monte Carlo simiilasyonu, maliyet asimlarinin olasiligini tahmin etmeye yardimci olur, isletmelerde ve finansta bir
varligin fiyat hareketini tahmin eder. Proje Yonetimi alaninda, Beta fonksiyonu en sik kullanilan olasilik
dagihmidir. isletmeler, bu yéntemi kullanarak program ve biitceyle ilgili riskleri degerlendirebilir. Ayrica,
projelerin faaliyetlerinde bir degisiklik oldugunda gecikme ve son teslim zamani tahmininde de bu simiilasyon
tekniginden faydalanilir.

Finans sektoriinde Monte Carlo simiilasyonundan ¢ok farkl alanlarda yararlanilmaktadir. Bunlardan ilki opsiyon
degerlemesidir. Hisse senedi opsiyonlari fiyatlandirmasiyla iligkili potansiyel risklerin analiz edilmesine yardimci
olur. Farkli fiyat yollar1 icin opsiyon getirisini belirlemek icin birden fazla fiyat yolunda temel hisse degerlerindeki
dalgalanmay simiile eder. Diger bir kullanim alani ise portféy degerlemesidir. Bu yontem, tiim olas1 sonuglari
degerlendirmek icin birden ¢ok portféyiin degerini etkileyen faktorleri simiile eder. Son olarak, tiim simiile edilmis
portfoylerin genel ortalama degerini belirler ve bunu en dogru portfoy degerlendirmesini hesaplamak igin
kullanir. isletmede kurumsal karar vericiler satis hacmini, emtia fiyatlarini, is¢ilik maliyetlerini, déviz kurlarini
tahmin igin bu stratejiyi kullanir. Monte Carlo yontemi, finans, mithendislik ve meteoroloji gibi cesitli alanlarda
risk derecesini ve hata ytlizdesini degerlendirir. Bu islemlerde yer alan tekrar eden olaylarin analizi i¢in tahmin
edilebilir analizler elde edilir.

Monte Carlo simiilasyon metodu, rassal degiskenler nedeniyle belirsiz durumlarda risk analizi 6l¢gmek ve tahmin
icin bagarili bir yontemdir. Uygulama alaninda, bir siiregteki farkl olasi sonuglarin olasiligini tahmin etmek igin
bilgisayar programlarinin kullanimi yaygindir. Bilgisayar ortaminda, degisken girdilere birden ¢cok deger atar ve
tekrarlanan rassal 6rnekleme yapar. Simiilasyon tamamlandiktan sonra bu sonuclarin ortalamasi bir tahmin
verecektir. Adin1 Monaco'daki Monte Carlo Casino'dan alir. Bununla birlikte, herhangi bir rassal olay dizisi i¢in
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olasilik bulma yéntemi, Ikinci Diinya Savasi'na kadar uzanir. Monte Carlo simiilasyon metodu, 1940l yillarda
yapilan bilim insanlarinin ¢alismalariyla, belirsizlikler karsisinda dngoriilebilir sonuglar elde edebilmek igin
gelistirildi (Sokolowski, 2010). Sekil 2’de Monte Carlo simiilasyonu kullanim alanlar1 verilmistir.

Monte Carlo
Simiilasyonu
- =
[ | |
__Proj_e_ Finans Miihendislik
Yonetimi

Sekil 2. Monte Carlo simiilasyonu kullanim alanlar1 (Monte Carlo simulation usage areas) (Sokolowski, 2010)
3.1. Monte Carlo Simiilasyonu Uygulamalar: (Monte Carlo Simulation Applications)

Glncel verileri kullanarak gelecek verileri tahmin etmek finans alaninin en 6nemli ¢alisma konularindandir. Monte
Carlo simiilasyonu metodu tarihi simiilasyon metoduyla benzerlikler gostermektedir, (Duman, 2000). Her
benzetim yontemindeki gibi Monte Carlo’daki amag da karmasik problemlerin daha kolay ¢oziilmesidir. Verilerin
tahminlemesi, risklerin hesaplanmasi ve karar vermede bu yontem etkili sonuglar vermektedir. Monte Carlo
simiilasyonu girdi ve degiskenlere diisiik ve yliksek degerler atayarak degiskenleri bu sinir arasinda normal, ayrik
ve dogrusal dagilimlar atayarak tahminleme yapar. Tahminler, gercek verilerle ortiistiigiinden bir¢cok alanda
karmasik problem ¢oziimleri i¢in yillardir kullanilan bir metot olmustur (Hangerliogullari, 2006).

Tahmin yapmak istedigimiz ve karar vermek istedigimiz olayi simiile ederek olasilik dagilimlarini iiretilen rastgele
sayl degerleri ile secimi dogrultusundaki ¢iktilarla analiz yapabilmemizi saglayan bir metottur. Bu sayede
gelecekteki karsilasabilecegimiz olumsuz durumlar, riskler konusunda fikrimiz olmus olur. Ozellikle bir menkul
kiymetin piyasa performansini tahmin ederken bu yontemi kullanmak dnemlidir. Sadece rastgele say1 liretmeye
ihtiyvac duyan bu benzetim ydntemi uygulama kolayligindan dolay1 yaygin kullanim alani vardir. Monte Carlo
simiilasyonu, istatiksel bir siirecte deterministik bir sekilde tahmin yapmak yerine, rastgele sonuglarin tahminini
yapmak icin rastgele degerler kullanmaktadir (Gentle, 2010).

Monte Carlo simiilasyonu, satis tahmini, hisse senedi ticareti ve biit¢e hazirlik planlama ¢alismalarinda uygulama
alanlar1 vardir. Bu baglamda Monte Carlo simiilasyon tekniginin arastirmacilara sundugu avantaj ve zorluklar
vardir.
Monte Carlo simiilasyonunun avantajlari;
1. Onemli olan sitemin modelini kurabilmektir. Sonrasinda baska durumlar i¢cin de ayn1 model iizerinden
analiz yapilabilmektedir.
2. Analistleri genel olarak diisiinmeye iter.
3. Cozimlerin dogrulugunu ispatlamak i¢in kullanilan bir yontemdir.
4. Farkl sartlarda sistemin davranisi hakkinda, veri azlig1 veya hi¢ veri olmamasi gibi durumlarda deney
yapmak icin kullanilabilir.
5. Sistemi simiile etmek daha detayli gozlem yapabilir, daha iyi anlayabilir ve eksiklikleri kolayca
gozlemleyebilir kilar (Craig, 2004).

Monte Carlo simiilasyonunun dezavantajlari;
1. Sistemin benzetimini kurmak ve gecerliligini kanitlamanin maliyeti yiiksek olmaktadir. Her sistem igin
ayr1 programlar yazilmalidir.
2. Analistler benzetim metodunu 6grendikten sonra analitik metotlarin daha uygun olmasi durumlarinda da
benzetim metodunu kullanmaya egilimlidirler (Craig, 2004).

Rassal degisken olarak adlandirdigimiz degiskenler, degeri net bir sekilde tahminlenemeyen degiskenlerdir.
Ornek olarak faiz oranlari, talep egrileri, gelecekteki maliyetler, déviz kurlar1 gibi degerler gésterilebilir. Monte
Carlo simiilasyon metodunda rassal degiskenlerin alt ve iist sinirlariyla, belirlenmis dagilima gore rassal sayilar
dretilir. Sonrasinda bu rassal sayilar olusturmus oldugumuz modelde yerine koyularak goézlem yapilir.
Tekrarlanan rastgele érnekleme kullandigindan, olasiliklarin veya tahminlerin dogrulugu o6rneklerin tiiriine,
dogasina ve hacmine gore degisir. Tablo 1’de rastgele say1 kullanim alanlari ile ilgili calismalar sunulmustur.
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Tablo 1. Rastgele say1 kullanim alanlari (Random number usage areas)

Yil Yazar Uygulama

2013 Kalicharan, N. Bilgisayar oyunlarinda gerekli olan rastgeleligin tiretimi

1938 Kendall, M. G. ve B. | Rastgele 6rnekleme
B. Smith

2009 Weidenmiiller, H. | Niikleer fizikte parcaciklarin muhtemel ¢arpisma durumlarinin simiile edilmesi
ve G. Mitchell

2020 Cinar, A. C. Yapay sinir aglarinin baslangi¢ agirlik degerlerinin belirlenmesi

2009 Kesur, K. B. Trafik sikisiklig i¢in simiilasyon ¢alismasi yapilmis, trafik 1siklar1 yanma zamanlamasi

incelenmistir
2021 Kaya ve Ark. Sentetik veri liretim algoritmalar1
2021 Cinar, A. C. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin aday ¢ézlimlerinin iiretiminde

Rassal say1 iiretegleri ile {i¢ tiir rassal say1 iiretilebilmektedir (Vahidi, 1991). Monte Carlo simiilasyon metodunda,
cok fazla rastgele say1 liretmemiz gerektiginden bilgisayarlarin yardimi kullanilmaktadir.

Rastgele Say1

Uretecleri

l l

’ Sozde RSU ’ Gergek RSU ’ Hibrit RSU
J

Sekil 3. Rastgale say1 iiretecleri (Random number generators) (Vahidi, 1991)

Bilgisayar ortaminda liretilen sayilara sozde rastgele say1 denilmektedir. Sekil 3’de Rastgale say1 iiretegleri
verilmistir. lyi bir sézde rastgele say1 iiretebilmek icin, iiretilen sayinin tahmininin yapilamamasi ve belli bir
diizene gore lretim yapmamasi beklenmektedir. S6zde rastgele say1 elde edebilmek i¢in baslangi¢ degerimiz
olmali ve bu baslangi¢c degerine tohum adi verilmektedir. Bu baslangi¢c tohum degeri kullanilarak deterministik
rastgele say tretilir. Ilgili algoritma tasarim Sekil 4’de gosterilmistir. Tohum degeri bulunabilirse rastgele say
dizisi yeniden hesaplanabildiginden dolay1 giivenlik a¢isindan olumsuz sonuglar dogurabilir.

Sozde \

Baslangi Deterministik
sangls Rastgele Say1

Tohumu Algoritma

Dizisi

Sekil 4. SRSU’nin genel tasarimi (General design of random number generation) (Cinar, 2020)
4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Calismada, Borsa Istanbul'da listelenen BIST-30 sirketlerinin finansal verileri ve hisse fiyatlar1 kullanilarak
analizler yapilmistir. Analiz metodu olarak Monte Carlo simiilasyon yontemi secilmistir. Bu yontemin
secilmesindeki en temel gerekce, Monte Carlo simiilasyon metodunun gelecegin belirsizligini ve olaylarin
rassalligini gercek hayata daha uygun bicimde benzetebilme olanagi sunmasidir. Finansta Monte Carlo veya Coklu
Olasilik Simiilasyonu, opsiyon degerlemesi, portfdy degerlemesi ve duyarhlik analizleri i¢in kullanilmaktadir.
Boylece, yatirimcilarin ticaretle iligkili riski degerlendirmelerine ve finansal modeller gelistirmelerine olanak
tanir. Calismanin adimlar: Sekil 5 iizerinde gosterilmistir. Portfoy olusturma siirecinde oncelikle veriler analiz
edilmis ve iki asamada Monte Carlo simiilasyon algoritmasi kullanilmistir.
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1. Adim ]
Verilerin Toplanmasi J

2. Adim ]
Modelin Kurulmasi J

3. Adim ]
Monte Carlo simiilasyonu 1. agsamasi J

4. Adim ]
Monte Carlo simiilasyonu 2. agsamasi J

5.Adim ]
Portfoy olusturulmasi J

Sekil 5. Monte Carlo simiilasyonu algoritmasi ( Monte Carlo simulation algorithm)
Calismada, incelenen hisselerin belirli bir tarihteki (07.10.2021) Piyasa Degerleri, Defter Degerleri ve Fiyat Kazang
Degerleri girdi bilgisi olarak kullanilmistir. Tablo 2’de BIST-30, Borsa Istanbul’da listelenen 30 sirketin hisse kodu
ve isimleri verilmistir (KAP, 2021).

Tablo 2. BiST 30 Hisse senetleri ( BIST 30 Stock list)

NO | HISSE KODU HISSE ADI NO | HISSE KODU HISSE ADI
1 AKBNK Akbank T.A.S. 16 PETKM Petkim Petrokimya Holding A.$.
2 ARCLK Arcelik A.S. 17 SAHOL Haci Omer Sabanci Holding A.S.
3 ASELS Aselsan Elektronik Sanayi Ve Ticaret A.S. 18 SASA Sasa Polyester Sanayi A.S.
4 BIMAS Bim Birlesik Magazalar A.S. 19 SISE Tiirkiye Sise Ve Cam Fabrikalar1 A.S.
5 DOHOL Dogan Sirketler Grubu Holding A.S. 20 TAVHL Tav Havalimanlari Holding A.S.
6 EKGYO Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortaklhig1 A.S. | 21 TKFEN Tekfen Holding A.S.
7 EREGL Eregli Demir Ve Celik Fabrikalar1 T.A.S. 22 THYAO Tiirk Hava Yollar1 A.O.
8 FROTO Ford Otomotiv Sanayi A.S. 23 TUPRS Tiipras-Tiirkiye Petrol Rafinerileri A.S.
9 GARAN Tiirkiye Garanti Bankas1 A.S. 24 TTKOM Tiirk Telekomiinikasyon A.S.
10 GUBRF Giibre Fabrikalar1 T.A.S. 25 TCELL Turkeell iletisim Hizmetleri A.S.
11 KRDMD Kardemir Karabiik Demir Celik San. Ve T.A.S. 26 HALKB Tiirkiye Halk Bankas1 A.S.
12 KCHOL Kog¢ Holding A.S. 27 ISCTR Tiirkiye Is Bankasi A.S.
13 KOZAL Koza Altin isletmeleri A.S. 28 VAKBN Tiirkiye Vakiflar Bankasi T.A.O.
14 KOZAA Koza Anadolu Metal Madencilik Isletmeleri A.S. | 29 VESTL Vestel Elektronik Sanayi Ve Ticaret A.S.
15 PGSUS Pegasus Hava Tasimaciligi A.S. 30 YKBNK Yapi Ve Kredi Bankas1 A.S.

Tablo 3’de BIST-30 hisse senetlerine ait finansal oranlar (sirasiyla PD/DD ve F/K) gosterilmistir. Piyasa degeri
defter degeri oran1 (PD/DD) sirketin piyasa degeri ile 6z varlik degerini kiyaslamak i¢in kullanilmaktadir. PD/DD
sirket degerlendirmesinde kullanilan 6nemli bir orandir. Piyasa degeri, bir sirketin toplam hisse adedinin piyasada
islem goren bir hisse fiyatiyla carpimindan elde edilen degerdir. Defter degeri isletmenin varliklari ile borglar
arasindaki farktir. Fiyat kazang orani ise yatirimcilarin bir sirketi kag yillik kdrina satin alabileceklerini temsil eden
bir orandir. Bu oran ne kadar kiic¢iik ise sirketin hisse senedi o kadar ucuzdur denebilir. Ancak, sirketin karlarinin
gelecekte de ayni diizeyde devam edecegi varsayimi ile bu oran gegerliligini korumaktadir. Analiz yapilan
sirketlerin faaliyet alanlar1 farkli oldugundan dolay1 sektorler bazinda bu oranlar farklilik gostermektedir.
Ozellikle bankacilik sektériinde bu iki oranin diger sektorlere gore daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.
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Tablo 3. BIiST 30 finansal oranlar ( Financial ratios of BIST 30)

NO HiSSE KODU PD/DD | F/K | NO | HISSEKODU |PD/DD| F/K
1 AKBNK 0,42 3,8 16 PETKM 1,7 5,21
2 ARCLK 1,51 6,51 | 17 SAHOL 0,52 3,6
3 ASELS 1,9 741 | 18 SASA 9,31 | 43,58
4 BIMAS 6,71 | 12,92 | 19 SISE 1,02 6,04
5 DOHOL 0,71 4,79 | 20 TAVHL 0,86 | 109,68
6 EKGYO 0,49 549 | 21 TKFEN 0,8 10,37
7 EREGL 1,49 8,28 | 22 THYAOQ 0,4 0,1
8 FROTO 9,55 | 10,91 | 23 TUPRS 2,88 | 39,48
9 GARAN 0,56 448 | 24 TTKOM 2,1 6,3
10 GUBRF 12,43 54 25 TCELL 1,72 7,35
11 KRDMD 1,64 488 | 26 HALKB 026 | 11,41
12 KCHOL 1,13 569 | 27 ISCTR 0,35 3,11
13 KOZAL 1,79 6,95 | 28 VAKBN 0,28 4,16
14 KOZAA 1,49 6 29 VESTL 0,99 4
15 PGSUS 1,71 0,1 30 YKBNK 0,42 3,46

Genel manada, PD/DD orani 1'in iizerine ¢ciktiginda sirketin pahali oldugu anlamina gelmektedir. Benzer sekilde,
bu oran 1'in altinda ise sirketin ucuz oldugu ve sirketin hisse senedi fiyatlarinin yiikselme potansiyelinin oldugu
anlamina gelmektedir. Tablo 3’'de de goriildiigii gibi GUBRF ve SASA kodlu sirketlerin hem PD/DD hem de F/K
degerleri digerlerine gore oldukea yiiksektir. Genel kabul olarak her iki oranin ¢ok yiiksek oldugu sirketler daha
diisiik oranli sirketlere gore daha risklidir. Yatirimcilarin daha az riskli sirketlerden olusan portfdylere yatirim
yapmasli onerilmektedir.

Finans piyasalarinda genel kabul olarak PD/DD ve F/K oranlarinin diisiik olmas1 yatirimci agisindan bu oranlara
sahip sirketlerin kazang potansiyelinin yiiksek olacagi goriisi hakimdir. Tablo 3’de her bir sirketin isminin yaninda
sirketin PD/DD ve F/K degerleri sunulmustur.

ilk 6nce, Tablo 3'de listelenen 30 sirket PD/DD agisindan kiigiikten biiyiige siralanmis ve PD/DD en kiiciik sirket
30 puan, en biiyliik oranh sirkete de 1 puan verilmistir. Benzer sekilde kalan puanlar da diger sirketlere
siralamasina gore dagitilmistir. Daha sonra, listede gosterilen 30 sirket F/K degerleri acisindan kiiciikten biiytige
siralanmis ve F/K degeri en kiigiik sirkete 30 puan, en biiyiik oranli sirkete de 1 puan verilmistir. Benzer sekilde
kalan puanlar da diger sirketlere siralamasina gore dagitilmistir. PD/DD ve F/K oranlari yerine kullanilmak iizere
Onerilen yeni puanlama sistemiyle elde edilmis olan Faktor(PD/DD) ve Faktor(F/K) degerleri Tablo 4’e
eklenmistir.

Finans uygulamalarinda ve 6gretim alaninda yaygin olarak, sirket degerlemesinde PD/DD oranina goére analizler
yapilmaktadir. Yatirimcilar arasinda PD/DD oran1 1’den biiytlikse sirket pahali, 1’den kiigciikse ucuzdur goriisii
oldukga yaygindir. Son yillarda sirketlerin karlilik durumlar1 daha da 6nem kazanmis ve yatirimcilar sirketin kag
yilik kan ile yatirimlarini amorti edebilecekleri kavramina yani F/K’ya 6nem vermeye baslamislardir. Bu
durumda, finans uzmanlari bir sirketin degeri ile goris bildirirken hem PD/DD hem de F/K oranlarini vererek
analizler yapmaktadir. Ayrica finans alanindaki paydaslara veri saglayan bilgisayar programlarinda da bu iki oran
oncelikli olarak verilmektedir. Calismada, bu iki orani birlikte kullanarak portféy olusturmak amaglanmistir.
Burada karar verilmesi gereken husus, bu iki oranin hangi agirlik ile isleme alinacaginin belirlenmesi gerekliligidir.
Bankalarin ve menkul kiymet aract kurumlariin uzmanlari ile yaptigimiz roportajlar sonunda, gegerliligi daha
etkin olan PD/DD faktdriniin %70 ve F/K icin ise %30 agirlik verilerek analizlere devam edilmesi piyasadaki
isleyise uygun oldugu goriilmiistr.

Faktorler Puani=%70*Faktor(PD/DD)+%30*Faktor(F/K) formiilii kullanilarak her bir sirketin PD/DD ve F/K
finansal oranlarindan aldig1 faktdrler puani bulunmustur. Her bir sirketin faktdrler puan degeri toplam faktorler
puan degerine boliinerek her bir sirketin yiizde alan degeri hesaplanmistir. Bu sirketlerin alan degerlerine gore
sirketler biiyiikten kiiciige dogru siralanip ilgili veriler Tablo 4’de verilmistir. Son siitunda her bir sirketin birikimli
ylzde alan degerleri verilmistir. Anlamy, alan degeri ne kadar ytiksek ise ilgili hissenin portféyde yer almasi sansi
o kadar ytiksek olacaktir.
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Tablo 4. BIST 30 hisse senetleri faktor agirhig (Factor weight of BIST 30 stocks)

HISSE FAKTOR FAKTOR | FAKTORLER BIRIKIMLI
NO | KODU PD/DD | (PD/DD) F/K (F/K) PUANI ALAN ALAN
27 |ISCTR 0,35 28 3,11 28 28 %6,0 | %6,0
22 | THYAO 0,4 27 0,1 30 27,9 %6,0 | %12,0
28 | VAKBN 0,28 29 4,16 23 27,2 %5,8 | %17,9
1 | AKBNK 0,42 26 3,8 25 25,7 %5,5 | %23,4
30 | YKBNK 0,42 25 3,46 27 25,6 %5,5 | %28,9
17 | SAHOL 0,52 23 3,6 26 23,9 %5,1 | %34,0
26 | HALKB 0,26 30 11,41 6 22,8 %4,9 | %38,9

EKGYO 0,49 24 5,49 18 22,2 %4,8 | %43,7

GARAN 0,56 22 4,48 22 22 %4,7 | %48,5

DOHOL 0,71 21 4,79 21 21 %4,5 | %53,0
29 | VESTL 0,99 18 4 24 19,8 %4,3 | %57,2
19 | SISE 1,02 17 6,04 15 16,4 %3,5 | %60,8
21 | TKFEN 0,8 20 10,37 8 16,4 %3,5 | %64,3
12 | KCHOL 1,13 16 5,69 17 16,3 %3,5 | %678
15 | PGSUS 1,71 10 0,1 29 15,7 %3,4 | %71,2
14 | KOZAA 1,49 14 6 16 14,6 %3,1 | %743
11 | KRDMD 1,64 12 4,88 20 14,4 %3,1 | %774
20 | TAVHL 0,86 19 109,68 1 13,6 %2,9 | %80,3
16 | PETKM 1,7 11 5,21 19 13,4 %2,9 | %83,2
7 | EREGL 1,49 15 8,28 9 13,2 %2,8 | %86,0

ARCLK 1,51 13 6,51 13 13 %2,8 | %88,8
25 | TCELL 1,72 9 7,35 11 9,6 %2,1 | %90,9
13 | KOZAL 1,79 8 6,95 12 9,2 %2,0 | %92,9
24 | TTKOM 2,1 6 6,3 14 8,4 %18 | %94,7
3 | ASELS 19 7 7,41 10 7,9 %1,7 | %96,4
23 | TUPRS 2,88 5 39,48 4 4,7 %1,0 | %97,4
4 | BIMAS 6,71 4 12,92 5 43 %0,9 | %98,3

FROTO 9,55 2 10,91 7 3,5 %0,8 | %99,1
18 | SASA 9,31 3 43,58 3 3 %0,6 | %99,7
10 | GUBRF 12,43 1 54 2 1,3 %0,3 | %100

TOPLAM 465 %100

Tablo 5’de hisse senetlerine karsilik gelen rassal sayi aralik degerleri verilmistir.
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Tablo 5. Rassal say1 aralik tablosu (Random number range table)

NO HIiSSE ADI RASSAL SAYI ARALIGI NO HISSE ADI RASSAL SAYI ARALIGI
1 ISCTR 0,00 5,99 16 KOZAA 71,20 74,29

2 THYAO 6,00 11,99 17 KRDMD 74,30 77,39

3 VAKBN 12,00 17,89 18 TAVHL 77,40 80,29

4 AKBNK 17,90 23,39 19 PETKM 80,30 83,19

5 YKBNK 23,40 28,89 20 EREGL 83,20 85,99

6 SAHOL 28,90 33,99 21 ARCLK 86,00 88,79

7 HALKB 34,00 38,89 22 TCELL 88,80 90,89

8 EKGYO 38,90 43,69 23 KOZAL 90,90 92,89

9 GARAN 43,70 48,49 24 TTKOM 92,90 94,69
10 DOHOL 48,50 52,99 25 ASELS 94,70 96,39
11 VESTL 53,00 57,19 26 TUPRS 96,40 97,39
12 SISE 57,20 60,79 27 BIMAS 97,40 98,29
13 TKFEN 60,80 64,29 28 FROTO 98,30 99,09
14 KCHOL 64,30 67,79 29 SASA 99,10 99,69
15 PGSUS 67,80 71,19 30 GUBRF 99,70 100,00

Birinci asama Monte Carlo simiilasyon calismasinda, 0 ile 100 arasinda rastgele sayi tiretilerek sirketlerin ytizde
alan degerlerine karsilik gelen atamalar bulunmustur. Bu deney 1000 kez tekrarlanmis ve en ¢ok gézlemlenen
sirket portfoye dahil edilmistir. Yani her bir 1000 tekrarli deneyden bir sirket secilmistir. Tablo 6’da 6rnek rassal
say1 olusturma tablosu verilmistir.

Tablo 6. Ornek rassal say1 olusturma (Sample random number generation)

ATISNO RASSAL SAYI HISSEKODU | ATISNO | RASSAL SAYI | HIiSSE KODU
1 82,44 PETKM 11 53,38 VESTL
2 65,75 KCHOL 12 4,52 ISCTR
3 21,02 AKBNK 13 75,42 KRDMD
4 83,06 PETKM 14 2,92 ISCTR
5 79,79 TAVHL 15 66,94 KCHOL
6 24,57 YKBNK 16 24,17 YKBNK
7 77,18 KRDMD 17 34,97 HALKB
8 96,6 TUPRS 18 75,08 KRDMD
9 64,13 TKFEN 19 58,84 SISE
10 33,13 SAHOL 20 71,95 KOZAA

Monte Carlo simiilasyonu ikinci asamasinda, birinci asamada yapilan ¢alisma 100 kez tekrarlanmis her bir deney
setinde en ¢ok gdzlemlenen sirketler belirlenmistir. Dolayisiyla portfoytin ylizde yliziinii olusturan hisse agirliklar
bulunmustur. Ornegin; VAKBN, 100 deneyin 24 tanesinde en ¢ok gézlemlenen hisse senedi olmustur. Monte Carlo
simiilasyonu ikinci asama sayesinde rassallik her yeni deneyde tekrar saglanmistir. Portfoyl olusturan hisse
senedi agirlik degerleri Tablo 7’de sunulmustur. Tabloda da goriildiigl gibi tiim hisselere yatirim 6nerilmemis
sadece 12 hisse portféyde yer almistir. Sadece birinci asama Monte Carlo simiilasyon metoduyla yatirim karari
verilseydi, biitiin hisseler portféyde yer alabilecekti. Onerilen metot sayesinde portféydeki menkul kiymet sayisi
azaltlmistir. Bu durumda yatirimci daha az islem maliyetine katlanacaktir. Ayrica, yatirimci agisindan daha az
saylda hisse senedinden olusturulan portfoyilin yonetimi daha etkin olacaktir.
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Tablo 7. Portfoy hisse senedi agirliklar: (Portfolio stock weights)
NO HISSE KODU PORTFOYDEKI AGIRLIGI | NO HISSE KODU PORTFOYDEKI AGIRLIGI
1 VAKBN %24 16 KOZAA %0
2 ISCTR %22 17 KRDMD %0
3 THYAO %18 18 TAVHL %0
4 AKBNK %12 19 PETKM %0
5 YKBNK %5 20 ARCLK %0
6 SAHOL %5 21 TCELL %0
7 EKGYO %4 22 KOZAL %0
8 HALKB %4 23 TTKOM %0
9 VESTL %2 24 ASELS %0
10 GARAN %2 25 TUPRS %0
11 SISE %1 26 BIMAS %0
12 DOHOL %1 27 FROTO %0
13 TKFEN %0 28 SASA %0
14 KCHOL %0 29 GUBRF %0
15 PGSUS %0 30 EREGL %0

2% 1%

2%

30% 4% 1%
24%
22%

18%

4%
5%
5%

25%
20%
15% 12%
10%

. 2% 5% 4% 4%

PORTFOYDEKi AGIRLIGI

0%

B VAKBN ®ISCTR THYAO m AKBNK B VAKBN ®ISCTR B THYAO m AKBNK

B YKBNK ®SAHOL mEKGYO mHALKB

B YKBNK B SAHOL ®mEKGYO mHALKB

B VESTL ®mGARAN ESISE  mDOHOL B VESTL B GARAN ESISE  EDOHOL

Sekil 6. Portfoy hisse senedi dagilim grafikleri (Portfolio stock distribution graph)

Sekil 6’'da portféydeki hisse senetlerinin dagilimi grafik olarak gésterilmistir. Onerilen portfdyiin %70’ini
bankacilik hisseleri, %18’ini Tiirk Hava Yollar1 ve geri kalan %12’lik kismin1 da holding ve sanayi sirketleri
olusturmaktadir.

Tablo 8. Portfdy hisse senedi getirileri (Portfolio stock return)

NO | HiSSE KODU | HiSSE AGIRLIGI | FiYAT (3.01.2022) | FiYAT (31.12.2022) | PORTFOY GETiRi
1 BiST-30 %100 2108.74 5945.31 %182
2 BiST-100 %100 1926.31 5508.22 %186
3 VAKBN %24 3.68 11.9 %53.6
4 ISCTR %22 3.32 12.76 %62.6
5 THYAO %18 21.8 140.8 %98.3
6 AKBNK %12 7.32 19.55 %20.0
7 YKBNK %5 3.46 11.8 %12.1
8 SAHOL %5 13.7 45.02 %11.4
9 EKGYO %4 2.23 8.72 %11.6
10 HALKB %4 4.64 13.31 %7.5
11 VESTL %2 26.55 714 %3.4
12 GARAN %2 11.46 30.06 %3.2
13 SISE %1 13.84 42.96 %2.1
14 DOHOL %1 2.83 10.57 %2.7
15 | PORTFOY %100 %289

Tablo 8'de BIST-30, BIST-100 endeks degerleri ve énerilen portfdyiin 03 Ocak 2022 ve 31 Aralik 2022 dénemi
sonundaki getirileri gdsterilmistir. Sirasiyla BIST-30, BIST-100 endekslerinin %182 ve %7186 getirilerine karsilik
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énerilen portfdy %289 getiri saglamistir. Onerilen portféyiin getiri performansi, referans kabul edilebilecek Borsa
Istanbul endeks getirilerinin oldukga tizerindedir.

5. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

isletmeler kazan¢ saglamak icin farkli yatirnm araglarindan portfdy olusturmaktadir. Portféy olusturma
yontemleri geleneksel ve modern yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu calismada modern yontemlerden biri
olan Monte Carlo simiilasyonu uygulanmistir. Hisse senedi se¢ciminde finansal oranlar kullanilarak portfoyler elde
edilmistir. Borsa Istanbul’da faaliyet gosteren 30 biiyiik sirket iizerinde ¢alisma yapilmistir. Firmalar bankacilik,
holding, agir sanayi, telekomiinikasyon ve havacilik sektérlerindendir. Bu sirketler Tiirkiye ekonomisinin éncti
sirketleridir ve verileri ekonomik durum hakkinda daha gergekegi bilgiler sunmaktadir.

Calismanin ana temasi, yatirimcilar acisindan PD/DD ve F/K oranlarinin sirketlerin getirisi tizerindeki etkilerini
arastirmaktir. Onerilen puanlandirma sistemine gére PD/DD ve F/K oranlan diisiik olan sirketlere oncelik
verilmektedir. Monte Carlo simiilasyonu sonucunda da beklenildigi iizere, portféyde bu o6zelliklere sahip
sirketlerin agirlikli olarak yer aldig1 goriilmiistiir. Sonuclar incelendiginde, 6nerilen portfoyiin yarisindan fazlasini
bankacilik sektoriiniin olusturdugu ve daha az oranlarda holding ve sanayi hisselerinin portféyde oldugu
gorilmektedir. Ayrica, Tirk Hava Yollar1 da %18 oraninda 6énerilen portféyde yer almaktadir. Monte Carlo
simiilasyon metodu ile elde edilen portféy BIST-30 endeksinden %107 ve BiST-100 endeksinden de %103 daha
fazla kazang saglamistir. Sonug olarak, Monte Carlo simiilasyon yaklasimiyla yatirimcilarin daha etkin portfoyler
elde edebilecegi kararina varilmistir.

Bu ¢alismanin sonucuna gére Monte Carlo simiilasyonu belirsizlik iceren konularda karar vermeye yardimci
olarak uygulanabilir ve belirsizlik durumlarinda tahmin amagh kullanilabilir.
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