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Ozet

Finans yazininda, Markowitz ortalama varyans portféy optimizasyon modeli icin bazi
problemler s6z konusudur. Bu problemlerden biri, optimizasyon hesaplamalarinda
kullanilan hisse senedi beklenen getirilerin nasil belirlenecedidir. Bu calismada, kesirli
butlnlesik modellerden elde edilen 6ngdrd verileri kullanilarak optimize edilen
portfoylerin daha ylksek performans gosterip gosteremeyecedi test edilmistir. ARFIMA
modeliyle getiri dngorileri ve FIGARCH modeliyle varyans 6ngoéri verileri elde edilmis,
elde edilen bu veri serileri kullanilarak 42 dénemlik dinamik portféy optimizasyonlari
olusturulmustur. S6z konusu bu portféylerin performanslari, klasik Markowitz beklenen
getirileri kullanilarak optimize edilen dinamik portféylerle karsilastinlmistir. Arastirma
sonugclarina gére, ABD kaynakli “Mortgage Krizi”ni de iceren bu 6ngérii déneminde IMKB-
30 Endeks hisse senetleri bazinda arastirma hipotezindeki goériist destekleyen sonuglara
ulasilamamistir.

Anahtar Sozciikler: Kesirli Blitinlesme, Uzun Hafiza Modelleri, Geriye Dénlik Test, Portfoy,
Ortalama Varyans

Using ARFIMA and FIGARCH methods in Markowitz mean variance portfolio
optimization: An application on ISE-30 index stocks

Abstract

In finance literature, there are some problems about Markowitz mean variance portfolio
optimization model. One of these problems is how to determine the expected return of
stocks which are used in calculations of portfolio optimization. In this study, whether
enhanced optimized portfolios may be obtained via using fractional integrated models
that ensure return forecast is examined. Return forecast data is obtained via ARFIMA
model, and variance forecast data is obtained via FIGARCH model and then, dynamic
portfolio optimizations for 42 months is formed by using obtained data. 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.
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1. Giris

Markowitz’'in ortalama varyans (OV) modeli, portfoéy varliklari arasindaki korelasyon
dederlerini dikkate alarak portfoy riskini hesaplayan ve Modern Portfoy Teorisine (MPT)
zemin hazirlayan bir nicel portféy optimizasyon modelidir. Markowitz, MPT'ye yaptigi
katkilardan dolayr 1990’da Nobel iktisat Odilini almaya hak kazanmistir. Portfoy
optimizasyonu, arastirmacilarin ve yatirimcilarin hala cok 6nem verdigi bir alandir. OV
optimizasyon probleminin (zerine cok sayida bilimsel calisma yapilmistir. OV portféy
optimizasyonunda tartisilan birgok nokta s6z konusudur. Bu problemlerden baslicalan; (i)
klasik OV portféy optimizasyonunda kullanilacak uygun verilerin belirlenmesi; (ii) portfoy
riskinin belirlenmesinde alternatif yontemlerin gelistirilme ihtiyaci; (iii) tek bir portfoy
optimizasyon modeli yerine, yatinmc temelli fayda, piyasa ve yatirm dénemi sartlarina
gore alternatif modellerin s6z konusu olabilmesi; (iv) portféy optimizasyon sonuglarinda
cok degisiklige neden olabilecek varlik alim-satim islemi, transfer ve vergi masraflar
onemli olmasina ragmen, model yapisini daha karmasik bir hale getirdigi igin genellikle
modellerde dikkate alinmamasi seklinde siralanabilir.

Portfoy optimizasyon problemi, sermaye ve yatinm kavraminin gectigi her yerde
karsilasiimakta ve bu problemin daha basarili ¢6zimi icin cok sayida akademisyen ve
yatirimcl ¢6zim yollarn aramaktadir. Ancak Uzerinde bu kadar cok calisiimasina ragmen,
bahsi gegen problemlerin hepsine birden ¢ézim getiren ideal bir yéntem hala bulunmus
degildir. BUtln problemlere birden ¢ozim bulan tek bir model beklemek pek anlamli
gorilmemektedir. Bu alanda son yillardaki bircok calisma, OV modelinin problemlerine
¢6zim oOnerileri hususunda yodunlasiimaktadir. Fabozzi vd. [1] klasik OV portféy
optimizasyonunda kullanilan verilerin glvenilmez, kararsiz veya nadiren de olsa yanlis
portféy belirlenmesine neden oldugunu ifade ederek, 6rnedin oynaklik igin Generalized
AutoRegresive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) modeli gibi daha iyi 6ngori
tekniklerinin kullanilmasini énermektedir. Michaud [2], daha titiz sekilde elde edilmis
hisse senedi getirilerinin OV portfdoy optimizasyonununda énemli rol oynadigini ve getiri
ongorilerinin - optimize  portfoy dederini iyilestirebilecedini ifade etmektedir.
Calismamizda, Michaud’'un bu gorisi temel alinarak, kesirli bitlinlesik (FI) modeller ile
elde edilen hisse senedi getiri dngdrileri kullanilarak optimize portféylerin, daha yiksek
performansli olacadi hipotezinin dogru olup olmadi§i IMKB-30 Endeks hisseleri tizerinde
arastinlmistir.

Bu calisma, klasik OV portfdy optimizasyon modelinde kullanilan verilere getirilen
elestiriler Gzerine, veri problemini ¢6zim amach gelistiren bir arastirmadir. Ancak hisse
senedinin gelecekteki dederlerinin rastsal olarak dedistigi kabul edilmektedir. Klasik OV
modeli, beklenen getiri igin hisse senedi gecmis getiri dederlerinin aritmetik ortalamasini
ve riski icin standart sapmasini kullanmaktadir. Hisse senedinin gecmis getirilerinin
ortalamasi gelecekte de yasanacadl varsayimiyla hareket eden Markowitz yaklasimi bu
anlamda da elestiriimektedir. Bu arastirmada, hisse senedi gelecek dederini daha iyi
temsil edecek 6ngoéri yontemlerinden FI modellerinden elde edilen verilerle, daha basaril
portféy optimizasyonlarina olanak sadlayacadr duastnulmuastir. ARMA veya ARIMA
(AutoRegresive Integrated Moving Average) gibi modeller, kisa hafizalidir ve bitinlesme
derecesini 0, 1 gibi kesikli olarak siniflandirmistir. FI modelleri ise uzun hafizali
modellerdir, bltlinlesme derecesinin bulanik olabildigini veya kesirli deder alabilecegini
varsayar. 1(0) ve I(1) sirecine karar vermenin, bicadin iki keskin ucu gibi oldugu ifade
edilebilmektedir. Balcilar [3] ve Karanasos vd. [4], duragan olmamanin nedeninin uzun
hafizadan veya duragan olmamadan kaynaklandiginin kesin olarak bilinemedigini ifade
etmiglerdir. Ancak FI'nin dnemli bir avantaji, ARMA ve ARIMA gibi modellerin AR(15) gibi
ylksek parametrede yakaladigi modeli, 1-2 parametreyle yakalayabilmesidir [5]. Bu
anlamda, uzun hafiza tasiyan zaman serilerinde, persimoni (basitlik) prensibine gére FI
modellerini kullanmak daha anlaml olmaktadir.
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Bu calismada ilk bdlim giris; ikinci bélim modern portféy teorisi, Markowitz OV modeli
ve OV optimizasyon problemi ¢oéziminde dikkat edilmesi gereken hususlar; Uglncl
bélim uzun hafiza; dérdinci bélim IMKB-30 hisse senetlerin (izerine bir uygulama ve
sonug béliminden olusmaktadir.

2. Portfoy Optimizasyonu

MPT'nin temelini, Roy [6] ve Markowitz [7], birbirinden habersiz ayni yilda ve benzer
sekilde varliklarin risk, getiri ve varliklar arasindaki korelasyonlan dikkate alarak portféy
optimizasyonu Uzerinde yaptiklar galisma olusturmaktadir. Sonraki yillarda, Markowitz'in
MPT (izerine ¢ok sayida calismalariyla yaptigi katkilardan dolayi bu teoriyle bitiinlesmesi,
Markowitz'in1990’da Nobel ekonomi 6dilini almasini ve klasik portféy optimizasyonunun
“Markowitz OV modeli” olarak taninmasini saglamistir. Basta Markowitz olmak Uzere
Tobin [8] ve Sharpe [9], daha sonra Lintner [10] ve Mossin [11] cok sayida galismalarla
sermaye fiyatlama modeli (CAPM) ve buglnkl finansal ekonominin temelini atmislardir.
Son vyillarda, Riske Maruz Deder (RMD) ile portfoylin asadi yonla risk hesaplamalari
Uzerinde 6nemli katkilari nedeniyle J.P. Morgan sirketi [12] ve Michaud [2] basta olmak
Uzere c¢ok sayida calisma, OV modeli problemlerini ¢ozme ve portfdy optimizasyonu
basarisini daha iyi konuma getirme amacl olarak gercgeklestirilmistir.

2.1. Klasik Markowitz OV Modeli

Markowitz portfédy optimizasyonuna ait portféy getirisi ve portfoy riski asadidaki gibi
matematiksel modelle ifade edilebilir [13].

Ik model; Alternatif model;
N . 5 N N
Mak.(z4,) = D Wiz (1) | Min(c?)=>> o,ww, ()
i-L i=1 j=L
Kisitlar: Kisitlar:
5 N N N
op =22 oW, <y Hy =Y Wi o
i1 j=1 i=
N N '
> w =1 ve w=>0 D w =1 ve w, >0
i=1 i=1
y 1 Yatinmainin katlanacagi en yiksek risk | ¢ : Yatinmcinin kabullendigi en az getiri.

Burada:

U, : portfoyln beklenen getirisini,

05 : portféyln varyansini,

2 : i varhdinin beklenen getirisini,

Wi : i varliginin portfoydeki agirhigini,

o . i. ve j. varliklar arasindaki kovaryans degerini gdstermektedir.

Bu modeller birbirinin alternatifi olup, yatinmcinin risk veya getiri éncelikli tercihine gore
belirlenen kisita uygun ¢déziimler sunmaktadir. Yatinmcilar, y risk diuzeyinde daha fazla

getiriyi tercih edebilir (1) veya «a getiri dlizeyinde daha az riski tercih edebilirler (2).
Portféy optimizasyonunda genellikle pozitiflik kisiti (W, >0) ve bultge kisiti (ZWi =1)
kullanilmaktadir. Bu kisitlara ek olarak agirlik, varlik sayisi ve doéntsum kisitlarn [14],
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yatirrm agirhiklan kisiti (W,

getiri kisitlari da kullanilabilmektedir.

<W S w,

Ust

), yatinnm yapilacak varlik sayisi kisiti, risk ve/veya

2.2. Portfoy Optimizasyon Problemlerinin Céziimiinde Onemli Hususlar

Michaud [2], OV optimizasyon modelleri gelistirilirken; (i) portféy icindeki varhklarin
getiri, risk ve varliklar arasi korelasyonla celismeyen atamalarin kontrolini igeren
istatistik cikarsamalar; (ii) etkinlik sininnda %10 hata pay! dikkate alinarak belirlenen
etkinlik sininnin daha robust yapida olabildigi, similasyon ile elde edilen revize edilmis
etkinlik siniri; (iii) elde edilen portféylerin Sharpe orani gibi performans olgltleriyle
portfoy etkinliginin analiz edilmesi; (iv) optimizasyona giren veriler igin James-Stein ve
Frost-Savarino gibi tahmin ydntemleri kullanilarak elde edilen dizeltilmis girdilerin
kullanilmasi; (v) varlk getirileri kullanilarak referans bazli optimizasyonlarla dizensizlik
ve belirsizlik probleminin azaltilmasi; (vi) bu calismadaki ana hipotezin c¢ikis noktasini
olusturan, o6zenli olarak elde edilen getiri 6ngoérilerinin portféy optimizasyonunda
kullanilmasi; (vii) amacina uygun ©6lceklendiriimeyen verilerin yaygin hatalara neden
olmasi hususlarinin dikkate alinmasi gerektigini ifade etmektedir.

Portféy optimizasyonunda, Michaud’un yaklasimlarina ek olarak, dikkate alinmasi gereken
bazi noktalara dedinilmistir. Bu noktalar asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

i. Varlik beklenen getirilerine ait ilk dagilim, nihai dadilimi dikkate alan Bayesian
yaklasimi [15, 16];

ii. Markowitz OV modelinin girdilere ¢ok duyarli olmasi [17] ve bu girdilerdeki
belirsizlik [18] beklenen getiriler igin nokta deder yerine aralik ve hatta istatistiksel
bir dagilim olarak belirlenerek optimizasyon modeline dahil edilmesi [19] gibi daha
robust yaklasimlarin dikkate alinmasi énemlidir.

iii. Hisse senedi getirilerinin rastsal degistigi bilinmekte, normalden yiksek veya asadi
getiri saglasa bile uzun doénem beklenen getirilerine donlts ediliminde oldugu
(ortalamaya dénis-mean revision) bilinmektedir [20, 21].

iv. Portfoy riski icin, klasik olarak portfdy varyansi ve standart sapmasi kullanilirken,
post MPT olarak da isimlendirilen ve sadece asagi yonli riski dikkate alan
semivaryans [12, 22], karmasik piyasa sartlarini ve entegre portféylerin
olusturulmasini dikkate alan ve kullanim pratikligi olan ortalama mutlak sapma [23]
veya belirsizligin 6lglist kabul edilebilen entropi hesaplamalar [13] kullanilabilir.

v. Yatinmcinin, portfoy olustururken faydayr maksimize ettigi genel kabul gérmektedir.
Ancak, yatinmcilarin riske karsi duyarlihdi farklilasabilmektedir ve bu durumda da
her durum igin gegerli fayda fonksiyonu olusturmanin guglikleri ortaya ¢ikmaktadir
[24]. Boylece yatinmcilarda, rasyonel olmayan davranislarla da karsilasilabilmekte,
bu da davranigsal finansin énemini arttirmaktadir.

vi. Cok doénemli yatinmlarda, bilesik getiri [25] ve farkli yaklasimlar 6nem
kazanmaktadir [26].

vii. Simidlasyon hesaplamalar, daha guvenilir sonuglar verebilmektedir [2].

viii. Genellikle ihmal edilen vergi ve islem maliyetleri, optimize edilen portféy yapisini
farkh yapilara tasiyabilmektedir. Ancak bu maliyetlerin modele katilmasi, modele
yeni kisitlar eklemekte ve model etkinligini zayiflatmaktadir [27].

ix. Piyasa faiz orani [28] ve sermaye yapisi gibi finansal degiskenlere duyarhligi yiksek
olan varliklarin portféyde yer almasi, gériindiglinden daha yiksek riskli portfoylerin
olusmasina neden olabilmektedir.

96



M. Pekkaya, A.S. Albayrak / Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi 42, 1, (2013) 93-112 © 2013

X. OV modeli ¢dézimiinde kullanilan algoritma ve ydntemler, model sonuglarini
etkileyebilecedi dikkate alinmalidir. Portfoy optimizasyonu problemi ¢éziiminde,
bulanik mantik [29], cok amacl yeni algoritmalar [30], genetik algoritmalar [31],
yapay sinir agi [32] kullanan ¢ok sayida calisma bulunmaktadir.

OV modeli ¢ézimiinde cok sayida model olmasi ve bu modellerden higbiri kesin ¢6zim
sunmamakla birlikte, literatlirdeki bircok calisma klasik Markowitz OV modeli lzerinden
portfdy optimizasyon problemlerine ¢d6zim getirmeye calismaktadir. Farkl durumlara
gore, farkli model segenekleri kullanilabilmektedir.

3. Uzun Hafiza ve Kesirli Biitiinlesme (FI)

ARMA veya ARIMA silreglerinin amaci, zaman serisinde tespit edilen hafizayi
modellemektir ve kisa hafizali modellerdir. Ancak, hisse senetleri getirileri carpik yapiya
sahip oldugundan ARMA modeli kullanilarak elde edilen getiri 6ngorisu ile hisse senedinin
ortalama getirisinden elde edilen beklenen getiriye yakin sonuclar vermektedir. Bu
durumda, ARMA modellemesi pek bir avantaj saglamamaktadir. FI modelleri 1980'de
Granger ve Joyeux’un ve Hosking [33]'in yaptigi calismalarla yazina girmistir [34, 35]. FI
saptanan serilerde, FI'yi modele dahil eden uzun hafizali ARFIMA modeli kullaniimasi
daha anlamh olacaktir. Uzun hafizadan kastedilen, serinin ¢ok dénem d&nceleri
gerceklestirdigi davranisi dahi modele yansitmasi ve bu durumu da gz 6nine almasidir.
Boylece FI modellerde, 6ngdri basarisi artmaktadir. ARMA gibi kisa hafizali modeller ise
daha cok varligin son dénemdeki davranislarina gére modelleme yapmaktadir. Ayrica
ARMA’da eski gecikmeleri, 6rnedin AR(15), AR(20)'yi, modele dahil etmek gerekse bile
basitlik prensibine aykiri distigl ve basar seviyesi duslk oldudu igin bu gesit
parametreli modellerin kullanilmasi pek uygun gérilmez. Bu anlamda ARFIMA, yapisi
geredi uzun hafizali oldugundan daha avantajli bir yapiya sahiptir ve uzun dénemli seri
davranisini genellikle gok az parametreyle serideki yapiyl yakalayabilmektedir [5, 36].
Bazi calismalarda ARFIMA modelleri icin ylksek derecelerden ziyade, dogrudan AR ve MA
parametreleri icin ikiden baslayip azaltmak suretiyle modelin secimi yapilabilmektedir
[34, 37]. Kisa hafizali seriler ylksek frekansl olup ARMA modeli yapiy! yakalarken, uzun
hafizali seriler distk frekansh olup, kesirli bltlinlesme parametresi olan sadece d
parametresiyle bile model yapisini bliylk 6lglide yakalayabilmektedir.

OV portféy optimizasyonu problemlerinden birisi, gegmis verilerin aritmetik ortalamasinin
beklenen getiri olarak OV modeline temel girdi olarak dahil edilmesidir. Portféy
optimizasyon girdilerindeki kliciik dedisimler, sonuglarda biylk dedisimlere neden
olmakta [38] ve modelin tahmin hatasinin bliylimesine neden olabilmektedir [39]. ARIMA
gibi butlUnlesik 6ngéri modellerine gbére, uzun hafiza modellerinin hisse senetlerine ait
tarihi verileri uygun model ile temsil yetenegdi glglidir ve zaman serisini daha az
parametreyle modelleyebilmektedir [5]. Bunun temel nedenlerinden birisi, uzun hafiza
modellerinden olan ARFIMA modellerinin yapisi, trigonometrik fonksiyonlardaki gibi
dalgal bir yapida olup, dalgalanmalari daha az parametreyle modelleyebilmesidir. Bu
noktalar dikkate alindiginda calismamizda, varlik tarihi getirilerinin aritmetik ortalamasi
olan beklenen getiri yerine ARFIMA ve varlik tarihi getirilerinin standart sapmasi olan risk
yerine FIGARCH ile elde edilen 6ngori serilerinin daha iyi temsil edecedi disinilmustar.

FI slreci temel olarak, hafiza sirecini yodnlendiren fark parametrelerinin kullaniimasi
olarak 6zetlenebilir ve birgok makroekonomik zaman serileri uzun hafiza 6zelligi
gostermektedir [35]. Zumbach [40]'a gore, uzun hafizanin en 6nemli UstlnlGgu
matematiksel temellerin glicll olmasi degil, ayni parametreleri kullanarak finansal zaman
serisindeki yapilyr 1 saatten 1 aya kadar tanimlayabilmesi, yakalayabilmesi ve temsil
edebilmesidir. Baillic [41] ise FI slreglerin tercih edilme nedenini, alternatiflerine gére
birim koékiun uc dederlerinde daha fazla uyumluluk gostermesi ve soklarl iceren zaman
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serilerine tam uyumlu olmasi sonucunda zaman serilerine uzun ddénemde anlamhhk
katmasi seklinde ifade etmistir.

FI modelleri, ARIMA modellerine alternatif olarak disunulebilir ve hisse senedi fiyatina ait
zaman serisi modellerinde de kullaniimaktadir [36, 37, 42, 43]. Ornegdin Cufiado vd. [44],
S&P 500 hisse senedi verilerinin 1928-2006 dénemi boyunca uzun hafizali yapiya sahip
oldugu ve ortalamaya donis davranisini sergiledigini dogrulamaktadir.

3.1. Robinson Testi

Geleneksel birim kok testlerine ek olarak, genis kullanim alanina sahip ve 6zellikle uzun
hafizali zaman serilerinde de uygulanabilen kesirli biatiinlesme modelleri icin gelistirilmis
birim kok testlerinden olan Robinson testi ile birim kék arastiriimistir. Zaman serisi {y,}7_,
seklinde tanimlanmis oldugunda, Robinson testi asagidaki gibi ifade edilebilir [45].

L-L)y, =y, t=12,...,T. (3)
Burada {ut}~i.i.d.(0, o’) veya hatalarin beyaz giirilti (kovaryans duragan ve anlamsiz

iliskili) olarak dagildigi, L gecikme operatori ve d ise kesirli batlinlesme derecesidir. FI
operatéri olan (1-L)*'deki L gecikme operatéri ve d ise kesirli olup -0,5<d<0,5

arasinda (sifir haric) olmasi, zaman serisinin uzun hafiza tasidigini géstermektedir.

3.2. ARFIMA Modeli

Zaman serisi {yt}tT:l seklinde tanimlanmis oldugunda, ARFIMA(p, d, q) slreci asagidaki
gibi ifade edilebilir [35,46].

AL)A-Ly, =0y, t=12,...T. 4)

Burada, {ut}~i.i.d.(0,62), L gecikme operatori, ¢(L):1—¢1L—...—¢pr ve

H(L)zl—@L—...—Hqu olmaktadir. Bu modelde, d sayisi tam sayl olmadidi igin bu sireg
FI olarak isimlendirilir.

Serideki bitiinlesme derecesinin d e(%l,O)u(O,%) olmasi durumunda, sz konusu zaman

serisinde FI modeller s6z konudur [47]. Otokorelasyon fonksiyonunun hiperbolik olarak
azalmasi, zaman serisi verilerinde uzun hafizanin varligini gosterir. Boylece, soklarin
etkisi uzun zaman surer [43]. Uzun hafizaya sahip FI sireglerin ortalamaya doénuls
davranisi tasimasi [3,48], hisse senedi getiri 6ngoérisi icin aranan bir o6zelliktir. Bu
calismanin uygulamasinda, her dénem igin getiri serisinin aritmetik ortalamasi yerine,
hisse senedinin bir sonraki donem igin FI modelinden elde edilen 6ngéri dederinin
beklenen getiri olarak dikkate alinmasinin daha anlamh olacagi dustnilmastdr.

3.3. FIGARCH Modeli

FIGARCH, zaman serilerinde GARCH modeline gére daha esnek bir yapiya sahip
oldugundan uygun bir modeli yakalama 6zelligi yliksektir. FIGARCH ile GARCH arasindaki
belirgin fark, zaman serisi Uzerinde meydana gelen eski soklarin ylksek oranl olarak
azalirken, son soklarin etkisinin daha uzun sireli kalacak sekilde hiperbolik olarak
azalmaktadir [43]. FIGARCH modeli, standart GARCH modelinden elde edilmis olup,
asadidaki gibi ifade edilebilir [49].

H(L)(1-L) (& —of) =L~ BL( - o7 )uf (5)
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Burada, {ut} ~i1.d.(0,6%), L gecikme operatorii ve ¢(L):[l—,B(L)—a(L)] olmaktadir.

4. IMKB-30 Endeks Hisseleri Uzerine Bir Uygulama

IMKB hisse senetleri kullanilarak olusturulan portféy uygulamalari genellikle risk dikkate
alinarak [50-52] ve 6zellikle RMD minimizasyonu amacglh portfoy optimizasyonlandir [53,
54]. Risk bazli, OV-Carpiklik ve OV-Carpiklik-Entropi modelleri gibi yliksek dereceden
momentler  kullanan [55] ve dogrusal programlama vyapisindaki portfoy
optimizasyonlarindan OMS’ye dayanan [56-59] IMKB hisseleri (zerinde portféy
optimizasyon calismalari da bulunmaktadir.

IMKB’de islem goéren hisseler lizerinde kuadratik programlama uygulamasi [50, 51 ,60,
61], klasik Markowitz OV modeli uygulamasi [62] yanisira Sharpe ve Teynor gibi
performans Olgltlerine gbre olusturulan portfoylerin performans karsilastirmalarn da
yapilmistir [63, 64]. Minimaks [65] ve bulanik dodrusal programlama [66] ile basarili
sonuglar verebilecegdini belirtmiglerdir.

Bu calismanin amaci, FI ydntemleriyle elde edilen hisse senedi 6ngori verileri kullanilarak
optimize edilmis portfoylerin klasik OV modeline goére daha vylksek performans
gOsterecedi hipotezi test edilmistir. Bu anlamda, IMKB-30 Endeksi'ne dahil, zaman serisi
ongorisl icin yeterli veriye sahip hisse senetlerinin Ocak 1990 - Haziran 2010 dénemi
aylk hisse senedi kapanis fiyatlari alinmistir. Bu tarih aralhidindaki son 42 aylhk dénem
verileri geriye dénuk test (back testing) amach ve daha 6nceki veriler ise kademeli olarak
ARFIMA ve FIGARCH o6ngoérileri icin kullanilmistir.

Hisse senedi fiyatlarinda uzun hafizanin varligi tizerine birgok calisma vardir [36, 42, 43].
Bu calismada, hisse senedi aylik strekli getirileri kullanilarak ARFIMA modeli ile hisse
senedi beklenen getiri 6ngéristi ve FIGARCH modeli ile hisse senedi varyans 6ngorisi
sonucunda elde edilen dederler kullanilarak portfoy optimizasyonlar yapilmistir. 42 ayhk
dénem igin getiri 6ngorileri kullanilarak Sharpe oranina ve riske gore optimize edilmis 42
aylhk dinamik portféylerin performansi, piyasa getirisine ve klasik OV beklenen getiri ve
risk verileri kullanllarak benzer stratejiyle optimize edilmis dinamik portféylerin
performanslari ile karsilastiriimistir. Bu calismanin iki acidan yazina katkisi olacadi
dustnutlmektedir. Bunlar, (i) klasik OV portféy optimizasyon modelindeki veri problemine
ARFIMA ve FIGARCH ile bir alternatif sunmak ve (ii) Sharpe orani kullanilarak s6éz konusu
dénem icin IMKB hisseleri {izerine bir portféy optimizasyonu gerceklestirmektir.

4.1. Veriler ve Verilerin Portfoy Optimizasyonuna Hazirlanmasi

IMKB’de, diger hisse senetlerine gdre spekiilasyonlardan en az etkilendigi distinilen ve
islem hacmi en yiiksek olan 30 hisse senedinden olusan IMKB-30 Endeksi'ne dahil hisse
senetleri IMKB sitesinden [67] ve bir kismi IMKB’den CD olarak Ocak 1990 - Haziran
2010 dénemi ay sonu piyasa kapanis fiyat bilgileri elde edilerek bu galismada veri olarak
kullaniimistir. Veri dénemine ait 1997 yilinda hesaplanmaya baslanan IMKB-30 Endeks
grafigi Grafik 1’de verilmistir.

Zaman serisi gozlem dederlerinin uzun dénemde artma veya azalma yonitndeki genel
edilim olan trend 7 yil kadar surebilmektedir [68]. Bu anlamda, FI modellerinin serideki
dalgalanmalari daha iyi modelleyebilmesi igin yaklasik 7 yildan daha az verisi olan
serilerde 6ngéri yapilmamis ve optimizasyona dahil edilmemistir. Ongéri icin kullanilan
hisse senetleri arasinda Turkcell hisse senedi, en kisa veri setine sahip olup ilk 6ngéri
icin 78 veriye sahiptir. Calismada, veri sayisi yeterli goérillen ve bir énceki yil IMKB-30
Endeksi'nde olan hisse senetleri ve firma isimlerine ek olarak, 6 aylik dngéri dénemleri
ile optimizasyona veri olarak giren gézlem sayilari da Ek 1'de verilmistir.
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Grafik 1 IMKB-30 Endeksi Kapanis Grafigi (Ocak 1997 - Aralik 2010)

Verilerin optimizasyona hazirlanmasindaki asamalar asadidaki gibi siralanabilir:

i. Yeterli sayida verisi olan hisse senetlerinin aylk logaritmik getirileri
hesaplanmistir.

Ek 2’deki tabloda, getiri serilerinin standart sapmalari incelendiginde, oynakligi en yuksek
hisse senetleri sirasiyla, HURGZ, GSDHO, DOHOL, DYHOL, KRDMD, YKBNK, IHLAS ve
THYAO olarak siralanabilir. Riskliligi dislik olan hisse senetleri ise sirasiyla, AEFES,
ISGYO, TCELL, AKBNK, SAHOL, TSKB, AYGAZ ve TEBNK olarak siralanabilir. Riske goére
yapilan portfdy optimizasyonlarda, klasik OV modelindeki gibi veriler kullanilirsa, bu
standart sapma dederleri atamalarda belirleyici olmaktadir. Riski dlslk olan hisse
senetlerine atamalar yodunlasirken, cok dislk korelasyon olmadikca, nispeten ylksek
riskli hisse senetlerine atama vyapillmaz. Dedisim katsayilari, getirilere goére hisse
senetlerinin risklerini vermektedir. Dedisim katsayisina gore, oynakligin en ylksek oldugu
hisse senedi ISGYO olup, bu hisse senedini sirasiyla GSDHO, KRDMD, TCELL, DYHOL,
IHLAS, TEBNK ve VESTL izlemektedir. Dedisim katsayisinin en az oldugu hisse senetleri
ise sirasiyla AYGAZ, AKBNK, GARAN, TUPRS KOCHL, PTOFS, ISCTR ve YKBNK olarak
siralanabilir. Klasik OV portféy optimizasyon modeli, aritmetik ortalama ve standart
sapma verilerini temel girdi olarak kullandigindan, 6zellikle dedisim katsayisinin distk
oldugu hisse senetlerinde atamalari yodunlastirmasi beklenir. Klasik OV modelinde,
degisim katsayisinin ylksek oldugu hisse senetlerinde ise dier hisse senetlerine gore
korelasyon katsayisindan kaynaklanan blytk avantaj olmadikga atama vyapilmasini
beklemek pek anlamli olmaz. Buradaki serilerin normal dadilima uygunlugu
incelendiginde, %1 given dlzeyinde Jarque-Bera istatistiine gore ARCLK, GARAN,
ISGYO, SKBNK, TEBNK ve TSKB normal dagilima yakin bir yapi iginde oldugu, diger
serilerde ise garpik ve/veya basik oldugu gorilmektedir.

ii. Getiri serilerinin, Ocak 1990°dan Aralik 2006 ve kademeli olarak Aralik 2009'a
kadar her 6 aylik eklenen 6ngéra donemleri icin ADF ve PP birim kok testleriyle
incelenmistir. Incelenen getiri serilerinde beklendigi gibi birim kék bulunmamistir.

Ayrica, ayni seriler tek tek Robinson testiyle incelenmis ve serilerde birim koke
rastlanmamistir.”

i Cok sayida hisse ve dénem olmasi nedeniyle ADF, PP ve Robinson testi sonug tablolari burada verilmemistir;
istenildiginde doktora tezinde [69] g6zlenebilir veya temin edilebilir.
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iii. Ocak 2007 - Haziran 2010 arasi olan 42 aylik dénem igin, 6 aylik dilimler halinde
aylik ARFIMA ile hisse senedi getiri ongorileri yapilmistir. Parametre katsayi
anlamhhklarn yanisira 06zellikle Schwarz (SIC) ve Akaike (AIC) model segim
Olcltlerine gbére her dénem igin en uygun model belirlenmistir. Bu model segimi
sonucunda s6z konusu modellere ait hisse senetlerinin ayri ayrnt 6 aylhik 6ngori
serileri elde edilmis kayit altina alinmistir.

iv. Ocak 2007 - Haziran 2010 arasi olan 42 aylik dénem icin, 6 aylik dilimler halinde
aylik FIGARCH ile hisse senedi varyans ongoérileri yapilmistir. Bu islemde,
literatirde yaygin olarak kullanilan “p=1" ve “g=1" icin FIGARCH(1,d,1) modeliyle
varyans éngérileri yapilmistir [12,43,70,71].8

V. Hisse senetleri icin ARFIMA beklenen getiri 6ngortleri kullanilarak 42 ay igin ayri
getiri matrisi, FIGARCH ile elde edilen varyans 6ngorulerinin karekdki kullanilarak
42 aylik ayri risk matrisi ve bu aylar igin ayri korelasyon matrisi olusturulmustur.

vi. Bir 6nceki 2 asamada yapilan (FI modellerin elde edilen verilerle yapilan)
matrislerin olusturulmasi islemleri, ayrica klasik Markowitz verileri kullanilarak da
gergeklestirilmistir. Klasik Markowitz verileri igin korelasyon matrisi FI modelleri
icin elde edilenler ile ayni olmakta, ancak getiri matrisi igin getiri serilerinin
aritmetik ortasi ve risk igin ise getiri serilerinin standart sapmasi kullanilmaktadir.

Sharpe oranina gore yapilan optimizasyonda kullanilan 42 ayhk risksiz faiz orani (r¢)
degerleri ise Turkiye Cumhuriyet Merkez Bankasinin sitesinden [72] alinmistir.

4.2. Optimizasyon Modelleri

Bu optimizasyon islemindeki hesaplamalar icin getiri, risk ve korelasyon matrisleri
kullanilmaktadir. Optimizasyon sonucunda, bu 3 matris yardimiyla agirhk matrisi
belirlenmektedir. Buradaki portfdy optimizasyonlarinda, iki tip optimizasyon Uzerinde
durulmustur. ilk tip optimizasyon maksimum Sharpe oranl portféy olusturma amacinda
iken ikinci tip optimizasyon minimum riskli portfoy olusturma amacindadir.

Modellerde acgida satisa izin verilmemistir. Sharpe oranina gére modellerde, birim riske
karsi en ylksek getiriyi saglayan portfoyler aranmaktadir. Riskin minimum dizeyde
olmasi, her iki tip modelde de 6nemli rol oynar. Portféyde yer alacak hisse senetlerinin
arasindaki korelasyonun disik olmasi, portfdéy varliklarinin yiksek getirili ve disuk riske
sahip olmasi kadar 6nemli bir belirleyicidir. Modeller asadidaki gibi ifade edilebilir.

Model S: Sharpe oranina gére model, portféytn birim riskine karsilik getiriyi maksimize
etmeyi amaclayan bir fonksiyondur. Bu model asadidaki gibi hesaplanabilir [19, 73].

E-r,
S

(6)

Amag fonksiyon: Z__ =

N
Kisitlar; Zwizl ve w >0
i=1

Burada; E:ivvi,ui; s? ZZZO'ijV\/in
i=1 i j

E : portféyldn beklenen getirisini,

% Robinson testi, ARFIMA ve FIGARCH o6ngoérilerinde Gauss kodlari kullanilmistir. Bu kodlarin uyarlanmasi ve

dlizenlenmesindeki yardimlari nedeniyle Prof.Dr. Mehmet Balcilar'a tesekkir ederiz. Kodlar gerektiginde,
doktora tezinden veya yazarlara ulasarak temin edilebilir.
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s? : portfdyilin varyansini,

7 . i varhginin beklenen getirisini,

w; : i varliginin portfoydeki agirhdini,

w; : j varliginin portféydeki agirligini,

o : i. ve j. varliklar arasindaki kovaryans dederini gostermektedir.

Model S(%20) ve Model S(%30) ise Sharpe rasyosuna gdre optimizasyon olup, agirlik
matrisinin elemanlan sirasiyla %20 ve %?30'u asmayacaktir veya bir hisse senedine bu
oranlardan fazla yatinrm yapilmasi kisitlanmistir. Bu kisitlar, bazi varliklara yliksek oranl
atamalarin 6nline gecgilmesi ve portféyldn sirasiyla en az 5 veya 4 varliktan olusmasini
saglanacaktir.

Model R: Varyansin veya riskin minimize edilmesine gore optimizasyon olup asagidaki
gibi ifade edilebilir.

N N
Amag fonksiyon: Z . =S°= ZZUUWin (7)

i=1 j=1

N
Kisitlar: > w =1 ve w >0
i=1

Model R(%20) ve Model R(%30) ise riskin minimize edilmesine gbére optimizasyon
olup burada da ayni amacla sirasiyla %20 ve %230 varlik yatinm kisiti amacglanmistir.

Bltidn optimizasyon ¢dzimlerinde dikkate alinan varlik sayisi, donemlere gore farkhlik arz
etmekte olup, toplamda 31 adet hisse s6éz konusudur. Bu anlamda risk ve korelasyon
matrisleri 31x31 boyutlu getiri ve adirlik matrisleri 1x31 boyutlu olarak hesaplamalarda
kullanilmistir. Blylik M metodu, optimizasyon c¢6ziminde yer almasi istenmeyen
varliklarin  yinelemelerde (iterasyon) devre disi birakmaya zorlamak amacl
kullanilmaktadir [74]. Buradaki bliylUk matris hesaplarinda siralamalardan kaynaklanan
hatalarin 6nline gegmek igin, tim hisse senetlerinin siralamasina dokunulmadan
hesaplamalarda yer almasi saglanmistir. Ancak, dénemlere gére optimizasyonda yer
alinmasi istenmeyen hisse senetlerinin risk matrisi dederine ceza verilerek,
optimizasyonda adirlik matrisinde yer almamasi saglanmistir.

Bu anlamda, kisitlarin da dikkate alinmasiyla FI modellerinden elde edilen veriler
kullanilarak Sharpe orani ve riske goére toplam alti model ile 42 aylk dinamik portféy
optimizasyonlari yapilmistir. Bu optimizasyonlar, klasik Markowitz verileri kullanilarak da
42 dénem igin tekrarlanmistir.

4.3. Optimizasyon Bulgulari

Geriye donlUk test sonuglarinda (Ek 3), kisitsiz Sharpe orani maksimizasyonuna goére
olusturulan optimum dinamik portféyler olan Model S, 42 aylik en ylUksek bilesik getiriyi
%62,95 dizeyinde saglamis, bunu %56,86 bilesik getiriyle Model S(%20) izlemistir. Bu
bilesik getiri degerleri, piyasa getirisini temsil eden IMKB-30 Endeksi'nin bilesik getirisi
olan %41,64'den daha iyidir. Ancak performansi yiksek olan model, 42 aylik dénem
icinde bazi ara dénemler itibariyle zirvede dediskenlik gdstermistir. Bu baglamda, hangi
modelin daha iyi olabilecedini ve hatta piyasaya gore daha basarili oldugunu net bir
sekilde séylemek zordur.

Bu 42 ddnemlik dinamik portféy optimizasyonlar, klasik portféy optimizasyon verileri
kullanilarak da yapilmis ve FI modellerinden elde edilen veriler kullanilarak optimize
edilen dinamik portféyler ve geriye doénik test sonuglarina gbére performanslari
karsilastinlmistir. Ek 4’de verilen klasik portféy optimizasyon verileri kullanilarak optimize
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edilen dinamik portféylerden Model R(%20)'nin 42 ayhk bilesik getirisi %93,70 olmak
Uzere en ylUksek getiri dlizeyine sahiptir. En duslk performans gosteren dinamik optimize
portféyler Model S ise %65,54 diizeyinde saglanmis olup, ayni dénemdeki IMKB-30
Endeksi’'nin bilesik getirisi olan %41,64'den daha ylksektir.

FI yontemlerinden elde edilen 6ngoéri verileri kullanilarak dinamik optimize portfoylerin
ortalama getirileri ile klasik OV modeli verileri kullanilarak elde edilen dinamik optimize
portfoylerin ortalama getirileri arasinda istatistiki olarak anlamli bir fark olmadigi %5
anlamlilik dizeyinde belirlenmistir. Tablo 1’deki bagimh iki 6rnek t-testi sonuglarina gore,
calismada kullanilan farkl iki tirden verilere ve herbir 6 modele gore olusturulan dinamik
portfoylerin getiri serilerinin performanslari arasinda fark olmadigina dair ileri strtlen sifir
hipotezi kabul edilmistir. Bu anlamda, Klasik OV modeli verileri kullanilarak elde edilen
dinamik optimize portfoylerin daha yliksek olan getiri basarisi rastsallida atfedilebilir.

Tablo 1 Bagimh iki Ornek t-Testi Sonuclari

Ortalama Eslestirilmis Farklar (Paired Differences)
Farkin %95 Giiven
Degisken Std. Std. Aralhig:
Cifti Klasik | FI r Anl. |Ortalama|sapma| Hata Alt Ust t sd| Anl.
S 0,019 |0,024 {0,906 |0,000 -0,0043| 0,0725|0,0112| -0,0269 0,0183 | -0,381 |41|0,705

S(%20) | 0,019 [0,019]0,952|0,000| 0,0002| 0,0402|0,0062| -0,0123 | 0,0127 | 0,034 |41|0,973

5(%30) 0,020 (0,011|0,935|0,000 0,0090| 0,0473|0,0073| -0,0057 0,0238 | 1,233 |41|0,224

R 0,020 (0,016|0,886|0,000 0,0046| 0,0673|0,0104| -0,0164 0,0256 | 0,445 |41|0,659

R(%20) | 0,022 [0,018|0,925/0,000| 0,0039| 0,0501|0,0077| -0,0117 | 0,0195 | 0,506 |41|0,616

R(%30) | 0,022 [0,017|0,933|0,000| 0,0046| 0,0515|0,0079| -0,0114 | 0,0207 | 0,585 |41|0,562

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

Kriz déneminde veya hisse senedi piyasalarindaki dists dénemlerinde [75, 76] veya
oynakhdin arttigi dénemlerde [77], hisse senedi getirileri arasindaki korelasyon artmakta
ve genellikle hisse senetleri ayni yonli hareket etmektedir. Burada performans
dederlendirmesi donemi, 2007 ve 2009 arasinda yodgun bir sekilde hissedilen “Mortgage
Krizini” de icermektedir. Bu dénemde, hisse senetleri arasinda gecmis verilerden
Ongorulenden fazla korelasyon olmasi durumunda portfdy cesitlendirmesi avantajini
azaltmaktadir. Bu durumda, portfoy c¢esitlendirmesi anlamini kaybedebilecek ve
portfoyln riskini dngorilen kadar azaltmak mimkin olmayabilir. Bu anlamda, portféy
getirilerinde hemen hemen ayni yonli getiri anlaminda benzerlik artmakta ve artan
korelasyon da optimize edilmis portfoy sonuglarina olumsuz yansiyabilmektedir.

5. Sonug¢

Bu calisma, FI modelleri ile elde edilen 6dngdéru verileri kullanilmasi durumunda, hisse
senetlerinde olusan optimum portféylerin getiri basarisinin artabilecedi hipotezini IMKB-
30 Endeks hisseleri Uzerinde test etmek amacgh yapilmistir. Dinamik portféylerin
performans dederlendirmesi, Ocak 2007 - Haziran 2010 donemi icin FI modellerinden
elde edilen optimum dinamik portféylerin ve klasik Markowitz verileri kullanilarak elde
edilen dinamik portféylerin geriye donlik test yapilmasi suretiyle gergeklestirilmistir. FI
modellerinin 6ngérideki basarisi ABD kaynakl “Mortgage Krizini” igeren bu tipteki disen
piyasa kosullarinda dederlendirildiginde, portfoy optimizasyonlarinda kullanilmasinin
optimizasyon modellerinin basarisini azalttigi gérilmektedir. FI modellerinden elde edilen
verilerin optimize edilen dinamik portfoylerin basar dlzeyleri disik goérilmesine karsin,
%5 anlamhlik dizeyindeki bagimli iki 6rnek t-testi sonuglarina gore aralarinda anlamli bir
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fark bulunamamistir. Ortaya cikan farklarin %5 anlamlilk (hata) dizeyinde tesadlflere
atfedilecek kadar 6nemsiz oldugu soylenebilir.

Arastirma sonuglarina goére, ABD kaynakh “Mortgage Krizi"ni de igeren bu incelenen
dénemde IMKB-30 Endeks hisse senetleri bazinda arastirma hipotezindeki gérisi
destekleyen sonuglara ulasilamamistir. Burada, FI modellerinin 6ngérideki disuk
basarisinin asil kaynadinin, uygulama déneminin 2 yila yakin etkisini gigli bir sekilde
IMKB’de hissettiren ABD kaynakli “Mortgage Krizine” rastlamasi olarak ifade edilebilir.

IMKB-30 Endeksi’ne dahil hisse senetlerinin getiri serilerindeki yiiksek varyans, kullanilan
FI modellerinin tahmin basarisini olumsuz etkileyebilmektedir. Calismada veri donemine
giren 1994, 1997 ve 2001 yillarinda, Turkiye'de sok seklinde etkisini gésteren, ortalama
bir yildan az slren krizler s6z konusudur. Ancak dinamik optimize portféylerin geriye
donik test yapilarak performanslarinin dederlendirildigi Ocak 2007 - Haziran 2010
déneminde, 2007-2009 arasinda IMKB'de hissettiren “Mortgage Krizi” sdéz konusudur.
Veri donemindeki krizlerden daha derin, farkli ve uzun sireli olan bu krizin, sadece FI
modellerinin 6ngo6ri basarisini degil, alternatif 6ngorii modelleri basarilarini da olumsuz
etkileyebilecedi beklenebilir. Ayrica kriz dénemlerinde, hisse senetleri arasindaki ayni
yonli korelasyonlar artarak hisse senetleri genelde dlsis edilimine girmektedir. Bu
anlamda, korelasyon avantaji ortadan kalkmakta veya dedisebilmekte ve dolayisiyla s6z
konusu verilerle portfoy olusturmak pek anlamh olmamaktadir. Bu durumda, klasik OV
portfdy optimizasyon verilerinin kullaniimasiyla elde edilen optimize portféylerin
getirisinin ylksek cikmasi, basaridan cok rastsallik olarak dederlendirilebilir.
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Ek 1 Optimizasyonda Kullanilan Hisse Senetleri ve 6 Aylik Ongorii Donemleri igin
Kullanilan Gézlem Sayilari

Hisse Senedi 2007 2008 2009 2010

Kodu Adi 1.yl | 2.Y.Yil | 1.Y.vil | 2. Y.yl | 1.Y.Yil | 2. Y. | 1. Y.Vl
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 | THLAS IHLAS HOLDING 153 159
15 | ISCTR IS BANKASI (C) 204 210 216 222 228 234 240
16 | ISGYO | IS GMYO 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 204 210 216 222 228 234 240
Toplam hisse senedi sayisi 25 25 24 23 22 22 22
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Ek 2 Hisse Senedi Siirekli Getirilerine Ait Tanimlayici istatistikler

Jarque-Bera

Sllirfcsezi Ortalama | Maksimum | Minimum S:;t):;a Carpikhk | Basikhik (IB) Testi n I?aetziasyi/zl
JB Anl.
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| 50,7751 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
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Ek 3 FI Modellerinden Elde Edilen Verilerle Olusturulan Portfoylerin Performanslarn
(Yuizdesel Bilesik Getiri)

Aylar s S(%20) | S(%30) R R(%20) | R(%30) | Esit Agriik | Endeks | r¢*

Oca.07 108,44 | 104,22 | 104,27 | 104,84 | 105,17 | 106,43 106,40 | 106,17 | 101,46
Sub.07 108,03 | 108,54 | 104,57 | 107,31 109,97 | 111,14 109,30 | 107,23 | 102,94
Mar.07 112,18 | 112,34 | 107,39 | 111,55 | 113,86 | 116,69 113,74 | 112,39 | 104,44
Nis.07 114,48 | 114,82 | 105,97 | 116,49 | 116,37 | 121,09 120,76 | 117,01 | 105,96
May.07 110,79 | 117,27 | 106,39 | 114,84 | 118,85 | 123,28 130,15 | 120,46 | 107,51
Haz.07 107,30 | 110,55 99,72 | 108,92 | 112,04 | 115,36 128,30 | 120,31 | 109,08
Tem.07 | 129,54 | 125,01 | 117,88 | 12524 | 125,10 | 130,17 140,38 | 136,61 | 110,67
A§u.07 120,86 | 120,91 | 110,10 | 118,96 | 120,99 | 125,11 133,73 | 130,19 | 112,28
Eyl.07 133,40 | 139,31 | 118,73 | 140,39 | 139,41 | 150,34 144,18 | 141,19 | 113,92
Eki.07 152,01 | 152,60 | 132,87 | 159,55 | 152,70 | 165,74 148,89 | 151,10 | 115,58
Kas.07 126,54 | 141,04 | 119,97 | 133,74 | 141,13 | 149,81 138,13 | 141,66 | 117,24
Ara.07 127,41 | 138,49 | 118,00 | 134,63 | 138,58 | 147,76 138,45 | 145,12 | 118,88
Oca.08 102,03 | 110,07 94,55 | 109,03 | 108,43 | 116,61 104,88 | 110,06 | 120,49
Sub.08 96,47 | 106,03 88,62 | 105,79 | 102,70 | 109,29 110,08 | 114,29 | 122,07
Mar.08 75,69 90,83 74,91 | 85,57 86,97 92,31 94,12 | 99,92 | 123,64
Nis.08 86,89 | 105,25 85,53 | 99,08 99,26 | 105,40 109,87 | 111,95 | 125,22
May.08 74,95 95,41 78,23 | 84,22 90,91 96,43 100,00 | 99,93 | 126,81
Haz.08 55,58 77,05 59,43 | 63,39 71,36 73,26 85,19 | 86,97 | 128,42
Tem.08 85,20 | 107,75 83,66 | 92,66 99,98 | 106,09 106,25 | 108,77 | 130,10
A§u.08 81,48 | 102,27 78,94 | 87,65 94,90 | 100,70 103,70 | 101,45 | 131,87
Eyl.08 83,06 93,26 75,78 | 84,58 87,23 96,66 90,31 | 95,19 | 133,71
Eki.08 61,85 69,91 54,93 | 66,58 65,02 70,07 65,23 | 73,63 | 135,58
Kas.08 55,70 62,21 49,44 | 59,59 62,26 68,50 59,41 67,99 | 137,47
Ara.08 61,13 67,04 53,58 | 64,89 66,59 73,84 62,70 | 72,09 | 139,39
0Oca.09 53,64 59,95 49,92 | 55,30 58,65 63,65 59,12 | 69,01 | 141,28
Sub.09 49,45 53,39 43,05 | 50,68 52,79 57,93 53,90 | 63,21 | 143,04
Mar.09 56,37 61,26 48,30 | 56,11 60,20 63,99 58,93 | 67,59 | 144,59
Nis.09 80,26 77,19 62,66 | 71,65 76,05 82,20 74,66 | 83,19 | 145,98
May.09 91,11 90,76 69,25 | 80,82 89,29 92,30 88,31 | 91,47 | 147,26
Haz.09 88,87 99,01 72,81 | 83,78 96,42 97,65 95,58 | 96,18 | 148,45
Tem.09 | 112,80 | 114,22 85,93 | 105,96 | 115,05 | 121,12 107,87 | 112,20 | 149,60
A§u.09 117,78 | 131,42 92,84 | 110,75 | 134,80 | 130,85 126,94 | 121,63 | 150,69
Eyl.09 120,02 | 132,66 92,71 | 110,26 | 130,90 | 130,67 130,17 | 124,83 | 151,72
Eki.09 116,66 | 133,98 91,83 | 106,75 | 133,07 | 129,43 127,89 | 122,74 | 152,70
Kas.09 110,83 | 129,69 88,39 | 103,10 | 129,73 | 124,58 123,42 | 118,73 | 153,63
Ara.09 130,73 | 152,75 | 103,12 | 120,99 | 151,31 | 145,34 143,44 | 137,98 | 154,49
Oca.10 140,93 | 152,60 | 107,15 | 121,79 | 151,05 | 143,35 152,22 | 141,05 | 155,33
Sub.10 128,23 | 145,31 | 100,63 | 110,66 | 145,558 | 133,26 138,86 | 126,76 | 156,17
Mar.10 151,26 | 164,10 | 114,93 | 123,96 | 162,82 | 148,69 157,18 | 146,15 | 157,01
Nis.10 164,60 | 171,34 | 118,47 | 132,53 | 167,16 | 153,65 166,15 | 151,32 | 157,86
May.10 157,16 | 158,22 | 112,09 | 127,05 | 156,08 | 144,25 152,98 | 140,42 | 158,72
Haz.10 162,95 | 156,86 | 110,73 | 129,50 | 153,55 | 142,31 152,32 | 141,64 | 159,58

* I; [ Piyasa risksiz faiz oranina gére s6z konusu dénem igin aylik bilesik getiri serisidir.
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Ek 4 Markowitz Verileri Kullanilarak Olusturulan Portfoylerin Performanslar (Yiizdesel
Bilesik Getiri)

Aylar s S(%20) | S(%30) R R(%20) | R(%30) | Esit Agrhik | Endeks
Oca.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 | 115,13 115,72 115,58 109,30 107,23
Mar.07 116,35 117,41 116,70 | 115,22 115,48 115,76 113,74 112,39
Nis.07 118,51 118,86 118,67 | 124,87 125,36 125,43 120,76 117,01
May.07 124,85 128,30 126,07 | 134,43 137,90 136,04 130,15 120,46
Haz.07 122,69 126,19 124,06 | 131,81 135,78 133,56 128,30 120,31
Tem.07 136,32 138,17 137,51 146,49 151,01 150,36 140,38 136,61
AGu.07 127,38 128,83 128,44 | 145,96 153,59 152,00 133,73 130,19
Eyl.07 136,92 137,57 138,22 | 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.07 134,89 136,54 136,80 | 148,50 158,63 157,91 138,13 141,66
Ara.07 138,16 139,86 140,21 149,71 162,72 161,96 138,45 145,12
Oca.08 108,37 110,10 110,00 | 117,61 125,56 125,20 104,88 110,06
Sub.08 110,30 113,00 112,12 | 118,55 131,33 127,75 110,08 114,29
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 | 110,58 125,66 121,22 109,87 111,95
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.08 112,07 112,30 114,37 | 108,47 123,28 119,63 106,25 108,77
A§u.08 104,72 105,85 106,82 | 105,35 118,07 115,04 103,70 101,45
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
Oca.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
A§u.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.09 138,77 135,92 141,17 | 150,42 171,64 165,07 127,89 122,74
Kas.09 135,02 131,29 137,41 142,13 163,61 156,09 123,42 118,73
Ara.09 154,35 151,05 157,27 | 164,36 188,64 180,41 143,44 137,98
Oca.10 153,42 152,38 157,48 | 156,94 188,88 176,97 152,22 141,05
Sub.10 137,77 138,36 141,54 | 154,55 174,47 164,23 138,86 126,76
Mar.10 170,59 167,01 174,91 162,34 193,54 184,58 157,18 146,15
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 | 178,81 193,70 191,21 152,32 141,64
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