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Ozet

Portfdy optimizasyonu, esas olarak getirinin maksimize edilmesi ve riskin minimize edil-
mesinin hedeflendigi cok amacli bir optimizasyon problemidir. Problemin ¢6zimu sonucun-
da elde edilecek sonuclarin gecerliligi agisindan, bu problemin parametrelerinin dogru olarak
tanimlanmasi 6nem tasimaktadir.

Cesitli arastirmacilar tarafindan yatirimcilarin risk algisini daha iyi temsil ettikleri belirtilen
kayip riski dlcttlerinin arasinda bulunan yarivaryans ve alt kismi moment &lcltleri kullanila-
rak portféy optimizasyonu uygulamasinin gerceklestirildigi bu calismada, pareto etkin port-
féylerin elde edilmesi igin sezgisel hesaplama tekniklerinden birisi olan genetik algoritmalarin
kullanilmasi tercih edilmistir. Gelistirilen uygulama, istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB)
100 endeksine kayitli hisse senetlerinin gecmis verileriyle test edilmis ve elde edilen etkin si-
nirlarin elde edilmesi beklenen sonuclarla uyum icerisinde bulundugu gézlenmistir.
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Abstract - Uses of Variance and Lower Partial Moment Measures for
Portfolio Optimization

Portfolio optimization is mainly a multi-objective optimization problem that aims to
maximize expected return while minimizing risk. It is important to define the meaning of
these parameters accurately, in terms of validity that is acquired by the solution of the
problem.

In this study, portfolio optimization is implemented through two downside risk measures,
semi-variance and lower partial moment, which are stated by researchers to be better
representation for investors risk perception. Genetic algorithms, which are among the
heuristic computational methods, are used to achieve pareto-efficient portfolios. The
implementation is tested by historical data of the shares that are authorized to Istanbul
Stock Exchange (ISE) 100 Index, and it is observed that the efficient portfolios achieved by
the implementation are consistent with expected results.
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1. Giris

Markowitz'in 6ncultiginu yaptigi modern portféy teorisi, elli yili askin stredir
arastirmacilar ve yatinmcilar arasinda gtincelligini korumaya devam etmektedir. Mo-
dern portfdy teorisinin ¢6zim aradigi sorunlardan birisi olan portféy optimizasyonu
ile yatinm yapilmak istenen finansal varliklarla olusturulacak portféylerin risk-getiri
cercevesi icerisinde degerlendiriimesi ve getiri maksimize edilirken riskin minimize
edilmesi amaclanmaktadir.

Modern portfdy teorisindeki portfdy optimizasyonu, riskin varyans ile tanimlandi-
g1 Markowitz'in ortalama-varyans modeli tizerine kurulmustur. Riskin varyans ile ifa-
de edilmesi ise, Markowitz'in kendisinin de éne strdlgu sekilde, yatirrmcinin risk al-
gisini tam olarak yansitmadigr gibi portféy getirilerinin olasilik dagilimini da gercekgi
bir bicimde temsil edememektedir (Markowitz, 1959).

Portféy optimizasyonu problemini daha ileri noktalara géturebilmek icin gesitli sa-
yisal risk Olcltleri gelistiriimistir. Gelisen teknolojik alt yapi, beraberinde yeni ¢6ztim-
leme ve hesaplama ydntemleri getirmis ve s6z konusu risk élctitlerinin portféy opti-
mizasyonuna uygulanabilir hale gelmesine imkan tanimistir.

Bu calismada portféy optimizasyonu problemi ile anilan risk olcttlerinin kullanil-
masi teorik bir cercevede degerlendirimektedir. Sonraki béltimlerde, istanbul Men-
kul Kiymetler Borsasi (IMKB) 100 endeksine dahil olan hisse senetlerinin gecmis ve-
rileri tizerinde, alt kismi moment ve yari-varyans risk dl¢ltleri igin, genetik algoritma-
larin kullanilmasiyla elde edilen portféylerin degerlendirilmesi yer almaktadir.

2. Modern Portfoy Teorisi Ve Risk Yaklasimina Getirilen Alternatifler

Markowitz, portféy secimi ile ilgili teorisini ilk olarak 1952 tarihli makalesinde or-
taya koymustur. 1959 tarihli eserinde calismasini detaylandirmis, portféy optimizas-
yonu yapan yatirimcinin tekil olarak hisse senetlerinin secimiyle veya varliklarin seci-
miyle degil, portfoylin kompozisyonunun belirlenmesi ile ilgilenmesi gerektigini belir-
tirken, tek basina varliklarin degerlendirilmesinin yerine varliklarin olusturdugu port-
foyun bir buttin olarak degerlendirilmesi gerektigini ifade etmistir (Markowitz, 1952;
Markowitz, 1959).

Markowitz'in ortaya koydugu portféy optimizasyonu iki asamadan olusur. ilk asa-
ma; risk-getiri etkin sinirinin elde edilmesidir. Portfdy optimizasyonunun ikinci asama-
sinda ise yatirimai, risk tercihini yansitan bir fayda fonksiyonunu kullanarak, birinci
asamada elde edilen etkin sinir tizerindeki portféyler arasindan en yuksek faydayi ve-
ren portfoyu sececektir (Markowitz, 1959).

2.1. Risk

En genel tanimiyla risk, kaybetme olasiligi olarak dustindlebilir. Ttrk Dil Kurumu-
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na (TDK) gére risk, zarara ugrama tehlikesidir." Knight (1921), riske olasilik yénun-
den yaklasmis ve riski dlctilebilen belirsizlik olarak tanimlamistir. Markowitz'in var-
yans yaklasimina gdre risk (iyi veya kotu yonde) belirsizliktir (Markowitz, 1959).

Holton’a (2004) gore risk, belirsiz bir durumun (olumlu veya olumsuz) etkisine
maruz kalmaktir. Eger belirsizlik séz konusu degilse, risk bulunmayacaktir. Holton,
s6z konusu tanimda yer alan belirsizligin genel olarak olasilik kavrami ile él¢tilebildi-
gini, etkinin de Von Neumann — Morgenstern (1943) cercevesindeki fayda yaklasi-
miyla Olctilebilecegini ifade etmektedir (Holton, 2004).

Diger taraftan, cesitli kaynaklarda riskin sadece zararla iliskilendirildigi de gortile-
bilir. Roy (1952), riski esas olarak beklenmedik btiytk felaketler veya kayiplar olarak
degerlendirmektedir. Baska bir tanima gdre risk, “objektif olasilikla belirlenebilen
kaybetme sansi” olarak ifade edilebilir (Sharpe ve digerleri, 1999).

2.2. Riskin Sayisal Olarak Ifade Edilmesi

Riskin sdzel bir sekilde tanimlanmasi, bir portfoy yoneticisi icin kuskusuz yeterli ol-
mayacaktir. Riskin daha anlamli olarak ifade edilebilmesi ve portfdy seciminde fayda-
Il olabilmesi icin sayisal olarak tanimlanabilmesi ve hesaplanabilmesi gerekmektedir.

Riskin sayisal olarak ifade edilmesi yaklasimi ilk olarak Markowitz'in 1952 tarihli
makalesiyle baslamistir. Burada risk él¢litu olarak varyans kullanilmistir. Portféy teori-
sinin ortaya cikisindan bu zamana kadar akademisyenler ve arastirmacilar, Marko-
witz'in baslattigi izi takip ederek, varyansi temel risk Olctiti olarak kabul etmislerdir.
Bunun da sebebi genel olarak, Markowitz'in ifade ettigi gibi, varyansin uygunlugu,
hesaplama agisindan kolayligi ve taninirligi dolayisiyla olan Usttinltikleridir (Marko-
witz, 1959).

Ortalama-varyans yaklasiminin teoride bir takim sinirliliklari bulunmaktadir. Orta-
lama-varyans portféy secimi modelinin sadece fayda fonksiyonlarinin kuadratik oldu-
gu zaman veya getirilerin dagiliminin eliptik oldugu zaman optimal kararlara yon ve-
rebilecegi ifade edilmektedir (Grootveld ve Hallerbach, 1999). Grootveld ve Haller-
bach (1999), kuadratik fayda fonksiyonlarin ¢cok mantikli olmadigini, ayrica eliptik
dagilimli getirilerin de ¢ok gercekgi olmadigini ifade etmektedir. Anilan yazarlar, ger-
cek hayatta finansal varliklarin getirilerinin 6zellikle uzun dénemde asimetrik dagilim
gGsterdigini, istenen yukari yondeki hareketleri, istenmeyen asagi yondeki hareket-
lerle esit derecede cezalandirdigi icin varyans &lcuitlintin asimetrik dagilimlarda riski
yeteri kadar basarili bir sekilde yansitamadigini belirtmektedir. Bu bakis acisiyla, asa-
g1 yondeki hareketlerin, yukar yondeki istenen hareketlerden ayristirildigi bir risk
yaklasimi, yatirmcilarin risk algisina varyanstan daha ¢ok hitap etmektedir (Groot-

' TDK web sitesi, Biytk Tirkce Sozlik, http.//tdkterim.gov.tr/bts/ (Erisim tarihi: 23.03.2009)
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veld ve Hallerbach, 1999; Benartzi ve Thaler, 1995; Berkelaar ve digerleri, 2000; Ait-
Sahalia ve Brandt, 2001; Gomes, 2005)

Literattirde varyans disinda, yakin zamanlarda gtincel hale gelmis diger sayisal
risk tanimlar da bulunmaktadir. Hatta Markowitz'in kendisi de baska bir risk &lcu-
tdnden, yarivaryanstan s6z etmekte ve bu olcttdn kullanimini 6nermektedir. Mar-
kowitz, 1959 tarihli kitabinin 9. bolimunun timund yar-varyans icin ayirmistir (Mar-
kowitz, 1959). S6z konusu kitabin 1991 tarihli revize edilmis yeni basiminda yari-var-
yansin daha akla yatkin, daha inandirici bir 6l¢l oldugu ifade edilmektedir. 1993 yi-
linda Todd ve digerleriyle yapmis oldugu ¢alismasinda Markowitz, kayip riskinin bir
yatinmciy kazang olasiligindan daha ¢ok kaygilandiracagini, dolayisiyla yari-varyansin
yatinmcilar igin varyanstan daha uygun bir risk 6lcutu oldugunu ileri sirmektedir
(Markowitz ve digerleri, 1993).

Zaman icerisinde, gittikce daha cok arastirmacinin konuyla ilgilenmesi ve hesap-
lama olanaklarindaki teknolojik gelismeler sayesinde, yari-varyans ve diger kayip ris-
ki Slgttleri popiler hale gelmistir. Kayip riskine yénelik daha genel ve sofistike yak-
lasimlar, riski belirli bir getirinin altindaki kayiplarin olasiliklariyla agirliklandiriimis bir
sekilde hesaplandigi fonksiyonlarla ifade edilmektedirler. S6z konusu kayip riski 6l-
clitlerinden birisi de sadece kayip tarafinda bulunan getirilerin varyansinin veya da-
ha ylksek momentlerinin dlculdigu alt kismi moment risk Slgltd sinifidir. Yarr-var-
yans, daha genel alt kismi moment risk él¢ltid sinifinin 6zel bir halidir.

2.3. Yarr-varyans (Semivariance)

“Yarrvaryans”, Markowitz tarafindan, 1959 tarihli kitabinin 9. béltimunde

N
SVar(R,) = ~- 21 Max(0,E(R)-R,’

formdildyle tanimlanmaktadir (Markowitz, 1959). Yari-varyans, varyans hesaplamasi
sirasinda sadece ortalamadan kuictik getirilerin hesaplamaya dahil edildigi bir olctit-
tdr. Markowitz tarafindan risk 6lctitli olarak daha makul bulunan yari-varyans mode-
li, getirilerin beklenen degerden farklilasmasinin sadece kayip yontinden &lcilebilme-
sine olanak saglamaktadir (Markowitz, 1991:476). EGer bir portféylin getirilerinin
dagilimi tam anlamiyla normal dagilima uygunluk gésteriyorsa, yari-varyans, varyan-
sin tam olarak yarisi olacaktir. Eger dagilim saga veya sola carpiksa, buna gére yari
varyans, varyansin yarisindan daha buytk veya daha kuicuk bir deger olarak hesap-
lanacaktir (Markowitz, 1959).

2.4. Alt Kismi Moment (Lower Partial Moment)

Finans alaninda kullanilan bir diger risk élctitd sinifi da “Alt Kismi Moment” (Lo-
wer Partial Moment, LPM) &lcditleridir. Buradaki “kismi” terimi, getirilerin olasilik da-
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giiminin sadece belirli bir parcasinin olgtildigund ifade etmektedir. S6z konusu 6l-
clitte, belirli bir hedef getiriden daha duisuk olan getiriler hesaplamaya dahil edilerek
olasi kayiplarin momenti hesaplanmaktadir. Bawa (1975) s6z konusu risk 6l¢ttu icin
belirli bir hedef getirinin kayip tarafinin varyansini ifade eden “alt kismi varyans” te-
rimini kullanmistir. Fishburn (1977), alt kismi moment kayip riskini gelistirmis ve &l-
clitl “a-t modeli” olarak adlandirmistir. Bawa ve Lindenberg (1977) “alt kismi mo-
ment” terimini ilk defa bir risk dlcttu olarak kullanarak tanimlamis, s6z konusu risk
Olctittinuin klasik CAPM modelindeki varliklarin fiyatlanmasi yéntinden kullanimina
deginmistir.

Alt kismi moment, portfoy getirilerinin belirli bir t hedef getirisinin altinda kalan
degerlerine bagl olarak 6lctilen bir risk Slctittidur ve su sekilde hesaplanmaktadir:
(Bawa ve Lindenberg, 1977; Fishburn, 1977; Price ve digerleri, 1982)

LPM, (Rp)= f ; (t -R)“P(R)dR

Formdlde yer alan t degiskeni hedef getiriyi, P(R) fonksiyonu da getirilerin olasi-
lik dagilimini ifade etmektedir. Strekli degiskenlerle yukaridaki gibi tanimlanan fonk-
siyon, kesikli degiskenlerde dl¢lilmek istendiginde,

N
LPM, (R)= == Y, Max(0.1 - R)°
i=1

olarak tanimlanacaktir.

LPM formdiltinde kullanilan t parametresi, Roy (1952)'un felaket dtizeyi olarak ifa-
de ettigi seviyeyi gostermektedir. Uygulamada t degeri icin, CAPM modelinde tim
yatirimailarin risksiz olarak borg alip verebilecekleri faiz orani olarak tanimlanan (Jen-
sen ve digerleri, 1972) risksiz faiz oraninin (r,) kullanildigi gértilebilir (Orn. Grootveld
ve Hallerbach, 1999). Formlilde gecen o parametresi, t'den daha ddstik getiri elde
etmenin goreceli etkileri hakkinda yatirnmcinin tutumunu yansitacaktir. Fishburn
(1977), riske karsi kayitsiz yatirnmciya uygun olan a = 1 degerinin, risk arayan yat-
rimclyla (0 < a < 1), riskten kagan yatirimaiyi (e > 1) ayirdigini géstermistir (Fishburn,
1977).

Alt kismi moment él¢titliniin burada bir 6l¢u sinifi olarak ifade edilmesinin bir bas-
ka nedeni ise a ve t parametrelerinin degerini degistirerek, bircok kayip riski 6l¢titu-
niin elde edilebilmesidir. Ornegin, a = 1 ve t = VaR(R) kullanildiginda ortaya cikan
formul beklenen kayip (Expected Shortfall - ES) modelidir (Grootveld ve Hallerbach,
1999). LPM formdiltinde o = 2 degerinin kullaniimasi ve hedef getirinin t = E(R) ola-
rak belirlenmesi halinde yari-varyans formtill elde edilecektir.

LPM modelinin neden daha basarili olarak degerlendirilebilecegine iliskin objektif
bir yaklasim Stokastik Usttinltik (Stochastic Dominance) kavramiyla aciklanmaktadir.
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A ve B iki olasilik dagilimini, £, ve Fg s6z konusu dagilimlara iliskin kiimdilatif olasilik
dagilimi fonksiyonlarini gdstermek tzere, her y degeri igin

F(y) = Fy(y)
esitsizligi saglaniyorsa, B dagilimi A dagilimina gére birinci dereceden stokastik Us-

tdn olarak tanimlanmaktadir (Davidson, 2008). Benzer sekilde, bir F kidimdilatif dagi-
lim fonksiyonunun integralleri alinarak tanimlanacak olan

Di(y) = F(y), D@y = [ D(@dz, (s =1,2,3....igin)

fonksiyonlarinin tanimi altinda, her y degeri igin

D} (y) = D§(y)
esitsizligi saglaniyorsa, B dagilimi A dagilimina gére n’inci dereceden stokastik dstin
olarak tanimlanmaktadir (Davidson, a.g.e.)

Bu noktada fayda fonksiyonundan ve fayda fonksiyonunun yatirimcinin riske kar-
si olan tutumu ile olan iliskisinden bahsetmek yerinde olacaktir. Fayda fonksiyonu ge-
tirinin kisi tarafindan algilanan etkisini gésterir ve kisiden kisiye degisebilecektir (Hol-
ton, 2004). Beklenen getirisi £(R,) olan ve getirileri kesin olmayan bir A yatirimi igin
von Neumann - Morgenstern cercevesindeki fayda fonksiyonu u, olasi getiriler Ry;
ve bu getirilerin olasilik fonksiyonu P ile gésterilirse, s6z konusu yatirimin faydasi

u(R) = E u(R,)P(R,)

seklinde hesaplanabilir (Friedman ve Savage, 1948). Benzer sekilde tanimlanacak,
beklenen getirisi £(Rg) olan ve getirisi kesin olan bir B yatirimi séz konusu oldugun-
da, E(Rs) = E(Rg) olmak Ulzere yatirimai igin,

1. u(A) <u(B) ise, yatinma riskten kacinma gdsteren (risk averse),

2. u(A)>u(B) ise, yatirrmal risk arayan (risk seeking),

3. u(A)=u(B) ise, yatinma riske karsi kayitsiz (risk neutral)
olarak tanimlanabilir (Friedman ve Savage, a.g.e). u've u" fayda fonksiyonunun bi-
rinci ve ikinci turevlerini goéstermek Uzere, Arrow-Pratt mutlak riskten kaginma (ab-
solute risk aversion) élcuitd,

r(r)= - Q)

u'(x)
olarak tanimlanmaktadir (Pratt, 1964).

Stokastik Ustuinluk, yatinmcinin fayda fonksiyonunu tam olarak bilmeye gerek ol-
madan, getirileri kesin olmayan yatirimlarin arasinda secim yapmaya imkan taniyan
bir kriterdir (Hadar ve Russell, 1969). Fayda fonksiyonunun monoton artan oldugu
varsayimi altinda yatirimlari getiri ve olasiliklariyla degerlendiren stokastik Ustuinltik
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yaklasimina gére, bir yatirm 6tekine gore stokastik stuinltik gdsteriyorsa diger yati-
rimlara gdére tercih edilecektir (Bawa, 1975).

Degisik derecede stokastik tsttinltik gosteren portfoyler, degisik yatirmci beklen-
tilerine hitap etmektedir. Birinci dereceden stokastik tsttin portfoylerin olusturdugu
kidme (FSD), getiriyi arzulayan yatirimcilara; ikinci dereceden stokastik Usttlin portféy-
lerin olusturdugu kime (SSD), riskten kacinma gdsteren yatirimcilara; Uctincl dere-
ceden stokastik Ustln portféylerin olusturdugu kidme (TSD) ise fayda fonksiyonu
azalan mutlak riskten kagcinma (absolute risk aversion) gésteren yatirimcilara hitap
etmektedir (Bawa, 1975; Bawa ve digerleri, 1979).

Bawa, her skalar t degeri icin ve belirli bir tipte her getiri dagiimi icin, LPM mo-
deli ile elde edilen portfdylerin stokastik tstlin klime icinde yer alacagini géstermek-
tedir (Bawa, 1975; Bawa ve digerleri, 1977). Roy'un (1952) énce guivenlik kriterin-
deki kayip olasiligi, @ = 0 olan tim LPM modellerinde oldugu gibi birinci dereceden
stokastik Ustunlik kriterini saglamaktadir. Markowitz'in ortalama-varyans modeli ile
secilecek portfoyler, a = 1 olarak belirlenmis ttim LPM modelleri ile secilecek port-
foyler gibi ikinci dereceden stokastik Ustln kiime icerisinde yer almaktadir. S6z ko-
nusu durum, fayda fonksiyonunun artan mutlak riskten kaginma gostermesini gerek-
tirmektedir. Bahsedilen bu kosul ise Grootveld ve Hallerbach’e gére ¢ok da gergekgi
degildir (Grootveld ve Hallerbach, 1999). LPM formuillinde a = 2 olmak lizere seci-
lecek her - degeri igin elde edilecek etkin portfdyler tglincl dereceden stokastik Us-
tn kiime icerisinde bulunmaktadir. S6zu edilen durum, fayda fonksiyonunun azalan
mutlak riskten kaginma gdsterdigi her birey icin gegerli sonuclar elde edilmesini sag-
lamaktadir (Grootveld ve Hallerbach, a.g.e).

LPM modeliyle bircok kayip riski olctitd ifade edilebilmekle birlikte, cogu géruistin
aksine, bunlar arasindan sadece bazilari getiri-risk teorik cercevesinde varyanstan da-
ha Ustln ozellikler géstermektedir. Grootveld ve Hallerbach (1999), o > 2 ve t = R
olarak belirlenen LPM o&lclitlerinin teorik cercevede varyansa gore Ustunltik sagladi-
gini, fakat parametrelerin bahsedildigi bicimde belirlenmesinin modelin kullanimina
kisitlama getirmekte oldugunu belirtmektedir. Chen ve digerleri (2007), New York
hisse senedi borsasinda yaptiklari ampirik arastirmalarinda, kayip riski élctitlerinin
agiklayicr glictiniin daha yuksek oldugunu ifade etmektedirler. Bununla birlikte, sifi-
ra olan uzakliga gére hesaplanan kayip riski Glcttlerinin, ortalamaya veya ortalama
pazar getirisine uzakliga gore hesaplanan kayip riski ol¢litlerinden daha basarili oldu-
gunu belirtmektedirler.

LPM ile ilgili deginilmesi gereken bir dnemli nokta da, LPM kullanilarak gercekles-
tirilen portféy optimizasyonuyla elde edilen portféylere istenen yénde carpiklik ka-
zandirilabilmesidir (Nawrocki, 1999). Bu noktada olasilik dagilimlarinda ikinci derece-
den momenti gdsteren carpiklik (skewness) kavramindan bahsetmek yerinde olacak-
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tir. Bir olasilik dagilimi i¢in u; dagilimin i. dereceden merkezi momentini gdstermek
lzere, carpiklik katsayisi

Us
w32

Y=

olarak tanimlanmaktadir.”

Dagilimin normal dagiimdan asimetrik olarak farklilastigini ifade eden carpiklik
katsayisi, kayip riski konusunun incelendigi bu calismada énem kazanmaktadir. Kra-
us ve Litzenberger (1976), pozitif yénde carpikliga sahip getiri dagilimli varliklarin da-
ha cok tercih edildigini, bu durumun varlik fiyatlarina da yansidigini belirtmektedir.
Nawrocki (1999), pozitif yonde carpikligin daha olumlu oldugu gérustini ifade et-
mektedir.

3. Veri Seti ve Arastirma Yonteminin Aciklanmasi

3.1. Veri Seti

Uygulama icin kullanilan hisse senetlerinin aylik getiri verileri, IMKB web sitesinde
bulunan “IMKB Sirketleri Aylik Fiyat ve Getiri Verileri” sayfasindan elde edilmistir.’
Calismada, 1.1.2009 tarihinde IMKB-100 endeksine dahil olan firmalar kullaniimis-
tir.* Uygulamaya dahil edilmek tzere Eyltl 2000'den Aralik 2008’e kadar (bahsedi-
len aylar dahil olmak tizere) 100 aylik donemde aylik getiri verisi eksiksiz bulunan 80
adet hisse senedi belirlenmistir (bkz. Ek- 1). Risksiz faiz orani ise, 2 Ocak 2009 tari-
hinde borsada satista bulunan devlet tahvilleri ve hazine bonolarinin yillik bilesik ge-
tirilerinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.> Aylik risksiz faiz orani (rf) olarak, yillik
ortalama risksiz faiz oranindan

re= (rf—y////k)v12
formdiltiyle hesaplanan %1,2619 degeri kullaniimistir (bkz. Ek- 2).

3.2. Arastirma Yénteminin Aciklanmasi

3.2.1. Alt Kismi Moment ve Yari-Varyans Kullanilarak Etkin Sinirin
Elde Edilmesi

Markowitz portfdy teorisini ortaya koyduktan sonra etkin sinirin elde edilmesi so-
rununu gormdus ve bir asama daha ileri giderek, etkin sinirin olusturulmasina yonelik
“kritik dogrular yontemi” olarak bilinen kuadratik programlama ¢6zim metodunu

* http://mathworld.wolfram.com/Skewness.html (Erisim tarihi: 10.01.2009)

* IMKB web sitesi, Aylik Fiyat ve Getiri Verileri, 1986 - 2008/12, http.//www.imkb.qgov.tr/Data/Stock-
sData.aspx (Erisim tarihi: 03.05.2009)

“ IMKB web sitesi, 2000 Yilindan itibaren Endekslerde Bulunan Sirketler (iIMKB Ulusal-30, IMKB Ulu-
sal-50 ve IMKB-100 icin), 2009, http;//www.imkb.gov.tr/Data/StocksData.aspx (Erisim tarihi:
03.05.2009)

° IMKB web sitesi, Tahvil ve Bono Piyasasi  Gunlik  Bdltenleri,  02.01.2009,
http;//www.imkb.gov.tr/Data/BondsandBillsData.aspx (Erisim tarihi: 25.05.2009)
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sunmustur (Markowitz, 1956). Markowitz'in gelistirmis oldugu kuadratik program-
lama modeli hesaplama olarak ¢ok kolaydir ve hizli bir sekilde sonug alinabilmekte-
dir. Bununla beraber s6z konusu yontem esas olarak varyans risk Slclitu Uizerine ge-
listirilmistir.

LPM ve yari-varyans modellerine ydnelik en buytik elestiri s6z konusu risk Glcitle-
ri ile portfdy optimizasyonunun hesaplama zorluguna yéneliktir. Riskin yar-varyans
veya LPM gibi baska bir risk 6lclitii olarak tanimlanmasi durumunda, elde edilecek
ko-yari-varyans veya ko-LPM matrisleri, kovaryans matrisi gibi simetrik bir matris de-
gildir (Grootveld ve Hallerbach, 1999). Bahsedilen durum klasik algoritmanin modi-
fiye edilmesini gerektirmektedir. Nitekim Markowitz ve digerleri (1993) daha sonra
algoritmanin yarr-varyans ile kullanimina iliskin yeni bir yéntem ortaya koymustur.

Literatlirde LPM oOlcdtundn kritik dogrular yonteminde kullanimina iliskin cesitli
calismalar bulunmaktadir. Hogan ve Warren (1972) calismalarinda ortalama-yari-var-
yans modelinde etkin sinirin hesaplanmasina iliskin gelistirdikleri ydontemden bahset-
mistir. Bununla birlikte, s6z konusu calismada LPM ol¢litlinitin genis aralikta belirle-
nebilen a ve t parametreleri icin bir ¢c6ztm gelistirilmemis olup, calismanin sadece
t =E(R) ve a = 2 icin sinirh kaldigi gérulmustdir.

Nawrocki (1991) calismasinda kayip riski dlctitleriyle etkin sinirin elde edilmesine
yonelik iki algoritma kullaniimistir. Birincisi Hogan ve Warren'in 1972 tarihli eserin-
den turetilmis olan optimal bir algoritmadir. Bahsedilen algoritmanin sadece a = 2
icin hesaplanan bir algoritma oldugu gértlmektedir. Bununla birlikte ilgili makalede,
o = 2 disinda bir deger icin s6z konusu algoritmanin ¢ézimuntn bulundugu hakkin-
da bir yeterli bilgi bulunmamaktadir (Nawrocki, 1991). Ayni makaledeki ikinci algo-
ritmanin ise optimal ¢6zimu elde etmeyi hedeflemeyen, sezgisel (heuristic) bir algo-
ritma oldugu Nawrocki tarafindan ifade edilmektedir. Bahsedilen algoritmada kulla-
nilan ko-LPM matrisinin simetrik hale gelebilmesi icin, gercek ko-LPM degerlerini yan-
sitmayacak bicimde matriste yer alan degerlerin ortalamasi alinmaktadir (Nawrocki,
a.g.e.).

Jarrow ve Zhao (2006) ¢alismalarinda ortalama-varyans ve ortalama-LPM model-
lerini ampirik olarak karsilastirmistir. Jarrow ve Zhao, en genel durum icin, n. dere-
ceden LPM ile etkin sinirin elde edilebilmesini saglayan analitik ifadelerin bulunmadi-
gindan ve hesaplamanin nlmerik olarak yapilabileceginden bahsetmistir. Jarrow, s6z
konusu calismada monte-carlo simulasyonu yéntemini kullanmistir (Jarrow ve Zhao,
2006).

Estrada (2008), kovaryans matrisinin ekzojen oldugundan, buna karsin ko-yari-
varyans matrisinin ise endojen oldugundan bahsetmis, dolayisiyla problemin kapali-
form bir ¢6zUimdnun bulunmadigini, Markowitz'in klasik yénteminin cesitli degisim-
ler gerektirdigini belirtmistir. ilgili calismada, énerdigi optimizasyon ydnteminin ger-
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cek sonuca yakin ¢dztimlere ulastirdigindan bahsetmektedir. Bununla birlikte, dneri-
len yéntemin sezgisel bir ydntem oldugu yazar tarafindan ifade edilmektedir (Estra-
da, 2008).

Markowitz'in gelistirdigi klasik ydntemin LPM veya yari-varyans ile kullanimindaki
tek sorun hesaplama gticltigu degildir. Modelde belirli varsayimlar bulunmaktadir. Ki-
mi durumlarda portféy ydneticilerinin veya yasal dtizenlemelerin belirleyebilecegi ce-
sitli kisitlamalar bulunabilir. Portfoyd olusturan varliklardan belirli tamsayi degerli lot-
larda satin alinabilmesi, portféyde minimum veya maksimum varlik adedi, belirli bir
varliktan minimum satin alma miktari, belirli sektérlerden alim yapilma zorunlulugu
gibi kisitlarla pratikte siklikla karsilasilabilir. Bu durum kimi zaman klasik portféy op-
timizasyon modelinin modifiye edilmesini gerektirmekte, kimi zaman ise baska ¢6-
zlim metodlarinin kullaniimasini zorunlu kilmaktadir (Lin ve Liu, 2008). Ornegin, Fer-
nandez ve Gomez (2007) yapay sinir aglariyla gerceklestirdigi portfdy optimizasyo-
nu calismasinda, problemin bir kisitini portféydeki toplam varlik adedi K olacak sekil-
de belirlemis, bu sekilde problemin kuadratik ve lineer programlama modellerinin bir
karmasi haline gelmesini saglamistir. Bahsedilen calismada s6z konusu modelin et-
kin bir bicimde hesaplanmasi icin hicbir bilinen metodun bulunmadigi ifade edilmek-
tedir. Her ne kadar anilan kisitlar bu calismada kullaniimasa da, s6z konusu kisitlarin
algoritmaya dahil edilebilmesi istendiginde, sayisal hesaplama yéntemleri daha avan-
tajli hale gelecektir.

Sonug olarak, ortalama-yar-varyans modelinde ve a=2 igin ortalama-LPM mode-
linde etkin sinirin elde edilmesi icin Markowitz'in kritik dogrular yonteminin uygula-
nabilir oldugu gdrilmesine ragmen, LPM formdiliinde yer alabilecek diger Ussel pa-
rametreler (6rn. a=2,5; a = 3,67 ... vb.) icin Markowitz'in klasik algoritmasinin na-
sil uygulanmasi gerektiginin gosterildigi bir ¢alismaya rastlanilamamistir. Bu noktada
varyans, yari-varyans ve LPM kullanilarak elde edilecek etkin sinirlarin birbiriyle karsi-
lastirlmasinin tutarli olabilmesi agisindan, bahsedilen Ug risk élctittiyle elde edilecek
etkin sinirlarin tarafimizca belirlenecek ayni sayisal algoritmayla elde edilmesi uygun
bulunmustur. Bunun yaninda, literattirdeki cesitli calismalarda ampirik sonuclarin el-
de edilmesinde kullanilan yéntemlerin bir cogunun da optimal sonucu veren algorit-
malar olmadigi g6z ontinde bulunduruldugunda (6rn. Nawrocki, 1991; Nawrocki,
1999; Jarrow ve Zhao, 2006; Fernandez ve Gomez, 2007; Estrada, 2008; Lin ve Li-
u, 2008), sonuclarin elde edilebilmesi icin optimal bir yéntem yerine sayisal bir yén-
temin kullaniimasinin sakincali olmadigi dusutnulmus, calismamizin kapsami geregi
optimum etkin sinirlarin Markowitz yéntemiyle tespit edilmesine yénelik ayrica bir
arastirmaya gidilmemistir.

3.2.2. Etkin Sinirin Elde Edilmesine Yénelik Sayisal Algoritmalar
Portféy optimizasyonu probleminin ¢6zimdi icin literatlrde gelistirilmis cesitli sez-
gisel (heuristic) hesaplama yontemleri bulunmaktadir. Sezgisel yontemler ile hizli bir
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sekilde en iyi ¢c6zlmun ya da en iyi ¢6ztiime olabildigince yakin sonuclarin elde edil-
mesi amaclanmaktadir (Groner ve digerleri, 1983). S6z konusu yéntemler, genel ola-
rak sayisal hesaplama veya arama ydntemlerine yardimci olmak tizere algoritmaya
eklenmis yol g6sterici ipuclari icerir.

Literattirde etkin sinirin elde edilmesine ydnelik olarak sayisal yéntemler arasinda
Monte-Karlo Simulasyonu (Monte-Carlo Simulation) (Jarrow ve Zhao, 2006), Yapay
Sinir Aglari (YSA, Artificial Neural Networks-ANN) (Fernandez ve Gomez, 2007), Te-
pe tirmanisi (Hill Climbing) metodu, Simule Edilmis Tavlama (Simulated Annealing)
yontemi, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, (Ant Colony Optimisation, ACO) (Dreo
ve digerleri, 2006), Tabu arama (Tabu Search), Acgdzli Algoritma (Greedy Algo-
rithm) (Coutino-Gomez ve digerleri, 2003) ve daha bircok sezgisel algoritma bulun-
maktadir. Etkin sinirin elde edilmesine yonelik olarak literattirde bulunan bir diger al-
goritma sinifi da calismamizin uygulama bdéldmcnde kullanilan Genetik Algoritma-
lardir (Genetic Algorithms) (Lin ve Liu, 2008; Yang, 2006; Schaffer, 1984; Horn ve
digerleri, 1994; Srinivas ve Deb, 1994; Deb ve digerleri, 2002).

Bahsedilen sayisal yontemler ve algoritmalarda kullanilan parametreler ile yon-
temlerin performanslari cesitlilik gdsterebilir. Algoritmalarin portféy optimizasyonun-
da kullanimlarinin karsilastirildigr calismalarda farkli sonuglar elde edilebilmektedir.
Fernandez ve Gomez (2007) yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, tabu arama ve
simule edilmis tavlama metotlarini portféy optimizasyonunda karsilastirmis, séz ko-
nusu modellerin hicbirinin bir digerinden daha Ustin sonuclar vermedigi sonucuna
ulasmistir. Coutino-Gomez ve digerleri (2003), portféy optimizasyonunda rastgele
arama, genetik algoritmalar, a¢ gézIU algoritma, tepe tirmanisi ve simtile edilmis tav-
lama yontemlerini karsilastirmis, a¢ gézIu algoritmanin bahsedilen metotlar arasinda
en hizlisi oldugunu, bununla birlikte bir baslangi¢ portféytinin belirlenmesi gerekti-
gini ifade etmistir. Bahsedilen calismada genetik algoritmalarin diger algoritmalar
arasinda basarili sonuglar veren bir algoritma oldugu belirtiimektedir.

Sonug olarak, kimi calismalarda genetik algoritmalar sayisal yontemler arasinda
digerlerinden daha basarili sonug vermekte, kimi ¢calismalarda ise genetik algoritma-
larin diger yontemlere gére herhangi bir Usttinligu bulunmamaktadir. Bununla bir-
likte genetik algoritmalarin her turlt probleme karsi esnek yapisi ve yazarlarin konu-
ya yakinliklari dolayisiyla bu calismada genetik algoritmalarin kullaniimasi tercih edil-
mistir.

Temel prensipleri ilk olarak Holland (1975) tarafindan ortaya konulan ve Gold-
berg ve diger bircok akademisyen tarafindan detayli bir sekilde incelenen Genetik Al-
goritmalar (GA), deterministik ¢6ziimu olmayan veya deterministik sekilde ¢6ztiimtn-
de gdglukler bulunan, bununla birlikte sayisal ¢éztimlerin elde edilmesinin veya ¢6-
zlime yaklasik olan sonugclara sayisal yontemlerle ulasiimasinin ¢cok daha kolay oldu-
gu problemlerin ¢6zlimtuinde kullanilan ¢6ztim yéntemlerinin bir sinifidir.
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Genetik algoritmalar, ilk defa Charles Darwin'in "Turlerin Kékeni" adli eserinde or-
taya konulmus olan evrimsel sureclerin taklit edilerek gercek dtinyaya iliskin cesitli
problemlerin ¢cdzulmesini saglamaktadirlar. Evrim, organizmalarin dogaya, dis duin-
yaya adaptasyonu, uyum saglamasi surecidir. Bu stire¢ dis duinyaya iliskin problem-
lerle farkli sekillerde basa cikabilen bireylerin 6zellesmesini mimkun kilmaktadir.

Genetik algoritmalar problemlerin ¢dztiimtinde dogal evrim streglerinin temel
yonlerini simtle etmektedirler. Algoritmadaki bireyler veya kromozomlar, dogal or-
tamdaki canlilari temsil eder. Kromozomlar bireylerin genotipi, kromozomlarin tem-
sil ettigi ¢6zim de bireylerin fenotipidir. Cozllecek problem, icinde bulunulan ve
uyum saglanmasi gereken cevredir. Farkli uyum fonksiyonlari ve se¢im yéntemleri
kullanilarak dis diinyaya adaptasyona ve dogal seleksiyona benzetim yapilir. Bireyle-
rin cogalmasi ve neslini devam ettirmesi icin, kromozomlarda bulunan capraz esle-
me ve mutasyon surecleri taklit edilir.

Bu sinifa dahil algoritmalarin genel yapisi, ¢c6ztime aday olacak bir poptilasyon ile
baslayip, bu poptilasyon lzerinde mutasyon ve ciftlestirme uyguladiktan sonra elde
edilen yeni ¢6zdm kiimesinin bir uyum fonksiyonuyla degerlendirilmesi ve secimin-
den olusur. Asagida genetik algoritmalarin genel akis kalibi ifade edilmektedir: (Ru-
dolph, 1994)

1. ilk poptilasyonu belirle.

2. Her bireyin uyumunu hesapla.

3. (Her yeni nesil icin) Bireylerin uyumuna gore, ciftlestiriimek tizere bireyleri be-
lirle.

Secilen bireyleri ciftlestir, yeni bireyleri olustur.

Yeni nesildeki bireylerin uyumunu hesapla.

Durmak icin belirlenen kriter olusuncaya kadar 3. adima git.

Algoritma sonu.

N o vk

Yukarida belirtilen strecin asamalarinda, uygulamada kullanilan detaylardaki
farkliliklar, genetik algoritmalarin farkliliklarini ve basarimini belirlemektedir.

3.2.3. Genetik Algoritma Uygulamasi

Calismamizda genetik algoritmalar ile getiri risk eksenlerinde tek periyoda yone-
lik olarak uygulanan portfdy optimizasyonu gerceklestirilmistir. Genetik algoritma
uygulamasi icin var olan hazir programlarin kullanilmasi tercih edilmemis, yapilmak
istenen degisikliklerin ve ayarlamalarin daha kolay uygulanabilmesi icin yapilacak uy-
gulamanin bir yazilim olarak gelistirilmesi kararlastiriimistir. Yazilim dili secenekleri
arasindan, coklu dizilerde kolay bir sekilde islem yapma imkani taniyan, basit, yazimi
kolay ve anlasilir bir dil oldugu icin, Python programlama dili secilmistir.

Genetik algoritmanin sonucunda elde edilecek portféyler icin, aciga satis olmadi-
g1 varsayillmistir. Uygulamamizda genetik algoritmanin gercek degerli (real-valued)
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olarak kullaniimasi tercih edilmis, her bir portfoy (birey) icin 80 adet varligin portfdy
icerisindeki agirliklarindan olusan 80 boyutlu bir vektor olusturulmustur. Portfdylerin
ilk defa olusturulmasi asamasinda, portféydeki varliklara rastgele degerler atanmis,
daha sonra bu agirliklarin toplami Zw; = 1 olacak sekilde, agirliklar normalize edilmis-
tir. Gergeklestirilen her iterasyonda yine varliklarin agirliklari bahsedilen normalizas-
yon kuralina gdre dtizenlenmistir. Yapilan denemeler sonucunda, bahsedilen sekilde
olusturulan 120 adet portféyu iceren bir kiimenin poptilasyon olarak yeterli sonug-
lar verdigi gordlmdsttir. Capraz esleme orani olarak 0,5 degeri ve mutasyon orani
olarak 0,51 degeri kullanilarak yakinsamanin 150-500 iterasyon araliginda saglana-
bildigi sonuclar elde edilmistir.

Algoritmada kullanilan uyum fonksiyonu (fitness function), etkin sinirin gelistiril-
mesi lzerine tasarlanmis ve optimize edilmistir. Uyum fonksiyonu, her jenerasyonda-
ki etkin portfoyler ile olusturulan etkin sinir icin, uyumlulugu test edilecek portfoytin
risk-getiri eksenlerinde etkin sinira en yakin olan noktasina kartezyen uzakligi olarak
tanimlanmustir.

Uygulanan genetik algoritma modelinde elitist bir se¢im stratejisi uygulanmakta-
dir. Buna gore, her iterasyon icin etkin sinirda yer alan portfoyler bir sonraki nesile
aktariimak tzere korunmaktadir. Bahsedilen bu yéntem etkin sinirin strekli olarak
korunmasi ve gelistirilmesi icin gerekli gdrulmus ve tercih edilmistir. Her iterasyon-
dan sonra tim portfoylerin etkin sinir tizerinde yer alip almadigi kontrol edilmis, bu-
tln portféylerin etkin sinirda yer almasi durumunda genetik algoritmanin yakinsadi-
g1 kabul edilmistir.

Genetik algoritmalar ile her denemede farkli etkin sinirlarin elde edilmesi dolayi-
siyla, s6z konusu algoritma asagida belirtilen risk Olctitleri icin tger kere calistiriimis-
tir. Optimum etkin sinira en yakin sonug olmasi dolayisiyla, getiri-risk eksenlerinde et-
kin sinirn altinda kalan alanin en buyuk oldugu etkin sinir algoritmanin ¢iktisi olarak
belirlenmistir (Bkz. Ek-3).

3.3. IMKB-100 Verileriyle Elde Edilen Etkin Sinirlar

Uygulamamizda risk 6l¢litu olarak yari-varyans, ve LPM dlgitleri kullanilmis, bulu-
nan etkin sinirlarin karsilastirilabilmesi amaciyla varyans 6lclitii de uygulamaya dahil
edilmistir. LPM dlctitiinde kullanilmak tzere secilen t hedef getiri degeri icin risksiz
faiz oraninin kullaniimasi tercih edilmistir. LPM &lclittinde kullanilacak a parametre-
siicinise 1,5; 2; 2,5 ve 3 degerleri secilmistir. Uygulamada, 3.1. bélimde detaylar-
na yer verilen veri seti kullanilmistir. Varliklarin beklenen getirileri s6z konusu veri se-
tinden

100

1
ER)=T00 . Ti
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formulu kullanilarak elde edilmistir. Yarivaryans icin kullanilan hedef beklenen geti-
ri (t = E(R)) degeri her portfdy icin portfoylerde bulunan varliklarin agirlikli ortalama-
si olarak belirlenmektedir. Uygulamada kullanilan risk &lcitleri icin tercih edilen pa-
rametrelerin 6zetlendigi tablo asagida yer almaktadir.

Tablo 1: Uygulamada Kullanilan Risk Olg(itleri icin Tercih Edilen Parametreler

Etkin SinirKodu  Kullanilan Risk Olgita = M ve Yar-varyans . LPMve Yan-varyans

igin t Degeri igin o Degeri
GA1 Varyans - -
GA2 Yari-varyans E(R) 2,0
GA3 LPM, 5 o126 1,26 1,5
GA4 LPM, 5. 00126 1,26 2,0
GA5 LPM, ¢ o1 56 1,26 2,5
GA6 LPM 1,26 3,0

3,0, %1,26

4. Arastirma Bulgulari ve Etkin Sinirlarin Degerlendirilmesi

4.1. Etkin Sinirlarin Degerlendirilmesi

Elde edilen etkin sinirlarin degerlendirilmesi icin etkin sinirda bulunan portféylerin
akademik acidan gecerli kabul edilen performans dlctitlerinden Sharpe ve Sortino
oranlari hesaplanmistir. Sharpe orani, bir varligin ekstra getirisinin yatirimcinin aldigi
ekstra riski ne kadar karsiladigini karakterize etmekte kullaniimaktadir (Sharpe,
1994). R, portfyun beklenen getirisini, R¢ise karsilastirilacak olan risksiz varligin ve-
ya pazar portféylinlin beklenen getirisini géstermek lizere, fazla getiri (excess re-
turn),

ERp = Rp— Ry
olarak formtile edilecektir. Bu durumda, o portfoytin standart sapmasini géstermek
lizere, Sharpe orani, fazla getirinin portfoytin standart sapmasina orani olarak,

g ER, _ R,—R;
p o, o,

formdildiyle tanimlanmistir (Sharpe, a.g.e.). Sortino ve Price tarafindan 1994 yilinda
tanitilmis olan Sortino Orani ise,

R,~1

< Lp = o
ViPm, (R)

formdiltiyle tanimlanmaktadir (Sortino ve Price, 1994). Burada t istenen hedef getiri-
yi ifade etmektedir.

S
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Grafikler, elde edilen etkin sinirdaki portféylerin getirilerinin yatay eksene, s6z ko-
nusu portféylerden hesaplanan degerlerin dikey eksene yerlestiriimesiyle elde edil-
mistir. Uygulamamizda ayni portfdy icin degisik deger araliklarinda ve degisik anlam-
lara sahip ciktilar treten risk Slcttleri kullanilmaktadir. S6z konusu durum, elde edi-
len etkin sinirlarin ve portféylerin birbirleriyle karsilastiriimasini gticlestirmektedir. Bu
durum, etkin sinirdaki portféylerin Sharpe ve Sortino performans oranlariyla karsilas-
tinldigr grafiklerden g6zlemlenebilecektir.

Etkin sinirda yer alan portféylerin Sharpe degerleriyle olusturulan Grafik 1'de, var-
yans risk olctitinun kullanildigi GA1 etkin sinirinin Sharpe oraniyla en basarili deger-
lere sahip oldugu géze carpmaktadir. Diger risk Slcttleri kullanilarak elde edilen et-
kin sinirlar birbirine ¢ok yakin degerler vermekle beraber, GA5 ve GA6 etkin sinirlari
digerlerinden daha kétu sonuglar vermistir. Uygulamada elde edilen etkin sinirlar
Sortino,. o 56 Oraniyla degerlendirildiginde, varyans disindaki risk dlgtlerinin birbi-
riyle neredeyse ayni sonuclar verdigi gorulmektedir. Varyans ile elde edilen portféy-
ler Sortino performans 6lcltu kullanilarak degerlendirildiginde ise, LPM ve yari-var-
yans Olcltleriyle elde edilen portfdylerden belirgin bir sekilde daha olumsuz sonucla-
rin alindigi gozlemlenebilecektir.

Tablo 2: Elde Edilen Portféylere iliskin Ortalama Sharpe, Sortino ve Carpiklik Degerleri

GA1 GA2 GA3 GA4 GA5 GA6
Kullanilan Risk Varyans Yarl-  LPM o 06 LPM, . 00 LPM, e LPMo
Olgutd varyans
Sharpe 0,1767 0,1675 0,1727 0,1719 0,1694 0,1663
Sortino, ., 0,2977 0,3264 0,3369 0,339 0,3379 0,3349
Carpiklik 0,3340 1,5203 1,4844 1,5832 1,6951 1,7193
(%) Sharpe 100,00% 94.81% 97,78% 97,34% 95,91% 94,12%

(%) Sortino, ., 100,00%  109,67%  11317%  11406%  11350%  11251%
(%) Garpiklik % 100,00%  45513%  44439%  47397%  507,46%  51470%

Bahsedilen durum, Sharpe élclittinde paydada varyansin karekdkd olan standart
sapmanin kullanilmasi ve  GA1 ile elde edilen portféyler icin varyansin minimize
edilmesi ile aciklanabilir. Ayni sekilde Sortino élcuitd icin ortaya ¢ikan sonug, Sortino
lcuittinlin paydasinda kayip riski 6lgtittnun kullanilmasi ve GA2, GA3, GA4, GAS ve
GAG6 portféylerinin kayip riskini minimize edecek sekilde elde edilmis olmasi sonucu
ortaya cikan bir durumdur. Dolayisiyla s6z konusu portfdy performans olclitlerinin
elde edilen sonuclarin karsilastirilmasi acisindan agiklayiciliginin yeterli olmadigi
dustintlmektedir.
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Grafik 1: Etkin Sinirdaki Portfylerin Sharpe Degerlerinin Karsilagtirilmasi
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Grafik 2: Etkin Sinirdaki PortfSylerin Sortino Degerlerinin Karsilagtirilimasi
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Portfoylerin degerlendirilebilecedi bir baska kriter de carpiklik katsayilaridir. Elde
edilen portféylerin carpiklik degerleri Grafik 3'te verilmektedir. Varyansin minimize
edilmesi amaclanan ortalama-varyans modelinde carpiklikla ilgili herhangi bir hesap-
lama adimi bulunmamaktadir. Ayrica, varyansin minimize edilmesi, getiri dagiliminin
normal dagilima yaklasmasi, bu ytizden de elde edilen portfoylerin carpiklik katsayr-
sinin azaltilmasi sonucunu dogurmaktadir. Dolayisiyla, bu durumda elde edilen bu
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carpiklik degerlerinin yan etki olarak ortaya ciktigi sdylenebilecektir. Varyans risk mo-
deliyle elde edilen portféylerdeki carpiklik degeri genel olarak 0,5'in altinda seyret-
mektedir. Carpikhdin digerlerinden belirgin bir sekilde az olmasi, varyansin ortalama
getirinin her iki yanindaki asiriliklarin azaltma yéntinde egilimi ile agiklanabilir.
Grafik 3: Etkin Sinirdaki Portféylerin Carpiklik Degerlerinin Kargilastinlmasi
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Varyans disindaki diger risk modelleriyle elde edilen portféylerin carpiklik deger-
lerinin ise oldukca yuksek oldugu gortlmektedir. Carpiklik degerlerinin ortalamalar
degerlendirildiginde, kayip riski Olgtitleriyle portfoylerin ortalama carpikligr GA1'in
yaklasik 4,5 ile 5 katina varan carpiklik degerine sahip portfoylerin elde edildigi g&-
rtlmektedir. Elde edilen pozitif carpiklik degerleri, getirilerin olasilik dagiliminin sola
carpik oldugunu gésterir. Bu da dagilimin kazanc yénuindeki kuyrugunun daha uzun
oldugunu ifade eder. Bu ylizden anilan modeller ile portfdylerde istenen yonde car-
piklik elde edildigi sdylenebilecektir. Bundan dolayi, calismanin konusunu olusturan
risk modellerinin; kayip riskinin azaltiimasi acisindan varyanstan daha ytksek basari
sagladigi séylenebilir.

Uygulamamizda elde edilen portféylerin cesitli 6zellikteki fayda fonksiyonlari kul-
lanilarak elde edilen toplam faydalari da degerlendirmeye tabi tutulmustur. Fayda
fonksiyonlarinin belirlenmesinde temel olarak Arrow-Pratt mutlak riskten kaginma 6l
cuitdnun Arrow-Pratt yaklasimiyla artan, azalan veya sabit olma durumu esas alinmis-
tir. Degerlendirilmek Uizere belirlenen fayda fonksiyonlari, literattirde yer alan ve de-
gisik yatirimai profillerine hitap eden azalan mutlak riskten kacinma (DARA), artan
mutlak riskten kacinma (IARA), sabit mutlak riskten kacinma (CARA) 6zellikleri g&s-
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teren fayda fonksiyonlari arasindan secilmistir. Bununla birlikte, Markowitz (1959)
tarafindan énerilmis olan kuadratik fayda fonksiyonu ve Fishburn (1977) tarafindan
Onerilen kayip riskini g6z dntinde bulunduran fayda fonksiyonu da degerlendirme-
miz icerisinde yer almaktadir. Kullanilan fayda fonksiyonlarina ve secilen parametre-
lere Ek-4'te yer verilmistir.

Portféylerin fayda fonksiyonlariyla elde edilen toplam faydalarinin ortalamalarinin
bulundugu tablo asagida yer almaktadir. Elde edilen verilere yénelik olarak, satirlar
arasinda bir iliski bulunmamakta, diger taraftan ayni satirda yer alan daha buytk de-
gerler, daha yuksek fayda anlamina gelmektedir.

Tablo 3: Elde Edilen Portféylere iliskin Hesaplanan Ortalama Fayda Degerleri

Fayda - En - Ifn
Fonksiyonu GA1 GA2 GA3 GA4 GA5 GAg 'uksek  Dsiik

Tipi Ortalama Ortalama
Fayda Fayda

FF1  CARA 1035698  1,035751 1036922 1,037065 1037381  1,037283 GA5 GA1
FF2  CARA 284676 2846563 2,851323 2852309 2,855241  2,855933 GAB GA1
FF3  CARA 8206034 8307060 8343693 8356266 8391392  8,403815 GAG GA1
FF4  CARA 24319018 25081927 25289807 25401361 25686596 25798833 GAB GA
FF5 CARA 0357963 0358172 0357923 -0,357898 -0,357962 -0,358079 GA4 GA2
FF6  CARA 0130267 -0,130400 -0,130340 -0,130318 -0,130461 -0,130585 GA1 GAB
FF7  CARA 0048200 0048186 -0,048222 -0048198 -0,048321 -0,048401 GA2 GAB
FF8 DARA 7312479 7312745 7311574 7311076 -7,312557 -7,313948 GA4 GAB
FF9  DARA 4281110 1279877 -1,280331 -1280086 -1,280707  -1,280999 GA2 GA1
FF10 IARA 0133646 -0,133665 -0,133627 -0,133620 -0,133635 -0,133657 GA4 GA2
FF11 IARA 0763350 -0,763374 0762835 -0,762786 -0,762607 -0,762622 GAS GA2
FF12 Fishburn 1034873 1,035064 1036189  1,036347 1036632  1,036533 GAS GA
FF13  Fishburn 1035099  1,035259 1036395 1,036550 1036844  1,036746 GAS GA1
FF14 Fishburn 1035698  1,035751 1036922 1,037065 1037381  1,037283 GAS GAt
FF15 Kuadratk  -1,470532 1475728 1482376 1483503 1487384 -1,488294 GA1 GAB

Yukarida yer alan tablo incelendiginde, varyans &lcutu kullanilarak elde edilen
portféylerin degerlendirilen fayda fonksiyonlarinin cogu igin en kétu sonucu verdigi
gorulmektedir. Dolayisiyla, kayip riski dlctitlerinin genel olarak daha basarili sonuclar
verdigi sonucuna ulasiimaktadir.

Markowitz'in (Markowitz, 1959) dnerdigi kuadratik fayda fonksiyonunun GA1
portfoyleri ile en ylksek ortalama faydayi vermesi ve yine Fishburn tarafindan éneri-
len (Fishburn, 1977) kayip riskine yénelik fayda fonksiyonu ile GA1 portféylerinin s
nanmasi durumunda en kétd faydanin elde edilmesi, veri seti olarak kullanilan dagi-
limlarin yapisina da bagli olarak elde edilen sonugclarin literattrle uyumlu oldugu yer-
lerdir.

Portfdylerin getirilerinin dagihimina ve fonksiyonun yapisina bagl olarak elde edi-
len bu sonuclarin genel olarak literattirdeki aciklamalara uygunluk gdsterdigi gézlen-
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mekle birlikte, CARA tipi fonksiyonlar icin sonuclarin beklenenden farkli oldugu gé-
rilebilecektir. Risk arzulayan yatirmciya hitap eden FF2, FF3 ve FF4 fonksiyonlari igin
LPM formdiltindeki Ustel kuvvetin en ylksek (3) oldugu GAG ile elde edilen sonucun
en yuksek faydayi vermesi, benzer sekilde riskten kacan yatirmciya hitap eden FF5,
FF6 ve FF7 fonksiyonlari arasinda yer alan FF6 fayda fonksiyonu icin varyansin kulla-
nildigi GA1 etkin siniri ile en ytiksek ortalama faydanin elde edilmesi, CARA tipi fay-
da fonksiyonlarinin séz konusu risk Sl¢litleriyle literattirde yer verilen sekilde uyumlu
olmadigini gostermektedir. Diger taraftan s6z konusu verilerle DARA ve IARA tipi
fonksiyonlar icin kayip riski él¢litleriyle daha basarili sonuclar elde edilmistir.

5. Sonu¢

Modern portféy teorisindeki getiri-varyans modelinin sorgulanmaya baslamasiyla
beraber cesitli kayip riski olcttleri gelistirilmistir. Calismamizda modern portfdy teori-
sinin kurucularindan olan Markowitz tarafindan &nerilen yari-varyans ile Bawa
(1975) ve Fishburn (1977) tarafindan detayli bir sekilde incelenmis olan alt kismi mo-
ment kayip riski Slcttlerinin portféy optimizasyonunda kullanilmasi incelenmistir.
Bahsedilen bu kayip riski dlctitleri, ayni ortalamaya sahip iki varlik arasindan kayip
olasiligr daha ddsuk olani tercih etmeye olanak tanimaktadir. Bu yonden yatirimcinin
risk algisina daha cok hitap etmektedir. Bununla birlikte elde edilen portféye istenen
yonde carpiklik kazandirmasi ve stokastik Usttinlik kavrami isiginda daha genis bir
kiimeden secim yapma olanagi saglamasi, bu risk Slcttlerinin diger Usttin 6zellikleri
arasindadir.

S6zu edilen risk Slgttlerinin kullanimindaki hesaplama gigluiklerini asmak igin sa-
yisal ¢6zum teknikleri arasindan, kaynagini dogadan ilham almis; sezgisel bir ¢6zim
teknigi olan “Genetik Algoritmalar” secilmistir. Esas olarak ¢ok amacli optimizasyon
problemi olan portféy optimizasyonu probleminin, getiri-risk eksenleri altinda pare-
to etkin sinirin elde edilmesine indirgenmesi, uygulanacak olan genetik algoritmanin
da bu yonde modifiye edilmesini gerektirmistir. Gelistirilen genetik algoritma uygu-
lamasi etkin sinirin bir butin olarak elde edilmesine olanak verecek sekilde dtizen-
lenmistir.

Calismanin son bélimiinde, gelistirilen genetik algoritma uygulamasi iIMKB-100
endeksine dahil hisse senetlerinden Eylil 2000 - Aralik 2008 tarihleri arasinda aylik
getiri verisi eksiksiz olan 80 tanesinin, s6z konusu tarihler arasindaki 100 aylik déne-
me iliskin aylik bilesik getiri verileriyle test edilmistir. Risk olcttu olarak karsilastirmak
tizere farkli parametrelere sahip dért adet alt kismi moment dl¢ltd, yari-varyans ve
varyans kullanilmistir. Elde edilen etkin sinirlar ve bunlar tzerine yapilan degerlendi-
rilmelere de yine ayni boltimde yer verilmistir.

Genel olarak, etkin sinirlarda daha yuksek riske sahip portféylerin, getirisi ylksek
ve riskli birkac varligin degisik agirliklardaki bilesiminden olustuklar gérilmektedir.
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Elde edilen dustik riskli portféyler ise cesitlendirilmis portfoylerdir. Elde edilen etkin
sinirlarin Sharpe ve Sortino oranlari karsilastirildiginda, anilan performans kriterleri
kullanilarak kendi risk tanimlari altinda optimize edilen portfdylerin daha dsttin bu-
lunduklari belirlenmistir. Bu sekliyle farkl risk birimlerinin birbirleriyle karsilastiriima-
sina imkan bulunmadigi sonucuna ulasiimistir. Elde edilen etkin sinirlar carpiklik kat-
sayisl yonuinden birbiriyle karsilastirildiklarinda ise, teorik olarak édngdéruldugu sekilde,
kayip riski dl¢ttleri kullanilan etkin sinirlarin carpiklik degerleri acisindan ¢ok daha Us-
tn olduklari, bu yénuyle portféy optimizasyonunda kayip riskinin azaltiimasi agisin-
dan varyanstan daha ytksek basari sagladiklari ortaya konmustur.

Uygulamada ayrica literattirde yer alan cesitli fayda fonksiyonlari belirlenerek, bu
fonksiyonlar ile elde edilecek beklenen faydalarin ortalamalari degerlendirilmistir.
Portféylerin getirilerinin yapisina bagli olarak elde edilen sonuclar karsilastirildiginda,
CARA tipi riskten kacinma gésteren fayda fonksiyonlari haricinde genel olarak kayip
riski Slcltleri ile daha ylksek ortalama fayda elde edildigi belirlenmistir.

Calismamizda portfdy teorisinde bulunan portféy optimizasyon modelindeki var-
yans Olcuittindn yerine LPM ve yarivaryans risk lcttleri kullaniimistir. Calisma, port-
foy optimizasyonunda son zamanlarda popller olan riske-maruz-deger (Value-at-
Risk, VaR) ve beklenen kayip (estimated shortfall) gibi diger kayip riski dlctitlerinin
kullanimi ile gelistirilebilir. Bununla birlikte, calismamizda Markowitz'in klasik tek pe-
riyoda ydnelik gelistirdigi portféy optimizasyonu incelenmistir. Strekli zamanl ve
agirliklari dénem icinde degisebilen portféy optimizasyonunda anilan risk él¢litlerinin
kullanilmasi baska bir calismanin konusu olabilir.
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Ek 1: Veri Klimesine Dahil Edilen Hisse Senetleri
1.1.2009 Tarihinde iIMKB-100 Endeksine Dahil Olan Hisse Senetleri*

Hisse Kodu Hisse Adi Veri Sayisi Hisse Kodu Hisse Adi Veri Sayisi
ADANA ADANA GIMENTO (A) 215 X KRDMD KARDEMIR (D) 127 X
AEFES ANADOLU EFES 102 X MARTI MARTI OTEL 227 X
AFYON AFYON GIMENTO 214 X MERKO MERKO GIDA 171 X
AKBNK AKBANK 222 X MIGRS MIGROS 215 X
AKCNS AKGANSA 147 X NTHOL NET HOLDING 231 X
AKENR AK ENERJI 102 X NTTUR NET TURIZM 218 X
AKGRT AKSIGORTA 169 X OTKAR OTOKAR 165 X
AKSA AKSA 229 X PEGYO PERA GMYO 201 X
ALARK ALARKO HOLDING 236 X PETKM PETKIM 222 X
ALKIM ALKIM KIMYA 106 X PRKTE PARK ELEK MADENCILIK 135 X
ANHYT ANADOLU HAYAT EMEK. 107 X PTOFS PETROL OFISI 212 X
ANSGR ANADOLU SIGORTA 183 X SAHOL SABANCI HOLDING 138 X
ARCLK ARGELIK 276 X SASA ADVANSA SASA 146 X
ASELS ASELSAN 221 X SISE SISE CAM 276 X
AYGAZ AYGAZ 230 X SKBNK SEKERBANK 141 X
BAGFS BAGFAS 276 X TATKS TAT KONSERVE 185 X
BANVT BANVIT 194 X TCELL TURKCELL 102 X
BOYNR BOYNER MAGAZACILIK 151 X TEBNK TEKONOMI BANK. 107 X
CIMSA GIMSA 276 X TEKST TEKSTILBANK 224 X
CLEBI GELEBI 146 X THYAO TURK HAVA YOLLARI 217 X
DGZTE DOGAN GAZETECILIK 184 X TOASO TOFAS OTO. FAB. 210 X
DOHOL DOGAN HOLDING 187 X TRCAS TURCAS PETROL 110 X
DYHOL DOGAN YAYIN HOL. 125 X TRKCM TRAKYA CAM 218 X
ECILC ECZACIBASI ILAG 223 X TSKB TSKB. 238 X
ECZYT ECZACIBASI YATIRIM 276 X TUPRS TUPRAS 212 X
EGGUB EGE GUBRE 276 X VESTL VESTEL 223 X
EGSER EGE SERAMIK 191 X YAZIC YAZICILAR HOLDING 107 X
EREGL EREGLI DEMIR CELIK 276 X YKBNK YAPI VE KREDI BANK. 259 X
FFKRL FINANS FIN. KIR. 183 X YKSGR YAPI KREDI SIGORTA 170 X
FORTS FORTIS BANK 220 X ZOREN ZORLU ENERJi 104 X
FROTO FORD OTOSAN 276 X AGYO ATAKULE GMYO 83
GARAN GARANTI BANKASI 223 X ALBRK ALBARAKA TURK 19
GLYHO GLOBAL YAT. HOLDING 164 X ANELT ANEL TELEKOM 40
GOLDS GOLDAS KUYUMCULUK 109 X ASYAB ASYA KATILIM BANKASI 32
GRUND GRUNDIG ELEKTRONIK 195 X BIMAS BIM MAGAZALAR 42
GSDHO GSD HOLDING 110 X CCOLA COCA COLA IGECEK 32
GUBRF GUBRE FABRIK. 276 X DOAS DOGUS OTOMOTIV 55
GUSGR GUNES SIGORTA 170 X ENKAI ENKA INSAAT 78
HURGZ HURRIYET GZT. 203 X FENER FENERBAHGE SPORTIF 59

[HEVA |HLAS EV ALETLERI 147 X HALKB T. HALK BANKASI 20

IHLAS IHLAS HOLDING 178 X KOZAA KOZA MADENCILIK 71

ISAMB ISIKLAR AMBALAJ 175 X RYSAS REYSAS LOJISTIK 35

ISCTR IS BANKASI (C) 264 X SELEC SELGUK ECZA DEPOSU 33

ISFIN IS FINKIR. 106 X SNGYO SINPAS GMYO 19

ISGYO IS GMYO 109 X TAVHL TAV HAVALIMANLAR| 23

1ZMDC |ZMIR DEMIR GELIK 276 X TKFEN TEKFEN HOLDING 14
KARSN KARSAN OTOMOTIV 107 X TTKOM TURK TELEKOM 8

KARTN KARTONSAN 276 X ULKER ULKER BISKUVi 59
KCHOL KOG HOLDING 276 X VAKBN VAKIFLAR BANKASI 38

KIPA TESCO KiPA 134 X VESBE VESTEL BEYAZ ESYA 33

* (x) isaretli hisseler veri kiimesine dahil edilmistir.

Kaynak: IMKB web sitesi, 2000 Yilindan itibaren Endekslerde Bulunan Sirketler (IMKB Ulusal-30, iIMKB Ulusal-50 ve
IMKB-100 icin), 2009, http://www.imkb.gov.tr/Data/StocksData.aspx (Erisim tarihi: 03.05.2009)
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Ek 2: Risksiz Faiz Oraninin Hesaplanmasi

Menkul Kiymetler Valor Vadeye Kalan Giin Bilesik Getiri %
Sayisi (Kapanis)
Devlet Tahvili
TRT040209T13 02.01.2009 33 16,76
TRT080409T17 02.01.2009 96 16,41
TRT060509T18 02.01.2009 124 16,25
TRT150709T15 02.01.2009 194 16,25
TRT050809T16 05.01.2009 212 16,21
TRT050809T16 02.01.2009 215 16,26
TRT071009T51 05.01.2009 275 16,20
TRT071009T51 02.01.2009 278 16,50
TRT181109T16 02.01.2009 320 16,15
TRT130110T10 05.01.2009 373 16,17
TRT130110T10 02.01.2009 376 16,14
TRT100210T12 02.01.2009 404 16,29
TRT140410T16 05.01.2009 464 16,16
TRT140410T16 02.01.2009 467 16,15
TRT230610T13 05.01.2009 534 16,12
TRT230610T13 02.01.2009 537 16,15
TRT190111T13 02.01.2009 747 16,82
TRT150212T15 05.01.2009 1136 13,68
TRT150212T15 02.01.2009 1139 13,74
TRT070312T14 05.01.2009 1157 16,83
TRT070312T14 02.01.2009 1160 16,90
TRT260912T15 02.01.2009 1363 17,03
TRT280813T13 02.01.2009 1699 17,10
Hazine Bonosu
TRB140109T12 02.01.2009 12 16,46
TRB180209T17 02.01.2009 47 16,59
TRB110309T13 02.01.2009 68 16,51
TRB240609T15 05.01.2009 170 16,35
TRB240609T15 02.01.2009 173 16,29
Yillik Ortalama Getiri (rf_y,,”k) % 16,23
Aylik Ortalama Getiri (r) %* 1,2619

Frp= (rf—y||||k>1/12 formdiltiyle hesaplanmistir.

Kaynak: IMKB web sitesi, Tahvil ve Bono Piyasasi Ginltik Bliltenleri, 02.01.2009,

http://www.imkb.gov.tr/Data/BondsandBillsData.aspx (Erisim tarihi: 25.05.2009)
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Ek 3: Genetik Algoritma Sonuglarinin Belirlenmesi Uzerine Yapilan Denemeler

Sira’ Risk Yakinsama? Etal(lznniiral:\f ltinda
1 Varyans 483 1.309,10
2¢ Varyans 362 1.317,13
3 Varyans 421 1.314,70
4* Yari-Varyans 336 462,73
5 Yarl-Varyans 435 458,79
6 Yarl-Varyans 406 462,10
7 LPM, 5 o106 342 54,40
8 LPM, . .2 228 55,97
9 LPM, 5 o126 283 54,21
10 LPM, o1 164 321,89
1* LPM, .. . 299 325,15
12 LPM, o1 421 324,33
13 LPM, ¢ o126 246 1.887,36
14 LPM, ¢ o126 386 1.876,73
15* LPM,; ... 284 1.890,69
16 LPM, o1 346 11.123,27
17* LPM, ., . 281 11.179,10
18 LPM 225 11.167,56

3, %1.26

1

tir.

* Bulunan etkin sinirin altinda kalan alani birim kare cinsinden gésterir. Daha yuksek degerler daha iyi

basarimi ifade eder.
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Ek 4: Etkin Sinirlarin Test Edildigi Fayda Fonksiyonlar

Arrow-Pratt
Fonksiyon Igiskten Kaginma
Kodu Fayda Fonksiyonu, u(x) = ... Parametreler  Olgiitii, r(x)
FF10 = x CARA
FF2@ =, c<0 c=-1 CARA
FF3@ = e, c<0 c=-2 CARA
FF4® =e, ¢<0 c=-3 CARA
FF5@ =<, >0 c=1 CARA
FF6® =, >0 c=2 CARA
FF70 =, >0 c=3 CARA
6=-2
FF84 — _exp(— DARA
exp(—px®), ¢©=0,0=0,90>0,0<1 ¢=-025
FF9@ = —exp(-px?), ¢=0,0=0,¢0>00<1 0 i:(;,ZS DARA
FFI09 = exp(cqa®), ¢=0,0=0,¢0>00>1 02 IARA
H b K b (p - 0’25
FFO = exp(eqa®), ¢ =0,0%0,¢0>0,05> 1 ?pig’” IARA
a=22
FF126) k=0,16
t=1,0026
_ { X oazt 4=23 t> 0igin CARA,
FF136) x — k(t - x)°, x<t k=016 t<0igin IARA
t=1,0026
FF146 =10
k =0,00024
a=1
FF150) =c+ax+by, a>0,b<0 b=-23 IARA
c=0

1

' Riske karsi kayitsiz (risk neutral) yatiimciya hitap eder (Pratt, 1964).
' Risk arzulayan yatirnmciya hitap eder (Pratt, 1964,).

' Riskten kacinan yatiimciya hitap eder (Pratt, 1964).

)

)

2

4

“Expo-power” fayda fonksiyonlari olarak taninir (Saha, 1993).

Fishburn tarafindan dnerilen kayip riskini géz éniinde bulunduran fayda fonksiyonudur. t'den bdyik
degerler icin riske karsi kayitsiz, t'den kdictk degerler icin riskten kaginan yatinmciya hitap eder
(Fishburn, 1977). Parametreler Fishburn (1977) tarafindan dnerilmektedir. t degeri olarak uygula-
mada kullanilan risksiz faiz orani alinmistir.

© Markowitz'in énerdigi kuadratik fayda fonksiyonudur (Markowitz, 1959, Pratt, 1964,).

(
(
(3
(
(

5,
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