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OZET

Finansal portfoy se¢im problemi her zaman yatirimeilar ve finansal kurumlar i¢in ¢dziilmesi
zor ve Onemli bir konudur. Portfoy secimi sorununun 06zii, belirli kriterler ¢er¢evesinde optimum
portfoy bilesimi elde etmektir. Kriterler ve kriterlere ait onem dereceleri yatirimcilarin bakis agisina
gore degisebilmekteyken, portfoyiin temel degerlendirme unsuru, getiri ve risk unsurlarindan
olusmaktadir. Modern portfdy teorisine gore sirasiyla portfdy ortalama ve varyansit bu faktorleri
kargilamaktadir. Markowitz, portfoy seciminde, hisse senedi getiri serilerinin normal olarak dagildigi
ve karar vericilerin fayda fonksiyonlarinin karesel oldugu varsayimina dayanan bir ortalama varyans
modeli 6nermistir. Ilgili varsaymmlarin gegerli olmadigi ve hisse senetlerinin ¢arpiklik ve basiklik
degerlerinin anlamli oldugu pazarlarda yapilan arastirmalar literatiirde yaygin olarak goériillmektedir.
Ortalama varyans modeline yiiksek momentler ve entropi fonksiyonlarinin eklenmesi ile portfoy segim
stirecine daha fazla dagilim bilgisi ve cesitlilik katilabilmektedir. BIST-30 Endeksi portfoy se¢im
probleminde, Polinomsal Hedef Programlama modeli ve oOnerilen Kismi Hedef Programlama
yaklagimi, ortalama varyans carpiklik basiklik entropi fonksiyonlarini barindiran portfoy se¢im
siirecinde test edilmistir. Onerilen modelin gergek performans: dlgiilmiis ve etkin portfoy olusturma
acisindan iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: portfoy optimizasyonu, ¢arpiklik, basiklik, entropi, hedef programlama

A NEW PIECEWISE GOAL PROGRAMMING APPROACH FOR PORTFOLIO
SELECTION IN ISE-30 INDEX

ABSTRACT

Financial portfolio selection problem is always a difficult and important issue for investors
and financial institutions to solve. The essence of the portfolio selection problem is to obtain optimum
portfolio composition within the framework of certain criteria. While the importance ratios of criteria
and criteria itself can be changed from the view of investors, portfolio consists of basic evaluation
element, return and risk elements. According to modern portfolio theory portfolio mean and variance
respectively fulfill these factors. Markowitz proposed a mean variance model in portfolio selection,
based on the assumption that the stock return series is normally distributed and the utility functions of
the decision makers are quadratic. Surveys conducted in markets where relevant assumptions are not
valid and where the skewness and kurtosis values of stocks are meaningful are widely seen in the
literature. By adding high moments and entropy functions to the mean variance model, more
distribution information and diversity can be incorporated into the portfolio selection process. In the
BIST-30 Index portfolio selection problem, the Polynomial Goal Programming model and the
proposed Piecewise Goal Programming approach have been tested in the portfolio selection process
with mean variance skewness kurtosis entropy functions. The actual performance of the proposed
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model has been measured and it has been observed that it gives good results in terms of effective
portfolio formation.

Keywords: portfolio optimization, skewness, kurtosis, entropy, goal programming.

JelCodes: G11, Cé61.

GIRIiS
Portfoy se¢imi problemi, belirli kriterlere gore farkli oranlarda risk tasiyan hisse senetlerine
yatirim yaparak en iyi portfoyli olusturmaya ugrasan bir portfoy optimizasyon siireci olarak

tanimlanabilir. Portfoy optimizasyonunda, karar verici olan yatirimcinin perspektifi ile risk
tagiyan hisse senetleri icinden se¢im yaparken farkl kriterler dikkate alinabilmektedir.

Tarihte ilk modern portfoy modeli olarak ortaya ¢ikan ve sonradan modern portfdy teorisi
(MPT) olarak telaffuz edilen, Markowitz’in (1952) portfdy optimizasyonunda kilometre tasi
olan c¢alismasi, ortalama-varyans modeli (OVM), portfoy getirisi ve riskini sirasiyla portfoy
ortalamasi ve varyansi olarak tanimlar. Portfoy ortalamasi, portfoyde bulunan hisse
senetlerinin tarihsel getiri serilerinin ortalamalarinin agirlikli ortalamasi olarak ifade edilmis,
portfdy varyansi ise hisse senetlerinin tarihsel getiri serilerinin agirlikli  korelasyon
degerlerinin bilesiminden meydana geldigi ortaya konmustur. MPT ye gore portfoyiin riski,
korelasyonu diisiik hisse senetlerinin portfoyde bir arada bulunmasiyla azalmaktadir. Sadece
ortalama ve varyans gibi dagilim bilgilerine kullanan OVM’de, piyasada bulunan hisse
senetlerinin normal dagildig1 varsayimina gore portfoy secimi yapilmaktadir (Markowitz,
1991: 470).

Steinbach (2001) portfoy secim probleminde OVM kullanan c¢ok sayida ¢alismayi
incelemistir. Incelenen ¢alismalarda ortalama ve varyans momentlerini diger piyasa kisitlari
ile birlikte modele dahil eden yaklasimlar yer almaktadir, fakat hisse senetlerinin getiri serileri

normal dagilmadiginda sadece ortalama ve varyans yeterli olmamaktadir (Simkowitz ve
Beedles, 1978: 929).

Portfoy seciminde g¢arpikligi bir amag¢ fonksiyonu olarak ortalama ve varyans ile birlikte
normal dagilim bulunmadiginda kullanilmasi1 gerektigini ifade eden ve ortalama-varyans-
carpiklik modeli (OVCM) ile portfoy optimizasyonu gerceklestiren ilk ¢alismalar; Samuelson
(1970), Arditti ve Levy (1975), Singleton ve Wingender (1986), Konno ve Suzuki (1995),
Chunhachinda vd. (1997), Prakash vd. (2003) tarafindan yapilmistir. Portfoy optimizasyon
siirecine c¢arpiklik fonksiyonunun katiliminin daha yiiksek getirili portfoyler olusturmada
onemli bir etken oldugu sonucuna ulasilmistir. Portfoylerde biiyiik kayiplar negatif ¢arpiklik
bulundugunda az olasilikla gozlenebilmekte, pozitif ¢arpiklik bulundugunda ise tam tersi
biiyiik getiri imkan1 ortaya ¢ikmaktadir (Harvey, vd., 2010: 470).

Son donemde basiklik portfoy optimizasyon siirecine dahil edilmeye baslanmis ve ortalama-
varyans-¢arpiklik-basiklik modeli (OVCBM) portfoy se¢im probleminde kullanilmaya
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baslanmistir. Jurczenko vd. (2005), Lai vd. (2006), Maringer ve Parpas (2009), Mhiri ve
Prigent (2010) caligmalarinda portfdy optimizasyonu siirecine basikligi dahil etmisler ve
portfoy seciminde ortalama-varyans-carpiklik-basiklik modelini (OVCBM) onermiglerdir.
Portfoyde basikligin 0’dan biiylik olmasi1 portfoy getiri dagiliminin normal dagilimdan daha
fazla kalin kuyruklara sahip olmasina neden olmakta ve goreli yliksek kayip ve kazang riskini
beraber dogurmaktadir.

MPT yaklasiminin énemli bir amac1 portfoyiin iyi sekilde ¢esitlendirmesini saglamaktir. Fakat
OVM ile portfoylin ne Olgiide ¢esitlendirildigi anlamli bir sekilde degerlendirilemez. Bunun
icin ideal bir Olgli birimine ihtiyag vardir (Carmichael vd., 2015: 5). Portfoy
optimizasyonunda kullanilan ortalama, varyans, carpiklik ya da basiklik gibi fonksiyonlar
portfoyiin dogal ¢esitliligini garanti altina alan yaklasimlar olmamakta, cogu zaman portfoy
seciminde belirli hisse senetlerine yigilmalara sebep olmaktadirlar. Bu problemi ortadan
kaldirmak i¢in dogal cesitlilik saglayan entropi fonksiyonlar1 portfdy optimizasyonunda
kullanilmaktadir (Yue ve Wang, 2017: 125). Portfdy se¢im probleminde carpiklik ve
basikligin yer almasi portfoy etkin siirinin geometrik gosterimini zorlastirmakta ve problem
konveks olmayan ¢ok amagl optimizasyon problemine donmekte ve ¢6ziimii zorlasmaktadir.
Agirlikl toplamsal model ve fayda fonksiyonu temelli modeller OVCBM portfoy ¢oziimiinde
kullanilsa da amag fonksiyonunun dl¢eklendirme problemi ve yatirimer tercihlerinin etkin bir
sekilde modele aktarilma sorunu gibi nedenlerle bu tip modellerin yeterlilikleri tartismali
olmaktadir (Kemalbay vd., 2011: 43-44).

Portfdy optimizasyonu ortalama, varyans, ¢arpiklik, basiklik ve entropi modeli (OVCBEM)
ile dogrusal olmayan birbiriyle ¢elisen hedeflere sahip ¢ok amagli optimizasyon modelleri
halini almis ve her bir amaci ayni anda optimize etmeye ugrasan yontemler portfoy secim
probleminde kullanilmaya baslanmistir. Ornegin Jana, Roy ve Mazumder (2007), Bera ve
Park (2008), Usta ve Kantar (2011) yiiksek dereceden momentler ve entropi 6lgiitiinii beraber
portfoy se¢iminde kullanmislardir. Ortalama, ¢arpiklik ve entropi maksimizasyonu ile varyans
ve basiklik minimizasyonunu birlikte etkin bir sekilde hedefleyen ve hedef programlamanin
(HP) bir tiirii olan polinomsal hedef programlama (PHP) bu yontemlerden birisidir. HP ilk
defa Charnes ve Cooper (1961) tarafindan amag fonksiyonunda yer alan hedefleri saglayan
uygun ¢oziimleri arastirmak i¢in Onerilmistir. Ijirt HP’yi 1965 yilinda gelistirdigi yeni ¢6ziim
yontemiyle daha kullanish bir teknik haline getirmistir. 1968 yilinda, Contini HP yi belirsizlik
iceren durumlara uyarlamis, Jaaskelainen (1969) ise HP’yi iiretim planlama probleminde
kullanmistir. Charnes ve Cooper (1977), Zanakis ve Gupta (1985) ve Romero (1986) HP’nin
genis kullanim alanindan ¢ok sayida ¢alismanin incelendigi arastirmalar yayimlamislardir.
Tamiz vd. (1998) HP’nin, tim zamanlarin en yaygin kullanilan ¢ok kriterli karar verme
teknigi oldugunu ifade etmislerdir. Aouni ve Kettani (2001) HP yontemiyle cesitli alanlarda
yapilan arastirmalar hakkinda detayl: bilgi veren oldukg¢a genis bir ¢aligma yaymlamislardir.

HP modelinin polinomsal fonksiyonlar i¢in tiiretilmis versiyonu olan PHP yiiksek dereceden
moment igeren portfdy optimizasyon problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Portfoy
optimizasyonunda PHP ile hedef veya en iyi amag¢ fonksiyonu degerlerinden toplam sapma
polinomsal olarak minimize edilmeye calisilir. Yatirimcr tipi ve stratejilere goére amag
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fonksiyonlarma agirlik atanabilmesi PHP nin 6nemli bir avantajidir. Hedef fonksiyonlarindaki
birlikte degisimi daha iyi yansitabilecegi ongoriilen ve tarafimizdan Onerilen Kismi Hedef
Programlama (KHP) modeli ile pargali hedef fonksiyonlarinin agirliklarina gore portfoylerin
tiiretilmesi hedeflenmistir. Calismanin geri kalan kisminda PHP yonteminin portfoy
optimizasyonunda kullanimi aktarilmis, portféy optimizasyonu i¢in onerilen KHP modeli
tanitilmis ve son olarak BIST 30 endeksinde bulunan hisse senetleri igin ydntemler
uygulanmis ve ¢ikan sonuglar karsilastirilmistir.

1. METOTLAR

1.1. Polinomsal Hedef Programlama

PHP ilk defa Tayi ve Leonard (1988) tarafindan bankacilikta bilango yOnetiminde
kullanilmigtir. Sonrasinda PHP yliksek dereceden momentlerin bulundugu portféy se¢im
modellerinde ¢6ziim yontemi olarak siklikla kullanilmistir. Bu caligmalardan bazilar1 Lai
(1991), Prakash vd. (2003), Leung vd. (2001), Lai vd. (2006), Mhiri ve Prigent (2010) ve
Aracioglu vd. (2011) tarafindan yapilmistir. PHP modelinden 6nce portfdy optimizasyonunda
bulunan yapilar incelenmelidir. Portfoy optimizasyonu ¢ogu zaman birbiriyle ¢elisen amaglar
icerir. Portféyde bulunan hisselerin agirlik vektori w’ = (w,,w,....,w,) seklinde ifade edilebilir.

Portfoy getirisini R ile ve hisse senetlerinin ortalama getirisini M = (m;,...,m,)" vektori ile

ifade edebiliriz. Portfoyiin kovaryans, ortak ¢arpiklik ve ortak basiklik matrisleri v, § ve K
ile ifade edilmis olsun. O halde portfoyiin ortalama, varyans, ¢arpiklik, basiklik degerleri
asagidaki gibi elde edilir;

R, =E(Rp):WTM:IZ;:wimi (1)
V,=V(R,)=Wv(w)= Z nl Wiw,0; ()
s
S,=S(R)=EW"(R-M)) =W'SWew) = an“ilkzn;wiw_/wksw (3)
P
K,=K(R,)=EW"(R-M)' =W'KW W W) = iiiiwz‘%wwﬂ‘w 4)

i=l j=l k=l I=1

buradar, :ZWiRi portfdy getirisini, E(R;))=m; ise 1. hisse senedinin ortalama getirisini ifade
i=1

etmektedir. s;; = E[(R; —m;)(R; —m ;)R —my)] ve kira = EL(R; —=m; )(R; —m ; )(R —my )(R; —my)]

sirastyla S ve K matris elemanlarin1 olusturur. Kronecker carpimi & sembolil ile ifade

: W g S(R,) K(R,)
edilmekte ve portfoy goreli carpiklik ve basikligi, sirasiyla, Sk(R,)=—; , Ku(R,)=—;
a3 (R,) oh(R,)
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seklinde hesaplanmaktadir. Portfoy optimizasyonunda yaygin olarak kullanilan Shannon
entropi fonksiyonu ise asagidaki gibidir;

E, == winw =W (InW)

5)

Portfoy amaclar1 (1) - (5) ¢ok amagl optimizasyon bakis acisiyla ve 1,, n adet birlerden

olusan satir vektorii olmak tizere Esitlik 6’daki gibi ifade edilebilir.

Maks WTM
Min WTv(w)
Maks WTS(W W)
PWyMin ~ WTKW QW W) (6)
Maks —Ww' (InW)
kst; W'l =1
W >0

P(1) problemi tiim fonksiyonlarin toplamsal olarak ifade edildigi bir fayda fonksiyonuyla
cozilebilir. Fakat bu durumda optimizasyon genis deger araligina sahip amag¢ fonksiyonunu
gozetecek ve diger amacglar olumsuz etkilenecektir. PHP ile bu durumun oniine
gecilebilmektedir. PHP ¢6ziim siireci iki asamadan olusmaktadir. Ik énce her bir amag igin

* * *

tekil optimum ¢oziimler elde edilmeli ve ortaya ¢ikan bu degerlerden, R, ,V,,S,,K o E,

ikinci asamada karsilik gelen hedef degiskenleri d,,d,,d;,d,,ds;sapmalar minimize
edilmelidir. Hedef bir diger adla en iyi degerler 5 tekil problem coziilerek asagidaki gibi elde
edilir,

Maks R,,=W"M
SPIWT1, =1

W0 e
Min V, =wTv(w)
SP2)y w1y =1
W >0 ®)
Maks S, =W'S(W ®W)
SPRWWT1, =1
W>0
9)
Min K, =W"KW QW ®W)
SP(4RwT1, =1
W>0
(10)
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Maks E,=-W"(InW)
SPGYWT1, =1
W=>0

(11)

SP(1) - SP(5) modelleri ¢oziilerek her bir amag¢ icin en iyi degerler elde edilir. Hedef
degerlerimiz olan bu degerler PHP modeline Minkowski uzaklig: ile eklenebilir. Minkowski
uzaklig1 Esitlik 12°deki gibi tanimlanir (Lai vd., 2006: 295),

] (12)

Esitlik 12°de z, k. hedefi normalize etmek i¢in kullanilmaktadir. PHP modelinde ise hedef

degerler kendilerine karsilik gelen hedefleri normalize etmek i¢in kullanilmaktadir. Yatirimei
onem degerleri ise 4, ile portfoy amaclar1 olan (1) - (5) icin tercih agirligi olusturur. Eger
herhangi bir amacin agirhigi 0’a esit ise o ama¢ modelde yer almaz. PHP modele tercih
oncelikleri ve hedef degerler belirleyerek model P(2) Esitlik 13’de oldugu gibi elde edilir.

A A 2 A4 s
Min Z = d,} + d—i + d—i + d—‘i + d—i
pe VP SP KP EP
kst;
WM +d =R,
wivw)-d,=v,
PQRWTSW @W)+dy =S, (13)

WKW W ®W)-d, =K,
W' (InW)+ds =E,
whl, =1

W=>0

d; >0

P(2) farkl1 2, degerleri icin ¢oziilerek senaryo bazli portfoy secimleri yapilir ve her bir senaryo

icin en iyi W hisse senedi agirlik bilesimleri elde edilir.

1.2. Onerilen Kismi Hedef Programlama Yaklagimu

Onerilen KHP modelinde parcali hedef fonksiyonlarina gére optimizasyon yapilacaktir. Tiim
amaclarin sadece birer hedef noktasi olmayacak, bir amacin toplam amag sayisi kadar hedef
noktas1 bulunacaktir. Ayrica her bir hedef noktasi farkli islem gorecek ve hi¢ arzu edilmeyen,
ideal hedef degerden ¢ok uzak sapma noktalar1 daha biiyiik, tolere edilebilir ve ideal hedef
degere yakin sapma noktalar1 ise daha kii¢iik katsayilar ile agirliklandirilacaktir.

Onerilen KHP’nin algoritma adimlar1 ise asagidaki 6 adimdan olusmaktadir;
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Adim 1: n adet amag fonksiyonu i¢in tekil (SP(n)) ¢oziimleri elde et.

Adim 2: Tekil ¢ozliimlerde olusan n adet portfoyiin her biri i¢in, n adet ama¢ fonksiyon
degerini hesapla ve kiigiikten biiyiige sirala.

Adim 3: Her bir amag¢ fonksiyonu i¢in hesaplanmis n adet amag¢ fonksiyonu degerini ilgili
amag i¢in n adet kismi hedef olarak tanimla.

Adim 4: Amag fonksiyonunun ydniine gore, maksimizasyon ise ilk kismi hedef en biiyiik ve
son kismi hedef en kii¢iik agirliga sahip olacak sekilde kismi hedeflerin agirliklarint hesapla.

Adim 5: Her bir amag¢ fonksiyonu i¢in kismi hedef degerleri arasindaki mutlak degerce en
biiylik farki hesapla ve kismi hedef normalizasyonunda kullan.

Adim 6: Her bir amag fonksiyonuna yatirimer stratejisine gore genel agirlik vererek portfoy
se¢im problemini ¢6z.

PHP modelinin ilk asamasinda SP(1) - SP(5) modelleri ¢oziilerek her bir amag i¢in en iyi
degerler elde edilmekte ve PHP’de ikinci asamada bu ideal hedef degerleri kullanilmaktadir.
Onerilen KHP modelinde ise birinci asamada SP(1) - SP(5) model ¢dziimleri her bir amag
degeri icin topluca incelenmekte ve (1) — (5) esitliginde yer alan amagclar i¢in elde edilen tim
degerler ikinci asamada ilgili amacin pargali hedef fonksiyonu olarak atanmaktadir. Boylece
bir amacin herhangi bir hedef noktas1 baska bir amacin ideal hedef degeri olacaktir. Onerilen
KHP modelinde (14) — (18) esitliklerinde yer alan ortalama, varyans, carpiklik, basiklik ve
entropi degerleri kendi iclerinde SP(1) - SP(5) amag fonksiyonlar1 maksimizasyon yonlii ise
en kotliden en iyiye dogru, minimizasyon yonlil ise en iyiden en kdtiiye dogru siralanir,

- R 04
A 0s)
o5, 16)
SRR an
A a)

Esitlik (14) — (18) ile her bir hedef i¢in beser adet i¢ hedef noktalar1 elde edilmis olur. Her bir
ic hedef noktasindan sapma, en kotii hedef i¢ noktasinin sapma agirligi en biiyliik ve
toplamlari ise 1 olacak sekilde, hedef i¢ nokta degerlerinin normalizasyonundan elde edilen
degerler ile agirliklandirilir. Bu sayede hi¢ arzu edilmeyen sapmalar daha fazla minimize
edilmeye calisilacaktir. Her amag icin elde edilen hedef nokta degerleri diger amaglarin
optimizasyonu sonucu ortaya ¢iktigindan ayrica hedef sapmalari i¢in normalizasyona gerek
duyulmaz. Ikinci asamada ise P(3) modelinde oldugu gibi portfdy secim problemi KHP ile
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tanimlanip ¢0Oziiliir ve amag¢ fonksiyon degerleri elde edilmis olur. Ortalama, varyans,
didi,d.ds ¢

ei>%ei

carpiklik, basiklik ve entropi amag¢ fonksiyonlar i¢in; d..d,;.d".d..d},d;

mi>“mi>*vis“vis%sis%sios

hedef sapma degiskenleri olarak, 4,,,4,,4,,4,4 amag¢ fonksiyonlarinin genel agirliklari

m 2 Vv o 'S 9

i¢ hedef noktalarinin agirliklar1 olarak, R’ ,V),S" K" E’ ise hedef

Olarak7 Appis Ayjs A5 A 5 4 pe’> " p>Tp2TTprTp

degiskenlerinin sapma miktarlarin1 normalize etmek i¢in en kotii i¢ hedef noktas1 ve ideal
hedef noktas1 arasindaki fark olarak P(3)’de kullanilmistir.

5 d- 5 d+ 5 d- 5 d+ 5 d-
Min Z =1 Q2L 1+ A a,; —L|+2 ag;. =L+ A ay—L |+ A, a,.—<
m ; mi R;e v ; vi V;; s ; i S; k Z ki K’ e Z ei E’
S.t

wiMm -d},

tdy=R0, (i=1:5)
wivw)-dy+dy; =V (i=1:5)

WISW @W)—dj+dy; =Sy (i=1:5)
WKW ®W ®W)—dj+dy =K (i=1:5)
Wi (InW)—dj+d,; =E) (i=1:5)
Wiy =1

w.d.d, . dhdyddg,dydy,dl,d >0

mi> Y mi> ¥ vi> % yis Yisio i ei>%ei

P(3)

P(3) ile parcali hedef fonksiyonlarina ve yatirimer tercihi olan A amag¢ agirliklarina gore
portfoy secimleri yapilir ve en iyi w hisse senedi agirlik bilesimi elde edilir.

2. UYGULAMA

Veriler, Tiirkiye’de faaliyet gosteren, Borsa Istanbul 30 (BIST 30) endeksinde Ocak 2005 -
Aralik 2015 tarihleri arasinda siirekli islem gérmiis 21 adet hisse senedinin aylik getiri
serilerinden olusmaktadir. Veriler BIST’in internet sitesinden almmustir. Test periyodu olarak
ocak 2016 ile kasim 2016 aylik kapanis fiyatlarindan elde edilen getiri serileri kullanilmistir.

Kapanis fiyatlarindan tek donemlik aylik getirilerin hesaplanmasi asagidaki gibidir;
Getiri Orani= (Dénem Sonu Deger - Donem Basi Deger)/Donem Basi1 Deger

Tablo 1°deki Jarque-Bera (JB) testi sonuglar1 portfoy se¢cim probleminde carpiklik ve basiklik
gibi yiiksek dereceden momentlerin kullanimini anlamli hale getirmektedir. JB test
sonuglarindan elde edilen olasilik (P) degerleri 14 hisse senedi i¢in %5’in altinda ¢ikmustir.
Bu durumda hisse senetlerinin getiri serilerinin normal dagildigi sdylenemez. Yiiksek
dereceden momentlerin kullanildigi modeller ile yapilan portféy secim silirecine sadece
normal dagilisa sahip olmayan 14 hisse senedi dahil edilerek modelin gegerliligi ve etkinligi
arttirllmistir. Bu nedenle X3, X7, X9, X10, X16, X19 ve X20 degisken kodlu hisse senetleri
portfoy optimizasyon siirecinde kullanilmamistir. Hisse senetlerinin getiri serileri i¢in standart
sapmanin aritmetik ortalamaya oraninin yiizdelik ifadesi olan degiskenlik katsayisi (DK)
kullanilarak, ENKAI (X5)’in birim basma en yiiksek riske, OTKAR (X12)’nin ise birim
basina en diisiik riske sahip oldugu ortaya konulmustur. DK degerleri, riskli hisse senetlerini
gozlemlemek agisindan karar vericiye on bilgi saglamaktadir.
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Portfoy problemine ait tim modeller MATLAB programlama dilinde kodlanmis ve
¢oziilmiistiir. PHP ve KHP model ¢6zlimlerinden 6nce, SP(1) - SP(5) tekil amag fonksiyonuna
sahip modeller dogrusal ve dogrusal olmayan programlama metotlari ile ¢oziilmiistiir. Amag
yOniine gore amaclarimiz olan ortalama, varyans, carpiklik basiklik ve entropi degerlerinin en
iyi ve en kotii degerleri de dahil olmak tizere her biri i¢in bes deger elde edilmistir. PHP’de
sadece en iyi degerler kullanilirken, KHP modellerinde tiim degerler kullanilmistir ve bu
degerler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1: Hisse Senetlerinin Ozet Istatistikleri

Hisse Ad1 | Degisken | Ortalama  Varyans Carpiklik  Basiklik JB P DK
AKBNK X1 0.0052 0.0143 0.7106 5.0648 34.2978 0.001 23.1823
ARCLK X2 0.0113 0.0156 0.3922 4.878 22.6098 0.0022 11.0261
DOAS X3 0.0196 0.0242 -0.2843 3.0711 1.7929 0.3361 7.9483
DOHOL X4 -0.0042 0.0175 -0.4717 5.8997 50.7521 0.001 31.3067
ENKAI X5 -0.0015 0.0162 -0.876 4.2967 25.9324 0.0016 86.6134
EREGL X6 0.0035 0.0172 -0.5534 3.8172 10.3314 0.0148 37.9756
FROTO X7 0.0121 0.0091 -0.1432 3.5356 2.0137 0.2935 7.9184
GARAN X8 0.0108 0.0165 -0.1586 5.0733 24.0119 0.0019 11.9233
ISCTR X9 0.0027 0.0134 -0.0259 3.7474 3.0634 0.151 42.5357
KCHOL X10 0.0093 0.015 -0.0197 3.6046 2.0037 0.2954 13.1067
KRDMD | X11 0.0079 0.0195 -0.5958 4.7326 24.1369 0.0019 17.7878
OTKAR X12 0.0287 0.0168 0.3929 4.7136 19.3984 0.0034 4.5262
PETKM X13 0.0066 0.0153 -2.1318 15.6071 966.7602  0.001 18.643
SAHOL X14 0.0102 0.015 0.4774 4.4974 17.2158 0.0045 11.9988
SISE X15 0.0067 0.0157 -0.6058 5.5239 42.7819 0.001 18.5485
TCELL X16 0.0036 0.0071 -0.0321 3.6983 2.6842 0.1899 23.2518
THYAO X17 0.0117 0.019 -1.0733 8.4946 189.9383  0.001 11.7451
TOASO X18 0.0223 0.0163 -0.1521 4.6483 15.3347 0.006 5.7262
TUPRS X19 0.0155 0.0084 -0.1963 2.8406 0.9803 0.5 5.9218
ULKER X20 0.0154 0.012 0.0063 3.7812 3.3318 0.1296 7.1149
YKBNK X21 0.0043 0.015 -0.401 6.0541 54.4231 0.001 28.3751

Tablo 2: Amaglar Igin Siralanmis Hedef Degerleri

HEDEFLER Hedef1 Hedef2 Hedef3 Hedef4 Hedef5

ORTALAMA 0.005152 0.006893 0.007985 0.008824 0.028675
VARYANS 0.006855 0.006944 0.007947 0.014266 0.016845
CARPIKLIK -0.0002 -0.00016 -0.0001 0.000849 0.001197
BASIKLIK 0.000139 0.000144 0.00021 0.001015 0.001317
ENTROPI 1.4E-07 2.24E-05 1.987296 2.024417 2.639057
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Tablo 3: Kismi Hedef Sapma Agirliklar

AGIRLIKLAR Agirlikl Agirhik2 Agirlik3 Agirlik4 Agirlik5

ORTALAMA 0.22761 0.220045 0.215301 0.211655 0.125389
VARYANS 0.129697 0.131368 0.150356 0.269896 0.318683
CARPIKLIK 0.281326 0.274474 0.266388 0.116299 0.061514
BASIKLIK 0.049346 0.050993 0.074277 0.359249 0.466135
ENTROPI 0.25 0.249999 0.175299 0.173903 0.150799

Tablo 2’de satirlarda yer alan i¢ hedef degerleri normalize edilerek her bir i¢ hedeften sapma
agirliklandirilmistir ve Tablo 3’te verilmistir. Bu sayede istenmeyen biiyiik sapmalar daha
fazla azaltilacaktir. Tablo 3’deki degerler onerilen KHP modelinde i¢ hedef noktalarinin
hedeflere gore normalize edilmis sapma agirliklaridir.

OVCBEM i¢in portfdy problemi esit amag¢ fonksiyonu agirliklarina gére PHP ve KHP ile
¢oOziilmiis, karsilastirma yapmak adina esit agirlikli model (EAM) igin ise amag fonksiyon
degerleri bulunmus ve tiim sonuglar Tablo 4’te verilmistir. Olusturulan portfoylerdeki hisse
senetlerine ait agirliklar ise Ek 1’de verilmistir. Tablo 4’teki sonucglara gore KHP ile elde
edilen portfoy en yiiksek ortalama getiriye sahip iken, PHP en diisiik varyans ve basikliga
sahip portfoyii olusturmustur. En yliksek carpiklik ve entropi ise EAM ile elde edilen
portfoyde gozlenmistir.

Tablo 4: Modellerin Amag Fonksiyon Degerleri

MODELLER EAM PHP KHP
ORTALAMA 0.00882372 0.008899605 0.00937922
VARYANS 0.00794738 0.007063629 0.00767939
CARPIKLIK -0.0001041 -0.00014647 -0.000104
BASIKLIK 0.00020988 0.000149189 0.00019279
ENTROPI 2.63905733 2.334578659 2.60985984

Portfoy modellerini gercek finansal performanslari agisindan test etmek amacgli ocak 2016,
kasim 2016 aylar1 arasindaki kapamis fiyatlart kullanilmigtir. Portfoylerin gerceklesen
performanslarint daha iyi kiyaslamak adina her bir portfdy i¢in Sharpe Orani (SO)
hesaplanmaktadir. Portfoy performanslarini degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan SO
asagidaki gibi tanimlanmaktadir (Caporin vd., 2014: 3);

E(R,)

1/<72(Rp)

E(R,) ve ,laz(Rp) test periyodunda gerceklesen ortalama portfdy getirisi ve standart sapmasi

SO =

olarak ifade edilebilir. SO degeri ne kadar yiiksek olursa portfoyiin performansi o kadar iyidir.
Bu durumda portfoy, karsilastirma degeri olarak ele alinan EAM portfoyiinden daha iyi SO
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degerine sahip ise finansal agidan basarilidir denebilir (Kii¢likbay ve Araz, 2016: 127; Usta ve
Kantar, 2011: 124). Gergeklesen performansi, sadece ortalama ve varyansa goére se¢mek
yerine gergeklesen getiri serilerinin yliksek moment degerlerini ve portfOyiin entropisi de
dikkate alan bir sekilde 6lgmek OVCBEM igin daha anlamli olacaktir. Watanabe (2006)
caligmasinda basit ve etkili bir sekilde ¢arpiklik ve basikligi performans dl¢iimiine asagidaki
gibi Watanabe Oran1 (WO) ile dahil etmistir.

o ER,)  SkE,)
\/O'Z(Rp) Ku(Rp)

Ozellikle finansal kriz dénemlerinde ve belirsizlik durumlarinda ¢ok onemli hale gelen
(DeMiguel, Garlappi ve Uppal, 2009: 1920) dogal ¢esitlilik degeri olan entropiyi, portfoy
performansini degerlendirirken 6nemsememek, eksik degerlendirmeye yol agacagi i¢in tlim
portfoylerin gerceklesen WO degerleri portfoylerin normalize edilmis entropi degerleri ile
entropili WO (WOg) olarak nihai degerlendirmeler i¢in agsagidaki gibi agirliklandirilmastir.

WO, - E, E(R,) +Sk(Rp)
maks{E,} \/UZ(RP) Ku(R,)

Ornek veri seti ve modellerden elde edilen tiim portfdylerin realize edilmis Ocak 2016 -
Kasim 2016 arasindaki aylik getiri performanslari, Ek 2’deki gibidir. Aylik gerceklesen getiri
ortalamalari, standart sapmalari, SO, WO ve WOE degerleri ise Ek 1°de verilen portfoylerdeki
hisse senedi oranlarina gore test periyodu i¢in hesaplanmis ve Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5: Portféy Modellerinin Gergeklesen Performansi

MODELLER EAM PHP KHP
ORTALAMA 0.0070121 0.008471998 0.0074191
STANDART SAPMA 0.05070046 0.054864962 0.05086585
SO 0.13830448 0.15441545 0.14585613
WO 0.316372 0.3849 0.36157433
WOg 0.316372 0.340492537 0.357574014

Test periyodunda iktisadi olarak en yiiksek ortalama getiriye % 0.85 ile PHP modeliyle elde
edilen portfoy sahip olurken bu portfdy ayn1 zamanda da en yiiksek standart sapma degerine
sahiptir. KHP portfoyii ise PHP portfoyiline oranla daha diisiik ortalama getiriye (% 0.74) ve
standart sapmaya sahip iken karsilastirma i¢in kullanilan EAM portfoyiine gore daha yiliksek
ortalama getiriye benzer standart sapma degeriyle ulasmistir. SO degerlerine gore en iyi
gerceklesen performansa sahip portfoy, PHP ile elde edilmistir. Onerilen KHP portfdyii ikinci
en iyi performansa sahip iken EAM portfoyii digerlerine nazaran diisiik performans
gostermistir. SO’ya gore ek olarak carpiklik ve basikligi da dikkate alan WO’ya gore
portfoylerin performans siralamasi SO ile ayni olmustur. WOE degerlerine gore performans
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siralamasinda ise Onerilen KHP portfoyii birinci, PHP portfoyii ikinci ve EAM portfoyii
ticiincii sirada yer almistir. KHP portfoyii OVCBEM’de yer alan tiim amag fonksiyonlarim
topluca degerlendiren WOEg i¢in en iyi performans: gostermis oldugundan dolayi, test
periyodunda OVCBEM bakis acisina gore en basarili sonucu elde etmis portfoy modeli
olmustur.

3. SONUC ve ONERI

Hisse senetleri getiri serilerinin normal dagilmadig1 ve ge¢mis verilerin gelecekteki durumu
tayin etmede yetersiz kaldiginda, entropi ve yiiksek dereceden momentlerin portfoy se¢ciminde
dahil edilmesi portfoyiin gelecek donemlerdeki etkinligini arttirmada faydali olabilmektedir.

Calismada, yatirimcinin aldigi riski portfoyiin standart sapmasi ve buna karsilik elde ettigi
getiriyl  portfoylin  ortalamas1 olarak ifade eden SO degerlerini iktisadi olarak
yorumladigimizda, PHP portfoyili bir birim risk basia 0.1544 birim getiri saglarken, KHP
portfoyii 0.1459, EAM portfdyii ise 0.1383 birim getiri saglamustir. Iktisadi agidan PHP, SO
icin en 1iyi performansi gosterirken onu sirasiyla KHP ve EAM takip etmistir. Yatirimcilar
acisindan portfoy getiri serilerinin c¢arpikligi ve basikliim1 da dikkate alan WO’da risk,
portféyiin standart sapmasi ve basikliginin bir fonksiyonu iken, getiri ise portfOyiin ortalama
ve carpikligiin bir fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. Iktisadi olarak WO sonuglar
portféyler agisindan degerlendirildiginde bir birim risk bagina PHP portfoyii 0.3849, KHP
portféyii 0.3616 ve EAM portfoyii 0.3164 birim getiri saglamistir. WO igin iktisadi
performanslara bakildiginda siralama SO’daki ile benzer sekilde gerceklesirken hem PHP
hem de KHP’nin karsilastirma portfoyii olan EAM’a karsilik performans iistiinliigii oransal
olarak artmistir. OVCBEM portfoylerinin asil amaci olan, yliksek dereceden momentleri ve
finansal kriz durumlarinda ¢ok 6nemli hale gelen entropiyi ihtiva eden WOk ile portfoyler son
olarak degerlendirilmistir. WOE riski standart sapma, basiklik ve entropinin bir fonksiyonu
olarak tamimlarken, getiriyi ise ortalama ve c¢arpikligin bileskesi olarak ifade etmektedir.
Iktisadi olarak WOE sonuglar1 portfdyler agisindan degerlendirildiginde bir birim risk basina
KHP portfoyti 0.3576, PHP portfoyii 0.3405 ve EAM portfoyii 0.3164 birim getiri saglamstir.
Buna gbére WOE i¢in en iyi iktisadi performansi KHP portfoyii elde etmistir.

Yiiksek dereceden momentleri ve dogal ¢esitliligi saglayan entropiyi igeren OVCBEM i¢in
onerilen KHP modeli portféy secim probleminde etkin sonuglar vermistir. Gelecekteki
caligmalarda farkli veri setleri, farkli amag¢ fonksiyonlar1 ve farkli hedef parametreleri ile
caligmalar  yapilabilir ve wulasilan sonuglar  dogrultusunda 6nemli  ¢ikarimlar
gergeklestirilebilir.
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EKLER

Ek 1: Portfoy Modelleri ve Portféylerde Yer Alan Hisse Senetlerinin Oranlar1

Hisse Senetleri EAM PHP KHP
AKBNK 0.071429 0.10975 0.0869013
ARCLK 0.071429 0.021624 0.058188645
DOHOL 0.071429 0.070782 0.062580164
ENKAI 0.071429 0.042845 0.048206152
EREGL 0.071429 0.157853 0.098888529
GARAN 0.071429 0.018516 0.062823038
KRDMD 0.071429 0.011217 0.050781792
OTKAR 0.071429 0.132359 0.099100207
PETKM 0.071429 0.203292 0.102411526
SAHOL 0.071429 0.027435 0.073068011
SISE 0.071429 0.033551 0.061590134
THYAO 0.071429 0.097712 0.072557134
TOASO 0.071429 0.027986 0.062415303
YKBNK 0.071429 0.045078 0.060488066

Ek 2: Portfoy modellerinin Ocak 2016 — Kasim 2016 Aylik Ger¢eklesen Getiri Oranlari
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Aylar EAM PHP KHP
1 20.01125 20.04423 20.0163721
2 0.041431 0.032665 0.03845084
3 0.1137 0.122371 0.11839725
4 0.021611 0.027482 0.02458723
5 0.0713 10.06648 10.0699401
6 L0.01614 -0.03086 -0.0180741
7 0.025579 0.053996 0.03030345
0.048833 0.051477 0.04585814
20.02189 20.02609 20.0217726
10 -0.00777 -0.00486 20.016115
1 20.04567 10.02228 10.0337129
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