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Markowitz’in ortalama varyans portfoyii matemati-
gin, finansal uygulamalarda kullanilmasina onciiliik
etmesi agisindan bir doniim noktas: olmustur. Aym
zamanda model, hesap kolayligi sebebiyle 1-donemlik
portfoy kararlarmmim hizli alinmasi agisindan da 6nem-
lidir. Fakat zaman icinde yapilan ¢alismalar, ortala-
ma-varyans portfoyiiniin performansinin parametre,
tahmin hatalar: sebebi ile olduk¢a diisiik oldugunu
gostermistir. Bu sebeple literatiirde bu sorunun onii-
ne gecebilmek amaciyla bircok yeni teori ve yontem/
yaklasim gelistirilmistir. Bayesci portfoy metodu bun-
lardan bir tanesidir. Bu ¢alisma, ortalama-varyans
modeli iizerine kurulan ii¢ bayesci yaklasimi: Jorion
(1985,1986), Kan ve Zhou (2007), Tu ve Zhou (2011),
Markowitz’in ortalama-varyans modeli ile karsilastir-
may1 amaglamaktadir. Ayrica bir baz model olarak,
esit-agirlikli portfoy yontemi de diger yontemlerle kar-
silastirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, BIST30 en-
deksinde islem goren 30 hisse senedine ait 2010-2017
yillar1 arasindaki giinliik getiri serileri kullanilmis ve
gercek getirilerden simiilasyon yardimiyla olusturulan
farkly biiyiikliikteki portfoylerin performanslar: karsi-
lastinllmaya ¢alisilmistir. Genel olarak degerlendiril-
diginde, en iyi performans gosteren portfoyiin Kan ve
Zhounun Onerdigi Bayesci portfoy oldugu sonucuna
varimgstir.

Anahtar Kelimeler: Ortalama-Varyans Portfoyii,
Shrinkage  Portfoy, Bayesci Portfoy Yaklasim,
Simulayon

Abstract

Markowitzs Mean-Variance portfolio is a breakthro-
ugh in finance because it leads the use of mathematics
in financial applications. Moreover, with the model one
period portfolio decisions can easily be taken and this is
also important feature of the model. On the other side,
the studies in the literature show that the performance
of the mean-variance portfolios are very poor due to
the estimation errors. Therefore, to overcome this prob-
lem several new theories and methods/approaches are
proposed. The bayesian portfolio methodology is one of
them. In this study we aim to compare three bayesian
approaches, i.e. Jorion (1985, 1986), Kan and Zhou
(2007) and Tu and Zhou (2011), with the Markowitz’s
mean-variance model. In addition, as being a base mo-
del the equally weighted portfolio is also compared with
those models. For this purpose, in the study the daily
return series of 30 assets traded in ISE30 during the pe-
riod of 2010-2017 are considered and the performan-
ce of the portfolios of different dimensions which are
constructed with the help of the simulations generated
from the real return data are compared. As a general
overview, it is concluded that Kan and Zhou'’s bayesian
approach performed best among others.

Keywords: Mean-Variance Portfolio, Shrinkage
Portfolio, Bayesian Portfolio Approach, Simulation
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tilmigtir.

Caligma, International Social Sciences and Humanities Conference Berlin/Almanya 2017 de sunulan ve 6zeti basilan ¢aligmadan tiire-
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Giris

Portféy yonetiminin ana amaci yatirimecilarin risk-
lerini portfoyler olugturarak kontrol altina almaya
calismasidir. Bu baglamda zaman i¢inde bir¢ok teori
ortaya atilmigtir, fakat siiphesiz ki Markowitz’in orta-
lama-varyans portfoyii bir doniim noktas1 olmustur.
Markowitz’in, bir donemlik portféyiinde amag belirli
bir getiri seviyesinde, volatilite yani standart sapma
ile tanimlanan riski en diisiik yapacak portféy agir-
liklarini elde etmektir (Markowitz, 1952:77-91). Mo-
del, bu alanda tanimlanmis ilk matematiksel model
olmasi agisindan 6nemli oldugu gibi sadece ortalama
getiri ve kovaryans matrisi gibi temel parametrelere
gereksinim duymasi agisindan kolay uygulanabilirlik
avantajina sahiptir (DeMiguel v.d., 2011). Uygulama-
larda gerekli parametreler 6rneklemlerden tahmin
edilmekte ve buna bagl olarak en diisiik riske sahip
portfoyler yani etkin portfoyler elde edilmektedir.
Fakat ortalama-varyans modeli tizerine yapilan ¢a-
ligmalar 6rneklem parametreleri ile elde edilen etkin
portféylerin, orneklem dis1 kestirimlerde tahmin
hatalarindan kaynakl: olarak iyi performans sergile-
yemediklerini gostermistir (Jobson ve Korkie 1980;
Jobson ve Korkie 1981, Frost ve Savarino 1986; Jo-
rion 1986; Michaud 1989; Best ve Grauer 1991; Black
ve Litterman 1992). Diger bir deyigle tahmin hatalar:
sebebiyle standart ortalama-varyans modeli pratik-
te uygulanabilir degildir. Hatta bu durum Michaud
(1989) tarafindan “Markowitz’in optimizasyon gize-
mi” olarak tanimlanmustir.

Literatiirde tahmin hatasi problemi i¢in gesitli yak-
lagimlar ve oOneriler sunulmugtur. Bu onerilerden
en yaygin olanlar1 ii¢ baglkta toplanabilir: portféy
problemine kisit eklemek (Chopra ve Ziemba (1993),
Frost ve Savarino (1986), Jagannathan ve Ma (2003),
Disatnik ve Benninga (2007), DeMiguel et al. (2009),
Behr ve Digerleri 2013), faktor modelleri kullanarak
problemin boyutunu indirgemek (Chan et al. 1999,
Green ve Hollifield 1992, Briner ve Connor (2008))
ve parametre tahminlerinde bayes yaklasimi kullan-
mak. Bu ¢aligmada, Bayesci yaklagim yontemi kulla-
nilacaktir.

Bayesci yaklasim, 6n bilgi veya ekstra 6rneklemden
elde edilen bilgileri, veri ile birlestirerek tahmin ha-
talarin1 indirgemeyi amaglamaktadir. Literatiirde,
portfoy problemleri i¢in ¢esitli 6neriler sunulmus ol-
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masina karsin en yaygin kabul goren yaklasim Jorion
(1985,1986) tarafindan gelistirilen Bayes/Stein tah-
min edicilerdir. Jorion'un yaklasgiminda istatistiksel
bir onctil ile ortalama-varyans portf6yii daraltilmis-
tir. Bunu izleyen yontem ise Pastor (2000), Pastor ve
Stambaugh (1999,2000) ve Wang (2003) tarafindan
gelistirilmis olup temelde ekonomik éncill ile varlik-
fiyatlama modellerini, portfoy se¢imi ile birlestirmeyi
amaglamaktadir.

Portféy yonetiminde daraltici tahmin ediciler tizeri-
ne yapilan temel caligmalar asagidaki gibi siralana-
bilir. Ledoit ve Wolf (2003,2004a,2004b) biiyiik bo-
yutlu kovaryans matrislerinin tahmininde daraltici
(shrinkage) tahmin ediciler kullanmislardir. Herold
ve Maurer (2006) daraltici tahminler kullanilarak
elde edilen portfoyleri, kisitli optimizasyondan elde
edilen portfoyler ile karsilagtirmiglardir. Golosnoy
ve Okhrin (2007) stokastik olmayan hedef vektorii
kullanarak daraltmay1 dogrudan portféy agirliklarina
uygulamislardir. Kan ve Zhou (2007) ortalama-var-
yans portfoyii ile global minimum varyans portfo-
yinii agirliklandirarak 6rneklem dist kestirim per-
fomansini artirmislardir. Golosnoy ve Okhrin (2009)
iki y1l sonraki ¢alismalarinda ise portfoy agirliklar:
i¢in model yapisinin dinamik olarak ayarlanmasina
izin veren daha esnek daraltici tahmin ediciler kul-
lanmislardir. Ledoit ve Wolf (2010) daraltic1 yonte-
mini, orneklem o6zdegerlerinin dogrusal olmayan
doniisiimlerini dikkate alarak genisletmislerdir. Daha
sonra Tu ve Zhou (2011) esit agirlikli portfoyler ile
gesitli ortalama-varyans portfoy yaklasgimlarii bir-
lestirerek kayip fonksiyonunu minimum yapacak
optimal stratejiler ortaya koymuslardir. Bu konudaki
en kapsamli ¢aligmalardan biri DeMiguel v.d. (2011)
tarafindan yapilmigtir. Arastirmacilar ¢aligmalarinda
ortalama getiri vektorii, kovaryans matrisi ve portfoy
agirliklan i¢in daraltict tahmin ediciler kullanarak
portfdy optimizasyonunda teorik ve ampirik analiz
yapmuslardir. Kourtis v.d. (2012), kovaryans matris
yerine dogrudan ters kovaryans matrisi i¢in daral-
tic1 tahmin edicileri elde etmislerdir. Candelon v.d.
(2012) ise kii¢iik boyutlardaki portfoyler tizerine ¢ali-
sarak daraltic1 tahminlere dayanan ve portfoy perfor-
manslarini artirici yeni bir yontem 6nermislerdir. Liu
(2014) kovaryans i¢in daraltic1 tahminler kullanmig
ve olusturulan portfoylerin 6rneklem dis1 kestirim
performanslarini karsilastirmak icin yeni bir capraz



Cilt/Vol.: 18-Say1/No:4(161-172)

Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi

gecerlilik yontemi 6nermistir. Bu ¢alismada Liu, Le-
doit ve Wolf (2010)’un daraltici tahmin metodunu
genellestirerek, kovaryans matrisi icin ¢ok boyutlu
daraltic1 6nerisinde bulunmustur.

Bu c¢aliymada, daralticc tahmin ediciler ile
Markowitz'in ortalama-varyans portfoyti kullanila-
rak olusturulan bayesci yaklagimlardan daraltic tah-
min edicileri, getiri momentleri tizerine uygulayan
Jorion (1985, 1986)’'un modeli ve daralticai tahmin
edicileri, portfdy agirliklar1 tizerine uygulayan Kan
ve Zhou (2007) ile Tu ve Zhou (2011)’nun model-
lerinin 6rneklem dis1 kestirim performanslarinin
karsilagtirilmas1 amaglanmaktadir. Ayrica bu yon-
temleri kargilagtirmada referans olmasi agisindan esit
agirlikli portfoy ve Markowitz’in ortalama-varyans
portfoyii de kullanilacaktir. Uygulamada, BIST30da
islem goren hisseler arasindan simiilasyonlar yardi-
mu ile gesitli boyutlarda varhiklar segilerek portfoyler
olusturulacak ve portfoylerin ortalama érneklem dist
kestirim performanslar1 karsilagtirilacaktir. Caligma
iki yonden onemlidir. Yapilan simiilasyon ¢alismasi
portfdy yonetiminde hangi modelin daha iyi perfor-
mans gosterdigini ortaya koyarken, kullanilan veri-
nin Tiirk hisse senedi piyasalarina ait olmasi sebebi
ile calisma ayni zamanda Tiirk portféy yatirimcilar:
i¢in bir oneri niteligindedir.

Caligmanin 2. bolumiinde yontem tanitilacaktir. 3.
Boliimde veri ve analiz sonuglar1 sunulacaktir. Calig-
manin bulgulari ise sonug béliimiinde verilecektir.

Yontem

Calismada daraltic1 tahmin ediciler ile olusturulmus
3 farkli portfoy yontemi, geleneksel esit-agirlikli port-
6y yontemi ve Markowitz ortalama-varyans modeli
ile karsilagtirilacaktir. Bu béliimde portféy yontemle-
rinin tanitimi yapilacaktir.

N tane riskli, 1 tane risksiz finansal irtiniin islem gordii-
&l bir piyasayi ele alalim. t aninda risksiz tirtiniin getisi
r, N tane riskli tiriiniin getirisi ise r, vektorii ile gosteril-
sin. Rgy=r,—1;11y € RV, t € {1,23,..,T} b

bagimsiz ve 6zdes dagilama sahip fazla getiri serisi
olsun. w,, i. riskli finansal iiriiniin portféy agirligini
simgelesin. Bu varsayimlar dogrultusunda ¢alismada
ele alman metod ve yontemler alt bagliklarda kisaca
aciklanmugtir.

Esit-Agirlikli Portfoy

Esit-agirlikli portféy yontemi, her riskli finansal tirii-
ne esit agirliklarla yatirrm yapmay: hedefleyen stra-
tejidir. Bu yontem getirilerin dagilimini ve herhangi
bir optimallik durumunu dikkate almaz. Esit-agirlikl
portfyde her iiriiniin agirlig

we = L
t T N+D

olarak tanimlanir.

Ortalama-Varyans Portfoyii

Markowitz'in ortalama-varyans yaklasiminda (Mar-
kowitz(1952)) varyans ile modellenen risk ve getiri
arasindaki denge optimize edilir. Bu amagla yati-
rimcinin quadratik faydasi en ¢ok yapilmaya caligi-
lir. Diger bir deyisle, Markowitz’in ortalama-varyans
problemi

1)
maxU(w) = maxw'y — = w'Y w
w w 2

olarak tanimlanir. Burada, U(w) yatirimcimnin fayda
fonksiyonu, p ortalama getiri vektorii, ¥ getirilerin
varyans-kovaryans matrisi ve § riskten kagma katsa-
yisidir. Problemin optimal ¢6ziimil

loat
Wy = ;Zt M,
olarak elde edilir. Risksiz iirtiniin portféy agirlig: ise
1- Z wa  olarak elde edilir.

Caligmada ortalama-varyans portfoyii igin literatiir-
de yaygin olarak kullanilan 3 farkli yerine koyma yak-
lagimui kullanilacaktir.

Yaklasim |

[lk yaklasimda, ortalama getiri ve varyans-kovaryans
matrisi yerine dogrudan 6rneklem momentleri kulla-
nilir. Ortalama getiri vektoriiniin, 6rneklem momen-

ti,
T
2R
t=1

ve getirilerin varyans-kovaryans matrisi i¢cin 6rnek-
lem momenti,

=l -

=
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[e=N

Ti — (R, —
t=1

olarak hesaplanir ve bu degerler yerine koyularak,
optimal ortalama-varyans portfy agirliklar:

Wt = ;zt_lﬁtu
olarak elde edilir.

Yaklagim I

Ikinci yaklagimda, varyans-kovaryans matrisi yerine
varyans-kovaryans matrisinin yansiz tahmin edicisi
kullanilir. Getirilerin varyans-kovaryans matrisinin
yansiz orneklem tahmin edicisi,

%Z(Rt ) = ()

olarak hesaplanir ve bu deger yerine koyularak, opti-
mal ortalama-varyans portfoy agirliklar

1_ T—-1\ _
Wt__Zt Ar = (T) w,

olarak elde edilir.

Yaklasim Il

Ugiincii yaklasimda, varyans-kovaryans matrisi ye-
rine varyans-kovaryans matrisinin farkli bir tahmin
edicisi kullanilir. Bu tahmin edici varyans-kovaryans
matrisinin yansiz tahmin edicisi degildir fakat tah-
min edicinin tersi, varyans-kovaryans matrisinin ter-
sinin yansiz tahmin edicisidir. Tahmin edici,

5= ﬁi(& ) = ()
t=1

olarak hesaplanir ve bu deger yerine koyularak, opti-
mal ortalama-varyans portfoy agirliklar:

(T—N—l) R
= T w,

1~
Wt__Zt

olarak elde edilir.
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Jorion’nun Bayes-Stein Tahmin Edicili
Ortalama-Varyans Portfoyu

Jorion (1985,1986) caligmalarinda daraltici tahmin
yontemi ve Bayes tahmin yontemini birlestirerek or-
talama getiri vektorii igin

AP =1 —p)a+pfgly

olarak tanimlanan Bayes-Stein tahmin edicisini 6ner-
mistir. Burada fi; daraltici hedeftir ve global mini-
mum varyans portfoyiin ortalama fazla getirisi olarak

seklinde tanimlanir. p ise daraltic1 hedefe verilen agir-
liktir ve

_ N+ 2
(N+2)+T (=g 1y) (it — g 1)

seklinde elde edilir. Jorion'un metodunda optimal
portféy probleminin ¢6ziimiinde getirilerin varyans
kestirimi kullanilir ve portféy agirlig:

Bs:l $Bs\ 7! 4
L (52

olarak elde edilir. Burada,

EBS=<1+ 1A)§: A 1NAlN
T+ T(T+1+1) 1y XMy

ve

5 N+2

A=

(- hg 1n) T2(A — fig 1n)
olarak tanimlanir.

Kan ve Zhou'nun Karma Portfoyii

Kan ve Zhou (2007) ¢alismalarinda ortalama-varyans
portfoyii ve n global minimum varyans portfoyii ile
karma bir portféy olusturmuslardir. Karma portfoy
agirligy,
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~SKZ _

Wi (c Yla +d i_llw)

olarak kabul edilmistir. Burada, ¢ ortalama-varyans
portfoyiiniin agirhgini, d ise global minimum var-
yans portféytiniin agirhgini gostermektedir. Kan ve
Zhou ¢alismalarinda ¢ ve d’yi beklenen 6rneklem dist
kestirim performansini maksimum yapacak gekilde
se¢miglerdir. Caligmada, ¢ ve d i¢in optimal degerler,
sirastyla

c*=p <PN
P+

ve
N

d"=p ZTN fig
Pt

olarak hesaplanmugtir. Burada, ¢°
9% =(u—pg1n) X7 (n— g 1n)

ve p
_(T-N-1(T-N-4)
h T (T - 2)

seklinde tanimlanur.

Caligmada, ayrica 2 'nin dagiliminin

(T-N-1)

N —1 P>~ FN—1,T—N—1(T(P2)

oldugu ve bu nedenle ¢ nin érneklem tahmin edici-
si, §? = (ﬁ - fg 1N) Y1 (ﬁ —fg 11v)’nin yanlhhgi-

nin T ile ters orantili oldugu gosterilmistir. Bu neden-
le ¢? icin Kubokawa v.d. (1993) tarafindan oénerilen
adaptasyon tahmin edicisi hesaplanmuistir. Bu tahmin
edici,

—N=1@?— (N —
(T—N—-1)¢*— (N 1)+

2
a T

%

N-1 -
27T (1+¢3)” T

TB y ((N-1)/2,(T-N+1)/2)
T+o?

olarak tanimlanir. Burada,
X

By(a,b) = j Yol (1 - y)>=1dy
0

tamamlanmamis Beta fonksiyonudur.

Tu ve Zhou’nun Karma Portfoyii

Tu ve Zhou (2011) ¢alismalarinda ortalama-varyans
portfoyii ve esit agirhikli portfoyiin konveks kombi-
nasyonunu kullanarak karma bir portfoy olusturmus-
lardir. Karma portféy agirligi,

1 .
VAVtTZ=a)—/ YT+ (1 - awe

1
olarak kabul edilmistir. Burada w, = WN ve a, orta-

lama-varyans portfoéyliniin agirhgini, I-o ise esit
agirhikli portféytiniin agirligini gostermektedir. Tu ve
Zhou ¢aligmalarinda o’nin degerini optimal olarak
se¢mislerdir. p’nin optimal degerini,

* T

T + 1,
olarak elde etmislerdir. Burada, 77, ve 77, sirasiyla

m =wéiwe—;wéﬁ+y—292,

ve

1 B N
— _ 2 _
™=z (B—1)62 + 77

olarak hesaplanmistir. Burada, Tu ve Zhou, Kan ve
Zhou (2007) ¢alismasina atif yaparak, ¢* degerini
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02 =p' X

ve B'nin degerini ise

_ (T-2(T-N-2)
B_(T—N—l)(T—N—A})

olarak elde etmislerdir. Benzer sekilde ¢ i¢in 6rnek-
lem tahmin edicisi §2 = /j’i—lﬁ yerine, Kan ve
Zhou tarafindan Onerilen adaptasyon tahmin edici-
sini kullanmiglardir. Bu tahmin edici,

~ N =12
_(T-N-2)02-N  2(6%)%Z(1+6%) 2
- T TB 3. (N/2,(T—N)/2)

1+62

03

olarak tanimlanir. Burada,

X

B.(a,b) = f Yot (1 - y)P~1dy
0

tamamlanmamis Beta fonksiyonudur.

Veri ve Portfoy Analizi

Galismada BIST30 endeksinde islem goren 30 sirkete
iliskin giinliik kapanis fiyat verisi kullanilmistir. Veri,
her sirkete ait 1 Ocak 2010-31 Aralik 2016 tarihleri
arasinda 1558 fiyat gozlemi igermektedir. Analizde
ilk olarak giinliik fiyatlarin logaritmik getirileri he-
saplanarak, getiri serisi (r; =InP, —InP;_;)

elde edilmistir.

Calismada piyasada sadece riskli tirtinlerin islem gor-
diiglint varsayilmistir. Diger bir deyisle risksiz iirtin
getirisinin 0 oldugunu varsayarak islemlere devam
edilmigtir. Bu nedenle, ¢alismada R, = r, olarak ele
alinmigtir.
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Tanimlayia istatistikler ve Testler

Calismanin bu bolimiinde hisse senetlerine ait giin-
lik getiri verisini analiz etmek amaciyla grafikler,
tanimlayici istatistikler ve normallik, duraganlik test-
leri uygulanmustir. Sonuglar Tablo 1'de sunulmustur.

Istatistiklere gore, 2010-2017 doneminde en yiiksek
ortalama getiri Otokar Otomotiv ve Savunma Sana-
yi A.Slye aittir. Ilgili sirket bu yillar arasi ortalama
%0.1261 glinliik getiriye sahiptir. Diger taraftan Yapi
Kredi Bankast ise en diisitk ortalama getiriye sahiptir,
hatta ortalamada giinliik dl¢ekte %0.0281 kaybettir-
mistir. Ayn1 zamanda Yap: Kredi Bankas ile birlikte
Garanti Bankasi, Akbank, 15 Bankasi, Halk Bankasi,
Vakifbank, Koza Altin Isletmeleri A.S., Dogan Hol-
ding A.S. gibi sirketler de ortalamada kaybettirmistir.
Bu sirketlerin ¢ogunlugunun bankalardan olusmasi
ise dikkat ¢ekicidir.

Tiim hisseler i¢in “HO: Ortalama getiri 0'dir” hipote-
zi t-testi kullanilarak test edildiginde Tiirk Telekom,
Soda Sanayi A.§. ve Otokar Otomotiv ve Savunma
Sanayi A.S. hisse getirileri hari¢ diger tiim hisseler
i¢in “ortalama getiri sifirdir” seklinde yorumlamak
miimkiindiir. Standart sapmalar incelendiginde ise
oynaklig1 en yiiksek hissenin Koza Altin Isletmeleri
AS., en diisiik oynakliga sahip hissenin ise Turkcell
oldugu gozlemlenmistir.

2010-2017 doneminde giinliik minimum ve maksi-
mum getirilere bakildiginda 1 giinde en fazla kaybet-
tiren hissenin Koza Altin Isletmeleri A.S., en fazla ka-
zandiran hissenin ise TAV Havalimanlar1 oldugunu
gozlemlenmistir. Ayrica Jarque-Bera test istatistigine
gore tiim sirketlere ait hisse getirileri normal dagilim
izlememekte ve hepsi duragandir denilebilmektedir.



Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi

4(161-172)

Cilt/Vol.: 18- Sayi/No

#x10°0> 9SL8'CI- #x5> TES'S08S 143440 8116€0°0 £0€¥91°0 1LS1T0- 655200 (6¥9000°0)$520°0- TOHOd 0¢
#x10°0> 101T°¢I- *x579> 685°SL6T £70689°9 20588%°0 891651°0 8L811°0- 9LTT0°0 « (LLS000°0)T9TT°0 AVIALO 6C
#x10°0> w1l *x59> 160°99¢1 TLBLS'Y ¥5820°0- PE8LTI0 $€091°0- TE9€T0°0 (665000°0)LLS0°0 ANaAIA 8¢
#x10°0> Tso°LI- *x 5> PreTITe SSIL08'S £T8YT0- eeslo 85CCT0- £€01€0°0 (982000°0)6+00°0- TVZOA LT
#x10°0> PLIOLI- *x 5> CTLTSEST 110L1°9 91910~ 687510 200S1°0- £0120°0 (€£€5000°0)¥+00°0 NHAAL 9t
*x10°0> 9¢9LCI- *x$9> 9S9L'S6L 979¢6v'€ ¥00¥20°0 1€¥60°0 ¥¥801°0- 16€810°0 + (S97000°0)8LTT°0 vaos S¢
*x10°0> 9¢0°€l- *x$9> 1sS'ITys YCOLIT 6 SLT0T0- 968561°0 89061°0- Cleceoo (S95000°0)$550°0 THAVL ¥
*x10°0> 8s1€Cl- *x$> SEVLLIT 6£8566'1 349440 LS8E0I'0 ess10- 2€0020°0 (805000°0)8290°0 [ORN0): I €C
#%10°0> 1898°11- #%59> §68'185¢C SE0PLT9 8¥7997°0 ISIET0 2e8EN0- £¥9020°0 (£25000°0)2+80°0 AFATN [44
#%10°0> 6€9°11- #x 59> 8TH'S10C 96095°¢ 9L690°0- 1€2911°0 [LSET0- 8L6810°0 (18+000°0)S¥C1°0 STASV 14
#%10°0> 6CSY11- #x 5> 19017991 180681 912s0°0 151060°0 §6080°0- €9L910°0 w0 (ST¥000°0)9600°0 WOMLL 0T
#%10°0> 681¢T1- #x 5> 96¥1'96C Y6CrL0'T 12TvT0- 806201°0 [444%% 1€1120°0 (9€5000°0)€590°0 dsIs 61
#%10°0> S80L'11- #x 59> 16107685 PECIS8T L9SLY'0- 65960°0 6L1C1°0- 90¥120°0 (2#5000°0)1820°0- JINGNA 81
xx10°0> 9P¥9°01- #x 5> 6L60°68¢ 111800°C 90S1€°0- PLYTLO0 9€501°0- SSLLIOO (S¥000°0)LTE0°0 IVIINH Ll
#%10°0> LISY'11- #x 5> [4LATI4! c6ls0Ly 629870~ PPSEET0 16561°0- §8CET0°0 (65000°0)1580°0 OSVOL 91
#x10°0> €EE911- #x570> 6LTETLO L6ET98'E 8L¥810°0 87L880°0 ceelo- L68L100 (¥$7000°0)€£90°0 INLHd Sl
#x10°0> 65CC11- #x570> ELVL'SLE L00LOE'T 190€€°0- ESEITT0 €8S11°0- 60¥220°0 (895000°0)%S¥000°0- NEAVA 4!
#x10°0> PLILOT- *x59> 89¢7seTl STIv6TY 8609¢°0- 9ere0l’0 ¥8191°0- €5L120°0 (155000°0)$610°0 OVAHL 3
#x10°0> 659711~ *x579> IPP816T ¥T801°C 8L080°0- 129€60°0 1LLOT'O- $£€0020°0 (805000°0)$8£0°0 ATIOAV 14!
#x10°0> S09%'11- *x59> 860°6¢€1 8Ly v LTSE0- 3054950 PESET0- §8¢120°0 (6£5000°0)8L£0°0 OADMH I
*x10°0> Pe01°Cl- *xS59> 6859°06L SELIIE'E 8€SSY'0- 7909¢€1°0 secelo- $09220°0 (££5000°0)€920°0- gATVH 0l
*x10°0> 6999°11- *xSO> §9€9°9¢C 801981 920%0°0- 888780°0 £7€60°0- Clzg100 (29¥000°0)%6+¥0°0 TOHDA 6
#%10°0> LSIS'TI- #%59> 676'60S 9TS06L'T L880°0- 9YLy60°0 8L8T10- €L610°0 (5000°0)ST10°0 TOHVS 8
#%10°0> 98T 11- #%59> 9611y 81059¢'C Sv6Er0- 66€5L0°0 890C1°0- 66100 (¥05000°0)€000°0- ALDSI L
#%10°0> 430 #%59> YSLL'LOY PISE9Y'T 1€17°0- £€65L90°0 €201°0- £90910°0 (L0+000°0)8200°0 TT9D0L 9
#%10°0> CLYL01- #x 59> 10L€°CSS SSP688'C wLl0- 1ZI811°0 €6011°0- €81610°0 (987000°0)91L0°0 109949 S
#%10°0> 8118°CI- #% 59> SLOTLLT L69€50°T SLS800- 9¥09L0°0 ¥280°0- TL9910°0 (£2+000°0)7L¥0°0 SVINIA 14
#%10°0> 95L8°CI- #x 5> 8S61°L9C CE9L16'1 86CTE0- £60890°0 9¥960°0- ¥8810°0 (LL¥000°0)6850°0 S¥dN.L €
#%10°0> 1orecel- #x 5> 81¥0°1C1 68867¢'1 ¥T¥80°0- $CST60°0 99601°0- 150120°0 (££5000°0)8200°0- NGV [4
xx10°0> ol #x 5> coClTIS S1908L°C £2C91°0- LEOYTI'0 1SIy1o- L61120°0 (L£5000°0)6100°0- NVIVD 1
N1Ise[O 19 AV N1ise|O 1oL df ipiseg qippdie) WNUWIXeA wnuiuny | ewdesS 1S (4S) 001 X ewele)o 3ssTH

(L0°0=:xx “50°0=D:y) 42352 A §13sHVIS| DIADJUIUDY Y1y aA3SSIH € UaIQD WaJS| DPOELS]] *10j9DL

167

shd.anadolu.edu.tr



Portfdy Yonetiminde Bayesci Yaklasimlar: BIST30 Endeksi Uzerine Bir Uygulama

Portfoy Analizi

Calismada, portfoy agirliklar: sadece riskli iirtinler
tizerinden hesaplanacagindan, toplam portfoy agir-
liginin 1 olarak elde edilmesini saglamak amaciyla
DeMiguel v.d. (2009) galigmas: referans alinmistir.
Bu c¢alismaya gore modellerden hesaplanan portféy
agirhiklar:  standartlagtirilmistir. - Standartlagtirilmig
portfoy agirliklars,

Wi

xt:_
[y wel

olarak tanimlanmuigtir.

Portféy olusturulurken hareketli pencere yontemi ile
analiz yapilmistir. Bu yéntem, her giin igin tahmin
orneklemini yenileyerek 1 giinlitk portféy olusturma-
y1 amaclamaktadir. Caliymada performans analizinin
daha giivenilir olmas: agisindan, 5, 10 ve 20 riskli
triin iceren farkl: bityiikliiklerde portfoyler olusturu-
larak performans degerlendirmesi yapilmistir.

Bu amagla 6ncelikle 30 hisse stitun sirasina gore nu-
maralandirilmis ve sonrasinda algoritma uygulan-
mustir. Uygulanan algoritmanin asamalar1 agagida
verildigi gibidir.

1. {1,2,3,...,30} kitmesinden N tane kesikli diiz-
giin rasgele say1 tiretilmistir. (N= 5,10,20)

2. Bu rasgele sayilara denk diigen hisselere ait ilk
1447 getiri tahmin 6rneklemi olarak kullanil-
mis ve Bolim 2'de bahsedilen 5 model i¢in de
1448. giin i¢in portféy olusturulmustur. Daha
sonra ilk 1448 getiri tahmin 6rneklemi olarak
kullanilmis ve 1449. giin i¢in portfoy olusturul-
mustur. Bu islem son 100 giin i¢in tekrarlan-
mugtir.

3. Her portfoy modeli i¢in elde edilen 100 portfoy
degeri kullanilarak Sharpe performans 6l¢iisii
hesaplanmustir.

4. 1-3 arasindaki islemler 1000 defa tekrarlanmig-
tir.

5. Her portfoy modeli i¢cin 1000 adet Sharpe oran-
larimin ortalamasi hesaplanmaistir.

6. Buislem y=1, 1.5, 2, 2.5, 3 i¢in tekrarlanmuistir.

Simulasyon sonucu elde edilen Sharpe oranlarina ait
bulgular Tablo 2. ‘de verilmistir.

Tablo2. Sharpe Oranlari (E-A: Esit-agirlikli, MV: Ortalama Varyans, BS: Jorion'nun Bayes Stein Portfdyii,

KZ: Kan ve Zhou Portfayii, TZ: Tu ve Zhou Portfoyii

Hisse Portfdy Gamma

Adedi | Modelleri y=1 y=1.5 y=2 y=2.5 vy=3
E-A 0.025355 | 0.025355 [ 0.025355 | 0.031155 | 0.031155
MV-1 0.013555 | 0.013555 [ 0.013555 | 0.029733 | 0.029733
MV- 11 0.013555 | 0.013555 [ 0.013555 | 0.029733 | 0.029733

N=5 MV-TII | 0.013555 [ 0.013555 | 0.013555 | 0.029733 | 0.029733
BS 0.03224 | 0.03224 | 0.03224 | 0.025072 | 0.025072
KZ 0.033449 | 0.033449 [ 0.033449 | 0.028341 | 0.028341
TZ 0.014098 | 0.014119 | 0.014147 | 0.012564 | 0.012589
E-A 0.029594 | 0.029594 [ 0.029594 | 0.036589 | 0.036589
MV-1 0.036792 | 0.036792 | 0.036792 | 0.045626 | 0.045626
MV- 11 0.036792 | 0.036792 | 0.036792 | 0.045626 | 0.045626

N=10 | MV-II [f 0.036792 | 0.036792 | 0.036792 | 0.045626 [ 0.045626
BS 0.039465 | 0.039465 [ 0.039465 | 0.048638 | 0.048638
KZ 0.043312 | 0.043312 | 0.043312 | 0.051314 | 0.051314
TZ 0.01289 | 0.012941 | 0.012995 | 0.015447 | 0.015515
E-A 0.031294 | 0.031294 | 0.031294 | 0.029891 | 0.029891
MV-1 0.051508 | 0.051508 | 0.051508 | 0.044071 | 0.044071
MV- 11 0.051508 | 0.051508 | 0.051508 | 0.044071 | 0.044071

N=20 || MV-I [f0.051508 | 0.051508 | 0.051508 | 0.044071 | 0.044071
BS 0.054196 | 0.054196 [ 0.054196 | 0.050666 | 0.050666
KZ 0.062393 | 0.062393 [ 0.062393 | 0.058255 | 0.058255
TZ 0.014865 | 0.014964 | 0.015064 | 0.015147 | 0.015241
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Sonuglara gore, N=5 oldugunda yani kii¢ciik boyut-
ta bir portfoy olugturuldugunda ve riskten kaginma
derecesi diisiik ise (y=1,2,3) en iyi performans: Kan
ve Zhounun portféy modeli gostermektedir. Riskten
kaginma seviyesi arttik¢a, Kan ve Zhounun portfoy
modelinin performans: diismekte ve en iyi perfor-
mans esit agirlikli portfoyden gozlemlenmektedir.

Portféy performanst N=10 ve N=20 riskli {irtin igeren
portfoyler diger bir deyisle yiiksek boyutlu portfoyler
i¢in Kan ve Zhouwnun portfoy modeli tiim diger port-
foylerden daha iyi performans gostermektedir.

Esit agirlikli portfoyler ise tiim portféy boyutlar: ve
tiim riskten kaginma seviyeleri icin tutarl bir yapida-
dir ve ortalama 0.030 olarak gozlemlenmektedir.

Sonu¢

Caligmada, Markowitz'in ortalama-varyans portfoy
probleminde kargilagilan tahmin hatasi problemi i¢in
onerilen bayesci yaklasimlardan Jorion (1985, 1986),
Kan ve Zhou (2007) ve Tu ve Zhou (2011) yontemle-
ri incelenmis ve bu yaklagimlar kullanilarak BIST30
endeksinde islem goren hisse senetleri ile 1 Ocak
2010-31 Aralik 2016 donemi i¢in optimal ortalama-
varyans portfoyleri olusturulmustur. Bu asamada
portfoy yontemlerinin 6rneklem-dis1 kestirim per-
formanslarinin kargilastirmasi agisindan bir Monte-
Carlo algoritmasr izlenmistir. Algoritmaya gore gesit-
li boyutlarda ve cesitli riskten kaginma seviyelerinde
optimal portfoyler olusturulmus ve portfoylerin 6r-
neklem-dis1 kestirim performanslari, ortalama Shar-
pe rasyosu ile karsilastirilmistir. Caligmanin analizi
1 Ocak 2010 - 31 Aralik 2016 dénemine ait veriler
kullanilarak yapildigindan dolayi, bulgular yalnizca
bu doénem ile sinirhdir. Caligmanin bulgular: bir-
kag yonden literatiire katk: saglamaktadur. Ilk olarak
simiilasyon ¢aligmast sonucunda, 1 Ocak 2010 - 31
Aralik 2016 dénemi ve BIST30 endeksinde islem go-
ren hisse senetleri ile olusturulan portfoyler icinde
en iyi performans gosteren portféyiin, Kan ve Zhou
(2007)'nun ¢aliymasinda onerilen portféy oldugu
gosterilmistir. Diger taraftan ise en kot performans
gosteren portfoy ise Tu ve Zhou (2011) ‘nun ¢aligma-
sinda onerilen portfdy oldugu gosterilmistir. Ikinci
olarak, DeMiguel v.d., (2011)’nin bulgularinin aksine
esit agirlikli portfoyler kullanilan Tiirk verisi ve done-

mi itibari ile olusturulan tiim optimal portféylerden
daha dstiin bir performans gostermemistir. Sadece
diisiik boyutlu portféylerde performans: iyidir. Fakat
esit agirlikli portfoy her riskten kaginma diizeyinde
ve her boyuttaki portfoyler i¢in benzer oran iret-
mektedir. Bu da, ilgili yontemin portféyiin boyu-
tundan bagimsiz olarak tutarli bir portfoy yonetim
yontemi oldugunu géstermektedir. Ugiincii olarak,
Markowitz'in ortalama-varyans portféyiine baktigi-
mizda Orneklem-dis1 kestirim performansinin orta
ve biylik boyutlu portfoyler icin beklenenin aksine
oldukga iyi performans gosterdigi gozlemlenmekte-
dir. Bu sonug¢ tahmin hatalar1 nedeni ile portfoy yo-
netimi i¢in pratik uygulamalarda bir¢ok arastirmaci
(Jobson ve Korkie 1980; Jobson ve Korkie 1981, Frost
ve Savarino 1986; Jorion 1986; Michaud 1989; Best
ve Grauer 1991; Black ve Litterman 1992) tarafindan
onerilmeyen Markowitz'in ortalama-varyans port-
foytiniin aslinda ortalamada iyi sonuglar verdigini
gostermektedir. Sonug olarak, genel bir degerlendir-
me ile calismanin bulgular: Tiirk hisse senedi piya-
sasinda portfoy yonetimi i¢in kullanilabilecek cesitli
yontemler arasinda Orneklem-disi kestirim perfor-
manslar1 da goz Oniine alinarak bir inceleme yapil-
diginda en iyi performans gosteren yontemin Kan ve
Zhou (2007) tarafindan gelistirilen yontem oldugunu
ortaya koymaktadir.
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