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PORTFOY SECIMINDE TEMEL BILESENLER ANALIZiYLE YENI
DAYANIKLI VE BULANIK MODELLER: TEORI VE UYGULAMALAR

OZET

Olabilirlik Teorisi, kesin olmayan olasiligin modellenebilmesine ve kisisel yargilar ve
beklentiler ile birlikte veri setindeki ¢arpikligin portfoy se¢imi problemine entegre
edilebilmesine imkan verir. Ote yandan risk faktdrlerinin marjinal olabilirlik
dagilimlarinin tiggensel bulanik sayilar ile verildigi varsayimi altinda eski olabilirlik
ortalama — varyans (OV) modelinin matematiksel analizi bildigimiz kadariyla
yapilmamistir. Bu tez calismasinda portfoy yonetiminde temel kavramlar ve modeller
verildikten sonra bu model, bu varsayim altinda teorik olarak incelenmistir. Bu
kapsamda performansi ya da fayday1r maksimum yapan portfoyler analitik olarak elde
edilmistir. Ayrica farkli etkin sinir yapilar: 6rnekler ile agiklanmistir. Bununla birlikte
bu modelin 6nemli sorunlari oldugu gosterilmistir. Bu nedenle Temel Bilesenler
Analizine dayanan yeni bir olabilirlik OV modeli &nerilmistir. Onerilen bulanik
model, bu sorunlar1 ortadan kaldirmaktadir ve Markowitz’in OV modelinin ¢dziim
yollariyla ¢oziilebilmektedir. Onerilen bulanik model, teorisi olusturulduktan sonra
Borsa Istanbul iizerine bir uygulama ile tanitilmistir.

Marjinal olabilirlik dagilimlarin belirlenmesinde farkli yaklagimlar kullanilabilir. Bu
nedenle Onerilen bulanik model, kullaniciya biiyiik oranda esneklik saglar ve dogru
ellerde degerli bir arag olabilir. Bu tez calismasinda tercih edilen yaklasimda ise
ortalama vektoriiniin belirsizligi 6nemli bir sorundur. Dayanikli optimizasyon, bu tiir
sorunlarla miicadelede 6nemli bir aragtir. Bu nedenle yeni olabilirlik OV modelinin
bir dayanikli versiyonu onerilmistir. Benzer sekilde OV modelinin Temel Bilesenler
Analizine dayanan yeni bir dayanikli versiyonu da Onerilmistir. Ciinkii literatiirdeki
dayanikli OV modellerinin &nemli sorunlar1 vardir. Onerilen dayanikli modellerde
temel bilesenlerin ortalama vektorii kutu tipi bir belirsizlik kiimesine aittir. Her bir
portfoy alternatifi icin buradaki en kotii durum dikkate alinir. En kotii duruma gore
karar vermenin maliyetini kontrol altina almak igin ise bir belirsizlik parametresi
tamimlanmustir. Bu parametrenin belirlenmesinde ise kovaryans matrisin maksimum
0zdegerine dayanan bir yaklagim kullanilmistir. Belirsizlik parametresi sifir iken s6z
konusu modellerle bunlarin dayanikli versiyonlar1 6zdestir. Bu nedenle onerilen
dayanikli modeller, s6z konusu modellerin genel halidir. Onerilen dayanikl
modellerin analitik ¢oziimleri, portfoyde risksiz varlik ve kisa pozisyon
bulunabiliyorken elde edilmistir.  Onerilen dayamkli  modeller, teorileri
olusturulduktan sonra Borsa Istanbul {izerine bir uygulama ile tanitilmistir.
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NEW ROBUST AND FUZZY MODELS WITH THE PRINCIPAL
COMPONENTS ANALYSIS IN PORTFOLIO SELECTION: THEORY AND
APPLICATIONS

SUMMARY

The mean - variance (MV) model is generally based on the assumption that the joint
distribution of the assets returns is a multivariate elliptical distribution. Here, the point
estimators are used for the model parameters, which are known as the mean vector and
the covariance matrix. The MV model is the first mathematical model for portfolio
selection problem. It also forms the basis for asset pricing (with the Capital Asset
Pricing Model). Furthermore, it is the ancestor of expected return - risk models.
Despite its theoretical significance, this model often provides poor out-of-sample
performance. Therefore, it is not generally preferred in practice. The main reason for
this problem is due to the statistical errors in the estimation of these parameters. The
estimation of the mean vector is much more difficult and thus a more important
problem. Another reason for this problem is that the joint distribution of the assets
returns may not be an elliptical distribution. That is, higher moments may convey
distinctive information about the assets.

In the traditional approach, the parameters are taken as equal to its unbiased estimators.
In the alternative approach based on Bayesian Statistics, the impact of the estimation
error is reduced by shrinking the sample mean vector to a predetermined common
value. This common value is generally taken as the average of the minimum variance
portfolio. Therefore, both approaches give the identical efficient frontiers with no risk-
free asset. Furthermore, the estimation error cannot be eliminated entirely. Moreover,
possible market shocks may change this distribution even if it is certainly known.

Robust MV models, where box-type or elliptical confidence regions are used for the
mean vector, take this information into account. Here, the worst-case situation in the
confidence region is considered for each portfolio alternative. Therefore, these models
are closely related to the concept of stress testing. Thus, they are notable alternatives
in portfolio selection problem especially for financial institutions and conservative
investors. On the other hand, these models have significant problems. If the confidence
region is elliptical, the robust MV efficient frontier is the subset of the MV efficient
frontier. A box-type confidence region is only suitable for the variables that are linearly
uncorrelated. Therefore, we propose a new robust MV model by constructing box-type
confidence regions over the principal components instead of the assets returns.

MV model and all robust MV models generally depend on the elliptical distribution
assumption. Although this common assumption provides ease of use, it is claimed that
this assumption is not empirically valid. Contrary to this assumption, the old
possibilistic MV model considers the asymmetry in the data set. It also enables the
practitioners to incorporate their subjective judgements into the portfolio selection
problem as in the Bayesian approach. Furthermore, it depends on Possibility Theory,
which is a great tool to deal with the imprecise probability. Therefore, the old
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possibilistic MV model is a considerable alternative to the MV model. On the other
hand, to the best of our knowledge, mathematical analysis of this model has not been
performed under the assumption that marginal possibility distributions of the assets
returns are given with triangular fuzzy numbers. In this thesis, after introducing the
fundamental concepts and models in portfolio management, we theoretically examine
this model under this assumption. In this context, we analytically obtain portfolios that
maximize performance or utility. We also illustrate different efficient frontier
structures with examples. On the other hand, we show that it has significant problems.
For example, it may not capture the real-life dependence of the assets returns and may
not uniquely give a well-diversified portfolio. Furthermore, it uses the Zadeh’s
extension principle for the sum of interactive fuzzy numbers although it is claimed that
this principle is preferable only under the assumption of non-interaction. Moreover, it
does not capture the negative dependence. Hence, it cannot be used effectively like its
variants when the short positioning is allowed as in our case.

To eliminate these problems, we propose a new possibilistic MV model based on
Principal Component Analysis. Here, we determine marginal possibility distributions
of the principal components as triangular fuzzy numbers. We assume that these
distributions are non-interactive since their linear correlation matrix is equal to the
identity matrix. Then, we use the Zadeh’s extension principle for the fuzzy addition
without any theoretical concern. In addition, the formula of the possibilistic variance
implies that their possibilistic correlation matrix is also equal to the identity matrix. It
is consistent with the real-life dependence and the assumption of non-interaction.
Furthermore, the construction and solution of the proposed fuzzy model are practical
as the MV model. Because it is equivalent to a strictly concave quadratic maximization
problem. Moreover, the proposed fuzzy model is well-defined with probability 1 under
a certain condition. After laying down the theoretical points, we illustrate it by using a
real data set of six holding stocks trading on the Borsa Istanbul. We also compare the
profitability and performance results of the proposed fuzzy model and the MV model
where the training and testing periods are the years of 2016 and 2017 respectively.

Different approaches can be used to determine the marginal possibility distributions.
Therefore, the proposed fuzzy model gives the practitioners a great deal of flexibility
and could be a valuable tool in the right hands. However, the uncertainty of the mean
vector remains a significant problem in the approach preferred in this thesis. Robust
optimization is an effective tool to deal with such problems. Hence, we also propose a
robust version of the new possibilistic MV model. Similar to the proposed robust MV
model, it depends on the Principal Components Analysis. In the proposed robust
models, the mean vector of the principal components belongs to a box-type uncertainty
set. Here, the worst-case situation is taken into account for each portfolio alternative.
Generally, robust portfolio selection models are suitable for only financial institutions
or conservative investors due to the worst-case orientation. Because the worst-case
situations are not very likely to occur and there is a cost of being more conservative
than necessary. Thus, we suggest an eigenvalue approach for the management of their
conservativeness by defining an ambiguity parameter. When the ambiguity parameter
is equal to zero, the (possibilistic) MV model is obtained. That is, the proposed robust
(possibilistic) MV model is the generalization of the (possibilistic) MV model. We see
that they are well-defined with probability 1 under a certain condition as the
possibilistic MV model. We derive their analytical solutions when the risk-free asset
and short positioning are allowed. After laying down the theoretical points, we
illustrate them by using a real data set of six holding stocks trading on the Borsa
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Istanbul. We also compare the profitability and performance results of the original
models and their proposed robust versions where the training and testing periods are
the years of 2016 and 2017 respectively.
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1. GIRIS

Markowitz (1952)’de tanitilan Ortalama — VVaryans (OV) modelinde, risk faktorlerinin
cok degiskenli eliptik dagiliminin parametreleri (ortalama vektorii ve kovaryans
matris) i¢in nokta tahminci kullanilir. Bu model; portfoy secimi problemi igin 6nerilen
ilk matematiksel modeldir, (Sermaye Varliklarin1 Fiyatlama Modeli ile) varlik
fiyatlamasi i¢in temel olusturur ve beklenen getiri - risk modellerinin atasidir. Teorik
onemine kargin bu model, 6rneklem dis1 analizlerde genellikle diisiik performans verir
ve bu nedenle uygulamada pek tercih edilmez. Bu sorunun temel nedeni bu
parametrelerin tahminindeki istatistiksel hatalardir. Ortalama vektoriiniin tahmini ise

¢ok daha zor oldugundan daha 6nemli bir sorundur.

Geleneksel yaklasimda buradaki parametreler, yansiz tahmincilerine esit alinir. Bayes
Istatistife dayanan alternatif yaklasimda ise drneklem ortalama vektdrii, dnceden
belirlenmis ortak bir degere yaklastirilir ve tahmin hatasmin etkisi azaltilir. Ote yandan
bu ortak deger genellikle minimum varyans portfoyiiniin ortalamasi olarak belirlenir
ve portfoyde risksiz varlik bulunamazken her iki yaklasim 6zdes etkin sinir verir.
Ayrica tahmin hatasi sifirlanamaz ve bu dagilim kesin olarak bilinse bile muhtemel

piyasa soklar1 bunu degistirebilir.

Bu durumu dikkate alan literatiirdeki dayanikli OV modellerinde, ortalama vektorii
icin kutu tipi veya elipsoit giiven bolgeleri kullanilir. Burada her bir portfoy alternatifi
icin gliven bolgesindeki en kotlii durum dikkate alinir. Bu nedenle bu modeller stres
testi kavrami ile yakindan iligkilidir. Dolayisiyla 6zellikle finansal kurumlar ve tutucu
yatirimeilar igin dikkate deger alternatiflerdendir. Ote yandan bu modellerin énemli
sorunlar1 vardir. Giiven bolgesi elipsoit iken elde edilen etkin sinir, OV etkin sinirinin
alt kiimesidir. Ayrica kutu tipi giiven bolgesi sadece lineer olarak iliskili olmayan
degiskenler i¢in uygundur. Bu nedenle kutu tipi giiven bolgesi, risk faktorleri yerine

temel bilesenler tizerinden olusturularak yeni bir dayaniklt OV modeli 6nerilmistir.

OV modeli ve tiim dayanikli OV modelleri, genellikle eliptik dagilim varsayimina

dayanir. Kullanim kolaylig1 saglamasina karsin bu varsayimin, ampirik olarak gegerli



olmadig ileri siiriilmektedir. Eski olabilirlik OV modeli, bu varsayimin aksine veri
setindeki ¢arpikligi dikkate alir. Ayrica bu model, Bayesyen yaklasimda oldugu gibi
kisisel yargilarin ve beklentilerin portfoy se¢imi problemine entegre edilebilmesine
imkan verir. Ote yandan risk faktdrlerinin marjinal olabilirlik dagilimlarinin {iggensel
bulanik sayilar ile verildigi varsayimi altinda bunun matematiksel analizi bildigimiz
kadariyla yapilmamistir. Bu nedenle bu model, bu varsayim altinda teorik olarak

incelenmistir. Buna goére bu modelin 6nemli sorunlari vardir.

Bu sorunlari ortadan kaldirmak i¢in Temel Bilesenler Analizine dayanan yeni bir
olabilirlik OV modeli 6nerilmistir. Onerilen bulanik model bir kesin konkav kuadratik
maksimizasyon problemi ile verilebilir. Bu nedenle OV modelinin ¢6ziim yollariyla
¢oziilebilmektedir. Ayrica marjinal olabilirlik dagilimlarindaki muhtemel parametre
belirsizligi dikkate alinmis ve Onerilen bulanik modelin de bir dayanikli versiyonu
olusturulmustur. Bunun ve onerilen dayanikli OV modelinin analitik ¢6ziimleri,
portfoyde risksiz varlik ve kisa pozisyon bulunabiliyorken elde edilmistir. Onerilen

tiim modeller, belirli bir sart altinda %100 olasilikla iyi tanimlidir.

Bu tez ¢alismasinin ana hatlar1 su sekildedir. Boliim 2’de portfoy yonetiminde temel
kavramlar ve modeller verilmistir. Boliim 3’te s6z konusu varsayim altinda, eski
olabilirlik OV modelinin matematiksel analizi yapilmistir. Boliim 4°te yeni olabilirlik
OV modeli, teorisi olusturulduktan sonra Borsa Istanbul iizerine bir uygulama ile
tamitilmistir. Bolim 5’te s6z konusu modellerin dayanikli versiyonlari, teorileri
olusturulduktan sonra Borsa Istanbul iizerine bir uygulama ile tanitilmistir. Boliim

6’daki degerlendirmeler ile ¢alisma sonuglandirilmustir.



2. PORTFOY YONETIMINDE TEMEL KAVRAMLAR VE MODELLER

Bu boéliimde portfoy yonetimi ile ilgili temel bazi bilgiler verilmistir. Bunlar sirasiyla
hisse senedi fiyatlari modeli, normal dagilim, risk Olgiileri, stres testleri, stokastik
baskinlik, geleneksel yaklasimdaki OV modeli, Bayesyen yaklasimdaki OV modeli,
dayanikl1 OV modelleri, Olabilirlik Teorisine dayanan temel modeller ve agiga satistir.

2.1 Hisse Senedi Fiyatlart Modeli

Bu alt boliim Mina ve Xiao (2001), Oksendal (2000) ve Frahm ve Jaekel (2008) temel
almarak hazirlanmistir. Asagidaki stokastik diferansiyel denklem sisteminin analitik

¢ozlimi, hisse senedi fiyatlar igin yaygin kullanilan n boyutlu Geometrik Brownian

Harekettir. Burada F hisse senedi fiyat vektori, t zaman, g4, siiriiklenme vektorii ve

dw beyaz giiriiltiidiir.
dF
?:,ubrdt+UbrdW (21)

Ek logaritmik getiri vektorii, risk faktorleri vektori (r) olarak adlandirilsin. (2.1) deki
Upr matrisi, r’nin birim zaman i¢in pozitif tanimli* kovaryans matrisinin (3 pr) Ozdeger
Ayrisimi (Temel Bilesenler Analizi) ile bulunabilir.? Burada Apr pozitif 6zdegerlerin
(temel bilesenlerin varyanslarinin) kiigiikten biiytige siralandigi kdsegen matristir. V
ise i. stitunu, i. 6zdegere kars1 gelen ortonormal 6zvektor (temel yon) olan ortogonal

matristir.
Ty VAN =(VYA, J(VA, ) =U,UL 2.2)

Kullanimi daha yaygin olan Ito Hesabina bir siiriiklenme diizeltmesi altinda esdeger

olan Stratonovich Hesabi kullanilirsa (2.1) i¢in asagidaki sonug elde edilir. Burada f

! Simetrik bir matrisin tiim 6zdegerleri pozitif ise bu matris pozitif taniml matris olarak adlandirilir.
2 Genel olarak V ve dolayistyla Uy, tek olarak bulunmaz. Ote yandan bu tez galigmasinda varsayildigi
gibi 6zdegerler ayrik ise temel yonlerin -1 ile ¢arpilabilmesi diginda bunlarin yapis tektir.



birim zaman igin risksiz faiz oranidir, w(t) Wiener siirecidir ve 1 tiim elemanlar1 1

olan stitun vektorudr.

r(t):{log[%ﬂz(%r— fI)t+U,w(t) (2.3)

Bu rastgele vektoriin dagilimi asagida gosterildigi tizere normaldir ve bu dagilimin ilk

iki momenti zamanin yani elde tutma periyodunun siiresinin lineer fonksiyonudur.
r~N (2~ FI)t Ty t) EN(2,%) (2.4)

Portf6y i¢in kayip fonksiyonu asagida gosterildigi iizere nonlineerdir. Buradaki eksi
ifadesi kayiplarin (kazanglarin) pozitif (negatif) olarak gosterilmesini saglar ve a riskli

varliklarin baslangictaki degerini gosteren vektordiir.

L(r)=-a (¢ -1 29

(2.5)’teki kayip fonksiyonunun, orijin civarinda 1. dereceden Taylor agilimi asagidaki
gibidir. Bu lineerlestirilmis kayip i¢in beklenen getiri - risk analizleri analitik olarak

yapilabilir.

L(r)=-a"r+O(|r[,’) (2.6)

Geometrik Brownian Hareket, hisse senetleri fiyatlari igin makul bir modeldir. Cilinkii
burada hisse fiyatlar1 negatif olamaz ve basit getirilerin marjinal dagilimi ¢ogu zaman
ampirik verilerde oldugu gibi saga garpiktir. Ayrica logaritmik getiriler toplanabilirdir
ve portfoyde siirekli olarak degisim yapilabiliyorken her sonlu periyot i¢in portfoyiin

basit getirisinin dagilimi Merkezi Limit Teoremine gére lognormaldir (Levy, 2016).

2.2 Normal Dagilim
Bu alt boliim Embrechts ve dig. (2002), Frahm (2004) ve Johnson ve Wichern (2007)
temel alinarak hazirlanmistir.

Normal dagilim, ilk iki momenti tarafindan tamamen belirlenir ve afin doniisiimlerde

asagidaki yapiy1 korur. Burada n risk faktorii (boyut) sayisidir.



rNN(ﬂ’ Z:):>(b|x1+B|xnrnx1)~l\l(kH'B/u’BZBT) (2.7)

(2.7)’ye gore standart normal dagilim ile normal dagilim arasindaki iliski agsagidaki

gibidir. Burada 0 sifir vektortidiir, | birim matristir ve U = \ﬁUbr olarak alinmastir.
z~N(0,1)er=pu+Uz~N(gUU") (2.8)

Bununla birlikte asagidaki bilgi de gegerlidir. Burada K (L) kazancin (kaybin) rastgele

degiskenidir. K’nin ilk momenti ortalama, ikinci momenti varyans olarak adlandirilir.
L(r)=—a'r=K:=-L~N(a"ya' Xa) (2.9)

(2.7) ve (2.9)’a gore standartlastirilmis kaybin rastgele degiskeni (Y) i¢in asagidaki
bilgi gegerlidir. Bu bilgi riskin analitik olarak hesaplanmasinda siklikla kullanilir.

T
Y ;Zﬂ~ N (011)

(aT 3 a)°-5 (2.10)
Yine (2.7)’ye gore asagidaki bilginin gecerli oldugu goriiliir. Buna gore r vektorii ry
ve r2 olarak iki ayrik pargaya ayrildiginda, bunlarin dagilimi normal kalir. Ozel olarak

her bir risk faktoriiniin marjinal dagilimi da normaldir.

r1 = Ckxnr - N (,Ltl, Z1)
(2.11)

6, = Dol ~ N (1, 2,)
Bu vektorler arasindaki kovaryans yapisini gdsteren matris ikxn_k olsun. Eger r, =r,"

oldugu biliniyorsa I, ‘in kosullu dagilimi asagidaki gibidir.

r~N (,ul 3 2 (1 —uz),[Zl—ikxn_k = (S )T D (2.12)

R matrisinin i. satir1, i. varligin sirali logaritmik getirilerini gostersin. Buna gore
(2.4)’teki parametrelerin yansiz tahmincileri asagidaki gibidir. Bunlar sirasiyla
orneklem kovaryans matrisi ve 6rneklem ortalama vektorii olarak adlandirilir. Burada

Z matrisi tam rank (degil) ise 6rneklem kovaryans matrisi pozitif (yart) tanimlidir.



(2.13)
- 1 _ _ =
My :|:_zrij:|Hlu:t(:ubr - f 1)
m43

Bir rastgele vektoriin dagilimi, tiim ortogonal koordinat doniisiimlerinden bagimsiz ise
bu dagilim kiiresel dagilimdir. Bunun afin koordinat dontisiimleri altindaki dagilimi
ise eliptik dagilimdir. Buna gore normal dagilim ve t dagilimlari, eliptik dagilimdir.
Lineer korelasyon matrisi, siirekli eliptik dagilimlarin tiirii ile birlikte kopulay1 tek
olarak belirlediginden bu dagilimlar igin dogal tercihtir. Diger dagilimlar i¢in ise sira
korelasyonu matrisleri tercih edilebilir. Orneklem lineer korelasyon matrisi asagidaki

gibi bulunur.

(2.14)

Uyari: (2.7) ve (2.11) arasinda verilen bilgiler, tim eliptik dagilimlar i¢in gegerlidir.
Ayrica diger eliptik dagilimlar i¢in de ilk iki momentin kosullu momentleri (2.12)’deki

gibidir. (2.12)’de eliptik dagilimin tiirii korunmasa bile dagilim eliptik kalir.

Bu tez ¢alismasinda; OV modelinin parametrelerinin sonlu olduklar1 ve kovaryans
matrisin, 6rneklem kovaryans matrisine esit oldugu varsayilmistir. Bununla birlikte
her bir risk faktoriiniin zaman serisi, normal dagilmis bagimsiz rastgele degiskenlerden
olussun. Buna gore asagidaki bilgi gecerlidir. Merkezi Limit Teoremine gore bu bilgi,

diger dagilimlar i¢in asimptotik olarak gecerlidir.
0. —~
m** (a—u)~N(0,Z) (2.15)

Giiven diizeyi 7 ile n serbestlik dereceli ki kare dagiliminin 7 kantili }(ri, ile gosterilsin.

Ortalama vektoriiniin elipsoit giiven bolgesi (2.15)’e gore asagidaki gibidir.

GEZ{IUZ(,U_,&)T il(u—ﬁ)élr:]” =772} (2.16)



Bunun kutu tipi giiven bolgesi ise (2.15)’e gore asagidaki gibidir. Burada z, standart

normal dagilimin ¢ kantilidir ve & 6rneklem standart sapma vektoriidiir.

) 5 e
GK:{,U:|MM|<Z(1+T)/2 F1V|}={U:|ﬂﬂ|< (\l/a)/Z O-} (2.17)

2.3 Risk Olgiileri

Bu alt boliimde Riske Maruz Deger (RMD) ve Kosullu Riske Maruz Deger (KRD)
hakkindaki temel bilgiler Rockafellar ve Ursayev (2002) ve Pflug (2000) temel

aliarak verilmistir.

Elde tutma (modelleme) periyodunda riskin bir 6lgiisii, T alinabilecek pozisyonlarin
kiimesi iken R:T — R fonksiyonu ile tanimlanir ve bu fonksiyonun degeri arttik¢a

portfoylin riski artar. Asagidaki sartlar1 ¥X,Y eT icin saglayan risk 6l¢iisiine, tutarl
risk Olctisti denir.
monotonluk : L, (r)<L,(r),VreR"=R(X)<R(Y)
oteleme degismez/igi:R(X +d)=R(X),vdeR
(2.18)
pozitif homojenlik : R(bX )=bR(X),vb>0

alt toplamsallik : R(X +Y)<R(X)+R(Y)

Buna gore tutarli risk 6lglisti sirasiyla rasyonel yatirimcinin tercihi, risksiz varligin

risksiz oldugu varsayimu, likit piyasa varsayimi ve g¢esitlendirme ilkesiyle uyumludur.

Giiven diizeyi ¢ iken RMD asagidaki gibidir. Burada ¢ (0.5,1) genelde 1’e yakin

belirlenir ve F(y), L’nin dagiliminin birikimli dagilim fonksiyonudur.
RMD, :=inf {y:F(y)>c} (2.19)

Giiven diizeyi ¢ iken KRD. asagidaki gibi tanimlanir ve tanimi geregi RMDc’den daha

diisiik olamaz. Bu nedenle sermayenin korunmasinda daha etkindir.



1-c

7:[F(RMDC)—CJ

(2.20)
KRD, := yRMD, +(1-)E(L|L > RMD,)

L stirekli rastgele degisken iken y sifirdir ve genel olarak asagidaki bilgi gegerlidir.
RMDC:F’l(c):KRDC:E(L|L>RMDC) (2.21)

RMD ve KRD o6teleme degismezligi ile monotonluk 6zelliklerine sahiptir. Ayrica iyi
tamimlanmis® ve pozitif homojen risk 6l¢iisiidiir. Buna karsin RMD alt toplamsal risk
Olciisii olmadigindan tutarh risk 6lciisii degildir. KRD ise RMD’nin aksine tutarli risk

oOlciistidiir ve kesin konveks fonksiyon oldugundan minimize edilmeye uygundur.

Uyari: Bu alt boliimiin kalaninda r’nin dagilimmin normal oldugu varsayilmistir.

Eliptik dagilim varsayimi altinda da benzer bilgiler elde edilebilir.

(2.10)’a gore, lineerlestirilmis kayip kullanildiginda RMD. asagidaki gibi bulunur.
Burada risk carpani (Z¢) pozitif oldugundan RMDc tutarli risk oSlgiisiidiir ve kesin

konveks fonksiyon oldugundan minimize edilmeye de uygundur.
T T 05
RMD, =-a' u+2,(a" Xa) (2.22)

Benzer sekilde lineerlestirilmis kayip kullanildiginda KRD¢ asagidaki gibi bulunur.
Buradaki risk ¢arpani VC e [0,1) i¢cin nonnegatiftir (Landsman ve Valdez, 2003).

eksp[—zzfj Ny
KRD, =-a' u+———=Z(a’ ' (2.23)
. =—a' u+ o) (a' Za)

Portfoylin beklenen getirisi ve riski i¢in yaklasik degerler Monte Carlo Simiilasyonu
ile de bulunabilir. Burada (cM tamsay1 olmak {izere) {iretilen M adet esit olasilikli

senaryonun her biri i¢in asagidaki adimlar izlenir.

e Dagilimi standart normal olan z rastgele vektorii tiretilir.

3 L’nin ayn1 dagilimi igin ayn1 sonucu veren risk dlgiilerine denir.



e (2.8)’deki bilgi kullanilarak r elde edilir.

e Portfoyiin kayip fonksiyonu ile buna kars1 gelen kayip bulunur.
Algoritma asagidaki gibi sonlandirilir.

e Bu kayiplar kiiclikten biiyiige siralanir ve sirastyla U vektoriine atanir.

e Bunlarin aritmetik ortalamasi -1 ile ¢arpilir ve beklenen getiri bulunur.

e RMD¢ asagidaki gibi bulunur.
RMD, =u(cM) (2.24)

e KRD. asagidaki gibi bulunur.

i=cM +1

1 a
KRDC:m > u(i) (2.25)

2.4 Stres Testleri

Ug ama olas1 kayiplara neden olabilecek durumlari tanimlama ve yonetme stirecinde
kullanilan teknikler biitiinii olan stres testleri, risk modellerinin tamamlayicisi olarak
risk yonetiminde kullanilabilir (Jorion, 2007). Stres testleri igin iki temel yaklasim
vardir (Berkowitz, 2000; Jorion, 2007). ilk yaklasimda, r’nin dagilimi sabit iken ug
kayiplara neden olabilecek senaryolar olusturulur. Senaryo analizinde, anahtar risk
faktorlerine soklar verilir ve diger risk faktorlerinin degerleri (2.12)’deki bilgi temel
almarak belirlenir (Breuer ve dig, 2009). Ikinci yaklasimda; verilen soklar altinda r’nin
dagilimindaki muhtemel degisimler belirlenir ve bu bilgi dogrultusunda beklenen
getiri - risk analizleri yapilir (Jorion, 2007). Bu konuda sistematik bir yontem Breuer
ve Csiszar (2013)’te verilmistir. Ik yaklasim ise normal dagilim varsayimi altinda
asagidaki gibi tanimlanan Maksimum Kayip (MK) ile sistematik hale getirilir. MKc
tutarl risk ol¢iistidiir ve siirekli kayip fonksiyonlari icin RMD¢’den kii¢iik olamaz. Bu
nedenle sermayenin korunmasinda daha etkindir. Burada akla yatkin senaryolar
kiimesi izerinde maksimum kay1p aranir. Bu kiime n boyutta elipsoittir, konvekstir ve
kompaktir (Studer, 1997). Diger eliptik dagilimlar i¢in MK’nin taniminda ise sadece
(2.26)’daki h degeri degisir (Breuer ve dig, 2009).



r~N(uX)= MK, :=sup{L(r):(r—,u)T SHr-p)< i = hz} (2.26)

Lineerlestirilmis kayip kullanildiginda MK¢ ve buna neden olan senaryo asagidaki gibi
bulunur (Studer, 1997). Nonlineer kay1p fonksiyonlar1 i¢in bunlar (Yar1) Monte Carlo
Simiilasyonu ile bulunabilir (Pistovcak ve Breuer, 2004).

>a

r= ﬂ—(ZnZ,C)O'S m

2.27)
MK, =-a'r =-a'u+(za' Za)o'5

C__

Lineerlestirilmis kayip kullanilsin ve r’nin dagilimi normal olsun. (2.22), (2.23) ve
(2.27)’de goriildiigii tizere RMD¢, KRD: ve MK (2.28)’teki risk ¢arpani (k) disinda
Ozdestir. Bu durum diger eliptik dagilimlar i¢in de gegerlidir. Burada k sadece giiven
diizeyine ve eliptik dagilimn tiirtine baglidir. Eliptik dagilim varsaymmi altinda risk
carpani, KRD ve MK igin giiven diizeyinden bagimsiz olarak nonnegatiftir. Bu durum

RMD i¢in giiven diizeyi 0.5’ten kiiciik degil iken gecerlidir (Breuer, 2006).

A >a
= y-k—==
r /u (aT za)O.S
(2.28)

R(a)=-a'r"=-a'u+k(a' La)"

MK ’ya katki vektorii asagidaki gibi tanimlanir. Bu vektoriin elemanlar1 toplami 1°dir
ve MK’ya neden olan senaryo ile birlikte risk azaltmada kullanilabilir (Breuer, 2006;
Breuer ve dig, 2009). Burada D operatorii, kare matrisin kdsegensel elamanlarint ayni

sirada alarak stitun vektorii olusturur.

L (2.29)

Uyari: RMD veya KRD igin —r™ marjinal risk vektoriine, D (—r%aT ) ise bilesen riski
vektoriine karsi gelir (Jorion, 2007).

Boyuta baglilik sorunu nedeniyle MK iyi tanimlanmus risk ol¢iisii degildir (Breuer,

2008). Ote yandan stres senaryolari akla yatkin olmali, u¢ kayiplari ortaya ¢ikarmali

10



ve riski azaltmada kullanilabilmelidir. MK tanim1 geregi bu 6zelliklere sahiptir ve bu

nedenle geleneksel senaryo analizlerine tercih edilebilir (Breuer ve dig. 2009).

2.5 Stokastik Baskinhk

Bu alt boliimde stokastik baskinlik kurallari ile ilgili 6nemli bilgiler Levy (2016) ve
Kopa (2013) temel alinarak verilmistir. X portfoyiiniin Y portfoyiine birinci dereceden

stokastik baskin (SB1) olmasi agagidaki gibi tanimlanir.
X SB, Y < RMD, (X)< RMDC(Y),VCG(O,].] (2.30)

Ikinci dereceden stokastik baskinlik (SB2) asagidaki gibi tanimlanir. Her iki kural da
esit veya daha yiliksek beklenen getiriyi garanti eder ve (ilgili risk ol¢iileri pozitif

homojen oldugundan) portfoyiin toplam degerinden bagimsizdir.
XSB,Y & KRDC(X)S KRD, (Y) VCe[O,l] (2.31)

SB: kurali (2.28)’e gore asagidaki gibidir. Buna gore SB> etkin sinir1 ile Boliim 2.6°da
verilen OV modelinin etkin sinir1, eliptik dagilimin destegi normal dagilim gibi sinirsiz

iken Ozdestir.

0.

X SB, Y < —aju+k(a Xay )0'5 <-aju+k(afXa,) * vk=0

2.32
e (ayuzaju)a(ay Xa, <a Xa,) (2:32)

SB1 ile beklenen fayda maksimizasyonu arasindaki iliski asagidaki gibidir. Burada Uy
tiim azalmayan fayda fonksiyonlarinin kiimesidir. Buna gore bu kural, tiim rasyonel

yatirimeilarin tercihini yansitir.
X SB Y < E(u, (Ky))=E(u(Ky)), Vu, €U, (2.33)

SB: ile beklenen fayda maksimizasyonu arasindaki iliski asagidaki gibidir. Burada Uz
tiim azalmayan, konkav fayda fonksiyonlarinin kiimesidir. Buna gore bu kural, riskten

kacan yatirimeilarin tercihini yansitir ve SB1 kurali i¢in yeter sarttir.

X SB,Y & E(u,(X))2E(u,(Y)), vu, €U, (2.34)
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SB1 ve SB; kurallar1 kismi siralama yapar. Ote yandan bu kurallar ile portfoyler, iki
gruba ayrilabilir. Birinci grupta herhangi bir portfoy tarafindan tek tarafli bir sekilde
baskin olunmayan portfoyler yer alir. Diger grupta ise en az bir portfoy tarafindan tek
tarafli sekilde baskin olunan portfoyler yer alir. Herhangi bir (riskten kagan) rasyonel

yatirrmcinin ilk (ikinci) kurala gore ilk gruptaki portfoylerden birini segmesi beklenir.

2.6 Ortalama — Varyans Modeli: Geleneksel Yaklasim

Portfyiin baslangictaki degeri genelligi kaybetmeden 1’e esit alinsin. Bunun agirlik
vektorii w ile konveks ve kapali olan uygun ¢6ziim kiimesi S ile gosterilsin. Buna gore
OV modeli, asagidaki ¢ok amaglh konkav maksimizasyon problemiyle tanimlanabilir
(Markowitz, 1952; Steuer ve dig, 2006).

sup{(wT,u)/\(—WT ZW)ZWE S} (2.35)

Cok amagl konkav maksimizasyon problemleri i¢in agirlik amag¢ metodu, etkin sinir1
tam olarak verir (Deb, 2001). Buna gore (2.35) ve (2.36)’nin etkin sinirlar1 6zdestir.
Cilinkii burada nonnegatif riskten kaginma katsayisi (1), ilk amag olan beklenen getiriyi
(ortalamay1) artirmak ile ikinci amag olan riski (varyansi) azaltmaya bir agirlik atar.
Ornegin, A sifir iken yalnizca ilk amag, 4 sonsuza giderken yalnizca ikinci amag dikkate

almir.
Sup{WT,u—O.5/1(WT Tw)iwe S} (2.36)

Standart sapmay1 minimize etmek ile varyansi minimize etmek esdeger problemlerdir.

Bu nedenle OV modeli asagidaki sekilde de verilebilir. Burada [ € [0,1] normalize

edilmis riskten kacinma katsayis1 olarak diisiiniilebilir.
sup{ﬂwT,u+(1—,B)(—(wT ZW)O'S):WE S} (2.37)

Uyar: Herhangi bir 4 >0 igin (2.36)’nin tek optimal ¢oziimii OV etkin portfoydiir.
Varyans (standart sapma) — ortalama diizleminde etkin portfoyler birlikte etkin siniri

Verir.

Varsaymmlar: Bu tez ¢alismasinda asagidaki bilgilerin gegerli oldugu varsayilmastir.
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e Aksi belirtilmedigi siirece portfoyde kisa pozisyon bulunabilir. (Kisa pozisyon

alma yani agiga satis ile ilgili temel bilgiler Boliim 2.10’da verilmistir.)

e Belirtilen durumlarda risksiz varlik (n+1). varlik olarak portfoyde bulunabilir.

Riskli varliklarin ve risksiz varligin agirliklari toplami ise yine 1°dir.

Uyar: Bu tez ¢alismasinda banka veya diger finansal kurumdan kaynaklanabilir

riskler (bkz. Morrison ve Pyle, 1978) ihmal edilmistir.

Sharpe orani (SO), birim standart sapma basina beklenen (gerceklesmis) getiri olarak
tanimlanir. Bu oran, OV modelinde yaygin kullanilan bir performans dl¢iisiidiir. Uzun
veya kisa pozisyonu bunu maksimum yapan portfoy (piyasa portfoyii, PP) ve varyansi

minimum yapan portfoy (MV) asagidaki gibi bulunur (Okhrin ve Schmid, 2006).

— N z_lﬂ
'S uz0=pPP=-=
‘Ll 1T zfl/’l
i (2.38)
MV == —
1"y

A pozitif olsun. Portféyde risksiz varlik bulunabiliyorken (2.36)’nin optimal ¢ozimii
asagidaki gibidir (Okhrin ve Schmid, 2006). Goriildiigii tizere etkin portfoylerin riskli
varlik yapist PP ile 6zdestir. Buna gore etkin sinir, risksiz varlik ile PP’nin lineer

kombinasyonlari ile elde edilir. Literatiirde buna Tek Fon Teoremi denir.

. _Zfl’u_ ITzfllu
W)= —[ 7 ]PP (2.39)

Portf6yde risksiz varlik bulunamasin. Buna gore (2.36)’nin optimal ¢oziimii asagidaki
gibidir (Garlappi ve dig, 2006). Yani etkin sinir, MV ile PP’nin lineer kombinasyonlari
ile elde edilebilir. Literatiirde buna Iki Fon Teoremi denir. Kisa pozisyon sinir1 varken
bu teorem gegerli degildir. Ama belirli algoritmalar yardimiyla etkin sinir tam olarak
elde edilebilir (Steuer ve dig, 2006).

. IT z—l IT 2—1

Geleneksel yaklagimda; OV modelinin parametreleri, (2.13)’teki yansiz tahmincilerine

esit alinir. Risk faktorlerinin dagilimi ¢ok degiskenli normal olsun ve risk faktorlerinin
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zaman serileri ayn1 dagilmis bagimsiz rastgele degiskenlerden olugsun. O zaman
orneklem kovaryans matrisi ve drneklem ortalama vektoriiniin dagilimlarina bagh
olarak MV ile PP’nin dagilimlart da analiz edilebilir. Buna gdére PP’nin yansiz
tahmincisi bulunamaz. Bu durum teorik 6nemine karsin pratikte PP i¢in dnemli bir
sorundur. Ote yandan geleneksel yaklasimda, MV nin tahmincisi yansizdir (Okhrin ve
Schmid, 2006).

OV modeli, beklenen fayda maksimizasyonu ile yalnizca fayda fonksiyonu kuadratik
iken ya da tiim riskten kagan yatirimcilar igin r’nin dagilimi eliptik iken uyumludur
(Eichner ve Waganer, 2005). Ciinkii eliptik dagilim varsayimi altinda iist momentler
ayirict bilgi tasimaz (Embrechts ve dig, 2002). Ote yandan bu bilginin ampirik olarak
gecerli olmadigi ve ist momentlerin de ayiric1 bilgi tagidigi iddia edilmektedir (Duran
ve Bommarito, 2011; Chicheportiche ve dig, 2012; Bhattacharyya ve dig, 2011). Bu
nedenle ilk iki momente ek olarak daha iist momentler de portféy se¢imi problemine
entegre edilebilir. Ote yandan bunlarin giivenilir tahmincilerini bulmak oldukga zordur
(Kim ve dig, 2014). Aslinda bu sorun ozellikle ilk moment i¢in de gegerlidir (De
Miguel ve dig, 2009; Garlappi ve dig, 2006).

2.7 Ortalama — Varyans Modeli: Bayesyen Yaklasim

Bu alt béliimde Bayes istatistige dayanan bir yaklasim Jorion (1986) ve Garlappi ve
dig. (2006) temel alinarak verilmistir. Bu yaklagimda orneklem ortalama vektorii,
onceden belirlenmis ortak bir degere yaklastirilir ve tahmin hatasinin etkisi azaltilir.
Bu ortak deger bu tez ¢alismasinda oldugu gibi genellikle MV nin ortalamasi olarak
alinir. Kovaryans matris, yansiz tahmincisine esit olsun. Her bir risk faktoriiniin zaman
serisi ayni (normal) dagilmis bagimsiz rastgele degiskenlerden olussun. Buna gore

ortalama vektoriiniin Bayes-Stein tahmincisi asagidaki gibidir.

~ _ ~ ,[lT i—l 1)-
Hpgs :(1_¢Bs):u+¢ss:umv1:(1_¢Bs)ﬂ+¢Bs ﬁ 1 (2.41)
Burada yaklastirma faktorii @ € (0,1] asagidaki gibidir.
n+2
Fos = IV Sa-w 1 2.42
(n+2)+m(<ﬂ_ﬂmv1) 2 (ﬂ_ﬂmvl)) (2.42)
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Ortalama vektorii (2.41)’deki gibi olsun. Portfoyde risksiz varlik bulunabiliyorken OV
etkin portfoy (2.39)’a gore asagidaki gibi bulunur.

(2.43)

Tek Fon Teoremine ve (2.43)’e gore bu yaklasimdaki piyasa portfoyii (PPgs) asagidaki
gibidir. Buna gore PPgs, MV ile PP’nin bir konveks kombinasyonudur.

PPy = fos MV +(1— gy ) PP (2.44)

Portfoyde risksiz varlik bulunamadiginda ise Iki Fon Teoremi gegerlidir. Buna gore
etkin portfoy asagidaki gibi bulunur. Goriildiigi tizere geleneksel yaklasimdaki ve
Bayesyen yaklasimdaki etkin sinirlar 6zdestir. iki yaklasimin sonuglar1 arasindaki tek
fark ise ayni 4 i¢in bulunan etkin portfoyiin, Bayesyen yaklasimda MV ’ye daha yakin

olmasidir.

. 17 ifllu 17 ifl,u
WBS (/1) :TBS PPBS + 1—7‘38 MV

:12_;@.3(¢BSMV+<1-¢Bs>pp>+(1—1—ﬂ v 245)

2.8 Dayanikh Ortalama — VVaryans Modelleri

Bayesyen yaklagim tahmin hatasmin etkisini azaltmaya odaklanir. Ote yandan tahmin
hatas1 sifirlanamaz. Ayruca r’nin dagilimi kesin olarak bilinse bile muhtemel piyasa
soklar1 bunu degistirebilir (Berkowitz, 2000). Bu durumu dikkate alan literatiirdeki
dayanikli OV modellerinde, ortalama vektorii igin (2.16)’daki elipsoit giiven bolgesi
veya (2.17)’deki kutu tipi giiven bolgesi kullanilabilir (Garlappi ve dig, 2006).
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Elipsoit giiven bolgesi kullanilsin ve portfoyde risksiz varlik bulunabilsin. (2.27)’deki
bilgi dogrultusunda dayanikli piyasa portfoyti (PPp) asagidaki gibi formiile edilir. Eger
PP’nin uzun veya kisa pozisyonu igin Sharpe orani 7’den biiyiik ise PPp vardir ve
PP’ye esittir. Bu durumda dayanikli OV etkin sinir1, PPp ile risksiz varligin lineer
kombinasyonlari ile olusturulur. Bagka bir deyisle Tek Fon Teoremi gegerlidir. AKsi
halde buradaki etkin sinir yalnizca risksiz varliktan olusur (Garlappi ve dig, 2006).

T

: 7
PP, :=arg sup inf ———
W (wsw)
W i-n (WT iW)o.s (2.46)
=arg sup — =
i (WTZW)

Portfoyde risksiz varlik bulunamasin. (2.37)’deki bilgi dogrultusunda dayanikli OV
modeli agagidaki gibi ifade edilebilir. Buna gére OV etkin sinir1 ile dayanikli OV etkin
sinir1 dzdestir. ki modelin sonuglari arasindaki tek fark ise ayn1 A veya f i¢in bulunan
etkin portfoyiin, dayanikli OV modelinde MV’ye daha yakin olmasidir (Garlappi ve
dig, 2006; Shigeta, 2017). (2.46) ve (2.47) birlikte degerlendirilsin. Buna gore giiven

bolgesi elipsoit iken elde edilen etkin sinir, OV etkin sinirinin alt kiimesidir.

sup{ﬂ(wT[z —n(wTiw)O's)+(1—ﬂ)(—(wT§w)o'5) w' 1 :1}
(2.47)
- sup{ﬂwT,&+(1—[>’+ﬁ77)(—(wT§W)O'5) ‘w1 =1}

Ortalama vektori igin kutu tipi giiven bolgesi kullanildiginda, dayanikli OV modeli

asagidaki supremum - infimum problemiyle verilir.

sup inf w' 2z —0.51(w'Zw)

W' 1=1 ueGy

(2.48)

(2.48) asagidaki diizgiin olmayan, kesin konkav maksimizasyon problemi ile 6zdestir.
Bu problemin tek optimal ¢6ziimii ise niimerik olarak veya Garlappi ve dig. (2006)’nin

Onerme 3’iinde verilen denklem sistemi kullanilarak bulunabilir.

z _ _
s,up{wT[z—|W|T {%&]—O.SE(WTZW) w1 :1} (2.49)
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Burada herhangi bir portfoyiin ortalamasi aralik degerli oldugundan, bunun Sharpe
orani da aralik degerlidir. Sharpe oraninin alt sinir1, dayanikli Sharpe orani olarak
adlandirilsin. Bunu maksimum yapan portfoy (MSp), asagidaki gibi formiile edilir.
PPp’nin dayanikli Sharpe orani pozitif ise PPp ile MSp 6zdestir.

T

) W' i
MS. =arg sup inf ————
D gWT IB]_ 1eGy (WT iw)o's (250)

(2.50) konkav maksimizasyon problemi olmadigindan MSp’nin dogrudan bulunmasi
kolay degildir. Ote yandan asagidaki kesin konveks minimizasyon probleminin tek
optimal ¢6ziimii normalize edildiginde yani elemanlari toplamina béliindiigiinde MSp
elde edilir (Goldfarb ve Iyengar, 2003; Tiitiincii ve Koenig, 2004). Ozel olarak giiven

diizeyi (1) sifir iken Sharpe oranini maksimum yapan portfoy (MS) bulunur.

minw' Zw
Lo 2.51
s.t. WT,&—|W|T 02 5151 (251)
Jm

Uyari: Ayni1 dagilmis bagimsiz rasgele degiskenler varsayimi altinda OV modelinin
parametreleri, t’nin lineer fonksiyonudur. Buna gére bu modelin sonuglar1 zamandan
bagimsizdir. Ote yandan bu durum giiven diizeyi sabit iken dayanikli OV modellerinin
sonuglar1 i¢in gecerli degildir. Bu tez ¢alismasinda varsayildigi {izere giiven diizeyi
t’nin bir kesin artan fonksiyonu olsun 6yle ki (2.16) ve (2.17) t’nin lineer fonksiyonu

olsun. O zaman incelenen dayanikli OV modellerinin sonug¢lar1 zamandan bagimsizdir.

2.9 Olabilirlik Teorisine Dayanan Temel Modeller

Olabilirlik Teorisinin, portfoy seciminde ilk defa kullanildigi ¢alismalar Tanaka ve
dig. (1995), Tanaka ve Guo (1999) ve Tanaka ve dig. (2000)’dir. Tanaka ve dig.
(2000)’de portfdy se¢imi problemi, asagidaki adimlar izlenerek olusturulmustur.

e Eldeki veri seti iizerinde Temel Bilesenler Analizi kullanilarak varlik getiri

vektoril i¢in eksponansiyel olabilirlik dagilimi elde edilmistir.

e Portfoy getirisinin olabilirlik dagiliminin bir eksponansiyel olabilirlik dagilim1

oldugu Zadeh’in genisletme prensibi kullanilarak gosterilmistir.
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e Eksponansiyel olabilirlik dagilimlari, normal dagilimla benzerlik gdsterir. Bu
nedenle bu olabilirlik dagiliminin verilen merkezi degeri igin bu olabilirlik
dagiliminin yayilmasini minimum yapacak sekilde, OV modelindekine benzer

bir konveks kuadratik minimizasyon problemi olusturulmustur.

Tanaka ve Guo (1999)’da alt ve iist eksponansiyel olabilirlik dagilimlari, farkli portfoy
segimi modellerinde kullanilmistir. Burada ayn1 merkezi deger i¢in portfGyiin {ist
olabilirlik dagiliminin yayilmasinin, alt olabilirlik dagiliminin yayilmasindan yiiksek
oldugu gosterilmistir. Buna gore st (alt) olabilirlik dagilimimin kullanildigi model,

kotiimser (iyimser) yatirimcilar i¢in daha uygundur.

Carlsson ve dig. (2002)’de olabilirlik ortalamasi ve varyansi tanimlar1 kullanilarak,
OV modelinin Olabilirlik Teorisindeki karsiligi olusturulmustur. Bu ¢alismada bu
yaklagim eski olabilirlik OV modeli olarak adlandirilmistir ve B6liim 3°te ayrintili bir
sekilde incelenmistir. Zhang (2007)’de bu modelin iyimser ve kétliimser yatirimeilar
icin iki varyanti verilmistir. Bunlar portfdyde kisa pozisyon bulunabildiginde eski

olabilirlik OV modeli gibi kullanish degildir.

Li ve dig. (2015)’te olabilirlik ortalamasi ve varyansi icin literatiirdeki tanimlarla
iligkili olan yeni tanimlar yapilmistir. Ayrica olabilirlik ¢arpikligi da portfoy se¢imi
problemine entegre edilmistir. Aslinda son dénemdeki ¢alismalarda genellikle bu tez
calismasinin kapsami disinda olan ¢ok periyotlu durum, daha yiiksek momentler vb
konular ele alinmistir (Zhang ve dig, 2018). Corazza ve Nardelli (2019)’da ise OV
modeli ile eski olabilirlik OV modeli ve bunun varyantlar1 teorik ve ampirik olarak
karsilagtirilmistir. Buna gére OV modeli, bu modellere gore teorik olarak daha saglam
temele sahiptir. Ornegin bu modeller, kisa pozisyon smir1 yokken kullanilmaya
elverisli degildir. Ayrica OV modeli, eski olabilirlik OV modeli ile benzer sonuglar

verse de bunun varyantlarindan daha iyi sonuglar vermistir.

2.10 A¢giga Satis

Kisa pozisyon alma yani agiga satis ¢ok riskli bir islemdir. Hatta, ¢ok fazla
yatirimeinin kisa poziyonda yakalanmasi veya yatirimlarinin yarida kalmasiyla asir
tepki (overreaction) ve hisse fiyatlarindaki giinliik sert dalgalanlamalar olusmaktadir

(bkz. Duran ve Caginalp, 2007). Ayrica agiga satisin ¢ok riskli bir islem olmasina
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karsin, ylikselen piyasada bile karli olmas1 beklenen agiga satis stratejileri diisinenler

de olmustur (Asness, 2004).

Teorik olarak genellikle agiga satisin serbest oldugu varsayilir. Buna gore degerininin
istiinde islem goren ama portfoyde hali hazirda mevcut olmayan varliklar agiga
satilabilir ve buradan elde edilen nakit ile degerinin altinda islem goren varliklar satin
aliabilir. Bu mekanizmanin sonucu olarak portféyde alinan pozisyonlarin (isaretten
bagimsiz olarak) toplam degeri herhangi bir sinir olmaksizin artirilabilir. Buna kargin
pratikte aciga satisla ilgili teorik varsayimlarla drtiismeyen durumlar vardir. Ornek
olarak, sinirsiz miktarda agiga satis pratikte miimkiin degildir. Ac¢iZa satista hisseler
Odiin¢ alinir ve bunun da bir maliyeti vardir (bkz. Duran, 2006; Duran ve Caginalp,

2007).

Agiga satis, lilkemizdeki Sermaye Piyasasi Kurulu (SPK) gibi diizenleyici kurumlar
tarafindan tamamen veya kismen sinirlandirilabilir. Bu sinirlamalar baz1 veya tiim
piyasa oyunculari i¢in baz1 veya tiim varliklarda gegerli olabilir. Ornegin, iilkemizde
de emeklilik fonlarinin tiim agiga satis islemlerinde kat1 sinirlamalar mevcuttur. SPK
haftalik biiltenlerine ve Kamuoyunu Aydinlatma Platformundaki (KAP) duyurulara
gore, bu tez caligmasindaki uygulamalar etkileyen genel bir sinirlama yoktur. Yani
BIST 30 holding hisseleri i¢in 2016 ve 2017 yillarinda genel bir sinirlama s6z konusu
degildir. Ote yandan 2017 yilinda ii¢ bireysel yatirimcinin, ii¢ ay siireyle bir BIST 30
holding hissesinde agiga satis yapmasi yasaklanmistir. Genel sinirlamalarla ilgili yakin
tarihten bir 6rnek, BIST 30 bankacilik hisselerinde agiga satis yapilmasinin tiim piyasa

oyuncular1 i¢in 16 Ekim 2019 tarihinden giinlimiize kadar yasaklanmasidir.
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3. ESKi OLABILIRLIK ORTALAMA - VARYANS MODELI

Teorik 6nemine karsin Markowitz’in OV modeli pratikte pek tercih edilmez. Alternatif
olarak kullanilan dayaniklt OV modellerinin ve Bayesyen yaklasimin 6nemli sorunlari
vardir. Boliim 5’te de aciklandig lizere kutu tipi gliven bolgesi yalnizca lineer olarak
iliskili olmayan degiskenler i¢in uygundur. Bayesyen yaklasimda veya elipsoit giiven
bolgesi kullanildiginda ise genellikle geleneksel yaklasimdaki OV modeli ile benzer
sonugclar elde edilir. Ayrica bu modeller, 6nemli bilgi tasiyabilen daha tist momentleri
thmal ederler (Duran ve Bommarito, 2011; Bhattacharyya ve dig, 2011). Bununla
birlikte dayanikli OV modelleri genellikle tutucu olmayan yatirimeilar i¢in uygun

degildir (Tiitlincti ve Koenig, 2004; Huang ve dig, 2010).

Olabilirlik Teorisi kesin olmayan miicadelede 6nemli bir aragtir. Carlsson ve dig.
(2002)’de tanitilan eski olabilirlik OV modeli, bu modellerin aksine Olasilik Teorisi
yerine Olabilirlik Teorisine dayanir ve veri setindeki carpikligi dikkate alir. Ayrica
Bayesyen yaklagim gibi kisisel yargilarin ve beklentilerin portfoy se¢imi problemine
entegre edilebilmesine imkan verir (Carlsson ve dig, 2002; Tas ve dig, 2016). Risk
faktorlerinin marjinal olabilirlik dagilimlari, dort parametre ile tanimlanan yamuk
bulanik sayilarla verilsin. O zaman bu model, Sirali Minimal Optimizasyon (SMO)
algoritmasi ile etkili bir sekilde ¢6ziilebilir (Zhang ve dig, 2009). Bunlar ti¢ parametre
ile tanimlanan tiggensel bulanik sayilarla verilsin. O zaman bu model, bir lineer
programlama problemine indirgenir ve Simpleks algoritma ile kolayca ¢6ziiliir (Tas ve
dig, 2016). Buradaki ii¢ parametre ilgili varligin elde tutma periyodundaki getiri
Ongoriisti i¢in sirastyla en kotii duruma, temel duruma ve en iyi duruma karsi
gelmektedir. Ayrica bu model, en koétii durum odakli olmadigindan tutucu olmayan
yatirimcilar i¢in de uygundur. Bu nedenlerden 6tiirii bu model, belirsizlik altinda

portfoy se¢iminde dikkate deger bir alternatif olarak goriilebilir.

Teorideki ve pratikteki 6nemine karsin, marjinal olabilirlik dagilimlarinin tiggensel
bulanik sayilar ile verildigi varsayimi altinda bu modelin matematiksel analizi
bildigimiz kadartyla yapilmamuistir. Literatiirdeki bu boslugu doldurabilmek amaciyla

oncelikle Boliim 3.1’de Olabilirlik Teorisindeki temel kavramlar verilmistir. Daha
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sonra Bolim 3.2°de bu model, bu varsayim altinda teorik olarak incelenmistir. Bu
kapsamda fayday1 ya da performansit maksimum yapan portfoyler analitik olarak elde
edilmigtir. Bununla birlikte Bolim 3.3’te farkli etkin smir yapilari 6rnekler ile

aciklanmistir.

3.1 Olabilirlik Teorisinde Temel Kavramlar

Olabilirlik Teorisinde olabilirlik, klasik yaklasimda limit durumdaki frekanslar ile
tanimlanan olasiligin yerini alir. Olabilirlik kavrami, olaylarin meydana gelme egilimi
ile ilgili olan akla uygunlugu isaret eder. Bu teoride, olasilik 6l¢iisiinden farkli olarak
“self-dual” olmayan iki farkli 61¢ii kullanilir. Burada olabilirlik (gereklilik) l¢iisii bir
olayin akla uygunlugunu (kesinligini) temsil eder (Dubois, 2006). Bu 6lgiiler marjinal
olabilirlik dagilimlar1 kullanilarak tanimlanmaktadir. Bu dagilimlar ise ge¢mis veriler
veya kisisel yargilar ve beklentiler dogrultusunda belirlenebilir ve bu tez ¢alismasinda
oldugu gibi genellikle bulanik sayilarla verilir. Bu nedenlerden o6tiiri bu boliimde,
bulanik sayilar ve Olabilirlik Teorisi hakkindaki temel kavramlar Carlsson ve dig.
(2005), Kosinski (2006), Zimmermann (2001), Klir ve Yuan (1995)’ten yararlanilarak

kisaca verilmistir.

Bulanik kiimeler, “crisp” kiimelerin genellestirilmis halidir. Bilindigi iizere “crisp”
kiimelerde evrensel kiimenin bir elemani, herhangi bir kiimenin ya elemanidir ya da
eleman1 degildir. Bulanik kiimelerde ise elemani olup olmama durumu igin bir iiyelik
derecesi atanir. Bu tiyelik derecesi 0 ile 1 arasindadir. Bunun 1 ve 0 olmasi sirasiyla
“crisp” durumdaki elemani olmaya ve olmamaya kars1 gelir. Ayrica iiyelik derecesi

arttikca (azaldikga) “crisp” durumdaki eleman1 olma (olmama) durumuna yaklasilir.

Bulanik kiimelerin 6zel hali olan bulanik sayilar farkl: ihtiyaglar dogrultusunda farkl

sekilde tanimlanabilir. Bu tez ¢alismasinda asagidaki tanim kullanilacaktir.

Tamm 3.1: Y iiyelik fonksiyonu V( y) olan bulanik kiime olsun. Bunun a-kesmesi,

Kp kapanis operatorii olmak iizere asagidaki gibidir. Q ise Y ’nin destegidir.

" o Kp({ <>> }) ey

22



Bunun siirekli olan agagidaki iiyelik fonksiyonu [b, C] araliginda kesin artan ve [d,e]
araliginda kesin azalan fonksiyon olsun. O zaman Y bulanik sayidir. Burada [c,d] ve

[b, e] sirastyla bulanik sayinin ¢ekirdegi ve destegidir.

0,y<b
Y ' (y), ye[b.c]
v(y)={ Lye[c.d] (3.2)
Y. (y) ye[d,e]

0,y>e

Ayrica Y, (y) ve Y. () lineer fonksiyon ve c=d (c=d) ise iiggensel (yamuk)
bulanik say1 olarak adlandirilir. Bunlar sirasiyla (b, c, €) ve (b, c, d, e) ile gosterilir.

Sekil 3.1°de sirasiyla (3, 6, 8) liggensel bulanik sayisinin ve (1, 5, 7, 8) yamuk bulanik

sayisinin iiyelik fonksiyonlar1 gosterilmistir.

Sekil 3.1 : Uyelik fonksiyonlari.

Tanim 3.1°e gore her bir bulanik say1 asagidaki bilgiyle tek olarak temsil edilir. Burada

Y, (a) ve Yq (a) sirastyla kesin artan ve kesin azalan siirekli fonksiyonlardir. Buna

gore bulanik sayimnin a-kesmesi, a arttikga siirekli bir sekilde kiigiiliir.

Y =[Y (@) Ya(a)].vae[0]] (33)

Tanimm 3.2: X belirsiz vektoriiniin ortak olabilirlik dagilimi asagidaki gibi olsun.

Burada x; belirsiz degiskeninin marjinal olabilirlik dagilin, iiyelik fonksiyonu V; (X, )
olan X, bulanik kiimesidir. Buna gore marjinal olabilirlik dagilimlar etkilesimsizdir

ve ortak olabilirlik dagiliminin a-kesmesi X := X* x X x..x X olarak bulunur.
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v(x)=min{v,(%),v,(X,) v, (%)}, VX € R" (3.4)

Uyar: Etkilesimsiz (etkilesimli) bulanik sayilar birbirlerinden bagimsiz deger alir
(almaz). Baska bir deyisle Olabilirlik Teorisindeki etkilesimsizlik kavrami, Olasilik

Teorisindeki bagimsizlik kavramina karsi gelir.

Tanmim 3.3: (Zadeh’in genisletme prensibi) f:R" — R “crisp” fonksiyon, f kars:

gelen bulanik degerli fonksiyon ve X, X,,., X, (tercihen etkilesimsiz) bulanik

21

kiimeler olsun. O zaman Y = f_()zl, )?2,.., )?n) bulanik kiimedir ve bunun iiyelik

fonksiyonu asagidaki gibidir.

sup  min{v, (%), (%) vy (X)), T (Y) =D

V(y): (% %) T (y) (35)
0, f(y)=0

Roman-Flores ve dig. (2001)’de verilen Teorem 3.4, bulanik fonksiyonlarla yapilan

islemler ve dolayisiyla bulanik aritmetik i¢in temel olusturur.

Teorem 3.4: f:R" —R" siirekli fonksiyon, d <n ve X,,X,,.,X, bulamk sayilar

21

olsun. Tamim 3.3%¢ gore Ve €[0,1] igin Y« = f (X}, X .., X*) olarak bulunur.

21

Sonug 3.5: Her i i¢in w;i nonnegatif skaler olmak tizere asagidaki bilgi gecerlidir. Kisa
pozisyon sinir1 varken portfoy se¢imi probleminde bunlar, portfédydeki n adet varligin

agirliklarini gosterir.

iZ_nl:vvi (bi,ci,ei)=(§:Wibi,i2l:vwci,gmei} (3.6)

Tamm 3.6: y belirsiz degiskeninin olabilirlik dagilim1, Y bulanik saysi ile verilsin. B

kiimesinin tiimleyeni B® olsun. Buna gore “crisp” kiimeler lizerinde olabilirlik ve

gereklilik dlciileri sirasiyla asagidaki gibi tanimlanir.

Ps(B):=sup{v(y):yeB}

(3.7)
Ns(B):=1-Ps(B°)
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Bu olgiiler, olasilik 6lgiisiiniin aksine toplamsal degildir ve her B, C “crisp” kiimeleri
icin asagidaki bilgiler gecerlidir. Buna gore iki olaydan en az birinin olmasinin akla
uygunlugu, bunlarim akla uygunlugunun maksimumudur. iki olaym birlikte olmasinin

kesinligi ise bunlarin kesinliginin minimumudur.

Ps(BuUC)=maks(Ps(B),Ps(C))

(3.8)
Ns(BNC)=min(Ns(B),Ns(C))

Bu olgiiler, olasilik 6l¢iisiiniin aksine “self-dual” degildir ve asagidaki esitsizlikler
gecerlidir. Ote yandan bunlarin aritmetik ortalamasi olarak tanimlanan kredibilite

olgtsii “self-dual” olarak bulunur (Liu, 2006).
Ns(B)+Ns(B®)<1<Ps(B)+Ps(B°) (3.9)

Asagida verildigi tizere bir olay tam olarak akla uygun degilse bunun kesinligi sifirdir.

Bunun kesinligi sifirdan biiyiik ise bu olay tam olarak akla uygundur.

Ps(B)<1= Ns(B)=0

(3.10)
Ns(B)>0= Ps(B)

1

Olasilik 6lctist (P) ile bu oOlgtiler arasindaki iliski asagidaki gibidir. Buna gore bu iki

0lcti, kesin olmayan olasilik i¢in alt ve iist sinirlar1 belirler.

Ns(B)<P(B)<Ps(B) (3.10)

(3.7) ve (3.11)’e gore asagidaki bilgi gegerlidir. Buna gore Y siirekli rastgele degisken

ise bunun olasilik ve olabilirlik dagilimlarmin destekleri 6zdestir ve Y °’a esittir.

1-a=Ns(Y*)<P(Y“)<Ps(Y*)=1 (3.12)

3.2 Eski Olabilirlik Ortalama — Varyans Modelinin Teorisi

Bu boliimde eski olabilirlik OV modeli ile ilgili temel kavramlar verildikten sonra

fayday1 ya da performanst maksimum yapan portfoyler analitik olarak elde edilmistir.
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Tanim 3.7: (Carlsson ve dig, 2002; Carlsson ve Fuller, 2001) y belirsiz degiskeninin
olabilirlik dagilimi, Y bulanik saysi ile verilsin. Buna gore Y* (3.3)’teki gibidir ve

bunun (eski) olabilirlik ortalamasi ve varyansi asagidaki gibi tanimlanir.

£ ()= (e (@)Y )

(3.13)

Onerme 3.8: Her i icin ri rastgele degiskeninin marjinal olabilirlik dagilimi (b C,& )

olsun. Tanim 3.3 ve Tanim 3.7 ye gore asagidaki esitlikler gegerlidir.

ESSki (WTr) Z\NIEeskl Zwﬂl Z I(bi +4gi "Fei]

i=1

o] (g (s

2)

Ispat: Tiim agirliklar nonnegatif iken Carlsson ve dig. (2002), Carlsson ve Fuller

(2001) ve Tas ve dig. (2016)’ya bakiniz. Aksi halde bu kosulu saglamak igin I, ;= —r;

(3.14)

dontisiimii her ii¢in yapilabilir. Olabilirlik ortalamasi (varyanst), tek (gift) operatordiir.
Baska bir deyisle E;*(r)=—E*'(-r) ve Var;* (r,)=Var;* (-r) esitlikleri her i
icin saglanir. Buna gore (3.14) tiim durumlarda gegerlidir.

Uyari: Portfoyiin lineerlestirilmis karinin olabilirlik dagilimi, bulanik aritmetik ile
bulunur. Ozel olarak kisa pozisyon smnir1 varken (3.6)’daki bilgiler gecerlidir. Bunun
olabilirlik ortalamasi ve varyanst dogrudan Tanim 3.7 kullanilarak bulundugunda da

(3.14) ile 6zdes sonuglar elde edilir.

(2.35)’e benzer olarak eski olabilirlik OV modeli, asagidaki ¢ok amagli konkav

maksimizasyon problemi ile tanimlanabilir.

sup{Effk‘ (wTr)/\(—Var;Sk‘ (wTr)) We S} (3.15)

(2.37) ve (3.14)’teki bilgiler dogrultusunda, (3.15)’in asagidaki problemle 6zdes etkin

sinir verdigi gosterilebilir. Burada f, [0,1] kapal1 araliginda deger almaktadir.
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Sup{ﬂ(gwiﬁiJ+(1—ﬁ’){—[g|wi|5an:WeS} (3.16)

Onerme 3.8’e gore tiim varliklarin arasindaki olabilirlik korelasyonu 1°dir. Hatta A
varliginin uzun pozisyonu ile B varliginin hem uzun pozisyonu hem de kisa pozisyonu
arasindaki olabilirlik korelasyonlar1 1°dir. Ayrica marjinal olabilirlik dagilimlarindan
bagimsiz olarak olabilirlik korelasyonlar1 her zaman i¢in nonnegatiftir (Carlsson ve

Fuller, 2001). Bu nedenle bu model ile ilgili asagidaki bilgiler verilebilir.
¢ Yalnizca kisa pozisyon sinir1 varken finansal olarak anlamli sonug verir.

e Boliim 2’de incelenen modellerdeki durumun aksine portfoyii ¢esitlendirme

yaklagimi risk azaltmada kullanilamaz.

Uyari: Onerme 3.8’e gore asagidaki bilgi gecerlidir. Buna gore olabilirlik ortalamasi
ve standart sapmasi t’nin lineer fonksiyonudur. Bu nedenle eski olabilirlik OV

modelinin sonucu, OV modelinde oldugu gibi zamandan bagimsizdir.

. t .
EESkI (z r|J J = tﬁl v
=L

(3.17)

t

var™® (Z r j =t’G7, Vi

=

Portféyde kisa pozisyon ve risksiz varlik bulunamasin. Buna gore (3.16) asagidaki

lineer maksimizasyon problemine indirgenir.
sup{Zwi (5 +(ﬂ—1)o‘-i):(2vvi :1]/\ (w, > O,Vi)} (3.18)
i=1 i1

Portfoyiin toplamsal fayda fonksiyonu, i. varhgin faydasi 6 = ( pu. +( p —l) 6i)

olmak iizere agsagidaki gibidir. Buna gore (3.18) fayda maksimizasyonu problemidir.
u(w)= ;Wﬂa (3.19)

Bu boliimde asagidaki varsayimlar yapilmustir.

e V1: En az bir varligin olabilirlik ortalamasi pozitiftir.
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e V2: Olabilirlik ortalamasini ve standart sapmasini eniyileyen portfoyler tektir.

e V3: Etkin sinirin bulundugu diizlemde, varliklarin koordinatlar1 birbirlerinden

farklidir. Aksi halde s6z konusu varliklar tek bir varlik olarak diistiniilebilir.

V2 gegerli iken herhangi bir £ degeri i¢in (3.18)’in optimal ¢6ziimi olabilirlik OV
etkin portfoy olarak adlandirilir. Etkin portfoy, verilen olabilirlik standart sapmast i¢in
olabilirlik ortalamasini maksimum yapan portfdy olarak da tanimlanabilir. Bunlar
birlikte olabilirlik standart sapmasi — olabilirlik ortalamasi diizleminde etkin sinir1

verir. Kose Noktas1 Teoremine gore bunlarla ilgili asagidaki bilgiler gegerlidir.

e Verilen f degeri i¢in tek bir varligin faydasi maksimum ise etkin portfoy tektir.

Bu portféyde yalnizca bu varlik bulunur.

e [Eger iki veya daha fazla varligin faydasi maksimum ise bu varliklarin herhangi

bir konveks kombinasyonu etkin portfoydiir.

Beklenen performans, birim olabilirlik standart sapmasi basina olabilirlik ortalamasi
olarak tanimlansin. Bunu maksimum yapan portfdy asagidaki lineer kesirli programla
problemi ile bulunur. Bu portfy, V1 gegerli iken tanim1 geregi etkin portfoydiir ve

olabilirlik piyasa portfoyii (PPo) olarak adlandirilabilir.

Zn:\NuL_ll n
sup ?—:(Zwi =:|.]/\(V\Ii ZO,Vi) (3.20)

Z Wi 5i i=1
i=1

(3.20) lineer programlama problemine indirgenip Simpleks algoritma ile ¢oziilebilir
(Bajalinov, 2013). Ayrica kuasikonveks problemdir ve bu nedenle bu problemin en az
bir optimal ¢6ziimii S’nin bir kosesidir (Bykadorov, 1994). Bununla birlikte asagidaki
bilgilerin gegerli oldugu da gosterilebilir (Biswas ve dig, 2017).

e Tek bir varligin performansi maksimum ise PPo tektir. Bu portfoyde yalnizca

bu varlik bulunur.

e Eger iki veya daha fazla varligin performansi maksimum ise bu varliklarin

herhangi bir konveks kombinasyonu PPo olarak bulunur.

Baz1 6zel durumlar i¢in etkin portfoyleri incelemek yararli olabilir.
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I. Varlik agirliklari igin I<n olmak tiizere iist sinir getirilsin ve S asagidaki gibi olsun.

(lyi gesitlendirilmis portfoyler elde etmek i¢in bu modelde bu tiir kisitlar getirilebilir.)

sz{w:(gwizleszizo,Vi)} (3.21)

Bu durumda fayda (performans) siralamasinda |. ve (I+1). olan varliklarin faydasi
(performansi) farkli ise etkin portfoy (PPo) tektir. Faydasi (performansi) maksimum

olan I adet varlik, bu portfoyde esit agirlikli olarak bulunur.

ii. Portfoyde risksiz varlik bulunabilsin ama kisa pozisyon bulunamasin. Buna goére S

asagidaki gibidir.

sz{w:(éwi Slj/\(Wi zO,Vi)} (3.22)

Bu durumda performansi maksimum yapan portfdy, PPo ile risksiz varligin herhangi
bir konveks fonksiyonudur. Sadece bu portfoyler etkin portfdylerdir ve birlikte etkin
siir1 olusturur. Buna gore Boliim 2°de incelenen modellerde oldugu gibi burada da
Tek Fon Teoremi gegerlidir. V1 nedeniyle pozitif olan PPo’nun beklenen performansi
p ile gosterilsin. Faydayr maksimum yapan etkin portfoy asagidaki fo degerine kadar
sadece risksiz varlik iken bu degerden sonra sadece PPo’dur. Bu fo degerinde ise
bunlarin herhangi bir konveks kombinasyonudur. Bagka bir deyisle bu fo i¢in tiim

etkin siir faydayr maksimum yapar.

By = v p (3.23)

iii. Portfoyde risksiz varlik bulunamasin ama kisa pozisyon bulunabilsin. Bu durumda
eski olabilirlik OV modeli ya kisa pozisyon sinir1 varmig gibi sonug verir ya da sinirl
tek bir optimal ¢6ziim bulunamaz. Bu bilgi kisa pozisyon siniri yokken modelin

finansal olarak anlamli olmamasi ile uyumludur.

Uyari: Portfdyde kisa pozisyon bulunamasin. Marjinal olabilirlik dagilimlar tiggensel
veya yamuk bulanik sayilarla verilsin. O zaman bu modelin Zhang (2007)’de verilen

iki varyanti, lineer programlama problemlerine indirgenir. Bu nedenle eski olabilirlik
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OV modelinin optimal ¢oziimii i¢in bu alt boliimde verilen bilgiler, bu modelin

varyantlar1 i¢in de gegerlidir.

3.3 Eski Olabilirlik Ortalama — Varyans Modelinin Etkin Simir

Etkin portfoyler, olabilirlik standart sapmasi — olabilirlik ortalamasi diizleminde etkin
sinir1 verir. Bu alt boliimde kisa pozisyon sinir1 varken, farkli etkin sinir yapilari

ornekler ile agiklanmistir.

(3.24) eski olabilirlik OV modelinin alternatif tanimidir ve (3.18) ile 6zdes etkin sinir
verir. (3.18)’de fayda maksimizasyonu s6z konusu iken burada olabilirlik standart

sapmasinin verilen iist sinir1 i¢in olabilirlik ortalamas1 maksimize edilir.

maks > Wz,
i=1
S.t. ZWiEi < (o7 M
= (3.24)

Zn:wi =1
i=1

w. >0, Vi

Simpleks algoritmadan bilindigi tizere optimal ¢6ziim dejenere degilse veya alternatif
optimal ¢oziimler yoksa, (3.24)’iin optimal ¢6ziimiinde tam olarak iki varlik bulunur.

(3.18) ile (3.24) birlikte dikkate alindiginda asagidaki bilgiler verilebilir.

e VI ve V2 gecerli olsun. Ayrica olabilirlik ortalamasini ve standart sapmasini
eniyileyen portfoyler ayni olsun. Buna gore etkin sinir, tek bir noktadan olusur.

Bu nokta tek bir varliktan olusan PPo’dur.

e Aksi halde etkin sinir, bir veya daha fazla dogru par¢asindan olusan konkav bir
egridir. V3 gecerli iken dogru pargalarinin u¢ noktalari, birer varliga karsi gelir.
Bu noktalar (3.24)’iin dejenere ¢oziimleridir. Ug¢ olmayan noktalar ise dogru

parcasinin iki u¢ noktasinin bir konveks kombinasyonu ile elde edilir.

e Eger bir dogru pargasi lizerinde {i¢ veya daha fazla varlik varsa alternatif
optimal ¢dziimler vardir. Buna gore o dogru parcast iizerindeki u¢ olmayan
herhangi bir nokta, bu varliklarin sonsuz farkli sayida konveks kombinasyonu

ile elde edilebilir.
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e Tiim varliklar s6z konusu diizlemde nokta seklinde gosterilsin. Etkin sinir
iizerinde olmayan noktalar etkin portfoy degildir. Bunlar grafikte etkin sinirin
altinda ve saginda kalir. Bu varliklar1 iceren herhangi bir portfdy de etkin

degildir. Rasyonel bir yatirimcinin bu portfoylere yatirirm yapmamasi beklenir.

(3.18)’de f belirli araliklarda iken ug noktalar elde edilir. Iki u¢ noktanin faydasimnin
bir fo igin esit oldugu yerlerde ise aralik degisimleri gerceklesir. Ilgili dogru pargasimin
egimi e iken fo asagidaki gibi bulunur. Etkin sinir konkav egri oldugundan bunu

olusturan dogru parcalarinin egimleri (bulunan fo degerleri) gittikce azalir (artar).

Po=— (3.25)

Uyarn: Portfoyde risksiz varlik bulunabiliyorken (3.23)’teki p ile (3.25) ’teki e 6zdestir.
Ciinkii risksiz varligin olabilirlik ortalamasi (varyansi) sifirdir ve etkin sinir bu drnekte

PPo ile risksiz varlig1 birlestiren dogru parcasidir.

Ornek I ve II’de, A, B, C, D ve E varliklar icin Cizelge 3.1°deki bilgiler gegerli olsun.
Burada OO | (OO 1I) varliklarin Ornek I’deki (Ornek I1°deki) olabilirlik ortalamalarimi
gostermektedir. OS | (OS 1I) ise varliklarm Ornek I’deki (Ornek I1’deki) olabilirlik
standart sapmalarin1 gdstermektedir. Ornek II’nin, Ornek I’den tek farki A varliginin

olabilirlik standart sapmasidir.

Cizelge 3.1 : Etkin siir 6rnekleri igin veriler 1.

Varhk 00 | OS | OO0 Il OS Il
A -0.05 0.15 -0.05 0.05
B 0.10 0.15 0.10 0.15
C 0.15 0.10 0.15 0.10
D 0.05 0.20 0.05 0.20
E 0.05 0.15 0.05 0.15

Ornek I'de C varligi olabilirlik ortalamasini ve standart sapmasini eniyiler. Bu nedenle
burada etkin smir sadece C varhigindan olusur. Ornek II’de sadece A ve C varliklar
etkin portfoylerdir. Bu nedenle etkin sinir, A ve C’nin konveks kombinasyonlari ile
olusturulan ve egimi 4 olan bir dogru pargasidir. (3.25)’e gore etkin portfoyler; 5<0.2
iken sadece A varligindan, £>0.2 iken sadece C varligindan olusur. f=0.2 ise tiim bir
etkin smir faydayr maksimum yapar. Bagka bir deyisle (3.18)’in alternatif optimal
¢oziimleri vardir. Ornek I ve II’de C varligi performansi maksimum yapar ve PPo’dur.

Ornek I ve 11 icin etkin sinirlar Sekil 3.2 ve Sekil 3.3 te sirastyla gdsterilmistir.
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Sekil 3.2 : Ornek I icin etkin sinir.
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Sekil 3.3 : Ornek II icin etkin sinir.

Ornek 111 ve IV’te, A, B, C, D ve E varliklan i¢in Cizelge 3.2’deki bilgiler gegerli

olsun. Ornek III ve IV’iin, Ornek II’den tek farki B varliginin olabilirlik ortalamasidir.
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Cizelge 3.2 : Etkin siir 6rnekleri i¢in veriler II.

Varlk OO 11l OsS Il OO0 IV oS IV
A -0.05 0.05 -0.05 0.05
B 0.20 0.15 0.35 0.15
C 0.15 0.10 0.15 0.10
D 0.05 0.20 0.05 0.20
E 0.05 0.15 0.05 0.15

Ornek III'te A, B ve C varliklari etkin portfoylerdir. Buradaki etkin sinir, iki dogru
pargasini ug uca ekleyerek olusturulan konkav egridir. Etkin portfoyler; $<0.2 iken
sadece A varligindan, 0.2<f<0.5 iken sadece C varligindan, £>0.5 iken sadece B
varhigindan olusur. £=0.2 iken ($=0.5 iken) A ve C’nin (C ve B’nin) herhangi bir
konveks kombinasyonu faydayr maksimum yapar ve etkin portfoydiir. Burada PPo

yine sadece C varligindan olusur. Ornek III i¢in etkin smir Sekil 3.4’te gdsterilmistir.

0.4 T T

035

03Ff

0.25

0.2

015}

011

Olabilirlik Ortalamasi

0.05 | £ B

-0.05

01 . s . .
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

Olabilirlik Standart Sapmasi

Sekil 3.4 : Ornek I1I igin etkin sinr.

Ornek IV’te PPo sadece B varligindan olusur ve etkin sinirt olusturan iki dogru
pargasinin egimi ayni oldugundan etkin sinir dogrusaldir. Etkin portfoyler; £<0.2 iken
sadece A varligindan, 5>0.2 iken sadece B varligindan olusur. f=0.2 ise A, B ve C’nin
herhangi bir konveks kombinasyonu faydayi maksimum yapar ve etkin portfoydiir.
Ayrica (3.24)’te 0.05<0ust<0.15 iken alternatif optimal ¢dziimler vardir ve karsi gelen

etkin portfoyler A, B ve C’nin sonsuz farkli sayida konveks kombinasyonu ile elde
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edilebilir. Ornegin, (0.10, 0.15) koordinatlarindaki bir etkin portfoy C varhg ve
(0.5A+0.5B) portfoyiiniin herhangi bir konveks kombinasyonu ile olusturulabilir.

0.4 T T

0351

03

0.25

0.2r

015+

01r

Qlabilirlik Ortalamasi

0.05 k= B

-0.05

_01 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

Olabilirlik Standart Sapmasi

Sekil 3.5 : Ornek IV icin etkin sinir.
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4. YENI OLABILIiRLIK ORTALAMA — VARYANS MODELI

Eski olabilirlik OV modeli, baz1 durumlarda iyi ¢esitlendirilmis bir portfoyii tek olarak
vermez. Ayrica bu modelde Zadeh’in genisletme prensibi, etkilesimli bulanik sayilarin
toplanmasinda kullanilir. Ote yandan bu prensibin yalnizca etkilesimsizlik varsayimi
altinda tercih edilebilir oldugu iddia edilmektedir (Dubois ve Prade, 1981; Carlsson ve
dig, 2005). Bununla birlikte bu model ile risk faktorleri arasindaki negatif baglilik
modellenemez. Bu nedenle bu model, kisa pozisyon smirt yokken kullanilmaya

elverisli degildir.

Olabilirlik Teorisi, kesin olmayan olasilikla miicadelede énemli bir aragtir. Ote yandan
yukarida bahsedildigi iizere eski olabilirlik OV modelinin 6nemli sorunlar1 vardir. Bu
sorunlar1 ortadan kaldirmak i¢in bu boliimde, Temel Bilesenler Analizine dayanan
yeni bir olabilirlik OV modeli 6nerilmistir. Onerilen bulamk modelde olabilirlik
ortalamasi1 ve varyansi i¢in Fuller ve dig. (2011)’de verilen tanimlar kullanilmistir.
Burada temel bilesenlerin marjinal olabilirlik dagilimlar1 iggensel bulanik sayilar ile
verilmistir. Bu bulanik sayilarin etkilesimsiz oldugu varsayilmis ve bunlarin
toplanmasinda Zadeh’in genisletme prensibi kullanilmistir. Buna goére temel bilesenler
arasindaki olabilirlik korelasyonu sifir olarak bulunur. Bu durum etkilesimsizlik
varsayimi ve gercek hayattaki baglilik yapisi ile uyumludur. Ayrica 6nerilen bulanik
model, bir kesin konkav kuadratik maksimizasyon problemi ile verilebilir. Bu nedenle
OV modelinin ¢dziim yollariyla ¢oziilebilmektedir. Bununla birlikte 6nerilen bulanik

model, belirli bir sart altinda %100 olasilikla iyi tanimlidir.

Bu boliimiin kalani su sekilde organize edilmistir. Boliim 4.1°de, Onerilen bulanik
modelin teorisi olusturulmustur. Boliim 4.2°de, BIST 30 endeksindeki tiim holding
hisse senetlerinin 2016 yilina ait haftalik ek logaritmik getirileri kullanilarak 6nerilen
bulanik model tanitilmistir. Ayrica egitim ve test periyotlar: sirasiyla 2016 ve 2017
yillar1 olmak tizere geleneksel yaklasimdaki OV modelinin ve 6nerilen olabilirlik OV

modelinin karliliklar1 ve performanslar1 karsilastirilmistir.
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4.1 Onerilen Bulamik Modelin Teorisi

Bu boliimde portfoyde risksiz varlik bulunmadigi varsayilmistir ve kisa pozisyon
almanin ekstra maliyeti ihmal edilmistir. Ayrica r’nin dagiliminin ortalama vektorii ve

kovaryans matrisi, yansiz tahmincilerine esit alinmistir. Buna gore temel bilesenler

vektorii (X) asagidaki gibi tammlanir. Burada A pozitif 6zdegerlerin kiigiikten biyiige

siralandig1 kosegen matristir. V' ise i. siitunu, i. 6zdegere karsi gelen ortonormal

ozvektor olan ortogonal matristir (Johnson ve Wichern, 2007; Jolliffe, 2002).

5=VAV' > x=V'r (4.1)

Buna gore lineerlestirilmis kar fonksiyonu P(r), ortogonal koordinat sisteminde

asagidaki gibi bulunur.
1‘(x):v~vTx:(\7TW)Tx=WT (\7x):WTr=P(r) (4.2)

Uyarr: /A\i'i orneklem kovaryans matrisinin i. 6zdegeridir (i. temel bilesenin 6rneklem
varyansidir). Temel bilesenlerin Srneklem ortalama vektorii iz, =V 2 olarak bulunur.
Tamm 4.1: (Fuller ve dig, 2011) Beklenen deger ve varyans operatorleri sirasiyla E

ve Var ile gosterilsin. y belirsiz degiskeninin olabilirlik dagilimi, Y bulanik sayzsi ile

verilsin. Buna gore Y (3.3)’teki gibidir ve bunun olabilirlik ortalamasi ve varyansi

sirastyla agagidaki gibi tanimlanir.

Ep(y)::I:E(y|er“)da
. (4.3)
Varp(y)::IOVar(y| yeY“Ja

Onsav 4.2: Her i igin X; *nin marjinal olabilirlik dagihm X, =(b;,¢;, ) ile verilsin,

Ayrica X; 'nin X ’da deger aldig1 biliniyorken bunun kosullu olasilik dagilimi, her

ae [0,1] icin diizgiin dagilim olsun. Buna gore asagidaki esitlikler gecerlidir.
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4.4
(6 -b) (4.4)

52 =V )=
o, ar, (x ) %

Ispat: (3.3)’e gore X" =[b +(c,—b)a,€ +(c,—e )a |, Va €[0,1] olarak bulunur.

Diizgiin dagilimin 6zelliklerinden asagidaki bilgiler gecerlidir.

/ui=0 4

. J‘l{[bi +(Ci _bi)a:|+|:ei +(Ci _ei)a]}ja _ b +2c +¢
2

(4.5)

52 :Il([ei +(Ci _ei)a:l_[bi +(Ci —bi)a])zda: (ei _bi)2

R 12 36

Uyari: Laplace’nin yetersiz neden prensibine gore; herhangi bir a-kesmesinin tiim
noktalariin olabilirlikleri esit kabul edildiginden, bu noktalar ayni zamanda esit
olasiliklidir (Fuller ve dig, 2011; Dubois, 2006). Bu nedenle Onsav 4.2’de diizgiin

dagilim tercihi yapilmistir.

Marjinal olabilirlik dagilimlart Tas ve dig. (2016)’da gegmis verilerin minimumu,
ortalamasi ve maksimumu kullanilarak belirlemistir. Kisisel yargilar ve beklentiler
dogrultusunda bu tanimlayici istatistiklerden elde edilen degerler artirilabilir veya
azaltilabilir. Bu tez ¢alismasinda daha dayanikli analizler yapabilmek amaciyla bunlar,
kutu grafikleri yardimiyla belirlenmistir. Buna gore bu dagilimlarin parametreleri
sirastyla gegmis verilerin disa diisen olmayan en diisiik degeri (alt asir1), ortalamasi ve
disa diisen olmayan en yiiksek degeri (iist asir1) baz alinarak belirlenmistir. Burada
disa diisen gozlemlerin elde tutma periyodu igin akla yatkin olaylar olmadigi
varsayllmistir. Bu bilgiye ve Onerme 4.3’e gére bu yaklasim, portfdyiin riskinin
(karliliginin) belirlenmesinde disa diisen olmayan gozlemlerin degisim araligin

(getirilerin ¢arpikligi ile birlikte beklenen getiriyi) dikkate alir.

Onerme 4.3: f (X) =W'X siirekli fonksiyonu i¢in asagidaki bilgi gegerli olsun.

P(IxIf (e F(x)axex])=ova<(ol (45)
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Onsav 4.2’nin varsayimlar1 gegerli olsun. Ayrica temel bilesenlerin marjinal olabilirlik

dagilimlar etkilesimsiz olsun. Buna gore asagidaki esitlikler gecerlidir.

4.7)

Ispat: Etkilesimsizlik varsayimi nedeniyle, Béliim 3.1°de verilen tiim bilgileri teorik
tartisma olmaksizin kullanabiliriz. Buna gore asagidaki esitlikler sirasiyla Teorem

3.4’e, (4.6) ile birlikte E’nin tanimina ve E’nin lineerligine bagli olarak elde edilir.

(4.8)

Buna gore (4.7)’deki ilk esitlik sirasiyla integralin lineerliginden ve Onsav 4.2°den

asagidaki gibi elde edilir.

- (L o ", (b+2c +e (4.9)
=20 [ E(x % X, )da=ZWi(T]

i=1 i=1
Benzer sekilde asagidaki esitlikler sirasiyla Teorem 3.4°e, (4.6) ile birlikte Var’in

tanimina ve etkilesimsizlik varsayimina bagl olarak elde edilir. Buna gore (4.7)’deki

ikinci esitlik integralin lineerliginden ve Onsav 4.2’den elde edilir.

I:Var(y| er")da:J'OlVar(v”vTx| f(x)e f(X“))da
:I:Var(v”vTx|XEX“)da (4.10)

='|';Zn:v”vaar(xi % € X Jda

Uyar1: Portfoyiin lineerlestirilmis karinin olabilirlik dagilimi, bulanik aritmetik ile

bulunur. Ote yandan bu olabilirlik dagilimi i¢in Onsav 4.2 dogrudan kullanilamaz.
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Cinki diizgiin dagilmis bagimsiz rastgele degiskenlerin toplaminin dagilimi, diizgiin

dagilim degildir.
Sonu¢ 4.4: D operatori, siitun vektoriiniin elemanlarini ayni sirada alarak kdsegen
matris olustursun. Ayrica ji Ve &° elemanlar (4.4)’te verilen siitiin vektorleri olsun.

Buna gore asagidaki bilgiler gegerlidir.

(4.11)

-~

Var, (w'r) =w' (VD(&* V" Jw =D (&)W =Var, (' x)

Uyari: Herhangi iki temel bilesen arasindaki olabilirlik korelasyonu sifirdir. Bu durum

etkilesimsizlik varsayimi ve gergek hayattaki baglilik yapisi ile uyumludur.

(4.11)’deki bilgiler dogrultusunda; olabilirlik ortalamasi vektorii (up), pozitif taniml
olabilirlik kovaryans matrisi (3 p) ve pozitif tanimli olabilirlik korelasyon matrisi (Ap)
asagidaki gibi tanimlanabilir. Burada olabilirlik standart sapmasi vektoriiniin (op)

elemanlari, sirasiyla ) p matrisinin kosegensel elamanlarinin karekdkiine esittir.

(4.12)

%, =VD(6*)V' =D(o,)A,D(c,)

(4.11) ve (4.12)’ye gore olabilirlik ortalamasi ve varyansi, agirlik vektoriiniin (w)
sirasiyla lineer ve kesin konveks fonksiyonlaridir. Olabilirlik OV modeli ise (2.35)’e

benzer olarak asagidaki gibi tanimlanabilir.
Sup{(WT,up)/\(—WTZpW)ZWTI21} (4.13a)

(2.35) ve (2.36) arasindaki iliskiye benzer olarak (4.13a) ve (4.13b)’nin etkin sinirlart

Ozdestir. Burada A4 >0 riskten kaginma katsayisidir.

Sup{(WT,up)—0.5/1(WTZpW)IWT 1 =1} (4.13b)

Uyari: Orneklem kovaryans matrisinin elemanlari, ortak olasilik yogunluk
fonksiyonuna sahip ise bunun 6zdegerlerinin ayrik olma olasiligi %100’diir (Girko,

2018). Bu tez caligmasinda, uygulamalarimizda oldugu gibi bunlarin ayrik oldugu
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varsayilmistir. Buna gore (4.12)’de verilen up ve ) tek olarak bulunur. Dolayisiyla
onerilen olabilirlik OV modeli iyi tanimlidir. Bu durum bu tez ¢alismasinda onerilen

ve Temel Bilesenler Analizine dayanan diger modeller i¢in de gegerlidir.

Sharpe oranina benzer olarak beklenen (gergeklesmis) performans, birim olabilirlik
standart sapmasi basina olabilirlik ortalamasi (ger¢eklemis kar) olarak tanimlanabilir.
Bu tiir performans olgiileri yalnizca pozitif iken anlamlidir. (2.38)’e benzer olarak
asagidaki portfoylin uzun veya kisa pozisyonu beklenen performansi (BP) maksimum
yapar. Bu portfoy, olabilirlik piyasa portfoyii (PPo) olarak adlandirilabilir.
_ T 'u
1" *u #0=PP, ==—""F_

p o Ty -1 4.14

Zp lup ( )

PPo’nun beklenen performansi negatif ise bunu maksimum yapan portfoy, (2.51)’e
benzer olarak asagidaki kesin konveks minimizasyon probleminin tek optimal ¢6ziimii

normalize edilerek bulunur.

min WTZPW

4.15
S.t. WT,u'D >1 (4.15)

Olabilirlik varyansint minimum yapan portfoy (MVo) (2.38)’e benzer olarak asagidaki

gibi bulunur.

MY = D
o—m (4.16)

(4.13b) bir kesin konkav kuadratik maksimizasyon problemidir. Bunun tek optimal
¢oziimii (2.40)’a benzer olarak asagidaki gibi bulunur. Buna gore olabilirlik OV etkin
sinir1, PPo ile MVo’nun lineer kombinasyonlariyla elde edilir. Bagka bir deyisle burada

da Iki Fon Teoremi gecerlidir.
. 1's i 1's i
L e (1

Uyari: Uygulamalarimizda oldugu gibi A = ‘IT Zp‘l,up‘ >0 olsun. O zaman olabilirlik

OV etkin portfoy (EPo), ya PPo’ya esittir ya da (2MVo+PPo)’ya esit olarak bulunur.
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Portfoyde risksiz varlik bulunabiliyorken EPo, (2.39)’a benzer olarak asagidaki gibi

bulunur. Buna gore burada da Tek Fon Teoremi gegerlidir.

y 1 1’y !

A A

Etkilesimsizlik varsayimmi altinda, Onerme 4.3’e gore asagidaki esitlikler gecerlidir.
Buna gore olabilirlik ortalamasi ve varyansi zamanin lineer fonksiyonudur. Olabilirlik
standart sapmasi ve beklenen performans igin ise zamanin karekokii kurali gegerlidir.
Bu nedenle Boliim 2’de ve Boliim 3’te incelenen modellerde oldugu gibi 6nerilen

olabilirlik OV modelinin sonucu da zamandan bagimsizdir.

Ep(jxi,jj:tﬁi,w

-1

(4.19)

t
Var, (Z xi‘jjzt&f,Vi

j=1

4.2 Borsa Istanbul Uzerine Bir Uygulama

BIST 30 endeksindeki tiim holding hisse senetleri sirasiyla S1, S2, S3, S4, S5 ve S6
ile gosterilmistir. Bunlarin 2016 yilindaki 52 hafta i¢in logaritmik getirileri, Cuma
giinkii kapanis fiyatlar1 kullanilarak hesaplanmistir. Ayrica yillik risksiz faiz orani,
Bloomberg gosterge faiz oraninin yani 2 yillik gosterge devlet tahvilinin faiz oraninin
30 Aralik 2016 Cuma giinkii degeri olarak alinmistir. Bu deger 0.1063’e esittir. Daha
sonra ek logaritmik getiriler, logaritmik getirilerden haftalik risksiz faiz orani
cikarilarak bulunmustur. Onerilen bulanik model bu veri seti kullanilarak tanitilmustir.
Ayrica risksiz varlik portféyde bulunamiyorken, OV modelinin ve 6nerilen bulanik
modelin 2017 yilindaki karliliklar1 ve performanslari karsilagtirilmistir. Burada esit
agirlikli portfoy (EA) portféy secimi probleminde alternatiflerden biridir, her bir
portfoy alternatifi igin al ve tut stratejisi izlenmistir ve 4 parametresi 14.3890’a esit

alimustir.

Standart sapma, St.Sa. ile gosterilsin. EK logaritmik getiriler ile ilgili 6rneklem
istatistikleri Cizelge 4.1°de verilmistir. Agik¢a goriildiigii iizere bunlarin dagilimi

carpiktir. Bu durum eliptik dagilim varsayimiyla ¢elismektedir. Bu nedenle bu veri seti
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icin, OV modeli yerine olabilirlik OV modelinin kullanilmasi1 daha iyi sonuglar

verebilir.

Cizelge 4.1 : Orneklem istatistikleri.

Ortalama St.Sa. Carpiklik Basiklik Medyan Minimum Maksimum
S1 0.0047 0.0695 1.0688 3.1174 -0.0019 -0.1471 0.2494
S2 0.0081 0.0515 0.1839 0.3567 -0.0012 -0.1136 0.1552
S3  0.0048 0.0398 -0.9764 2.0407 0.0112 -0.1307 0.0844
S4  0.0023 0.0459 -1.3664 4.1877 0.0033 -0.1815 0.0768
S5 0.0009 0.0446 -1.7222 6.6484 0.0022 -0.1954 0.0779
S6  -0.0049 0.0538 -0.5542 2.6271 -0.0098 -0.2041 0.1217

Pozitif tanimlh lineer korelasyon matrisi Cizelge 4.2°de verilmistir. Buna gore sz

konusu hisse senetlerinin logaritmik getirileri arasinda pozitif lineer iliski vardir.

Cizelge 4.2 : Orneklem lineer korelasyon matrisi.

S S2 S3 S4 S5 S6
S1 1 0.2513 0.4263 0.4023 0.3093  0.1569
S2 0.2513 1 0.2017 0.2994 0.3344 0.2896
S3 0.4263 0.2017 1 0.7107 0.6608  0.4380
S4 0.4023 0.2994 0.7107 1 0.8819  0.5520
S5 0.3093 0.3344 0.6608 0.8819 1 0.5938
S6 0.1569 0.2896 0.4380 0.5520 0.5938 1

Pozitif tanimli 6rneklem kovaryans matrisinin 6zdegerleri sirasiyla 0.0002, 0.0006,
0.0013, 0.0022, 0.0036 ve 0.0081 olarak bulunmustur. Bunlara kars1 gelen ortonormal

ozvektorler (OV) Cizelge 4.3’te sirastyla verilmistir.

Cizelge 4.3 : Ortonormal 6zvektorler.

Ov1 Oov2 Ov3 Ov4 Ov5 Ove6
S1 -0.0450 0.0901 -0.2273 0.0589 0.7929  0.5532
S2 0.0303 -0.0904 0.1500 -0.9384 -0.0753 0.2866
S3 -0.0739 -0.8634 0.2808 0.2332 -0.0747 0.3322
S4 0.7123 0.2970 0.3667 0.2016 -0.2050 0.4327
S5 -0.6950 0.3838 0.3291 0.1391 -0.2809  0.4039
S6 0.0342 -0.0531 -0.7773 0.0399 -0.4890 0.3888

Orneklem kovaryans matrisinin Ozdeger Ayrisimi yapildiktan sonra, (4.1)’deki bilgi
dogrultusunda temel bilesenler olusturulmustur. Bunlarin kutu grafikleri Sekil 4.1°de

verilmigtir. Bunlara ait disa diisen gozlemler ise iiglincii (birinci) g¢eyrekten, iic
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ceyrekler agikligindan daha fazla (az) olan gdzlemler olarak tanmimlanmstir.* Burada
kutu grafiklerinin bryiklari, iist ve alt agirtya kadar devam etmektedir. Temel bilesenler

sirastyla TB1, TB2, TB3, TB4, TBS ve TB6 ile gosterilmistir.

I + |
0.2
+ |
T I
01t . ' |
| T : ’_n;
J—J [ J l_l_l Y ;
of == S S > —<
L | | —.J [ T ] Li—
-+ L | | !
0.1 | L |
< I
02} L
0.3r +
TB1 TB2 TB3 TB4 TBS TB6

Sekil 4.1 : Kutu grafikleri.

Buna gore marjinal olabilirlik dagilimlarinin parametreleri; sirasiyla alt asir1, 6rneklem
ortalamasi ve iist asir1 istatistikleri kullanilarak Cizelge 4.4’teki gibi belirlenmistir.
Gorildugi tizere buradaki tiggensel bulanik sayilar simetrik degildir. Baska bir deyisle
temel durumun, en koétii duruma ve en iyi duruma uzakliklar1 birbirlerinden farklidir.
Bu nedenle olabilirlik OV modeli, OV modelinin aksine veri setindeki ¢arpiklig
dikkate alir.

Cizelge 4.4 : Marjinal olabilirlik dagilimlarinin parametreleri.

b c e
TB1 -0.0385 0.0006 0.0276
TB2 -0.0696 -0.0032 0.0441
TB3 -0.0829 0.0064 0.0918
TB4 -0.1493 -0.0058 0.0755
TB5 -0.1227 0.0044  0.1527
TB6 -0.1975 0.0060 0.2285

4 Medyan, veriler kiigiikten bilyiige dogru siralandiginda veri setini ortadan ikiye ayirir. Birinci (iigiincii)
ceyrek ile medyan deger arasinda gézlemlerin %251 vardir. Ceyrekler agiklig, liclincti geyrek ile birinci
ceyrek arasindaki farktir ve standart sapmanin aksine dayanikli bir merkezi yayilim dl¢iistidiir.
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Cizelge 4.5te olabilirlik ortalama vektorii (up), olabilirlik standart sapma vektori (op),
beklenen performanslar (BP), (6rneklem) ortalama vektorii (p), (6rneklem) standart
sapma vektorii ve Sharpe oranlar1 (SO) verilmistir. Buna gore S2 (S3), en iyi (en iyi
ikinci) beklenen performansa ve Sharpe oranina sahiptir. S6 ise her iki performans

Ol¢iisi icin de siralamada son siradadir.

Cizelge 4.5 : Hisse senetlerinin karsilastirilmasi.
Wp Op BP u c SO
S1 0.0105 0.0540 0.1949 0.0047 0.0695 0.0673
S2 0.0239 0.0410 0.5814 0.0081 0.0515 0.1572
S3 0.0064 0.0313 0.2059 0.0048 0.0398 0.1210
S4 -0.0037 0.0360 -0.1038 0.0023 0.0459 0.0512
S5 -0.0009 0.0349 -0.0263 0.0009 0.0446 0.0199
S6 -0.0053 0.0422 -0.1258 -0.0049 0.0538 -0.0903

Olabilirlik korelasyon matrisi Cizelge 4.6’daki gibi bulunmustur. Bunun elemanlari

pozitiftir ve kars1 gelen drneklem lineer korelasyonlarina oldukga yakindir.

Cizelge 4.6 : Olabilirlik korelasyon matrisi.

S1 S2 S3 S4 S5 S6
S1 1 0.2542 0.4371 0.4193 0.3293 0.1834
S2 0.2542 1 0.1930 0.2920 0.3291 0.2825
S3 0.4371 0.1930 1 0.7203 0.6696  0.4330
S4 0.4193 0.2920 0.7203 1 0.8948 0.5434

S5 0.3293 0.3291 0.6696 0.8948 1 0.5846
S6 0.1834 0.2825 0.4330 0.5434 0.5846 1

Portfoy alternatiflerinin (EP, MV, PP, MV ve PPo’nun) agirlik vektorleri Sekil 4.2°de
sirastyla verilmistir. Burada EP, (0.2660)PP+(0.7340)MV olarak bulunmustur. EPo ise
segilen A degeri ve PPo’nun beklenen performansinin pozitif olmasi nedeniyle PPo’ya

esittir.

Test periyodu i¢in portfoyler hakkindaki 6ngoériiler Cizelge 4.7’ deki gibidir. Burada
ortalamanin ve olabilirlik ortalamasinin zamanin lineer fonksiyonu oldugu ve diger
bilgiler i¢in ise zamanin karekokii kuralinin gegerli oldugu varsayilmistir. Gortldigi
tizere MV ve MVo ile ilgili tahminler birbirlerine olduk¢a yakindir. Bunun nedeni
bunlarm agirlik vektorlerinin birbirlerine oldukga yakin olmasidir. Tiim portfoyler i¢in
olabilirlik OV modeli, daha diisiik (yiiksek) risk (kar ve performans) ongormektedir.

EA diisiik risk agisindan tatmin edici olsa da yiiksek karlilik ve performans kriterleri

44



acisindan en kotli ongoriiler, EA hakkindadir. Aslinda MV ve MVo portfoyleri EA’ya,
hem OV kriteri agisindan hem de olabilirlik OV kriteri agisindan baskindir.

2.0000
1.5000
1.0000

0.5000 I I
MV PP I

|
EP MVO P
-0.5000

-1.0000
-1.5000

-2.0000

ES]1 mS2 mS3 mS4 mS5 mS6

Sekil 4.2 : Agirlik vektorleri.

Cizelge 4.7 : Portfoyler hakkindaki 6ngoriiler.

EP MV PP MVo PPo EA
Ortalama 0.4356 0.2255 1.0152 0.2221 0.8001 0.1384
Ol. Ortalamasi 0.8885 0.5265 1.8875 0.5243 2.3584 0.2676
Standart Sapma 0.2712 0.2428 0.5150 0.2428 0.5154 0.2612
Ol. Standart Sapmas1  0.2140 0.1909 0.4072 0.1909 0.4049 0.2058
Sharpe Orani 1.6064 0.9291 1.9712 0.9148 1.5523 0.5299
Beklenen Performans 4.1511 2.7577 4.6353 2.7468 5.8254 1.3000

Sekil 4.3’te OV etkin smirmin bir kismi gosterilmistir. Burada PP’nin Sharpe orani
pozitif ve iki Fon Teoremi gecerli oldugundan, tiim OV etkin portfoylerde PP nin uzun

pozisyonunun bir nonnegatif skaler ile ¢arpilmis hali bulunur.

Sekil 4.4’te olabilirlik OV etkin sinirinin bir kismu gosterilmistir. PPo’nun beklenen
performansi pozitif ve iki Fon Teoremi gecerli oldugundan, tiim olabilirlik OV etkin
portfoylerde PPo’nun uzun pozisyonunun bir nonnegatif skaler ile carpilmis hali
bulunur. Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te goriildiigii tizere bu iki modelin sonuglar1 arasindaki
fark, A arttik¢a (azaldikga) azalmaktadir (artmaktadir).
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Sekil 4.4 : Olabilirlik ortalama — varyans etkin sinir1.

Test periyodu i¢ ice gegmeyen ve on liger haftadan olusan dort alt periyottan olussun.
Bunlar sirastyla C1, C2, C3 ve C4 ile gosterilmistir. Portfoylerin ¢eyreksel bazda
gerceklesmis karlar1 Sekil 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.5 : Gergeklesmis karlar.

Portfoylerin ¢ceyreksel bazda Sharpe oranlar1 Sekil 4.6’da verilmistir. Gortildiigii iizere
tim alternatifler farkli diizeylerde olsa da C1, C3 ve C4’te pozitif kara ve performansa
sahiptir.

4.0000
3.5000
3.0000

2.5000
2.0000
1.5000
1.0000
= ETR
0.0000 [ — I
¢l '2 3 c4

-0.5000 Overall

-1.0000

MEP HMV MPP EMVO EMPPO MEA

Sekil 4.6 : Sharpe oranlari.

Portf6ylerin ¢eyreksel bazda gergeklemis performanslar: Sekil 4.7’ de verilmistir. Sekil
4.2, Sekil 4.5, Sekil 4.6 ve Sekil 4.7 birlikte degerlendirilsin. Buna gore riski minimize
etme, performans: maksimum yapmaya oranla ¢eyreksel bazda daha stabil sonuglar
vermektedir. Bunun akla gelen ilk nedeni, riski minimize eden portfoylerin agirlik
vektorlerinin daha diisiik 1-normlu olmasidir. Bagka bir deyisle portfoyde alinan tim

pozisyonlarin (isaretten bagimsiz olarak) toplaminin daha diisiik seviyede olmasidir.
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Sekil 4.7 : Gergeklesmis performanslar.

Tiim y1l i¢in sonuglar Cizelge 4.8 de verilmistir. Ornegimizde, EP portfoyii hari¢ PPo
(EA) tiim kriterlerde en 1yi1 (en kotii) sonucu vermistir. Aslinda boga piyasasinda EA
1yl bir alternatiftir ama 6rnegimizde olabilirlik OV modelinin kullanilmas1 gibi ¢ok
daha iyi stratejiler de vardir. Iki Fon Teoreminden kaynaklanan cesitlendirme etkisi
nedeniyle EP’nin performansi PPo’nun performansindan biraz daha iyidir. Ote yandan
PPo, EP’den ¢ok daha karhidir. Ciinkii olabilirlik OV modeli, 6rnegimizde daha derin

bir boga piyasast ongdérmiis ve bu 6ngoriisii de gerceklesmistir.

Cizelge 4.8 : Tiim yil i¢in sonuglar.

EP MV PP MVo PPo EA
Gergeklesmis Kar ~ 0.9495 0.6977 1.6445 0.6923 1.7419 0.4992
Sharpe Orani 3.5018 2.8742 3.1931 2.8513 3.3796 1.9112
Gerg. Performans 44362 3.6543 4.0386 3.6255 4.3025 2.4252

Ornegimizde; performanst maksimum yapma, riski minimimum yapmaya gore daha
iyi sonuglar vermistir. Bu durum gereginden daha fazla tutucu olmanin bir maliyeti
oldugu gergegiyle uyumludur. Ayrica Cizelge 4.7’deki 6ngoriilere paralel olarak MV,
MVo’dan biraz daha iyi sonuglar vermistir. Ote yandan 6rnegimizde; olabilirlik OV
modeli, OV modelinden genel olarak daha iyi sonuglar vermistir. Ciinkii olabilirlik
OV modeli (segilen yaklagimla birlikte) veri setindeki ¢arpikligi dikkate almaktadir ve

disa diisen gozlemlerden daha az etkilenmektedir.
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5. PARAMETRE BELIRSIZLIiGI VE YENi DAYANIKLI MODELLER

Muhtemel parametre belirsizligi nedeniyle bu boliimde, OV modelinin ve olabilirlik
OV modelinin dayanikli versiyonlari 6nerilmistir. Onerilen dayanikli modellerde
temel bilesenlerin ortalama vektorii kutu tipt bir belirsizlik kiimesine aittir. Her bir
portfdy alternatifi i¢in buradaki en kotli durum dikkate alinir. En k6tii duruma gore
karar vermenin maliyetini kontrol altina almak igin ise bir belirsizlik parametresi
tanimlanmistir. Bu parametrenin belirlenmesinde ise kovaryans matrisin maksimum
0zdegerine dayanan bir yaklasim kullanilmistir. Belirsizlik parametresi sifir iken s6z
konusu modellerle bunlarin dayanikli versiyonlar1 6zdestir. Bu nedenle Onerilen
dayaniklt modeller, s6z konusu modellerin genel halidir. Olabilirlik OV modeli gibi
onerilen dayanikli modeller de Boliim 4’te verilen sart altinda %100 olasilikla iyi
tanimlidir. Onerilen dayanikli modellerin analitik ¢dziimleri, portfdyde risksiz varlik
ve kisa pozisyon bulunabiliyorken elde edilmistir. Ayrica risksiz varligin portfoyde

bulunamadigi durumlarda niimerik ¢oziimler i¢in baslangi¢ noktalar: 6nerilmistir.

Bu boliimiin kalani su sekilde organize edilmistir. Boliim 5.1°de, onerilen dayanikli
modellerin teorisi olusturulmustur. Boliim 5.2°de, BIST 30 endeksindeki tiim holding
hisse senetlerinin 2016 yilina ait haftalik ek logaritmik getirileri kullanilarak onerilen
dayanikli modeller tamitilmistir. Ayrica egitim ve test periyotlar1 sirasiyla 2016 ve
2017 yillar1 olmak tizere s6z konusu modellerin ve onerilen dayanikli versiyonlarinin

karliliklar1 ve performanslari karsilastirilmistir.

5.1 Onerilen Dayamkh Modellerin Teorisi

Portfoyde risksiz varlik ve kisa pozisyon bulunabilsin. (4.1)’deki ortogonal koordinat

sistemi iizerinde OV optimal agirliklar, (2.39)’a benzer olarak asagidaki gibi bulunur.

Ayrica W =W\ lineer esleme oldugundan EP =W’ esitligi gecerlidir.

W (4)= /5{' Vi (5.1)
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Benzer sekilde bu ortogonal koordinat sistemi iizerinde olabilirlik OV optimal

agirliklar agsagidaki gibi bulunur. Ayrica EP, =VW,, esitligi gegerlidir.

-

i Hi ;
WO,i (ﬂ) = /1&2 ’VI (52)

Kovaryans matris, yansiz tahmincisine esit olsun. r'nin dagilimindan bagimsiz olarak

Merkezi Limit Teoremine gore asagidaki bilgi gegerlidir (Johnson ve Wichern, 2007).

~ a 1-
Hy ~ N(IUX,EA) (53)

Cok degiskenli normal dagilimlar icin sifir korelasyon, bagimsizligi garanti eder.
(5.3)’teki asimptotik bagimsizlik nedeniyle temel bilesenlerin ortalama vektoriiniin
belirsizlik kiimesi, t giiven diizeyinde asagidaki kutu tipi kiime olarak belirlenebilir.

N

o0 = A

i \/a ii?

c:"T :{/ux |/u>l<_l = [lx,i _é‘i S/ux,i SIU;JI = :[lx,i +5|’VI}

Vi
(5.4)

(2.48)’e benzer olarak 6nerilen dayanikli OV modeli, ortogonal koordinat sisteminde

asagidaki supremum - infimum problemiyle tanimlanmustir.

sup inf W' s, —0.54 (W' AW)

WeR" #x<Cr

(5.5)

(2.48) ve (2.49) arasindaki iliskiye benzer olarak (5.5), asagidaki diizgiin olmayan,
kesin konkav maksimizasyon problemi ile dzdestir. Bunlarin optimal ¢6ziimleri ise

Onerme 5.1°de verilmistir.

sup W' 2, — W' 5 —0.51 (W Aw)

WeR"

(5.6)

Onerme 5.1: Isaret fonksiyonu sgn ile gosterilsin. i. temel bilesenin ortalamasi igin

(5.4)’de verilen alt (iist) sinir ,u; i ( ,u;J’ i) iken bunun dayanikli OV optimal agirlig:

(5.7)’deki gibi bulunur.
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ﬂx. sgn(yX,)_sgn(,uX,):l

W, (A.r) =] Lo -, 59 (415, ) =san (45, ) = -1 (5.7)

0, 59n (115,145 ) <0

Ispat: (5.1) ve asagidaki bilgiler dogrultusunda (5.7) elde edilir. Ayrica dayanikli OV

etkin portfSy (EPp) VW, (4,7) olarak bulunur.

Temel bilesenler lineer olarak iliskili olmadigindan ve S =R" oldugundan, i.
temel bilesenin dayanikli OV optimal agirlig1 yalnizca bunun varyansina ve en

kot durumdaki ortalamasina baglidir.

. Alt ve iist sinirlar pozitifse (negatifse), bunun uzun (kisa) pozisyonu optimal

portfoyde bulunur. Ayrica (5.6)’daki mutlak degerli ifade nedeniyle bu alt (iist)
siir, bu uzun (kisa) pozisyonu belirlemede kullanilir. Baska bir deyisle, i.
temel bilesenin dayanikli OV optimal agirlig: sifira yaklastirilir.

Eger bu alt ve iist siirlar i¢in isaret fonksiyonu farkli degerler veriyorsa (i.
temel bilesenin ortalamasi 7 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli
degilse), bunun dayanikli OV optimal agirligi sifir olarak bulunur. Ciinkii
bunun uzun (kisa) pozisyonu herhangi bir portfGyiin varyansini artirir ama en

kot durumdaki ortalamasini artirmaz. Bu nedenle risksiz varlik, bunun tiim

uzun (kisa) pozisyonlarma baskindir ve S =R" oldugundan eger gerekliyse bu

tiir pozisyonlarin yerine portfoyde bulunabilir.

Onsav 4.2, Onerme 4.3 ve (5.4)’teki bilgiler dogrultusunda dayanikli olabilirlik OV

modeli asagidaki gibi tanimlanabilir.

sup inf W NT(b+2§X+ej 05/12 W57 (5.8)

weR" #x<Cr

(2.48) ve (2.49) arasindaki iligkiye benzer olarak (5.8), asagidaki diizgiin olmayan,

kesin konkav maksimizasyon problemi ile 6zdestir.
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sup W' ji—0.5|' 5—0.512@2&5 (5.9)

WeR"

Onerme 5.1’ gore asagidaki bilgi gecerlidir. Ayrica dayanikli olabilirlik OV etkin
portfSy (EPoo) VW, (4, 7) olarak bulunur.

—ﬂ‘;i%‘ ,sn (f; —0.56,) =sgn (& +0.56,) =1

o

s ii. +0.50, - .

Who,i (ﬁ“' T) =14 s -,sgn (,Ui -0.55, ) =sgn (/Ui +0.56, ) =-1 (5.10)

0,5gn(( & —0.55,)( i +0.55,)) <0

Uyarr: (5.6) ve (5.9)’da belirsizlik vektori (8) 0’a esit ise sirasiyla OV modeli ve
olabilirlik OV modeli elde edilir. Bu nedenle 6nerilen dayanikli modeller, s6z konusu
modellerin genel halidir. Ozel olarak (2.39)’daki ve (5.7)’deki bilgiler dogrultusunda
asagidaki esitlikler gecerlidir. Ayrica belirsizlik parametresi (t) sifira yaklasirken, EPp
(EPpo) portfoyii de EP (EPo) portfoyiine siirekli bir sekilde yaklasir.

j=\7V~VE (4.0) (5.12)

7 arttikca EPp ve EPpo 0’a yaklasir. Halbuki en kotli durumla nadir olarak karsilasilir
ve gerektiginden fazla tutucu olmanin bir maliyeti vardir (Huang ve dig, 2010). Ote
yandan Duran ve Bommarito (2011)’de, yiiksek (diisiik) piyasa oynakliginin panigi
(firtina Oncesi sessizligi) isaret ediyor olabilecegi belirtilmistir. S6z konusu ¢alismada,
algoritmik bir alim satim stratejisi onerilmis ve S&P 500 ile Russell 2000 endeksleri
i¢in kisa pozisyon sinir1 varken yapilan iki farkli uygulamada, bu stratejinin kiyaslama
stratejisinden hem daha yiiksek ortalama getiri hem de daha diisiik varyans kriterleri
acisindan ¢ok daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir. Yapilan uygulamalarda S&P
500°deki 168 hisse senedinin 1998 — 2008 yillar1 arasindaki logaritmik getirileri ve
Russel 2000°deki 213 hisse senedinin 1995 — 2007 arasindaki logaritmik getirileri
kullanilmugtir. Yani faiz orani pozitifken, etkin piyasa hipotezinin zayif formunun ihlal
edildigi zaman araliklarinin bulundugu gosterilmistir. Bu nedenle bu tez ¢aligmasinda

belirsizlik parametresinin, (5.12)’deki gibi tanimlanan 7 dikkate alinarak belirlenmesi
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onerilmektedir. Ornegimizde oldugu gibi 7, 1 veya 1/n’e yakin degil iken 7 ¢ok yiiksek

olmamalidir. Burada /A\nyn kovaryans matrisin maksimum 6zdegeridir.

A (5.12)

Dayanikli olabilirlik OV modelinde X; ’nin marjinal olabilirlik dagilimi, kesin olarak

bilinemez ve her i igin en kétii durumda X, = (b. C.EKD,ei) licgensel bulanik sayisina

esittir. Buna, (4.4)’e ve (5.2)’ye gore (5.10) ile (5.13) 6zdes sonug verir.

. b +2¢™° +e .
Woo, (4,7) =va' (5.13)

Marjinal olabilirlik dagiliminin destegi, ¢cekirdeginin aksine tam olarak bilinmektedir.
Cekirdeginin en kotii durumdaki degeri ise (5.13)’teki bilgi dogrultusunda asagidaki

gibi bulunur.

cEo £ {CiEKD | CEXP = My, (A, 7) 267 — (b +e )},Vi (5.14)

2

Uyar: (Olabilirlik) OV modelinin sonuglar1 belirtilen varsayimlar altinda zamandan
bagimsizdir. Bu tez ¢alismasinda varsayildigi lizere belirsizlik parametresi zamanin
kesin artan fonksiyonu olsun 6yle ki (5.4) zamanin lineer fonksiyonu olsun. Buna gére

bu boliimde 6nerilen dayanikli modellerin sonuglari da zamandan bagimsizdir.

Uyar1: EPp en az bir riskli varlik i¢ersin. Bunun riskli varlik yapisi, A’dan bagimsizdir
ve dayanikli piyasa portfoyii (PPp) olarak adlandirilabilir. EPpo en az bir riskli varlik
icersin. Bunun riskli varlik yapisi da 2’dan bagimsizdir ve dayanikli olabilirlik piyasa
portfoyii (PPpo) olarak adlandirilabilir. Kars1 gelen etkin sinirlar ise risksiz varlik ve
bunlarin lineer kombinasyonlariyla elde edilir. Bagka bir deyisle onerilen dayanikli

modeller i¢in de Tek Fon Teoremi gegerlidir.

Portfoyde risksiz varlik bulunamasin. O zaman dayanikli OV modeli, ortogonal

koordinat sisteminde asagidaki gibi verilir.
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~T ~ ~T ~T 0o~
sup W', —|W| 5—-0.51(W' AW
W (VT T)=1 | | ( ) (5.15)
(5.15)’in ¢oziimii igin yaklasik bir deger (5.16)’da verilmistir. Burada A* pozitif veya

negatif bir skaler olmak tizere PP, =AW, (i* , z-) esitligi gegerlidir.

L L a A7) 1
lho=V {7 o #‘ﬂﬁ] (5.16)

(5.15)’in nlimerik ¢dzliimii i¢in (5.16), baslangi¢ noktasi olarak kullanilabilir. EPp ise

W, =V\W, lineer eslemesi ile bulunur.

Portfoyde risksiz varlik bulunamasin. O zaman dayanikli olabilirlik OV modeli,

ortogonal koordinat sisteminde asagidaki gibi verilir.

sup W' ji—0.5W[ 5—0.5zzn:wf&f
i=1

W' (\ZT I):l

(5.17)

(5.17)’nin ¢dziimii icin yaklasik bir deger (5.18)’de verilmistir. Burada 4™ pozitif

veya negatif bir skaler olmak iizere PP,  =VW, (/1++ , z-) esitligi gecerlidir.

- gt AT P
Wpho (/l,r)~V ( 7 PPDO+(1 7 j—ITZp_li (518)

(5.17)’nin nlimerik ¢6ziimii i¢in (5.18), baslangi¢ noktasi olarak kullanilabilir. EPpo

ise Wy, =VW,, lineer eslemesi ile bulunur.

5.2 Borsa istanbul Uzerine Bir Uygulama

Onerilen dayanikli modeller, Béliim 4.2°deki veri seti kullanilarak tanitilmistir. Ayrica
risksiz varlik portfoyde bulunabiliyorken, s6z konusu modellerin ve 6nerilen dayanikli
versiyonlarmin 2017 yilindaki karliliklar1 ve performanslar: karsilagtirilmistir. Boliim
4.2°de oldugu gibi her bir portfdy alternatifi igin al ve tut stratejisi izlenmistir ve 4
parametresi 14.3890’a esit alinmustir. Ayrica 2017’nin ilk haftasi i¢in = parametresi 0.8

olarak alinmistir. Ciinkii wr, 0.5055’¢ esit bulunmustur ve 1/6 veya 1’e yakin degildir.
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Marjinal olabilirlik dagilimlarinin temel durumdaki parametreleri; sirasiyla temel
bilesenlerin alt asir1, 6rneklem ortalamasi ve iist asir1 istatistikleri kullanilarak Cizelge
5.1°deki gibi belirlenmistir. Burada ayrica onerilen dayanikli modeller igin 7=0.8 iken
bulunan ¢ vektori verilmistir. Goriildigii tizere ¢ vektoriiniin elamanlarinin mutlak
degeri, 0 vektoriiniin karst gelen elemanlarindan biiyiikk degildir. Bagka bir deyisle
temel bilesenlerin ortalamalari, verilen giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli

degildir. Bu nedenle EPp her 4 i¢in sadece risksiz varliktan olusur.

Cizelge 5.1 : Temel durumdaki parametreler.

b c e )
TB1 -0.0385 0.0006 0.0276 0.0027
TB2 -0.0696 -0.0032 0.0441 0.0043
TB3 -0.0829 0.0064 0.0918 0.0065
TB4 -0.1493 -0.0058 0.0755 0.0083
TB5 -0.1227 0.0044 0.1527 0.0107
TB6 -0.1975 0.0060 0.2285 0.0160

Marjinal olabilirlik dagilimlarinin en kotii durumdaki parametreleri, sirasiyla temel
bilesenlerin alt asir1, (5.14) ve st asir1 istatistikleri kullanilarak Cizelge 5.2°deki gibi
belirlenmistir. Goriildiigii lizere burada da liggensel bulanik sayilar simetrik degildir.
Bagka bir deyisle olabilirlik OV modeli gibi dayanikli olabilirlik OV modeli de veri
setindeki ¢arpikligi dikkate alir.

Cizelge 5.2 : En kotii durumdaki parametreler.

b CEKD e
TB1 -0.0385 0.0032 0.0276
TB2 -0.0696 0.0012 0.0441
TB3 -0.0829 0.0000 0.0918
TB4 -0.1493 0.0025 0.0755
TB5 -0.1227 -0.0063 0.1527
TB6 -0.1975 -0.0100 0.2285

Risksiz varlik RV ile gosterilsin. Portfoy alternatiflerinin (EP, EPo, EPpo, Al ve
A2’nin) agirlik vektorleri Sekil 5.1°de sirasiyla verilmistir. Al (A2), EPpo’nun daha
az (¢ok) tutucu alternatifidir ve 7=0.5 (z=0.99) i¢in bulunan dayanikli olabilirlik OV
etkin portfoydiir. Goriildigii lizere tiim portfoylerde S2 ve S3 pozitif agirliga sahiptir.
Ayrica dayanikli olabililirlik OV etkin portféylerin 1-normu, modelin tutuculugu

(esdeger olarak 7 parametresinin degeri) arttikca azalmaktadir.
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Sekil 5.1 : Agirlik vektorleri II.

Zamanin karekokii kuralina gore, 2017 yili i¢in performans ongoriilerinin alt ve {ist
siirlart agagidaki gibidir. Bu alt ve st sinirlarin (esdeger olarak en kotii ve en 1yi
durum i¢in dngoriilerin) ortalamasi ise temel durumdaki ongoriilere karsi gelmektedir.
Acikga goriildiigii lizere aralik degerli olabilirlik OV analizi, kesin bir boga piyasasi
ongormektedir. Buna karsin aralik degerli OV analizi piyasanin yoniinii tam olarak
belirleyememistir. Bu durumun temel nedeni (aralik degerli) olabilirlik OV analizinin,
(aralik degerli) OV analizinin aksine veri setindeki carpiklig1 dikkate almasidir. Ayrica
modelin tutuculugundaki artisin, daha belirli performans 6ngoriilerine neden oldugu

goriilmektedir. Bagka bir deyisle tutuculuk arttikca alt ve iist sinirlar arasindaki fark

azalmaktadir.
Cizelge 5.3 : Performans ongoriileri.
EP EPo EPpo Al A2
SO i¢in alt sinir -0.8811 -1.2576 -0.9673 -1.1374 -0.5073
SO ig¢in st sinir 4.8234. 4.3681 3.8647 41707 2.9841
BP i¢in alt sinir 2.8316 4.0368 4.1447 4,1109 3.9610
BP igin tist sinir 6.4391 7.6140 7.2030 7.4807 6.1590

Uyari: EPp (EPpo) Sharpe oraninin (beklenen performansin) alt sinirin1 maksimum
yapar. EP (EPo) Sharpe oraninin (beklenen performansin) temel durumdaki degerini
maksimum yapar. Ornegimizde, riskten kaginma katsayisindan bagimsiz olarak EPp
sadece risksiz varliktan olusur. Baska bir deyisle PPp yoktur. Ciinkii riskli varlik igeren

tiim portfoyler igin dayanikli Sharpe oran1 nonpozitiftir.

Portfoy alternatiflerinin gergceklesmis karlari, gerceklesmis performanslart ve Sharpe

oranlar1 sirasiyla Sekil 5.2, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’te verilmistir. Goriildiigii iizere
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ceyreksel bazda ve tiim yil i¢in elde edilen sonuglar neredeyse ayni siradadir. Bagka

bir deyisle yillik bazda yaptigimiz karsilastirmalar ¢eyreksel bazda tutarhidir.
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Sekil 5.2 : Gergeklesmis karlar 1.
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Sekil 5.4 : Sharpe oranlar II.
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Tim yil i¢in sonuglar Cizelge 5.4’te verilmistir. PP nin (PPo’nun) Cizelge 4.8’te
verilen performanslart ve EP’nin (EPo’nun) burada verilen performanslari aynidir.

Ciinkii Tek Fon Teoremine gore bunlarin riskli varlik yapilart 6zdestir.

Cizelge 5.4 : Tiim yi1l i¢in sonuglar II.

EP EPo EPpbo Al A2
Gergeklesmis Kar 0.4374  1.7419 1.3850 1.5540 1.0732
Sharpe Orani 3.1931 3.3796 3.7984  3.5876  4.3018
Gerg. Performans 40386 4.3025 4.8082  4.5551 5.4163

Ornegimizde; belirsizlik parametresindeki artis, dayanikli olabilirlik OV etkin
portfoylerin karliligini (performansini) azaltmaktadir (artirmaktadir). Yani érnegimiz
kapsamindaki dayanikli olabilirlik OV analizinde, karlilik ve performans arasinda bir
odiinlesim bulunmustur.® Karliligin azalmasi, gereginden daha fazla tutucu olmanin
bir maliyeti oldugu gergegiyle uyumludur. Performanstaki artisinin nedeni ise optimal
portfoylerin 1-normlarindaki azalis olabilir. Bu bilgiye benzer olarak De Miguel ve
dig. (2009)’da portfoy normlarini kisitlayarak MV nin performansinin artirilabilecegi
gosterilmistir. Bu 6diinlesime paralel olarak EPpo ile EPo arasinda net bir tistiinliik
durumu yoktur. Bununla birlikte tiim kriterler i¢in bu iki portfoy, EP’den tstiindiir.
Bagka bir deyisle ornegimizde; (dayanikli) olabilirlik OV analizi, (dayanikli) OV

analizinden daha iyi sonuglar vermistir.

® Belirsizlik parametresinin ve dolayisiyla modelin tutuculugunun belirlenmesinde, kovaryans matrisin
maksimum 6zdegerine dayanan yaklagim kullanilabilir. Boylece en kotii duruma gore karar vermenin
maliyeti kontrol altina aliabilir ve (eger mevcut ise) bu tip bir 6diinlesimde alinacak yer belirlenir.
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6. SONUCLAR

Bu tez calismasinin ti¢ farkli 6zgiin degeri vardir. Birincisi; risk faktorlerinin marjinal
olabilirlik dagilimlarinin tiggensel bulanik sayilar ile verildigi varsayimi altinda, eski
olabilirlik OV modelinin matematiksel analizi yapilmistir. Boylece literatiirdeki
bosluk doldurulmustur. Bu kapsamda performans: ya da faydayr maksimum yapan
portfoyler analitik olarak elde edilmistir. Ayrica bu modelin verdigi farkl etkin sinir
yapilar1 6rneklerle agiklanmistir. Bununla birlikte bu modelin 6nemli sorunlar1 oldugu
gosterilmistir. Ikincisi, bu sorunlar1 ortadan kaldirmak igin yeni bir olabilirlik OV
modeli 6nerilmistir. Onerilen bulanik model, OV modelinin ¢dziim yollariyla
¢oziilebildiginden oldukea kullanishdir. Ugiinciisii, OV modelinin ve dnerilen bulanik
modelin dayanikli versiyonlar1 olusturulmustur. Ayrica bunlarin analitik ¢oziimleri,
portfoyde risksiz varlik ve kisa pozisyon bulunabiliyorken elde edilmistir. Bunlar
muhtemel parametre belirsizligi ile piyasa soklarmi dikkate alir ve sdz konusu

modellerin genel halidir.

Onerilen bulanik modelin basaris1, marjinal olabilirlik dagilimlarinin gelecegi hangi
oranda dogru yansittigina baghdir. Bunlarin belirlenmesi ise bilim oldugu kadar ayni
zamanda sanattir ve farkli yaklasimlar onerilse de aslinda uygulayiciya birakilir. (OV
modeli bile secilen marjinal olabilirlik dagilimlarina bagli olarak Onerilen bulanik
model ile elde edilebilir.) Baska bir deyisle 6nerilen bulanik model, kullaniciya biiyiik
oranda esneklik saglar ve dogru ellerde degerli bir arag¢ olabilir. Ote yandan pratikte,
cok basarili uzmanlarin gelecegi dngdérmedeki basarisi bile %70’leri gegmemektedir.
Bununla birlikte bulanik yaklagimlarin finansal kurumlar tarafindan pratikte kullanimi
icin takip edilebilirlik ve hesap verebilirlik yeterince yoktur. Bu nedenlerden otiiri;
onerilen bulanik modelin veya bunun dayanikli versiyonunun kullanimi, pratikte ciddi

basarisizliklara neden olabilir.

Bu ¢alismada onerilen tiim modellerde kovaryans matrisin, yansiz tahmincisine esit
oldugu varsayilmistir. (Burada zamana bagli kovaryans matris de kullanilabilir.) Ote
yandan ortalama vektoriine ek olarak kovaryans matrisin de bir belirsizlik kiimesine

ait oldugu dayanikli OV modelleri literatiirde mevcuttur. Clinki bu matris kesin olarak
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bilinse bile muhtemel piyasa soklari bunu degistirebilir. Ayrica 6nerilen modeller
yalnizca 6rneklem kovaryans matrisinin dzdegerleri ayrik iken iyi tanimhidir. Bu iKi

sinirlilik ortadan kaldirilamaz ve 6nerilen modellerin basarisini etkileyebilir.

Bu tez ¢alismasindaki uygulamalarin temel amaci 6nerilen modellerin tanitilmasidir.
Uygulamalarda; egitim ve test siireleri birer yillik ¢ok kisa siirelerdir ve sadece BIST
30 holding hisselerinin verileri kullanilmigtir. Bu nedenle 6rnegimiz kapsaminda elde
edilen sonuglar, 2016 ile 2017 yillarina veya BIST 30 holding hisselerine has 6zel
durumlara bagl olabilir. Baska bir deyisle bu tez ¢alismasinda 6rneklem dis1 analiz
yapilmamistir ve 6rnegimiz kapsaminda elde edilen sonuglarin genellestirilmesi i¢in
yeterli veri mevcut degildir. Uygulamalarda agiga satisin serbest oldugu varsayilmastir.
Ote yandan agi3a satis bilindigi {izere ¢ok riskli bir islemdir ve diizenleyici kurumlar
tarafindan kismen veya tamamen sinirlandirilabilir. Gelecekteki ¢alismalarda daha
kapsamli sonuglar elde edebilmek i¢in 6rneklem dis1 analizler yapilabilir ve agiga satis

iizerindeki sinirlamalar degistirilebilir.

Onerilen bulanik modelde ve bunun dayanikli versiyonunda, temel bilesenlerin deger
alma araliginin kesin olarak bilindigi varsayilmistir. Gelecekteki ¢alismalarda bu
sinirliligl ortadan kaldirmak igin temel bilesenlerin marjinal olabilirlik dagilimlari,
ticgensel bulanik sayilar yerine aralik degerli bulanik sayilarla verilebilir. Boylece bu

modellerin iyimser ve kotiimser yatirimeilar igin varyantlari da olusturulabilir.
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