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OZET

Riskli finansal varliklara yatirim yapan yatirimcilar, riskleri minimize ederek
maksimum kar elde etmek istemektedirler. Bunun i¢in varliklarin performanslarini
Olcebilmek ve olas1 kayiplar1 6nleyebilmek i¢in bir¢ok yontem gelistirilmistir. Riski
azaltmak icin en ¢ok kullanilan yol varliklarin cesitlendirilmesidir. Markowitz
1952°de portfoy varyansini minimize eden portfoy agirliklarinin analitik formiiliini
elde etmistir. Bu formiilde kovaryans matrisi bilinmemektedir ve gegmis veriyle
tahmin edilmektedir. Ancak kovaryans matrisini ge¢mis veriyle tahmin ederken
biiylik tahmin hatalar1 yapilmakta ve yanlis agirliklar hesaplanmaktadir. Tahmindeki
hata paymi azaltmak i¢in de orneklem biiyiikliigiinii artirmak gerekmektedir ancak
finansal piyasalarin hareketli yapilari buna izin vermemektedir.

Bu calismada ilk olarak yontemlerin simiilasyon ile degerlendirilmesinde
risklerin olasilik yogunluklari iizerinden bir karsilastirma yapilmustir. Ikinci olarak
yontemlerin BIST30 verisi ile denenip performanslar1 karsilastirilmistir. Simiilasyon
sonuglarina gore Ledoit-Wolf, glasso ve RMT kovaryans matrisinin tersinin
tahminini iyilestirerek, portfoylerdeki gercek riski azaltmaktadir. Gergek veri
sonuclarina gore, ayni sektordeki firmalarin hisselerinden olusan portfoylerde esit
agirlik yontemini kullanmak en diisiik riski verirken, farkli sektorlerdeki hisselerin
portfoylerinde Ledoit-Wolf, RMT ve glasso yontemleri kullanilarak daha diisiik
riskler elde edilebilmistir. Varlik sayisina ve pencere araliina bagl olarak kiiciik

farkliliklar goriilse de, glasso genel olarak en iyi yontem olarak one ¢ikmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Minimum Varyans, Portfoy Teorisi, Seyrek Matris, glasso.



SUMMARY

Investors investing in financial assets want to maximize profits by minimizing
risks. For this, many methods have been developed to measure the performance of
assets and to prevent possible losses. The most widely used method to reduce risk is
diversification. In 1952, Markowitz obtained the analytical formula for portfolio
weights that minimized portfolio variance. In this formula, the covariance matrix is
unknown and estimated from historical data. However, large estimation errors are
made when estimating the covariance matrix with historical data. In order to reduce
the margin of error in the estimation, it is necessary to increase the sample size, but
the dynamic structures of the financial markets do not allow this.

In this study, firstly, a comparison was made over the probability densities of
the risks in the evaluation of the methods with simulation. Secondly, the methods
were tested with BIST30 data and their performances were compared. According to
the simulation results, Ledoit-Wolf, glasso and RMT reduce the real risk in portfolios
by improving the estimation of the inverse of the covariance matrix. According to
the real data results, while using the equal weight method in the portfolios consisting
of the shares of the companies in the same sector gives the lowest risk, lower risks
can be obtained by using the Ledoit-Wolf, RMT and glasso methods in the portfolios
of the shares in different sectors. Although there are slight differences depending on
the number of assets and the window spacing, glasso stands out as the best method

overall.

Key Words: Minimum Variance, Portfolio Theory, Sparse Matrix, glasso.
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TESEKKUR

Basta, yiiksek lisansistl egitimimde ve akademik hayatimda destegini ve
yardimlarini hi¢bir zaman esirgemeyip bilgisi ile bu ¢alismanin olusmasmin yolunu
acan damigsmanim Dr. Ogr. Uyesi Kemal Dinger DINGEC’e ve BIST30 veri setinin
temin etmemizde yardime1 olan saym hocam Dr. Ogr. Uyesi Burak PAC’A

Biitiin ¢alismam boyunca yanimda olan, desteklerini hichir zaman eksik
etmeyen ve her kosulda yanimda olan sevgili nisanlim Gékay BILDIK ’e,

ve gostermis oldugu desteklerinden dolayr aileme en icten tesekkiirlerimi

sunarim.
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3.1:  Standart Sapmasi 0.92 olan N=5 varlik ve T=20 giin i¢in 6zdegerlerin
yogunluk grafigi.

3.2: 5 Varlik igin glasso yontemi grafik modeli.

4.1:  Orneklem kovaryans matrisi portfdyiiniin risk dagilim grafigi (T=7
giin icin kesikli, T=10 giin noktal1 egriler kullanilmistir).

4.2:  Orneklem kovaryans matrisi portfdyiiniin risk dagilim grafigi (T=7
giin icin kesikli, T=20 gun noktal1 egriler kullanilmistir).

4.3:  Orneklem kovaryans matrisi portfoyiiniin risk dagilim grafigi (T=10
giin i¢in kesikli, T=20 giin noktal1 egriler kullanilmistir).

44: T=7 gin icin esit agirhkli ve Orneklem kovaryans matrisi
portfoylerinin risk dagilim grafikleri (esit agirlikli portfdy i¢in kesikli,
orneklem kovaryans matrisi portfoyli i¢in noktali egriler
kullanilmustir).

45: T=10 gin i¢in esit agirlikli ve oOrneklem kovaryans matrisi
portfoylerinin risk dagilim grafikleri (esit agirlikli portfoy i¢in kesikli,
orneklem kovaryans matrisi portfoyli i¢in noktali egriler
kullanilmaistir).

46: T=20 gin icin esit agirhkli ve Orneklem kovaryans matrisi
portfdylerinin risk dagilim grafikleri (esit agirlikli portfdy icin kesikli,
orneklem kovaryans matrisi portfoyli i¢in noktali egriler
kullanilmaistir).

4.7. T=7 gin icin Ledoit-Wolf ve 0&rneklem kovaryans matrisi
portfoylerinin risk dagilim grafikleri (Ledoit-Wolf igin kesikli,
orneklem kovaryans matrisi portfdyd igin  noktali egriler
kullanilmaistir).

48: T=10 gun icin Ledoit-Wolf ve o6rneklem kovaryans matrisi

portfoylerinin risk dagilim grafikleri (Ledoit-Wolf igin Kkesikli,
orneklem kovaryans matrisi portfoyli i¢in noktali egriler

kullanilmaistir).
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T=20 gun ic¢in Ledoit-Wolf ve 0&rneklem kovaryans matrisi
portfoylerinin risk dagilim grafikleri (Ledoit-Wolf igin kesikli,
orneklem kovaryans matrisi portfoyii i¢in noktali egriler
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risk kutu grafigi (boxplot).
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kutu grafigi (boxplot).
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kutu grafigi (boxplot).

N=10 Varlik ve T=12 giin i¢in yontemlerin Ger¢ek Risk/Kahin Risk
orani kutu grafigi (boxplot).

N=10 Varlik ve T=15 gin icin yontemlerin Gergek Risk/Kahin Risk
oran1 kutu grafigi (boxplot).

N=10 Varlik ve T=20 giin i¢in yontemlerin Ger¢gek Risk/Kahin Risk
orani kutu grafigi (boxplot).

N=20 Varlik ve T=23 giin i¢in yontemlerin ampirik, gercek ve kahin
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risk kutu grafigi (boxplot).

N=20 Varlik ve T=30 giin i¢in yontemlerin ampirik, gercek ve kahin
risk kutu grafigi (boxplot).

N=20 Varlik ve T=40 giin i¢in yontemlerin ampirik, gercek ve kahin
risk kutu grafigi (boxplot).

N=20 Varlik ve T=23 giin i¢in yontemlerin gercek riskin ceyreklik
kutu grafigi (boxplot).

Senaryo sayisi=1000, N=20 Varlik ve T=30 giin i¢in yOntemlerin
gercek riskin ceyreklik kutu grafigi (boxplot).

N=20 Varlik ve T=40 giin i¢in yontemlerin gercek riskin ceyreklik
kutu grafigi (boxplot).

N=20 Varlik ve T=23 giin i¢in yontemlerin Ger¢ek Risk/Kahin Risk
orani kutu grafigi (boxplot).

N=20 Varlik ve T=30 giin igin yontemlerin Gergek Risk/Kahin Risk
orani kutu grafigi (boxplot).

Senaryo say1si=100, N=20 Varlik ve T=40 giin i¢in ydntemlerin
Gergek Risk/Kahin Risk oran1 kutu grafigi (boxplot).

N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=7 gln icin
gercek veri agirliklarinin grafigi.

N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=10 giin i¢in
gercek veri agirliklarinin grafigi.

N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=20 gln igin
gercek veri agirliklarin grafigi.

N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=7 giin i¢in
Gross exposure grafigi.

N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=10 gin icin
Gross exposure grafigi.

N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr'") T=20 giin i¢in
Gross exposure grafigi.

N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr'") T=7 giin i¢in
Max Short grafigi.
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Max Short grafigi.
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eregl","gubrf","tcell","sise") T=12 giin i¢in gerg¢ek veri agirliklarinin
grafigi.
N=10 wvarlik ("halkb","bimas","ekgyo","thyao","kchol","pgsus","
eregl”,"gubrf”,"tcell","sise™) T=15 giin i¢in ger¢ek veri agirliklarinin
grafigi.
N=10 wvarlik ("halkb","bimas","ekgyo","thyao","kchol","pgsus","

eregl”,"gubrf”,"tcell","sise™) T=20 gin icin gercek veri agirliklarinin

grafigi.

N=10 varlik ("halkb","bimas","ekgyo","thyao","kchol","pgsus","
eregl","gubrf","tcell","sise") T=12 giin i¢in Gross exposure grafigi.
N=10 wvarlhik ("halkb","bimas","ekgyo","thyao","kchol","pgsus","
eregl","gubrf","tcell","sise") T=15 giin i¢in Gross exposure grafigi.
N=10 varlik ("halkb","bimas","ekgyo","thyao","kchol","pgsus","
eregl”,"gubrf”,"tcell","sise™) T=20 giin icin Gross exposure grafigi.

N=10 varhk ("halkb","bimas","ekgyo","thyao","kchol","pgsus","

eregl”,"gubrf","tcell","sise™) T=12 giin i¢in Max Short grafigi.

N=10 varlik ("halkb","bimas","ekgyo","thyao","kchol","pgsus","
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N=10 varhk ("halkb","bimas","ekgyo","thyao","kchol","pgsus","

eregl”,"gubrf","tcell",
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sise™) T=20 glin i¢in Max Short grafigi.

eregl”,"gubrf”,"tcell","sise™) T=12 gun ic¢in Cesitlendirme orani

grafigi.
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N=10 wvarlik ("halkb","bimas","ekgyo","thyao","kchol","pgsus","
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grafigi.
N= 26 varlik ("halkb", "akbnk", "ykbnk", "isctr”, "garan™, "krdmd",
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1. GIRIS

Getirisi belirsiz (riskli) finansal varliklara yatirim yapan yatirimcilar ig¢in en
onemli problemlerden biri, yatirrmin ne kadarlik bir kayip ile sonuglanabilecegini
dogru bir sekilde ongorebilmektir. Belirsiz getirili varliklarin performanslarinin ve
olas1 kayiplarinin belli bir risk 6l¢iisii lizerinden sayisallagtirilmasi amaciyla olasilik
teorisini kullanan bir¢ok yoOntem gelistirilmigtir. Yatirnm yapilan varliklarin
cesitlendirilmesi (diversification) riskin azaltilmasinin en bilinen yoludur.
Cesitlendirme farkli varliklardan olusan bir portfoye yatirim yapilmasi anlamina
gelmektedir. Portfoye dahil edilecek varliklar belirlendikten sonraki karar problemi
portfoydeki her varligin ne kadar agirliga sahip olmasi gerektigidir. Her varligin esit
agirliga sahip olmasi ilk akla gelen ve en basit ¢oziimdiir. Ancak esit agirlik se¢mek
yerine, en diislik riskli portfoyii elde etmek i¢in agirliklar1 optimize etmek bir diger
basvurulacak yoldur. Bu amagla Markowitz’in 1952 yilinda gelistirmis oldugu
yontem hala giincelligini korumaktadir ve bu yontemde Markowitz portfoy riskinin
standart sapma (veya varyans) ile temsil edildigini varsaymis ve portfoy varyansini
minimize eden portfoy agirliklarinin analitik formiiliinii elde etmistir. Bu formiilde
tek bilinmeyen istatistiksel parametre kovaryans matrisidir. Kovaryans matrisi
varliklarin birbirleri ile olan iligkilerini yansitmaktadir. Bu matrisin bilinmesi
mimkiin olmadigindan ge¢mis veri kullanilarak tahmin edilmesi zorunludur.
Kovaryans matrisi dogru bir sekilde tahmin edilmedigi takdirde Markowitz formuli
ile yanlis agirliklar hesaplanacak ve gercekte ortaya ¢ikacak olan portfoy riski teorik
minimum riskten ¢ok daha yiiksek olabilecektir. Oyle ki bazi durumlarda optimize
edildigi disiiniilen portfoyiin riski esit agirlikli portfoyiin riskinden bile daha yiiksek
olabilmektedir [1].

Kovaryans matrisinin tahmin hatasinin azaltilmasi i¢in yapilmasi gereken, her
istatistiksel tahmin probleminde oldugu gibi, 6rneklem biiylikliiglinii arttirmaktir.
Bunun anlam1 daha fazla sayida ge¢mis veri kullanmak yani olabildigince buglnden
uzak gecmise bakmaktir. Ancak finansal piyasalarin dinamik yapilari, duragan
olmayan zaman serileri ile karsilasmamiza sebebiyet vermektedir. Dolayisiyla,
varliklarin  oynakliklar1 (standart sapmalar1) ve birbirleriyle olan iliskileri
(korelasyonlar1) zamanla degisim gosterebilmektedir. Sonug¢ olarak en giincel

kovaryans matrisinin tahmin edilmesi i¢in ge¢mis veri biiyilikliigiiniin en az tutulmasi



tercih edilmektedir. Bu durumda ise yine ilk basta bahsedilen tahmin hatasi problemi
ile kars1 karsiya kalinmasi kaginilmazdir.

Kovaryans matrisini az veriyle (yani varlik sayisina yakin sayida veriyle)
tahmin ederken ortaya ¢ikan hatay1r azaltabilecek bazi yontemler gelistirilmistir.
Laloux vd.’nin 1999°da gelistirmis oldugu yOntem rassal matris teorisine (RMT),
Ledoit-Wolf’un 2004’de gelistirmis oldugu yontemleri Ledoit-Wolf buzilme
teorisine, Torri vd.’nin 2019’da gelistirmis olduklar1 yeni yontemi ise psikometride
¢okca kullanilan glasso teknigine dayanmaktadir. Ledoit-Wolf teknigi orneklem
kovaryans matirisini yeniden yapilandirilmis tahmin ediciye dogru biizer ve bu
yilizden “biiziilme” teorisi olarak adlandirilmaktadir. Rassal matris teorisi ve glasso
yontemlerinin ortak ozelligi seyrek (sparse) matrisler tahmin edilebilmesini
saglamaktir. Tahmini kovaryans matrisinin seyrek olmasi gergekte var olmayan
iligkilerin elimine edilerek tahmin hatasinin azaltilmasint miimkiin kilmaktadir. Bu
yontemlerinin performansinin dlgiilmesi i¢in iki yol vardir: Simiile edilmis veriler ile

denenmeleri veya gercek tarihsel veriler iizerinde uygulanmalaridir.

1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve I¢erigi

Markowtiz modelinde kovaryans matrisininin tahmini yapilirken hata pay1 ¢ok
yiiksek olmaktadir ve bu hata paymni azaltmak icin bir¢ok yontem gelistirilmistir.
Ancak kovaryans matrisi tahmin yodntemleri genel bir kuram igerisinde
olusturulmustur ve biitiin piyasalarda en iy1 sonucu verip vermeyecegini bilmek
miimkiin degildir. Ledoit-Wolf yontemi 6zellikle tahmin siiresinin (T) varlik sayisina
(N) oraninin biiyiik oldugu veri kiimeleri i¢in tahmin hatalarini azalttig1 bilinirken,
RMT yonteminde bu durum tam tersidir ve tahmin siiresinin (T) varlik sayisina (N)
yakin oldugu durumlarda tahmin hatasini azaltmaktadir. Bu ylizden farkli iilke
piyasalarinda en iyi sonucu veren yontem farklilik gosterebilir. Borsa Istanbul
(BIST30)’da islem goren hisselerin portfdyleri i¢in yukarida bahsi gecen yontemleri
deneyip performanslarini karsilastiran bir ¢alisma mevcut degildir. Caligkan’in 2010
da yapmis oldugu ve Toraman ve Yuruk’in 2014 deki ¢aligmasinin amaglari riski
azaltmaya donlik c¢alismalardir, ancak kovaryans matrisinin  tahmininin

iyilestirilmesine yonelik sadece bir ¢alisgma mevcuttur. Tuna’nin 2012 de yapmis



oldugu bu c¢alismasinda sadece Ledoit-Wolfun buzilme ydntemini uygulamis ve
klasik 6rneklem kovaryans yontemi ile mukayese etmistir.

Bu alandaki literatiirde son yillarda gerceklestirilen ilerlemenin heniiz
BIST(30) verisi ile degerlendirilmemis olmasi énemli bir eksikliktir. Tlrkiye gibi
dinamik piyasa kosullarina sahip iilkelerin borsalarinda kovaryans matrisi tahmin
yontemlerinin ne kadar basari gosterecegi tez i¢in ele aldigimiz ana arastirma
sorumuzdur.  Literatiirdeki calismalarin bir diger eksikligi de c¢alismalarin
simiilasyon =~ kisimlarinda ~ yOntemlerin ~ ortalama  degerler Uzerinden
karsilastirilmasidir.

Tezdeki birincil amacimiz kovaryans matrisi tahmini i¢in gelistirilmis olan eski
ve yeni yontemlerin BIST verisi ile denenip performanslarmin karsilastirilmasidir.
Ikinci amacimiz ise yontemlerin simiilasyon ile degerlendirilmesinde sadece
ortalama riskler {iizerinden degil risklerin olasilik yogunluklar1 iizerinden bir
karsilagtirma yapmaktir. Ciinkii risklerin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 {izerinden
karsilastirilmalar1 daha dogru yorumlanabilir sonucglar elde etmemiz acgisindan
oldukca Onemlidir. Ortalama degerlerler sadece dagilimin merkezini gosterirken,
risklerin tahmin hatasindan kaynakli olarak ne kadar biiyiik u¢ degerler alabilecegi
(ve ne siklikla bu u¢ degerlere varacagi) ancak histogramlar veya yogunluk
fonksiyonu grafikleri ile ortaya konabilir. Bu ylzden yoéntemlerin similasyon ile
sinanmasinin yontemlerin giiclii ve zayif yonlerinin daha iyi anlasilmasi agisindan

egitici ve yol gosterici olacaktir.

1.2. Literatiir Taramasi

Markowitz minimum varyans portf0y calismasiyla birlikte tek donem yatirim
teorisinin  temelini  olusturmustur. Bu teori Markowitz modeli olarak
tanimlanmaktadir. Model, genel olarak riskli varliklar esas alarak beklenen getiri
orani ile portfdydeki getiri oraninin varyansi arasindaki iliskiyi degerlendirmektedir.
Yatirimcinin belli bir risk seviyesini kabul ettigini ve beklenen maksimum getiriyi
sunan menkul kiymetler arasinda ¢esitlendirme yaparak portfoyde ki riski minimize
ederek yatirnm yaptigim1 varsaymaktadir. Markowitz modelinde, her bir portfoye
tahsis edilecek yatirnmin servet oranlarini secer. Bu secimden elde edilen portfoy

agirliklart igin en uygun portfoy olusturulmaktadir. Portfoy secimi yaparken tahmini



kovaryans matrisi ile optimal agirliklar1 basit bir analitik ¢oziimle elde etmektedir
[2].

Ledoit-Wolf 2004’te yayinlamis oldugu makalesinde, portfdy optimizasyonu
i¢cin 6rnek kovaryans matrisini kullanmamasi gerektigini savunmus ve bunun yerine
doniisiim yoluyla elde ettigi ve biiziilme adimi verdigi 6rnek kovaryans matrisinin
kullanilmasmi 6nermistir. Onerdigi modelde Markowitz modelinde olusan ug
degerleri merkezi degerlere ¢ektigini ve tahmin hatasini sistematik olarak azalttigini
belirtmistir [3].

Laloux vd. 2009’da yayinlamis olduklar1 makalede T uzunlugundaki N varlik
g6z Oniine alindiginda, T, N'ye kiyasla ¢ok biiylik degilse, korelasyon matrisinin
biiyiik oranda giiriiltii igerdigi tespit etmistir ve bu nedenle ampirik korelasyon
matrisinin biiyiik 6l¢iide rastgele olmasi beklenmektedir. Finansal zaman serilerinde
korelasyon matrisinin en kii¢iik 6zdegerleri giiriiltiiye en duyarli olan 6zdegerlerdir.
Markowitz teorisinde ise en az riskli portfoyleri belirleyen 6zvektorler, bu en kiiguk
Ozdegerlere sahiplerdir. Markowitz'in korelasyon matrisinin tamamen tarihsel bir
belirlemesine dayanan portfdy optimizasyon semasinin, en diisiik 6zdegerleri (en
kiigiik risk portfoylerine karsilik gelen) giiriiltiiniin baskin olmasi nedeniyle yeterli
olmadigmi yaptigi caligmada gostermistir. RMT yaklasiminda ise, korelasyon
matrisinde bizi ger¢ek sonuca gotiirecek olan 6zvektorlerini ve 6zdegerlerini, bizi
yanlis sonuca gotlirecek olan ve zaman igerisinde kararsiz olanlardan ayirt
etmektedir [4].

Torri vd.’nin 2019’da yaymlamis olduklart makaledeki yeni yOntemi ise
psikometride ¢okca kullanilan glasso teknigine dayanmaktadir. Grafiksel lasso,
kovaryans matrisinin tersinin yani hassas matrisindeki sifirlarin sayisin1 kontrol
etmek igin L, diizenlilestirmeyi kullanan seyrek yonlendirilmemis grafik modelidir.
Glasso baz1 katsayilar1 kigiiltiirken, digerlerini  sifir yapmaya c¢alisarak,
yorumlanabilir modeller vermektedir. Modelde, kismi korelasyonlar ile korelasyon
matrisinin tersi arasindaki iliskiden yararlanmaktadirlar ve herhangi iki degiskenin
bagimsizliginin bir 6l¢iisii olarak kismi korelasyonlart kullanirlar [5].

Caliskan 2010°da yapmis oldugu c¢alismada BIST iizerindeki hisse senetlerine
yapilan yatirimlardaki riski minimize etmeye ¢alismistir. Bunu gergeklestirmek i¢in
de Markowitz ortalama varyans modelinin devami niteliginde olan Black-Litterman
modelinden faydalanmigtir. Her iki modelde olusturmus oldugu portfoylerin

karsilastirilmasini  yapmistir. Calismanin sonucunda ise yatirimcilarin Onlerinde



bulunan donemdeki beklentileri alcalan bir piyasaya Markowitz modelini
kullanmalarin1 ve piyasa ile ilgili beklentileri duragan, dalgali ya da yiikselen bir
piyasaysa yatirimcilarin Black-Litterman modeli kullanarak olusturduklari portfoye
yatirim yaparak daha yiksek kazang elde edecekleri sonucuna varmistir [6].

Toraman ve Yuruk 2014’te yapmis olduklari ¢alisma da BIST endeksinde
islem goren sirketlerin haftalik olarak diizeltilmis getirilerini kullanarak kovaryans
matrisini elde ederek Markowitz kuadratik programlama tabanli modelleme ile
optimal portfdy secimi icin modelleme yapmislardir. Calisma sonucunda ise
yatirimeilarin risk tizerindeki davraniglarini incelemislerdir. Calismanin sonucunda
ise yatirimcilarin risk karsisindaki davranigina gore etkin sinir iizerinde yer alan
portfoylerin daha fazla getiri getirecegini gézlemlemislerdir [7].

Tuna’nm 2012°de yapmus oldugu calismada IMKB’de islem goren tiim hisse
senetlerinin giinliik kapanis fiyatlarini kullanarak Ledoit-Wolf biziilme ve 6rneklem
kovaryans matrisi yontemiyle optimal portfdy secimi yaparak, kovaryans matrisi
tahmininin portfoylerin riski tizerindeki etkilerini incelemistir. Arastirma sonucunda
Leoit-Wolf blzllme ydnteminin her yatirnrmda en diisiik riske sahip portfoy se¢imini
yaparken, drneklem kovaryans matris yonteminden daha iyi se¢im yaptigi sonucuna
ulagsmistir. Ancak Orneklem kovaryans matrisi agiga satis durumunu daha iyi
yoneterek, en az riskli portfdyleri se¢mede daha basarili oldugu sonucuna ulagsmistir
[8].

Kardiyen 2007°deki ¢alismasinda optimal portfoy secimi yaparken, temelinde
dogrusal programlama probleminin ¢éziimii ile elde edilen Ortalama Mutlak Sapma
modelini ele almistir. Fakat Ortalama Mutlak Sapma modeli iizerinde c¢alisma
yapmakta oldugumuz kovaryans matrisini goz ardi etmektedir ve bu nedenle birgok
tahmin hatasina yol agmaktadir [9].

Topal ve Ilarslan 2009°daki calismasinda BIST30 endeksinde yer alan hisse
senetlerinin gunlik getirilerini hesaplayarak Markowitz modelini referans alarak esit
agirlikli portfoy yontemiyle bir portfoy olusturmuslardir. Olusturduklar: portfoylerin
en az riskli olmasi igin gereken agirliklar1 Excel ¢oziicii ortaminda yeniden
belirleyerek, yeniden hesapladiklari agirliklari ile yeni bir portfoy olusturmuslar ve
bu portfoyiin etkin smir ve risksiz getiri arasindaki iligkisini geometrik olarak
degerlendirmislerdir. Calisma sonucunda ise Excel ¢oziicii ile olusturduklari

portfoyun Tanjant portfoyii oldugu sonucuna ulagmislardir [10].



Zerey ve Terzi 2015°deki arastirmalarinda BIST-30 endeksinde yer alan hisse
senetlerinin haftalik ve giinliik kapanis fiyatlarinin normal dagilimima uygunlugunu
test etmislerdir. Ilk olarak R programimda hisse senetlerinin tek tek normal
dagilimmna uygunlugunu Jorgu-Bera testi ile sinayarak test sonuglarimi Finnet
Portfolio Advisor programiyla degerlendirmislerdir. Bu dogrultuda yatirnmin sadece
hangi hisse senedi tlizerinde yogunlagsmasi gerektigi lizerinde bir ¢alisma yapilmistir
ve BIST30’daki hisse senetlerinin yarisindan fazlasinin normal dagilima uymadigi
tespit edilmis ve maksimum getiriyi saglayan hisse senedi Erdemir (eregl), minimum
riskli hisse senedi Dogan Sirketler Grubu Holding A.S. (dohol) olarak bulunmustur
[11].

Cevizci 2016°daki ¢alismasinda BIST’30 islem goren hisse senetleri {izerinden
Markowitz modeli, biiziilme optimizasyonu ve Black-Litterman optimizasyon modeli
kullanarak olusturmus oldugu portfoylerin performanslarin1  kargilastirmistir.
Markowitz modeli maksimum fayda saglamis olsa da, hisselerin agiga satis orani gok
yiiksek ¢ikmistir. Biiziilme optimizasyonunda agiga satis kisitlanmis olsa da
tamamen ortadan kaldirllmamistir ve Black-Litterman modelinde aciga satis
tamamen yasaktir. Fakat agiga satigin, portfoylin performansint 6nemli Olgiide
artirdigs tespit edilmis, bundan dolay1 da en diisiik fayda Black-Litterman modeliyle
elde edilmistir [12].



2. MINIMUM VARYANS PORTFOY TEORISIi

Yatirim yaparken yatirimcmin ilk sermayesi bellidir, ancak yatirimdan
kazanabilecegi ya da kaybedebilecegi tutar belirsizdir. Boyle bir durumda Markowitz
minimum varyans portfdy c¢alismasi tek donem yatirim teorisinin temelini
olusturmaktadir. Model, beklenen getiri orani ile portfoydeki getiri oraninin varyansi
arasindaki iligskiyi degerlendirmektedir. Markowitz modeli esas olarak riskli varliklar
mevcut oldugunda kullanilir. Yatirimcinin belirli bir risk seviyesi i¢in beklenen
maksimum getiriyi sunan bir menkul kiymet portfoyiinii tercih ettigini varsayar [13].

Menkul kiymetler i¢in, standart sapmalar ve getiri korelasyonlar1 géz Oniine
alindiginda, minimum varyans portfdy teoremi, her bir portfoye tahsis edilecek
yatirnmin servet oranlarin1 secer. Bu secimden elde edilen Ongoriilen portfoy
agirliklart i¢in en uygun portfoy segilir [14].

Markowitz'in  minimum varyans portfdy c¢alismasinda hem yatirimcinin
fonlarm1 maksimum getiriyi saglayan menkul kiymetler arasinda gesitlendirmesi
gerektigini hem de beklenen getiriyi maksimize etmesi gerektigini varsayar.
Cesitlendirme yoluyla risk minimizasyonu fikri, modern portfdy teorisinin temel
tasidir. Minimum varyans modelinin hala yaygin olarak kullaniliyor olmasinin ana
nedeni, ¢esitlendirme fikrinin basitligi ve akla yatkinligi, yontemin sadece kovaryans
matrisi tahminine ihtiya¢ duymasi ve optimal agirliklarin basit bir analitik ¢oziime
sahip olmasidir. Ayrica Markowitz'in yontemi, son yillardaki yeni yaklagimlarin
biiyiik ¢ogunlugu i¢in de dayanak olusturmaktadir [5].

Markowitz’e gore yatirimci riskten kaginma egilimindedir yani riskten kaginan
bir yatirimc1 daha yiiksek getiriyi sever, ancak daha yiiksek riskten korkar. Risk ve
getiri negatif korelasyona sahiptir. Markowitz, riski bir¢ok sekilde tanimlamaktadir;
fakat bunlardan en Onemlisi standart sapmadir. Fayda fonksiyonunu maksimize
ederek, yatirimer getirisini maksimuma c¢ikarirken, riski minimuma diisiirmektedir.
Bu nedenle portfoyiin toplam riskinin azaltilmasi i¢in birbiriyle negatif korelasyona

sahip varlik getirileri se¢ilmelidir [2].



2.1. Varhk Getirisi

Yatirim araglarindan biri olan ve alinip satilabilen yatirim sermayesine varlik
denir. Elimizde ki simirli varliklardan en 1yi sekilde yararlanmak ve karimizi
maksimuma ¢ikarmak isteriz. Bir varlik satin aldigimizi ve bir yilin sonunda ise bu
varligimiz1 satti§imizi varsayarsak, satin aldigimiz miktarin yatirim yaptigimiz
miktara boluminden toplam getirimizi hesaplayabiliriz. Bu da bize toplam
getirimizin ne kadar oldugunu verir. Nihayetinde toplam getiriden yaptigimiz

yatirimin ne kadar verimli oldugunu gorebiliriz.

Toplam Getiri Orani (r) = % (2.1)
0

X, yatirilan miktar ve X; yatirilan miktar1 temsil etmektedir.

Portfoy, borsada islem goren fonlar, hisse senetleri, tahviller, emtialar, nakit,
doviz altin ve benzerleri gibi finansal yatirim araglarinin yani varliklarin toplam
degerini ifade etmektedir. Portfoy getirisi ise her bir varligin getirisi ile varlik

agirliklarinin ¢carpimlarimlarinin toplamlariyla elde edilir.

N
Portfoy Getirisi orant (r) = Z w;T; (2.2)
i=1

N
Agirlik kosulu = Z w; =1 (2.3)
i=1

Portfdy getirisinin varyansi ise asagidaki denklemle bulunmaktadir.

N
Z Wino—ij (24)

ij=1
Burada w; i. varhik agirhgi, oy; i ve j.varligin kovaryansin, r; i.varligin getiri

oranini temsil etmektedir.



Ayrica 2.4°de ki formiilii vektor matris seklinde yazmamiz miimkiindiir.
w'yw (2.5)

2.4’deki denklemle 2.5°deki denklem ayni sonucu vermektedir. Asagida iki
denkleminde ayni sonug verdigi kiigiik bir 6rnekle agiklanmustir.
N=2 wvarlik oldugunu ve varliklarin agirhiklarinin w; = 0.3, w, =0.7 ve

kovaryansinin 07, = 0.15 oldugunu varsayalim.
Denklem 2.4 icin;

i=1icin03%*03%*1+0.3%0.7+*0.15

i=2icin03%0.7*0.15+0.7%0.7%1

Portfoy getirisinin varyanst 0.3* 0.3 x1+0.3%0.7%0.15+ 0.3 % 0.7 * 0.15 +
0.7 % 0.7 * 1 = 0. 643 olarak bulunur.

Denklem 2.5 i¢in;

v =[xyl w05 on.

. . 0.3 1 0.15 _
Portfoy getirisinin varyansi [0.7] * [0.15 1 ]* [0.3 0.7] =0.643 olarak

bulunur.

Boylece denklem 2.4 ve 2.5’in bize ayni sonug verdigini gordiik.

2.1.1. Cesitlendirme

Yatirnmei, yatirnminin beklenen getirisini maksimize etmek ister. Fakat
beklenen getiriler genellikle risk icermektedir. Riski minimize etmenin en basit yolu
ise yatirim yaptigimiz portfoyleri cesitlendirmektir. CUnkl iki veya daha fazla
menkul kiymetin ayni degere sahip oldugunu varsayarsak, bunlardan herhangi biri
veya kombinasyonu da digerleri kadar iyidir. Yani yatirnmcinin portfoyleri
maksimum beklenen getiriyi saglayan menkul kiymetler arasinda gesitlendirmesi

gerekmektedir. Uzerinde ¢aligma yaptigimiz yontemler genel olarak yatirimcinin



beklenen getiriyi maksimize ederken portfdyleri gesitlendirmesi gerektigi mantigiyla
caligmaktadir. Menkul kiymetlerden elde edilen getiriler birbiriyle ¢ok iliskilidir. Bu
ylzden cesitlendirme, tiim riskleri ortadan kaldiramaz sadece minimize edebilir.
Maksimum beklenen getiriye sahip portféy, mutlaka minimum varyansa sahip olan
portfoy degildir. Cesitlendirme yaparken iizerinde durulmasi gereken diger bir konu
ise ¢esitlendirme yapacagimiz menkul kiymetlerin sayist degil, ayn1 zamanda ayni1
endiistride ki firmalar arasinda c¢esitlendirme yapmamamiz gerektigidir. Kendi
aralarinda kovaryanslar1 yiiksek olan menkul kiymetlere yatirim yapmamali, farkl
endiistriler arasinda cesitlendirme yapmaliy1z. Clnkl herhangi bir durumdan dolayi,

farkli endiistrilerdeki firmalar zit yonlii olarak etkilenmektedirler [2].

2.1.2. Aciga Satis

Bize ait olmayan bir varlig1 agiga satis yaparak satmamiz miimkiindiir. Araci
firma gibi varhiga sahip birisinden bu varlig: édiing aliriz. Odiing aldigimiz bu varhig
getirisinin ¢ok olacagini diisiindiigimiiz zaman yani yiiksek fiyattayken satariz. Belli
bir zaman sonra varlik fiyat1 distiigli zaman tekrar satin alarak 6diing aldigimiz
varlig1 yerine koyariz. Arada ki fark kadar kar elde etmis oluruz.

Ac18a satis aslinda kar getiren bir yontem olarak goriinse de, bir¢ok yatirimei
tarafindan oldukg¢a riskli kabul edilmektedir. Varlik degerleri iilke durumuna baglh
keyfi olarak artip azalabilmektedir. Odiing alarak sattigimiz varligin degeri artabilir,
bu nedenle kayip da artacaktir. Evrensel olarak agiga satis yasak degildir fakat baz1
finansal kurumlarda agiga satis oldukga tehlikeli bir yontem olarak kabul edildigi igin
yasaklanmistir. Bu nedenle agiga satis yapabilmek icin varhi§in agiga satis
yapilmasina izin vermesi gerekmektedir. Bu calisma da kovaryans matrisinin tahmini
buna dayali olarak en iyi sonuca gotlirecek olan agirliklar hesaplanmaktadir ve
varliklarin agirliklariin negatif olmasi durumunda (w; < 0) agi8a satig yaptigimizi

gostermektedir.

2.2. Markowitz Modeli

Markowitz problemi, tek donemli yatirim teorisinin temelini olusturmaktadir.

Problemde, portfoydeki beklenen getiri orani ile getiri oranin varyansi arasindaki
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dengeyi en yalin haliyle gostermektedir. Denklem 2.5 portfdy getirisinin varyansini
vermektedir.
N adet riskli varlik igeren bir portfdy igin varyans minimizasyon problemi

asagidaki gibidir:
min ~ w'Yw (2.6)
w
s.t 1'w=1 (2.7)

Burada Y € (NxN) getirilerin kovaryans matrisini, w € (Nx1) varliklarin agirlik

vektorind, 1 = (1, ...,1) € (Nx1) birim vektorlinu ifade etmektedir.

3y 1
WMy =151

(2.8)

Burada wy,, optimal minimum varyans portfoyiiniin agirliklar vektoriidiir.
Y. bilinmediginden, aguhiklart elde etmek igin bir 3 tahmini hesaplanmasi
gerekmektedir. Tahmini matrisin tersinin alinmasiyla en uygun portfoy se¢imi igin

optimal agirliklarin tahminine ulasilir.

D

e (2.9)

Why =

Markowitz’in minimum varyans portfoyleri, girdi tahminlerindeki tahmin
hatasina duyarlilik nedeniyle, ger¢ek¢i olmayan agirliklara, aciga satiglara ve
orneklem dis1 ozelliklere yol agcmasindan dolayi elestirilere maruz kalmistir. En
Onemli elestirilerden biri, kovaryans matrisinin tersini girdi olarak kullanmasindan
dolay1, gergek kovaryans matrisine yakinsama oranmin yavas olmasidir. Sonug
olarak, sonlu drnek tahmini, 6zellikle kisa zaman serilerinde tahmin edilen biiyiik
boyutlu matrisler icin, ger¢cek kovaryans matrisine kiyasla daha yiiksek bir 6zdeger

dagilimina yani varliklarinin yiiksek varyansa sahip oldugunun gostergesidir [5].

11



3. YONTEMLER

3.1. Orneklem Kovaryans Matrisi

Portfoy secimi yaparken yaygin olarak kullanilan yontem Markowitz Modeli
olup, kovaryans matrisinin tersinin tahmin edilmesinde kullanilan en basit
yontemlerden birisi Orneklem kovaryans matrisidir. Bu yéntem basitligi ve hicbir
programa ihtiya¢ duyulmadan uygulanabilir olmasindan dolay1 tercih edilmektedir.
Fakat orneklem kovaryans matrisi tahmin hatasinin fazlaligindan dolay1 6rneklem
sayis1 Kiguk oldugunda tercih edilmektedir. Orneklem sayisi biiyiidiigiinde ve
tahmini zaman periyodundan biiyiik oldugunda tahmini olarak bulunan kovaryans
matrisinde, hata pay1 ¢ok yiiksek olmaktadir [15].

Orneklem kovaryans matris tahmin edicisi su sekilde tanimlanmaktadir:

1 < . .
5=m;(XT—X)(XT—X) 3.1)

Burada t tahmin siiresinin uzunlugudur. X, t zamaninda varlik getirilerinin ¢ok
degiskenli vektoriidiir ve X varlik igin ortamalama getiri vektoriidiir. Bu tahmin
edici, zaman periyodu uzunlugunun sayisina yakin sayida varlik igeren veri kiimeleri
tizerinde hesaplandiginda, gercek kovaryans matrisine kiyasla daha biiyiik bir
Ozdeger dagilimina sahip olmaktadir ve bu da tahmini kovaryans matrisinin koti
kosullu olmasina neden olur. Basit bir sekilde ifade etmek gerekirse, ozellikle
mevcut gecmis getiri gozlemlerinin sayisina gore, incelenen hisse senedi sayisi
blyiik oldugunda, 6rnek kovaryans matrisi biiyiik bir hatayla tahmin edilir.
Orneklem kovaryans matrisinin ger¢ek kovaryans matrisine yakisama hizi oldukga

yavastir [15].
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3.2. Esit Agirhikh Portfoy

Esit agirlikli (equal weights, EW) portfoy’de herhangi bir optimizasyon ve
kovaryans matrisinin tahmini yapilmamaktadir ve riski minimize etmek zordur. Bu
yontemde tahmin yaparken gegmis verileri yok sayar. Verilerin kullanilmamasindan
dolay1 sifir korelasyon ve esit varyans varsayilir, bu ylizden genellikle parametrelerin

ciddi sekilde ongoriilemez olmast durumunda kullanima uygundur. N adetli riskli

varligin her birinde portfoy agirliklart w"¥ = % olur [1].

3.3. Ledoit-Wolf Blzulme Yontemi

Ledoit-Wolf'un (LW) buzilme metodolojisi, Ledoit ve Wolf tarafindan 2004
yilinda o6nerilen bir yontemdir. LW buzilme metodolojisinin, 6zellikle tahmin
sliresinin varlik sayisina oraninin biiyiik oldugu veri kiimeleri igin tahmin hatalarini
azalttig1 bilinmektedir. Ledoit-Wolf bliziilme teorisi, drneklem kovaryans matrisinin
S ve 27T ile sembolize edilen yapilandirilmis bir tahmin edici ile digbiikey dogrusal

kombinasyonunu, yani;
SW=aS+(1—a)2T 3.2)

hesaplayarak ornek kovaryans matrisi ile yapilandirilmig tahmin edici arasinda bir
orta deger hesaplar. Burada « katsayisi, 0 ile 1 arasinda bir sayidir. Bu teknik,
orneklem kovaryans matrisini yeniden yapilandirilmig tahmin ediciye dogru
'blizdiigiinden' biiziilme olarak adlandirilir. a katsayist da biiziilme sabiti olarak
adlandirilmaktadir. X7 yapilandirilmis tahmin edicisi, tiim ikili korelasyonlar1 aym
ve Orneklem korelasyonlarinin ortalamasina esit olan sabit bir kovaryans matrisi
olarak kabul edilmektedir [3].

Orneklem kovaryans matrisinin (4x4) asagidaki gibi oldugunu varsayalim.

1 0.223 -0.0473 -0.173

g = 0.223 1 0492 -0.201

—0.0473 0.492 1 0.460
—-0.173 -0.201 0.460 1
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Yapilandirilmis tahmin edici ise asagidaki gibi olmaktadir.

1 0.1257 0.1257 0.1257
0.1257 1 0.1257 0.1257
0.1257 0.1257 1 0.1257
0.1257 0.1257 0.1257 1

T =

Yani, ikili korelasyonlar1 ayni ve drneklem korelasyonlarinin ortalamasina esit olan

sabit bir kovaryans matrisi elde edilmektedir.

3.4. Rassal Matris Teorisi

Markowitz’in minimum varyans teorisinin temel taglarindan biri olan
kovaryans matrisinin incelenmesi finansta uzun bir ge¢cmise sahiptir. Kovaryans
matrisinin incelenmesinde kullanilan yoOntemlerden birisi de Rastgele Matris
Teorisidir. Rastgele Matris Teorisi (RMT) finansal piyasalart analiz etmek igin
kullanilmis ve modellenmistir. RMT ampirik olarak belirlenen korelasyon matrisine
(C) uygulanir. T uzunlugundaki N varlik goz oniine alindiginda, T, N'ye kiyasla ¢ok
biiylik degilse, korelasyon matrisinin biiylik oranda giiriiltii igerdigi tespit edilmis ve
bu nedenle ampirik korelasyon matrisinin bliylik Olgiide rastgele olmasi
beklenmektedir. Finansal zaman serilerinde korelasyon matrisinin en kuiguk
Ozdegerleri giiriiltliye en duyarli olan 6zdegerlerdir. Markowitz teorisinde ise en az
riskli portfoyleri belirleyen 6zvektorler, bu en kiigiik 6zdegerlere sahiplerdir. RMT
yaklasimi, korelasyon matrisinde bizi gercek sonuca gotiirecek olan 6zvektorlerini ve
O0zdegerlerini, bizi yanlis sonuca gotiirecek olan ve zaman igerisinde kararsiz
olanlardan ayirt etmektedir [4].

Ampirik (6rneklem) korelasyon matrisi C, dx;(t) fiyat degisimlerinin zaman
serisinden (burada 1 varlig1 ve t zamani temsil eder) asagidaki denklem araciligiyla

olusturulur:

1

T
C,; = TZ 5x,(£)8%(t) (3.3)
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Sembolik olarak denklemi C = %MM’ olarak yazabiliriz, burada M bir NxT

boyutlu dikdortgen matristir. Ele aldigimiz varliklarin  zaman igeresindeki
getirilerinin 6zdes ve bagimsiz rassal degiskenler oldugu varsayimi altinda C'nin

0zdegerlerinin yogunlugu p.- (A1) su sekilde tanimlanir:

1 dn(1)

pc(A) = N di

(3.4)

Burada n(1), C'nin A'dan kii¢iik 6zdegerlerinin sayisidir. Eger, M bir NxT rassal
matrisiyse, Q=T /N > 1 sabit olacak sekilde N — o, ve T — oo limitinde, p; (1)
yogunlugu su sekilde yazabiliriz:

Amax—A) (A= Anin
pe(@) = 2 LCnax- DG Anin) (3.54)
mix = 0*(1+ 5+ 2/1/Q) (3.5b)

Burada A € [Ain, Amax] V€ 6% M’nin elemanlarmin varyansima esittir. Sekil 3.1°de

ornek bir p;(4) yogunluk fonksiyonu verilmistir.,

Yogunluk Grafigi

08
1

08
I

04

0.2
I

0.0
I

Sekil 3.1: Standart Sapmas1 0.92 olan N=5 varlik ve T=20 giin i¢in 6zdegerlerin
yogunluk grafigi.

Sekil 3.1 denklem 4.4 kovaryans matrisine sahip ve denklem 4.5’de ki giinliik

standart sapmaya sahip verilerin 6zdegerlerinin yogunluk grafigidir .
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Bir rassal matris igin tim ozdegerler [A,in, Amax] araligt iginde olmalidir.
Herhangi bir 6zdeger A,,,,'tan biiyiikse bu 6zdegerin bizi dogru sonuca gotiirdiigii
varsayilir ve sinyal olarak kabul edilir. Daha sonra kovaryans matrisini A4,,,, 'tan
blylk bu Ozdegerleri koruyup A,,.,'tan Kkiigiik o6zdegerleri, 6zdegerlerin

ortalamalariyla degistirerek tahmin ederiz [4]:

SRMT =V ARMTV, (3-6)

Burada V, drneklem kovaryans matrisinin 6zvektorlerini temsil eder ve Agyr, sirali
O0zdegerlere sahip kosegen matristir; burada A,,,,’dan kiicik 6zdegerler

ortalamalariyla degistirilir ya da gérmezden gelinir [16] .

3.5. Glasso

Grafik modeller, ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Gauss Grafik
modeler (GGM), veri kiimesindeki bir dizi degiskenin alt kiime secimindeki ag
yapisin1 yakalayarak arasindaki iliskileri gorsellestirmek ve bu iliskileri yorumlamak
icin en Onemli yontemlerden biridir. Geleneksel yontemler kullanilirken alt kiime
se¢cim yontemlerinin tahmininin yaniltici oldugu kabul edilerek, yeni yontem olarak
glasso Onerilmistir. Bir Gauss grafik modelini tahmin etmek icin kullanilan
formulasyon, her gozlemin ayn: dagilimdan alindigini yani gauss dagilimmdan
oldugunu varsayar. Markowitz'in modeli varlik getirilerinin normallik varsayimina
dayandigindan, GGM'ler varliklar arasindaki dogrusal bagimliligi yakalamak ve
tahmin etmek i¢in dogal bir se¢imdir. Bu tiir modeller, kismi korelasyonlar ile
korelasyon matrisinin tersi arasindaki iliskiden yararlanmaktadirlar ve herhangi iki
degiskenin bagimsizliginin bir 6l¢iisii olarak kismi korelasyonlar1 kullanirlar [5].

Grafiksel lasso, kovaryans matrisinin tersinin yani hassas matrisindeki sifirlarin
sayisini kontrol etmek i¢in L, diizenlilestirmeyi kullanan seyrek ydnlendirilmemis
grafik modelidir. Glasso bazi katsayilar1 kiigiiltiirken ve digerlerini sifir yapmaya
calisarak, yorumlanabilir modeller vermektedir. Gauss dagilimmna sahip ¢ok
degiskenli strekli veriler icin, Seyrek hassas matris 2 = X~ 'in ij bileseni sifirsa,
diger degiskenler verildiginde i ve j degiskenleri kosullu olarak bagimsizdir.

Modeldeki denklemlerde amag¢ ortak degiskenleri segerek sifirlamaya calisarak
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hisseler arasindaki korelasyonu ortadan kaldirmaktir. Bu nedenle, matrisin
seyrekligini artirmak icin X~ tahminin L,-normunu cezalandirir.[17].

Varlik getiri vektorii cok degiskenli normal dagilima sahip bir rassal vektor
olsun, yani X~N, (u, X). Hassas matrisi kovaryans matrisinin tersi olarak tanimlariz
) = X71; tahmini hassas matris, cezalandirilmis logaritmik olabilirli§in maksimize

edilmesiyle bulunur:
’Dglasso =arg mgx(log | 2] = tr(02S) — pll 271I1) (3.7)

Burada S, orneklem kovaryans matrisidir, p, seyrekligi kontrol eden bir ayar
parametresidir, |.| determinanttir, tr(:) izdir, ||.[; bir matrisin L; normudur. 2~

kosegen dis1 elemanlar (2°ya, kdsegene karsilik gelen elemanlar sifira esit olan bir

N x N kare matrisidir [18].

5

Sekil 3.2: 5 Varlik i¢in glasso yontemi grafik modeli.

Sekil 3.2 denklem 4.4’de ki kovaryans matrisi ve denklem 4.5’de ki giinliik
standart sapmaya sahip verilerin grafik modelidir.
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4. SIMULASYON ANALIZI

4.1. Istatistiksel Performans Olgumleri

Kovaryans ve hassas matris tahminlerinin dogrulugunu test etmek i¢in, gergek
parametrelere gore hatayi, yanliligi ve verimsizligi 6lgebiliriz. Ledoit-Wolf, glasso
ve RMT gibi diizenlilestirme ve biiziilme tekniklerini kullanarak, 6rnek kovaryansina
kiyasla tahmincinin verimliligini artirarak tahmin hatasini azaltmasi gerekmektedir
[5].

Minimum varyans portfoyii c¢ercevesinde kullanilan yontemlerin yarattigi
risklerin karsilastirilmasim1 planlhiyoruz. X ve 2 = ¥~! tahmin hatasmin genel
etkisini degerlendirmek igin optimal portfoylerin ampirik, gercek ve kahin (oracle)
riskleri hesaplanacaktir. Standart sapmanin bir risk Olgiisii olarak kullanildigi

varsayimi altinda, bu riskler asagidaki gibi tanimlanar:

Rampirik = 1/WI?\/;V Z'\WMV (4.1)
Rger(;ek = ’WI\T/;V 2 Wuy 4.2)
Ryehanet = "WI\’I;IV 2 wyy 4.3)

Burada X gercek kovaryans matrisidir, £ kovaryans matrisinin tahminidir, w,,, %
icin optimal agirlik vektoriidiir ve Wy, 2 igin optimal agirlik vektoriidiir [5].

Bu oOlgller, ¥ ve 2 tahmin hatasinin optimizasyon siirecine olan etkisi
hakkinda bize fikir verir: ampirik risk (Rampirik) yatirimer tarafindan algilanan riski
temsil eder, gercek risk (Rgercek) yatirimeimin gergekten maruz kaldigr risktir, kahin
risk (Rxehanet) ise gercek kovaryans matrisi gdz oniine alindiginda miimkiin olan
minimum risktir [19]. Gergek hayatta son ikisi bilinmediginden, kullanilan yontem,

tahminden kaynaklanan hatalar1 en aza indirmeli, kehanet risk ve gergek riske

miimkiin oldugunca yakin bir ampirik risk saglamalidir.
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4.2. Similasyon Verileri

Simiilasyon ¢alismast icin iki farkli sekilde yaklasim vardir. ik gerceklestirilen
simiilasyon g¢alismalarinda, giinliik getirileri sifir ortalamali ve asagidaki korelasyon
matrisi (4.4) ve standart sapma (4.5) vektoriine sahip bir normal dagilima uyan N=5
varliktan olusan bir portfoyiin (giinlik) riskleri incelenmistir. Simulasyonlarda

kullanilan senaryo sayis1 1000°dir.

1 0152 0096 0.043 0.109
0,152 1 0400 —0,016 0,297

Korelasyon Matrisi =(0,096 0,400 1 0,092 0,382 (4.4)
10,043 —0016 0092 1  0,103]
lo109 0297 0382 0103 1 |

[Standart sapma = (0.0699,0.1625,0.3964,0.0741,0.1778) /v 250 ] (4.5)

Ikinci olarak gerceklestirilen simiilasyon calismalarinda ise, gunlik getirileri
sifir ortalamali 5 varlik, 10 varlik ve 20 varlik i¢in korelasyon matrisi istatistiksel
programlama programi olan R programinin 4.1.2 versiyonuyla rastgele
olusturulmustur [20]. Standart sapma ise yine R programinda (0.1,0.6) araliginda
dizgiin dagilima sahip rastgele bir sekilde olusturulmustur. 5 varlik i¢in 7, 15 ve 20
giinliik, 10 varlik i¢in 12, 15 ve 20 giinliik, 20 varlik i¢inse 23, 30 ve 40 giinliik
pencere araliginda simiilasyon yapilarak, simiilasyon sonuglar1 varlik sayisina ve
pencere aralifina bagh olarak degerlendirilmistir. Simiilasyonda kullanilan senaryo

sayis1 1000°dir.
4.3. Simulasyon Sonuclar:

[k simiilasyon calismasi olarak 4.4’teki korelasyon matrisi ve 4.5teki standart
sapmaya sahip varlik sayist 5 olan ve T=7,10 ve 20 giin icin EW, LW, RMT ve
glasso yontemlerinin ampirik, gercek ve kahin risk degerleri 6rneklem kovaryans
matrisiyle 1000 senaryoluk similasyonla grafikleri R programinda ¢izilerek
karsilagtirilmistir  ve yoOntemlerin 6rneklem kovaryans matrisine gore riskler

karsilastirilmis ve yorumlanmaistir.
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Genel olarak yatirimcilar tarafindan bilinen risk ampirik risktir. Bu yiizden
ampirik risk ile gercek risk arasindaki pozitif farkin az olmasi gerekmektedir. Kahin
riskin, ampirik risk ile gergek risk arasinda ve birbirine yakin olmasi kullanilan
yontemlerde riskin minimize edildigi anlamina gelmektedir ve ilk simiilasyon

sonuclari bu sonuca gore degerlendirilmistir.

Ampirik, Gergek ve Kahin Risk

Ampink Risk
Gargek Risk

200 a0 400 500 500

100

Sekil 4.1: Orneklem kovaryans matrisi portfdyiiniin risk dagilim grafigi (T=7 giin
icin kesikli, T=10 giin noktal1 egriler kullanilmistir).
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Sekil 4.2: Orneklem kovaryans matrisi portfdyiiniin risk dagilim grafigi (T=7 giin
icin kesikli, T=20 guin noktali egriler kullanilmistir).

20




Ampirik, Gergek ve Kahin Risk
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Sekil 4.3: Orneklem kovaryans matrisi portfdyiiniin risk dagilim grafigi (T=10 giin
icin kesikli, T=20 giin noktali egriler kullanilmistir).

Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3°de, T=7, 10 ve 20 giin i¢in 6rneklem kovaryans matrisinin
riskleri pencere araligindaki degisimlere gore karsilastirilmaktadir. 3 grafikte de
pencere araligiin varlik sayisindan uzak oldugu zaman gergek riskteki basiklik daha
yuksektir. Basikligin yiiksek olmasi demek, yapacagimiz yatirim igin yiiksek risk
icermesi demektir. Riskten kaginan bir yatirimet, diisiik basiklik olan dagilimi tercih
ederken, riski minimize ederek getiriyi maksimize etmeyi amaclamaktadir. Genel
olarak Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3’deki grafiklere baktigimiz zaman 6rneklem kovaryans
matrisinin varlik sayistyla pencere araliginin birbirine yakin oldugu zaman daha iyi

sonuglar verdigini gozlemlemekteyiz.
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Ampirik, Gergek ve Kahin Risk
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Sekil 4.4: T=7 giin i¢in esit agirlikli ve 6rneklem kovaryans matrisi portfdylerinin
risk dagilim grafikleri (esit agirlikli portfoy i¢in kesikli, 6rneklem kovaryans matrisi
portfoyli i¢in noktali egriler kullanilmistir).

Ampirik, Gergek ve Kahin Risk
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Sekil 4.5: T=10 giin i¢in esit agirlikli ve drneklem kovaryans matrisi portfoylerinin
risk dagilim grafikleri (esit agirlikli portfoy i¢in kesikli, drneklem kovaryans matrisi
portfdyii i¢in noktali egriler kullanilmistir).
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Ampirik, Gergek ve Kahin Risk

ergek Risk
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Sekil 4.6: T=20 giin i¢in esit agirlikli ve drneklem kovaryans matrisi portfoylerinin
risk dagilim grafikleri (esit agirlikli portfoy i¢in kesikli, 6rneklem kovaryans matrisi
portfoyli i¢in noktali egriler kullanilmistir).

Sekil 4.4, 4.5 ve 4.6°da, T=7,10 ve 20 giin i¢in esit agirlikli portfoyiin riskleri
orneklem kovaryans matrisinin riskleri ile karsilastirilmaktadir. Sekil 4.4’¢ dair en
onemli gozlem 6rneklem kovaryans matrisinin gercek riskinin esit agirlikli portfoyiin
gercek riskini agabildigidir. Bu durumdaki simiilasyon senaryolarinin orani
%1,7°dur. Yani, ele aldigimiz 6rnekte %1,7 olasilikla, optimize edildigi diisiiniilen
portfoyiin riski esit agirlikli portfoyiin riskinden daha biiyiik olabilmektedir. Bu oran
T=10 giin igin %3 olurken T=20 giin i¢in %0’°dir. Yani pencere araliginin kiigiik
oldugu durumlarda hicbir optimizasyon yapmadan portfoylerin risklerinin esit
oldugunu varsayarak hareket etmek mantikli bir hareket olacaktir. Fakat pencere
araligini biiylittiigiimiiz zaman esit agirhikli portfoye kiyasla 6rneklem kovaryans

matrisi daha iyi sonu¢ vermektedir.

23




Ampirik, Gergek ve Kahin Risk
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Sekil 4.7: T=7 gun icin Ledoit-Wolf ve 6rneklem kovaryans matrisi portfoylerinin
risk dagilim grafikleri (Ledoit-Wolf igin kesikli, 6rneklem kovaryans matrisi
portfoyli i¢in noktali egriler kullanilmistir).
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Sekil 4.8: T=10 gin i¢in Ledoit-Wolf ve 6érneklem kovaryans matrisi portfoylerinin
risk dagilim grafikleri (Ledoit-Wolf igin kesikli, 6rneklem kovaryans matrisi
portfoyii i¢in noktali egriler kullanilmigtir).
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Ampirik, Gergek ve Kahin Risk

Sekil 4.9: T=20 gin i¢in Ledoit-Wolf ve 6rneklem kovaryans matrisi portfylerinin
risk dagilim grafikleri (Ledoit-Wolf icin kesikli, 6rneklem kovaryans matrisi
portfoyli i¢in noktali egriler kullanilmistir).

Sekil 4.7, 4.8 ve 4.9’da, T=7, 10 ve 20 giin i¢in Ledoit-Wolf portféyun riskleri
orneklem kovaryans matrisinin riskleri ile karsilastirilmaktadir. 3 grafikte de Ledoit-
Wolf yonteminin ampirik risk ile gercek riski arasinda 6rneklem kovaryans matrisi
yontemine kiyasla daha az fark vardir bu da riskin minimize edildigi anlamina
gelmektedir. Orneklem kovaryans matrisine kiyasla Ledoit-Wolf yonteminin tercih

edilmesinde gercek verilere yakin tahminler yapilmaktadir.
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Ampirik, Gergek ve Kahin Risk

Sekil 4.10: T=7 glin icin RMT ve 6rneklem kovaryans matrisi portfoylerinin risk
dagilim grafikleri (RMT igin kesikli, 6rneklem kovaryans matrisi portfoyu igin
noktali egriler kullanilmistir).

Ampirik, Gergek ve Kahin Risk

Sekil 4.11: T=10 gun i¢in RMT ve 6rneklem kovaryans matrisi portfoylerinin risk
dagilim grafikleri (RMT igin kesikli, drneklem kovaryans matrisi portfoyu icin
noktal1 egriler kullanilmistir).
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Ampirik, Gergek ve Kahin Risk

Sekil 4.12: T=20 gun icin RMT ve 6rneklem kovaryans matrisi portfoylerinin risk
dagilim grafikleri (RMT igin kesikli, orneklem kovaryans matrisi portfoyii i¢in
noktali egriler kullanilmistir).

Sekil 4.10, 4.11 ve 4.12°de, T=7, 10 ve 20 giin i¢in Rastgele Matris Teorisinin
riskleri 6rneklem kovaryans matrisinin riskleri ile karsilastirilmaktadir. 3 grafikte
goriildigi tizere RMT yoOnteminin ampirik risk ile gergek riski arasinda 6rneklem
kovaryans matrisi yontemine kiyasla daha az fark vardir bu da RMT yodnteminde
riskin daha iyi minimize edildigi anlamima gelmektedir. Ozellikle sekil 4.12de yani
pencere araligini artirdigimiz zaman ki 6rneklem kovaryans matrisi yonteminde
yatirimer tarafindan algilanan riskin yani ampirik riskin RMT yonteminde ki
yatirnmeinin gercekten maruz kaldigi gergek riskten biiylik oldugunu gormekteyiz ve
bu da bize 6rneklem kovaryans matrisinin pencere araligi biiyiik oldugu zaman RMT

yontemine kiyasla hata paymin yiiksek oldugunu géstermektedir.
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Ampirik, Gergek ve Kahin Risk
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Sekil 4.13: T=7 glin icin glasso ve drneklem kovaryans matrisi portfoylerinin risk
dagilim grafikleri (glasso i¢in kesikli, 6rneklem kovaryans matrisi portfoyii i¢in
noktali egriler kullanilmistir).
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Sekil 4.14: T=10 gun igin glasso ve 6rneklem kovaryans matrisi portfoylerinin risk
dagilim grafikleri (glasso i¢in kesikli, 6rneklem kovaryans matrisi portfoyii icin
noktali egriler kullanilmistir).
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Ampirik, Gergek ve Kahin Risk
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Sekil 4.15: T=20 gun icin glasso ve 6rneklem kovaryans matrisi portfoylerinin risk
dagilim grafikleri (glasso i¢in kesikli, 6rneklem kovaryans matrisi portfoyii i¢in
noktali egriler kullanilmistir).

Sekil 4.13, 4.14 ve 4.15°de, T=7, 10 ve 20 giin i¢in glasso yonteminin riskleri
orneklem kovaryans matrisinin riskleri ile karsilastirilmaktadir. 3 grafikte goriildigi
lizere glasso yonteminin ampirik risk ile gercek riski arasinda 6rneklem kovaryans
matrisi yontemine kiyasla daha az fark vardir bu da glasso yonteminde riskin daha iyi
minimize edildigi anlamina gelmektedir. Fakat sekil 4.15’de yani pencere araligini
artirdigimiz zaman ki 6rneklem kovaryans matrisi yonteminde ampirik risk ve gercek
risk arasindaki pozitif farklihk azalmaktadir bu yiizden Orneklem kovaryans

matrisinin giin sayisi artik¢a daha iyi ¢alisir hale gelmektedir.

29




Ampirik, Gergek ve Kahin Risk

o

Sekil 4.16: T=7 giin i¢in tiim yontemlerin portfoylerinin risk dagilim grafikleri
(gergek risk i¢in kesikli, ampirik i¢in noktali egriler kullanilmistir).
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Sekil 4.17: T=10 giin i¢in tiim yontemlerin portfoylerinin risk dagilim grafikleri
(gergek risk i¢in kesikli, ampirik i¢in noktali egriler kullanilmistir).

30




Ampirik, Gergek ve Kahin Risk

Sekil 4.18: T=20 giin i¢in tiim yontemlerin portfdylerinin risk dagilim grafikleri (
gercek risk icin kesikli, ampirik i¢in noktali egriler kullanilmigtir ve kahin risk gri
renkle kesikli olarak gosterilmistir).

Sekil 4.16, 4.17 ve 4.18’de, T=7, 10 ve 20 giin i¢in biitiin yontemlerin riskleri
ile karsilastirilmaktadir. Genel olarak tiim yontemler ilizerinden bir karsilastirma
yaptigimiz zaman glasso ve RMT yonteminin ampirik risk ile gercek risk arasindaki
farkin en az oldugu yontemlerdir. Bu da kovaryans matrisini ve standart sapmay1
bildigimiz takdirde bu ydntemlerin riski en iyl minimize eden yontemler oldugunu
gostermektedir. Sekil 4.18’de ise Orneklem kovaryans matrisi ve Ledoit-Wolf
biiziilme metodolojisinin arasinda fark yok gibi g6ziikmektedir. Buda bize 6rneklem
kovaryans matrisinin pencere araligr biliylidiigli zaman yontemdeki hata paymnin
azaldigin1 gérmekteyiz.

Ikinci simiilasyon galismasi olarak giinliik getirileri sifir ortalamali 5 varlik igin
7, 15 ve 20 giinliik, 10 varlik i¢in 12, 15 ve 20 giinliik, 20 varlik i¢inse 23, 30 ve 40
giinliik pencere araliginda yapilmis olan ¢alismada ilk olarak ampirik, gercek ve
kahin risk degerleri 1000 senaryoluk similasyonla R programinda kutu grafikleri
cizilerek Karsilastirilmustir. Ikinci olarak ydntemlerin gergek riskinin ceyrekligi
hesaplanarak degiskenlerdeki degisikliklere nasil tepkiler verdiginin kutu grafigi
cizilerek yorumlanmis son olarak da gercek risk/kahin risk orani hesaplanarak
yontemler arasinda gercek riskin kahin riskten ne kadar biiyilk oldugunun

yorumlamast yapilmistir.
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Sekil 4.19: N=5 Varlik ve T=7 giin i¢in yontemlerin ampirik, ger¢ek ve kahin risk

kutu grafigi (boxplot).
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Sekil 4.20: N=5 Varlik ve T=10 giin i¢in yontemlerin ampirik, gercek ve kahin risk

kutu grafigi (boxplot).
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Sekil 4.21: N=5 Varlik ve T=20 giin i¢in yontemlerin ampirik, gercek ve kahin risk
kutu grafigi (boxplot).

Sekil 4.19, 4.20 ve 4.21°de ki gozlemlerimize gore Ledoit-Wolf, RMT ve
glasso arasinda genel olarak en iyi sonucu veren yontemlerdir ve 3 yontem arasinda
belli bir fark gozlemlenmemistir. Pencere araliginin artmasiyla hisselerdeki
portfoylerin risklerin degiskenliginde biraz da olsa artis oldugunu gézlemlemekteyiz
ve Orneklem kovaryans matrisi ve esit agirlikli portfoy igin kovaryans matrisi tahmini
icin tahmin hatasinin paymin azaldig: gézlemlenmistir ve sekil 4.21°de giin sayisinin
arttigt zaman Orneklem kovaryans matrisinin de bize en iyi sonucu verdigini

g6zlemlenmistir.
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Sekil 4.22: N=5 Varlik ve T=7 giin i¢in yontemlerin gercek riskin ¢eyreklik kutu

grafigi (boxplot).
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Sekil 4.23: N=5 Varlik ve T=10 giin i¢in yontemlerin gerc¢ek riskin ¢eyreklik kutu

grafigi (boxplot).
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Gergek Risk Geyreklik
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Sekil 4.24: N=5 Varlik ve T=20 giin i¢in yontemlerin gergek riskin geyreklik kutu
grafigi (boxplot).

Sekil 4.22, 4.23 ve 4.24°de verilerin giliven aralig1 olarak %95 ceyreklik yani
yanilgi pay1 olarak %5 kabul edilmistir ve Ledoit-Wolf, RMT ve glasso arasinda ¢ok
fazla bir fark yoktur. Ancak sekil 4.22°de EW yonteminde komplike yontemlere
kiyasla hata pay1 diisiiktiir ve hicbir optimizasyon yapmadan biitiin varliklart esit
riskli varsayarak bir portfoy olusturmak da bize en diisiik riski vermektedir. Sekil
4.24°de ki gozlemlerimize gore gergek riskin %95°lik ¢eyreklik grafigine gore
orneklem kovaryans matrisi, Ledoit-Wolf, RMT ve glasso arasinda genel olarak en
1yl sonucu veren yontemlerdir ve 4 yontem arasinda ¢ok az bir fark vardir. Pencere

aralig1 artmasiyla 6rneklem kovaryans matrisinde iyilesme olmustur.
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Sekil 4.25: N=5 Varlik ve T=7 giin i¢in yontemlerin Gergek Risk/Kahin Risk orani

kutu grafigi (boxplot).
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Sekil 4.26: N=5 Varlik ve T=10 giin i¢in yontemlerin Ger¢ek Risk/Kahin Risk orani

kutu grafigi (boxplot).
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Sekil 4.27: N=5 Varlik ve T=20 giin i¢in yontemlerin Ger¢ek Risk/Kahin Risk orani
kutu grafigi (boxplot).

Sekil 4.25, 4.26 ve 4.27°de Gergek Risk/Kahin Risk oraninin kutu grafigi
verilmistir. Gergek risk ve kahin risk degerlerinin birbirine yakin olmasini isteriz bu
ylizden bu oranin diisiik olmasi bize yontemlerin en optimal sonucu verdigini
gostermektedir. Grafikler iizerinden bir degerlendirme yaptigimiz zaman bize yine en
Iyi sonucu veren yontemlerin Ledoit-Wolf, RMT ve glasso oldugunu gérmekteyiz.
EW yonteminde ise herhangi bir degiskenlik gdozlemlenmemistir. Pencere araliginin

artmas1 durumda EW yonteminde herhangi bir etkisi bulunmamustir.
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Sekil 4.28: N=10 Varlik ve T=12 giin i¢in yontemlerin ampirik, gergek ve kahin risk
kutu grafigi (boxplot).
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Sekil 4.29: N=10 Varlik ve T=15 giin i¢in yontemlerin ampirik, gercek ve kahin risk
kutu grafigi (boxplot).
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Sekil 4.30 N=10 Varlik ve T=20 giin i¢in yontemlerin ampirik, gergek ve kahin risk
kutu grafigi (boxplot).

Sekil 4.28, 4.29 ve sekil 4.30’a gore Ledoit-Wolf, RMT ve glasso en iyi
yontem olarak bulunmustur ve aralarinda bir farklilik gézlemlenmemistir. Pencere
araliginin artmastyla o6rneklem kovaryans matrisinde kovaryans matrisi tahmini igin
tahmin hatasinin paymda azalma oldugu gozlemlenmistir. Sekiller arasinda dikkat
ceken Onemli bir degisiklikte Sekil 4.28’de esit agirlikli portfoy drneklem kovaryans

matrisinden daha iyi sonug verirken sekil 4.29 ve 4.30°da bu durum tam tersi olmus
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ve Orneklem kovaryans matrisinde iyilesme gozlemlenmistir. N=10 varlik ig¢in

pencere araligimin artmastyla paralel olarak 6rneklem kovaryans matrisindeki

tyilesmede artmistir.
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Sekil 4.31: N=10 Varlik ve T=12 giin i¢in yontemlerin gercek riskin ¢eyreklik kutu
grafigi (boxplot).
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Sekil 4.32: N=10 Varlik ve T=15 giin i¢in yontemlerin ger¢ek riskin ¢eyreklik kutu
grafigi (boxplot).
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Gergek Risk Ceyreklik

Sekil 4.33: N=10 Varlik ve T=20 giin i¢in yontemlerin gergek riskin ¢eyreklik kutu
grafigi (boxplot).

Sekil 4.31, 4.32 ve 4.33’de yine Ledoit-Wolf, RMT ve glasso arasinda ¢ok
fazla bir fark yoktur. Pencere araligini artirdigimiz zaman 3 yontemdeki degiskenlik
artmustir. Fakat sekil 4.31°de EW yonteminde komplike yontemlere kiyasla az da
olsa hata pay1 diistiktiir ve hi¢bir optimizasyon yapmadan biitiin varliklar esit riskli
varsayarak bir portfoy olusturmak da bize en diisiik riski vermektedir. Bu nedenle
N=10 varlik ve T=12 giin varsayimmni altinda EW yontemi de bizi en iyi sonuca

gotlirmektedir ve komplike yontemlere ihtiya¢c duyulmamaktadir.
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Sekil 4.34: N=10 Varlik ve T=12 giin i¢in yontemlerin Gergek Risk/Kahin Risk orani
kutu grafigi (boxplot).

Gergek Risk Oranlari
%
g 3

. .
Omekem Gergelc Risk Orani EW Gergek Risk Orani LW Gargalk Risk Orani FMT Gergek Risle Orani G550 Gergek Risk Orani

|

Fagker

Sekil 4.35: N=10 Varlik ve T=15 giin i¢in yontemlerin Gergek Risk/Kahin Risk orani
kutu grafigi (boxplot).
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Sekil 4.36: N=10 Varlik ve T=20 giin i¢in yontemlerin Gergek Risk/Kahin Risk orani
kutu grafigi (boxplot).

Sekil 4.34, 4.35 ve 4.36°da gercek risk/kahin oraninin en diisiik oldugu ve bize
yine en iyi sonucu veren yontemin Ledoit-Wolf biiziilme ydntemi oldugunu
gormekteyiz. Fakat RMT ve glasso yontemine bakacak olursak Ledoit-Wolf biizilme
yontemine yakin degerler almaktadir. Diger Gergek Risk/Kahin Risk grafiklerine
kiyasla, buradaki en 6nemli gozlemlerden biri ise drneklem kovaryans matrisindeki
risk oraninin diger yontemlerden 2.5 kattan daha biiytlik oldugunu gérmekteyiz ve bu
da bize Orneklem kovaryans matrisinin 2.5 kat daha fazla risk icerdigi
gostermektedir. Sekil 4.35°de T=15 i¢in 1.8 kat ve sekil 4.36’da T=20 i¢in bu oranin
1.5 degerinin altina diiserek risk oranmin diger yontemlere yaklastigim
gbzlemlemekteyiz. Bdylece N=10 varlik igin pencere aralig1 kii¢iikken esit agirlikli
portféydeki riskten bile daha yiiksek risk igerdigini ancak pencere araligi biyudigi
zaman Orneklem kovaryans matrisi yonteminin daha iyi ¢alisir hale geldigini

gbzlemlemekteyiz.
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Ampirik,Gergek ve Kahin Risk
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Sekil 4.37: N=20 Varlik ve T=23 giin igin yontemlerin ampirik, gercek ve kahin risk
kutu grafigi (boxplot).
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Sekil 4.38: N=20 Varlik ve T=30 giin i¢in yontemlerin ampirik, gergek ve kahin risk
kutu grafigi (boxplot).
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Ampirik,Gergek ve Kahin Risk
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Sekil 4.39: N=20 Varlik ve T=40 giin i¢in yontemlerin ampirik, gergek ve kahin risk

kutu grafigi (boxplot).

Sekil 4.37, 4.38 ve sekil 4.39’a gore Ledoit-Wolf, RMT ve glasso en iyi sonucu

veren yontemlerdir ve arasinda bir farklilik gézlemlenmemistir ve pencere araligina

bagli olarak 3 yontemin degiskenligi artmistir. Pencere araligmmin artmasiyla

orneklem kovaryans matrisinde de kovaryans matrisi tahmini igin tahmin hatasinin

paymnda azalma oldugu gozlemlenmistir. Sekiller arasinda dikkat ¢eken 6nemli bir

degisiklikte Sekil 4.37°de esit agirlikli portfoy 6rneklem kovaryans matrisinden daha

iyi sonug verirken sekil 4.38 ve 4.39°da bu durum tam tersi olmus ve orneklem

kovaryans matrisinde iyilesme gozlemlenmistir.
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Gergek Risk Ceyreklik
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Sekil 4.40: N=20 Varlik ve T=23 giin i¢in yontemlerin gercek riskin ¢eyreklik kutu
grafigi (boxplot).
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Sekil 4.41: Senaryo say1s1=1000, N=20 Varlik ve T=30 giin i¢in yontemlerin ger¢ek
riskin ¢geyreklik kutu grafigi (boxplot).
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Sekil 4.42: N=20 Varlik ve T=40 giin i¢in yontemlerin gergek riskin ¢eyreklik kutu
grafigi (boxplot).

Sekil 4.40, 4.41 ve 4.42°de en iyi sonucu bize Ledoit-Wolf, RMT ve glasso
yontemleri vermektedir. Pencere araligini artirdigimiz zaman esit agirlik portfoy
hari¢ diger yontemlerdeki degiskenlik artmistir. Pencere aralifinin artmasiyla
orneklem kovaryans matrisi esit agirlikli yonteme gore daha az risk icermeye
baglamistir ve pencere araliginin artmasiyla birlikte Ledoit-Wolf bizilme

yonteminin RMT ve glasso yonteminden daha 1yi sonug verdigini gérmekteyiz.

Gergek Risk Oranlari

B
S
E a
5
T T T T
Omekdem Gergek Risk Oran EWW Gargek Risk Orani LW Gergek Risk Orani FMT Gergek Risk Orani Glasso Gergek Risk Oran

Sekil 4.43: N=20 Varlik ve T=23 giin i¢in yontemlerin Ger¢ek Risk/Kahin Risk orani
kutu grafigi (boxplot).
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Gergek Risk Oranlari

Sekil 4.44: N=20 Varlik ve T=30 giin i¢in yontemlerin Ger¢ek Risk/Kahin Risk
orani kutu grafigi (boxplot).

Gergek Risk Oranlari

Sekil 4.45: N=20 Varlik ve T=40 giin i¢in yontemlerin Gergek Risk/Kahin Risk orani
kutu grafigi (boxplot).

Sekil 4.43, 4.44 ve 4.45’de Ledoit-Wolf buziulme ydnteminin en iyi sonucu
verdigi goriilmektedir. En 1yi sonu¢ veren yontemler siralamasi olarak RMT, glasso
olarak devam etmektedir. Orneklem kovaryans matrisi icin sekil 4.43’de gercek risk,
kahin riskten neredeyse 3 kat biiyiikken, sekil 4.44’de bu oran 1.5 oraninin altina

diismiistiir. Sekil 4.45°de bu oran 1.8 oranindaydi. Bu ii¢ sekil iizerinden bir
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karsilagtirma yaptigimiz zaman varlik sayisi ve pencere aralifi arasindaki fark
biiyiidiigii zaman Orneklem kovaryans matrisinde iyilesme siirekli vardir ve buna

bagl olarak 6rneklem kovaryans matrisinde ki degiskenlik azalmistir.

Tablo 4.1: Yontemlerin Gergek Risk/Kahin Risk oran tablosu.

Orneklem | EW LW RMT Glasso

Kovaryans

Matrisi
5 Varlik 7 Giin 1.87 1.74 1.30 1.30 1.30
5 Varlik 10 Giin 1.37 1.75 1.21 1.25 1.25
5 Varlik 20 Giin 1.13 1.74 1.15 1.19 1.23
10 Varhk 12 Giin 2.58 1.90 1.28 1.30 1.30
10 Varhk 15 Giin 1.72 1.87 1.23 1.28 1.28
10 Varhk 20 Giin 1.39 1.88 1.20 1.26 1.27
20 Varlik 23 Giin 2.90 2.02 1.24 1.31 1.32
20 Varlik 30 Giin 1.73 2.01 1.20 1.29 1.31
20 Varlik 40 Giin 1.40 2.05 1.18 1.29 1.32

Gergek riskin kahin riske yakin olmasi yontemlerin bize en iyi sonucu
verdiginin bir gostergesidir. Bu yilizden genel olarak bir yorum yaptigim zaman
gercek risk/kahin risk oraninin diisiik olmasi gerekmektedir. Tablo 4.1°de genel
olarak Ledoit-Wolf buzulme yéntemi hisselerin portfoylerinin en diigiik riske sahip
olan yontemdir ve en iyi sonucu vermektedir. Fakat 5 varlik ve giin sayisinin 20
oldugu durumda 6rneklem kovaryans matrisi Ledoit-Wolf biizilme yonteminden bile
daha iyi bir sonug vermistir. Orneklem kovaryans matrisinde varlik sayisi ve giin
sayis1 arasindaki oran biiylidiik¢e drneklem kovaryans matrisinde iyilesme olmustur.
Esit agirlhiklt matris yontemi ise varlik sayisinin artmasiyla kotiileserek optimal
sonugtan uzaklagsmistir. Varlik sayisinin diisiik oldugu durumlarda daha 1iyi

calismaktadir.
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5. GERCEK VERI ANALIZi

Orneklem kovaryans matrisi, EW, LW, RMT ve glasso tarafindan belirlenen
portfoylerin performansin1 BIST30’da islem goéren 26 hisse senedinin veri seti
iizerinde test ediyoruz. ilk veri seti 5 varliktan (ayn1 sektdr), halkb (Halkbank), akbnk
(Akbank), ykbnk (Yap1 Kredi Bankasi), garan (Garanti Bankasi) ve isctr (Tiirkiye Is
Bankas1) bankalar portfdyiiniin getirisinden olusmaktadir. Ikinci veri seti yine 5
varliktan (farkli sektdr) Halkbank, bimas (Birlesim Magazalar A.S (BIM)), ekgyo
(Emlak Konut GYO), thyao (Tirk Hava Yollar1) ve kochol (Ko¢ Holding)
portfdyiiniin getirisinden olusmaktadir. Ugiincii veri setinde 10 varliktan Halkbank,
Birlesim Magazalar A.S (BIM), Emlak Konut GYO, Tiirk Hava Yollari, Kog
Holding, Pegasus Hava Yollari, Erdemir, GUBRETAS, Tiirkcell ve Sisecam
portfoyiiniin getirisinden olugmaktadir. Son veri setinde ise 26 varliktan Halkbank,
Akbank, Yap1 Kredi Bankas1, Tiirkiye Is Bankas1, Garanti Bankas1, krdmd (Kardemir
Karabiik Demir Celik Sanayi), froto (Ford Otosan), erbos (ERBOSAN), karsn
(Karsan), ttrak (Turk Traktor), TOFAS(toaso), otkar (Otokar), enkai (ENKA), sahol
(Sabancit Holding), alark (Alarko Holding), turprs (TUPRAS), vestl (Vestel),
Birlesim Magazalar A.S (BIM), ekhyo (Emlak Konut GYO), Tiirk Hava Yollar1, Kog
Holding, pgsus (Pegasus Hava Yollar1), eregl (Erdemir), gubrf (GUBRETAS), tcell
(Turkcell) ve sise (Sisecam) portfoyiliniin getirisinden olusmaktadir. Biitiin hisse
senedinin getirileri 16.10.2018 ve 15.10.2020 tarihleri arasindaki 500 giinliik kapanis
fiyatlarindan olusmaktadir.

Ik iki veri setinde varliklarm ayni sektdr ve farkli sektorlerde oldugu zaman ki
duruma bagh olarak yontemler karsilastirilmistir. Diger veri setlerinde ise pencere
araligina bagli olarak bir karsilagtirma yapilmigtir.

[lk olarak hisselerin kapams fiyatlarimin getirileri 5.1 denklemiyle
hesaplanmistir. Hisselerin getirilerinden ortalamalari, giinliik ve yillik standart
sapmast, ¢arpiklik ve asir1 basiklik degerleri hesaplanarak tablo olusturulmustur ve
hisselerin risk igerip icermedigi, pozitif-negatif ¢arpikligi ve normal dagilima uyup

uymadigr degerlendirilerek yorumlanmustir.

) ... Buglniin kapanis fiyat1 — Diinkii kapanis fiyati
Hisse Getirisi = — - (5.1)
Diinkii kapanis fiyati
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Tablo 5.1: Hisse Getirilerinin Ortalama, Standart Sapma (giinliikk ve yillik), Carpiklik
ve Asir1 Basiklik degerler tablosu.

Hisseler Ortalama Standart | Standart Carpikhk Asira
Sapma Sapma Basiklik
(Gunliik) | (Yilhk)

halkb -0.00044 0.0238 0.377 0.07 4.285
akbnk -0.00005 0.0239 0.379 0.218 4.720
ykbnk 0.00063 0.0227 0.359 0.11 4.298
isctr 0.0007 0.0232 0.368 0.016 4,726
garan 0.00015 0.0251 0.397 0.115 5.181
eregl 0.0003 0.0204 0.323 0.05 3.59
krdmd 0.00043 0.0278 0.441 -0.177 4.05
froto 0.0013 0.0240 0.381 -0.27 5.22
erbos 0.0014 0.0244 0.386 0.036 6.236
karsn 0.0023 0.0326 0.516 -0.293 7.88
ttrak 0.0024 0.0252 0.40 0.31 8.1764
toaso 0.0011 0.0246 0.39 -0.005 4,731
otkar 0.0017 0.0203 0.322 -0.067 4.639
enkai 0.0013 0.0202 0.32 0.569 7.49
ekgyo 0.000 0.024 0.38 0.133 4.63
kchol 0.0001 0.0201 0.319 -0.252 4.807
sahol 0.0005 0.0214 0.339 -0.132 4.302
alark 0.0024 0.0254 0.403 -0.171 6.23
sise 0.0007 0.0240 0.38 0.281 5.48
bimas 0.0014 0.0197 0.312 0.231 6.39
tuprs -0.0005 0.0218 0.345 -0.118 4.97
pgsus 0.00189 0.0356 0.563 0.314 4.85
thyao -0.00068 0.0254 0.403 0.0657 5.137
gubrf 0.0054 0.0325 0.514 0.531 5.144
vestl 0.0021 0.0325 0.515 0.405 7.444
tcell 0.0011 0.0203 0.321 0.245 4,913

Yillik standart sapmanin 0.30’dan biiyiik olmasi varliklarin yiiksek riskli
oldugunun gostergesidir. Tablo 5.1°de goriildiigii tizere BIST30’da islem goéren 26
varliginda yillik standart sapmasi 0.30’dan biiyiiktiir ve yiiksek riskli olarak kabul
edilmektedir. Hatta 6yle ki karsn, pgsus, gubrf, vestl varliklarinin standart sapmasi
0.50’den biiytiktiir ki bu 4 varliginda ¢ok yiiksek riskli oldugunu soyleyebiliriz. Yani
BIST30’a yatirim yapacaksak eger paramizi tek bir varliga yatirarak yiiksek riski
kabul etmek yerine ¢esitlendirerek yatirim yapmak en mantiklisidir.

Finansta genellikle varliklardan elde ettigimiz getirilerin normal dagilima
uydugunu varsaymaktadirlar. Fakat ger¢ek de piyasa en ufak bir krizden bile
etkilendiginden dolayr duragan degildir bu yiizden getiriler genellikle carpiktir.

Tablo 5.1°de varliklarin ¢arpikligina baktigimiz zaman varliklarimin ¢ogunun
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dagilim1 pozitif carpikliga sahiptir. Finansal olarak pozitif carpiklik sik sik kiiciik
kayiplar ve birkag¢ biiylik kazang kazanabilecegini gostermektedir. Pozitif carpiklik
yatirimcilar tarafindan ¢ok fazla tercih edilmektedir ¢iinkii sik sik kaybettikleri kiiglk
kayiplar, kazandiklar1 biiyiik kazanglarin yaninda ¢ok ufak kalmaktadir ¢iinkii biiyiik
kazanglarla kiigiik kayiplar1 kolaylikla elimine edebilirler.

Basiklik degeri bize varliklarin dagilimi hakkinda yorum yapmamizi
saglamaktadir. Asir1 basiklik degeri ise Basiklik-3 olarak kabul edilmektedir,
buradaki 3 normal dagilim i¢in basiklig1 ifade etmektedir. Asir1 basiklik degeri 3’e ne
kadar yakinsa veri normal dagilima yakin demektir. Ancak 3’ten uzaklastikca
verilerin ¢ok fazla aykirt sonu¢ Ornegini igerdigini ve kalin kuyruklara sahip
oldugunu soyleyebiliriz. Dagilimin kalin kuyruklara sahip olmasi ekstrem artis ve
azalis oldugunun gostergesidir ki yatirnmcilarin kagindigi bir durumdur. Ayrica
basikligin yiiksek olmasi demek, yapacagimiz yatirim igin yiiksek risk igermesi
demektir. Riskten kaginan bir yatirimet, diisiik basiklik olan dagilimi tercih ederken,
riski minimize ederek getiriyi maksimize etmeyi amaclamaktadir. Tablo 5.1°de asir1
basiklik siitununa baktigimiz zaman biitiin varlik 3’ten yiiksek degerler aldigin
gormekteyiz. Bu da varliklarin normal dagilima uymadigint ve bu degerin yiiksek
olmasi varliklarin yiiksek risk icerdigini gostermektedir. Yine ayni sekilde paramizi

cesitlendirerek yatirim yapmak en mantiklisidir.

5.1. Gercek Veri Sonuclari

Bu bolumde ilk olarak standart sapma i¢in varliklarin 6rneklem igi (in-sample)
ve orneklem dis1 (out-of-sample(OOS)) olmak iizere varlik portfoylerinin getirileri
tahmin edilerek tablo olusturulmustur ve portfoylerin riskleri karsilastirilmistir.
Varlik portfoylerinin getiri tahminleri i¢in drneklem i¢i ve 6rneklem disi risklerin

hesaplanmasi i¢in asagidaki 2.9, 5.2 ve 5.3 numarali denklemler kullanilmustir.

Orneklem igi (in sample) varyans= w'3w (5.2)

Burada w varliklarin optimal agirhgmi, W' varliklarin optimal agirhigminin
transpozunu ve § tahmini matrisi ifade etmektedir. Orneklem ici tahmin yaparken

belirlemis oldugumuz pencere aralifindaki varlik getirilerini kullanarak kovaryans
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matrisinin tahmini yapilmistir. Yeniden yapilandirilmis kovaryans matrisini
kullanarak varliklarin optimal agirliklar: denklem 2.9 ile hesaplanmistir. Hesaplamis
oldugumuz optimal agirliklar ve tahmini matrisle 5.2°’deki denklem kullanilarak

portfdylerin getirilerinin oran1 hesaplanmstir.

Orneklem dig1 (00S) Portfoy getiri orani

N
X = Z Wiri,(t_,_r) t=1,.., (T - T) (53)
i=1
T_(x; — %)
Portfoy getirisinin varyanst = §% = Ziz (i — 1) (5.4)

T—1

Burada w; i. varligm optimal agirhini, 7 ;1) i. varh@m (t+ 7) zamanda ki getirisini,
T veri seti uzunlugunu ve T pencere araligini temsil etmektedir. Orneklem dis1 varlik
portfoylerinin getirileri tahmin edilerken ise yine belirlemis oldugumuz pencere
araligindaki varlik getirilerini kullanarak kovaryans matrisinin tahmini yapilmistir.
Orneklem ici tahmin yaparken oldugu gibi yeniden yapilandirilmis kovaryans
matrisini kullanarak varliklarin optimal agirliklar1 denklem 2.9 ile hesaplanmistir.
Belirlemis oldugumuz varligin optimal agirhig: ile kovaryans matrisi tahmini icin
kullandigimiz pencere araligindaki varlik getirilerinin oldugu veri setimizin pencere
araliginin bir fazlasi olan giinlin getirileri ile ¢arpilip toplanarak (denklem 5.3) bir
sonraki giliniin portfoy getirisi hesaplanmistir ve daha sonra denklem 5.4 kullanilarak
verilerin standart sapmast bulunmustur. Her iki durumda da veri seti uzunlugumuz
500 giinddr ve iterasyon sayisi=Veri Seti uzunlugu - pencere araligi (T - 7)’dir.

Ikinci olarak ise varlik agirliklarinin portfdy istatistikleri hesaplanmis ve tablo
haline getirilmistir ve her bir iterasyon sayisinda elde ettigimiz degerlerin degisimini
gormek icin grafikleri R programinda olusturularak yorumlanmistir. Portfoy
istatistikleri Brit risk (gross exposure), toplam negatif riskler (short exposure),
bireysel varliklarin maksimum negatif riski (max short), seyrekligi (active position)
ve Herfindahl konsantrasyon katsayist (H*) hesaplanmistir. Briit Risk (gross exp.) =
Yilwil, yani agirliklarin mutlak degerlerinin toplanmasiyla bulunmaktadir. Briit
riskin 1’e yakin bir deger ¢ikmasini istiyoruz ¢unki varlik agirliklarinin toplami 1°dir

ve bu deger 1’den ne kadar biiyiikse ¢ok fazla agiga satis oldugunun gostergesidir ve
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bu durumda bizim istedigimiz birsey degildir. Toplam negatif risk bizim ne kadar
aciga satis yaptigimizi gostermektedir ve bu degerinde diisiik olmas1 agiga satfisin az
oldugunu ve yontemlerin iyi ¢alistiginin gosterir. Bireysel varliklarin maksimum
negatif riski en yiiksek miktardaki agiga satis degerini temsil etmektedir. Seyreklik

agirliklarin seyreklik oranini bize gosterirken, Herfindahl katsayisida cesitliligi
Wi
Zilwil

Ucgiincii olarak ise varliklarin agirlik grafikleri R programinda cizilmis ve

gostermektedir ve H* = Y, w;, w; =

denklemi ile hesaplanmaktadir.

yorumlanmustir. Agirlik grafiklerine bakarak agirliklarin oynakliklar1 iizerinden
yorum yapmamiz mimkiindiir. Dikey eksen aralik(agirlik ¢izim) varlik fiyatindaki
degiskenligi bize gosterir. Agirliklarin ¢ok oynamasi istemeyiz ¢linkii agirliklarin
cok oynak olmast bizim paramizla ¢ok fazla al sat yapmamiz gerektigidir ki bu
durum yatirimer igin kaginmasi gereken bir durumdur ¢iinkii yatirimcilar komisyon
yapmak istemezler. Diger bir yandan agirliklarin yiiksek oynakliga sahip olmasi

belirsizligin arttiginin bir gostergesidir.
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[lk veri setimiz olan ve 5 varliktan (ayn1 sektdr) Halkbank, Akbank, Yap1 Kredi
Bankasi, Garanti Bankas1 ve Tiirkiye Is Bankas1i ve T=7,10 ve 20 giin pencere
araliginda bankalar portféylnin getirisinden olusan sonuglarimiz asagida portfoy
istatistikleri tablosu ve grafikleri, verilerin érneklem ici ve 6rneklem dis1 standart

sapma tablosu ilizerinden yorumlanmastir.

Tablo 5.2: N=5 varlik T=7, 10 ve 20 gun ("halkb","akbnk","ykbnk","garan™,"isctr")
gercek veri analizi i¢in 6rneklem ici ve drneklem dis1 standart sapma tablosu.

Standart

Sapma

In Sample | OOS
5 varhk 7 giin
Orneklem Kovaryans | g 0og7 0.038
EW 0.0193 0.021
LW 0.013 0.023
RMT 0.0125 0.023
glasso 0.009 0.021
S varlik 10 giin
Orneklem Kovaryans | 0.0123 0.027
EW 0.012 0.021
LW 0.0145 0.022
RMT 0.0144 0.023
glasso 0.0093 0.021
S varlik 20 giin
Orneklem Kovaryans | 0.0158 0.022
EW 0.0202 0.0212
LW 0.016 0.021
RMT 0.016 0.022
glasso 0.009 0.021

Orneklem dis1 standart sapma &rneklem igi standart sapmadan biiyiik olmalidir
ve biitlin durumlarda bekledigimiz gibidir. Elde ettigimiz 6rneklem dis1 standart
sapmanin biiyiik olmasi portfoyilin daha fazla oynaklik gdsterdiginin bir isaretidir.
Yani standart sapmasi kiigiik olan portféyden daha risklidir. Aym sektor iizerinden
bir degerlendirme yaptigimiz zaman en az riskli portfoy EW ve glasso yontemleriyle
olusturulmus portfoylerdir. Orneklem kovaryans matrisine bakacak olursak varlik
sayisl ve gilin sayisi birbirine yakin oldugu zaman yiiksek riskli ¢ikmustir. Fakat
varlik sayis1 ve pencere araligi arasindaki fark biiylidiigii zaman 6rneklem kovaryans

matrisinde iyilesme gorulmektedir. Tablo 5.1°de varliklarin giinlik standart
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sapmalaria baktigimiz zaman degerler sirasiyla 0.0238, 0.0239, 0.0227, 0.0251,
0.0232’dir. Yani buradaki portfdyiin riski 0.021°dir ve portfoydeki minimum riskli
hisseden (0.0227) bile daha diisiik riske sahiptir. Yani ¢esitlendirme sayesinde riskte

%8 azalma olmustur.

Tablo 5.3: N=5 varlik T=7, 10 ve 20 gin ("halkb","bimas","ekgyo", "thyao","kchol")
portfdy istatistikleri.

Gross Short Max short | Active pos. | H*

exp. exp.
5 varhk 7 giin
Orneklem Kovaryans | 5.436 1.056 -1.567 100% 0.295
EW 1 0 0 100% 0.2
LW 2.22 0.3 -0.405 100% 0.347
RMT 2.14 0.317 -0.387 100% 0.334
glasso 1 0 0 100% 0.245
5 varhk 10 giin
Orneklem Kovaryans | 3.677 0.66 -0.99 100% 0.31
EW 1 0 0 100% 0.2
LW 2.054 0.26 -0.345 100% 0.35
RMT 2.049 0.271 -0.35 100% 0.34
glasso 1 0 0 100% 0.23
5 varhik 20 giin
Orneklem Kovaryans | 2.483 0.417 -0.583 100% 0.31
EW 1 0 0 100% 0.2
LW 1.76 0.22 -0.27 100% 0.35
RMT 1.8 0.23 -0.28 100% 0.34
glasso 1 0 0 100% 0.21

Tablo 5.3 bize aymi sektordeki 5 varlik igin portfoy istatistiklerini
gostermektedir. Orneklem kovaryans matris portfoylerinin gross exp. degerinin
ozellikle varlik sayis1 pencere araligina yakin oldugu zaman asiri risk icerdigini
goriyoruz. Risk pencere araligi arttiginda diisse de yine de en iyi yontem olan glasso
yontemine gore 5 kat fazla risk icermektedir. Pencere araliginin arttigi zaman
yontemlerdeki iyilesme durumu LW ve RMT yontemlerinde de gdzlemlenmektedir.
EW yontemi yapisi geregi uzun donemli oldugu i¢in en diisiik riske sahip olarak
goziikmektedir fakat bu deger onemsizdir. Short exp. degerinde ise EW ve glasso
degerlerinde agiga satis yapilmadigini, RMT ve LW yontemlerinde az miktarda olsa
aciga satis oldugunu fakat 6rneklem kovaryans matrisinde ¢ok yiiksek miktarda aciga

satis oldugunu goérmekteyiz. Bu durum pencere araligimi yiikselttigimiz zaman
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azalmaktadir. Max short degerimizde bireysel varliklarin maksimum negatif riskini
gostermektedir ki bir varligin ne kadar oranla agiga satis yapildigini ifade etmektedir.
Orneklem kovaryans matrisinde paramizin 1.05 kat1 degerinde bir aciga satis islemi
gerceklestirilmistir ki bu oran agiga satis icin ¢ok yuksektir. Ydntemlerden hic
birinin agirliklart seyrek degildir bu yiizden biitlin yontemlerin aktif pozisyon
yiizdesi %100°diir. Cesitlendirme seviyesi Herfindahl katsayisi ile gosterilmektedir
ve en ¢esitlendirilmis yontem olarak EW ve glasso yontemlerini gostermektedir.
Fakat en ylksek riske sahip olan drneklem kovaryans matrisi de dahil olmak Gzere

diger yontemlerinde ¢esitlendirme katsayilari birbirlerine yakinlik gostermektedir.

Agirliklar Grafigi

16-11-28 MNR01-08  2016-02-20 2019-04-03 20190515 2019-06-26 20190807 2018

Sekil 5.1: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=7 gln i¢in gercek
veri agirliklarinin grafigi.
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Agirlikiar Grafigi

Omeklem Kovaryans
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Ledait-Walf

Ew

RiT

Agirliedar

20181017 2018-11-27 20090107 20120218 2019-04-01 20190513 20190624 20190805 2019.03.16 20181028 2010-12.090Z070-01-20 20200202 20200413 2020.05-27 2070-07-07 2020.08-17 0200828
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Sekil 5.2: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=10 giin i¢in
gercek veri agirliklarinin grafigi.

Agiriikiar Grafigi

Omeklem Kovaryans
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Ledait-Walf
Ew

Agiridar
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Sekil 5.3: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=20 giin i¢in
gercek veri agirliklarinin grafigi.

Sekil 5.1, 5.2 ve 5.3 aym sektorde olan 5 varlik icin varliklarin agirliklarinin
grafigini gostermektedir. Bu 3 sekile de baktigimiz zaman glasso ve EW yonteminin
bize en iyi sonucu verdigini ve oynakliginin az oldugunu goérmekteyiz. EW
yonteminde oynaklik hi¢ yok olarak goziilkmektedir fakat yapisi geregi biitiin

varliklar esit riskli kabul ettiginden dolay1 goz ardi edilebilir ve bize en iyi sonucu
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glasso yonteminin verdigini sdyleyebiliriz. Orneklem kovaryans matrisinde ise
oynakligin ¢ok fazla oldugunu ve pencere aralig1 arttigi zaman neredeyse RMT ve
LW yontemleriyle ayn1 oynakliga sahip oldugunu goérmekteyiz. Ayrica sekil 5.1°de
orneklem kovaryans matrisinde ¢ok yiiksek oranlarda agiga satis yapilmaktadir. Bu
durum Ozellikle pandemi donemine gelmektedir ve pandemi doneminde de devam
etmektedir. Tiim pencere araliginda agiga satis olmasina ragmen, pencere araligini

artirdigimiz zaman agiga satis oraninda ki diismeleri gérmekteyiz.

Gross Exposure Grafigi

- RMT
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Sekil 5.4: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr) T=7 glin i¢cin Gross
exposure grafigi.
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Gross Exposure Grafigi

- Omekiem Kovaryans
- =

] LadaitWolt

-

‘‘‘‘‘‘‘

Sekil 5.5: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan”,"isctr") T=10 gln icin Gross
exposure grafigi.

Gross Exposure Grafigi

eeeeeee

Sekil 5.6: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=20 giin i¢in Gross
exposure grafigi.

Sekil 5.4, 5.5 ve 5.6 aymi sektor 5 varlik igin brit risk grafigine baktigimiz
zaman Orneklem kovaryans matrisinin daha yiiksek risk igerdigini gorebiliyoruz.
Sekil 5.4’e baktigimiz zaman degerler ¢ok sert inisler ¢ikiglar oldugunu yani bir
onceki giin ile bir sonraki giin arasinda ¢ok fazla degiskenlik gdsterdigini yani bazen

cok diisiik miktarda agiga satis oldugunu bezen de ¢ok yiiksek oldugunu
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sOyleyebiliriz. RMT ve LW yonteminin ayni donemlerde diisiik ve yiiksek degerler

almaktadir.

Max Short Exposure Grafigi

Omeldem Kovaryans

T T R R I T TR T T T 0 o T T BT R T T R T AT AT T AT O T AT T T T 0 AT W Wy
20181017 20181128 OFR01-09 2019-02-20 20180403 2019.05-15 20190626 2019-08-07 2019-0918 201910-30 2019-12-12020020-01-22  2020-03-04  2020-04-15 2020-05-27 2020-07-08 2020-08-19  2020-09-30

Tarihier

Sekil 5.7: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr') T=7 giin i¢in Max
Short grafigi.

Max Short Exposure Grafigi

TR T T T T T TR T A S T i e T e e LILCE L) L L h LR R R
2018-1017  2018-11-27 200840107 2019.02-18 20180401 2019-0513 20190624 20130805 2018-0816 20121028 2018-12-0302W20-01-20 2020-03-02 2020.04-13  2020-05-27 2020-07-07 20200817 2020.09-28
Tarihler

Sekil 5.8: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=10 giin i¢in Max
Short grafigi.
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Max Short Exposure Grafigi

20181017 20181126 20090107 20190218 20190401 20190513 20190624 20190805 20190816 20191028 201912-000FD20-01-20 2020-03-02 2020-04-13 20200527 2020-07-06 2020-08-17
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Sekil 5.9: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=20 giin i¢in Max
Short grafigi.

Sekil 5.7, 5.8 ve 5.9 bize 5 varlik ayni sektor icin bireysel varliklarin
maksimum negatif risklerinin grafigini gdstermektedir. Orneklem kovaryans matrisin
de varliklarin ¢ok yiiksek oranlarda ne kadar oranlarda aciga satis yapildigini
gormekteyiz. Bu oran sekil 5.7°de ¢ok yiiksektir ve pencere araliginin azalmasiyla
orneklem kovaryans matrisininin agiga satis orant LW ve RMT ydntemlerine
yaklasmaktadir. EW ve glasso yontemlerinde de aciga satis yapilmadigimni

gormekteyiz.
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Sekil 5.10: N=5 lk(hlkb akbnk","ykbnk","gar tr'") T=7 gln icin

Cesitlendirme o n1graﬁg.
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Sekil 5.11: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=10 giin i¢in

Cesltlendirme orani grafigi.



Gesitlendirme Oran Grafigi

Sekil 5.12: N=5 varlik ("halkb","akbnk","ykbnk","garan","isctr") T=20 gun i¢in
Cesitlendirme orani grafigi.

Sekil 5.10, 5.11 ve 5.12 aymi sektordeki 5 varlik i¢in ¢esitlendirme grafigini
temsil etmektedir. Cesitlendirme oraninin diisiik olmasi bize portfoyii olustururken
varliklarin en az risk icerek sekilde agirliklandirildigini gosterir. 3 grafikte de en
diisiik ¢cesitlendirme oranina sahip yontem EW’dir ve daha sonra glasso gelmektedir.
Biitiin yontemlerde pencere araligini artirdi§imiz zaman g¢esitlendirme orani

diismektedir ve yontemlerde iyilesme olmustur.
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Ikinci veri setimiz olan ve 5 varliktan (farkli sektdr) Halkbank, Birlesim
Magazalar A.S (BIM), Emlak Konut GYO, Tiirk Hava Yollar1 ve Ko¢ Holding ve
T=7,10 ve 20 gun pencere araligindaki hisselerin portfoyiiniin getirisinden olusan
sonuglarimiz asagida portfoy istatistikleri tablosu ve grafikleri, verilerin 6rneklem ici

ve orneklem dis1 standart sapma tablosu lizerinden yorumlanmuistir.

Tablo 5.4: N=5 varlik T=7, 10 ve 20 gin ("halkb","bimas","ekgyo", "thyao", "kchol")
gercek veri analizi i¢in 6rneklem ici ve drneklem dis1 standart sapma tablosu.

Standart

Sapma

In Sample | OOS
5 varhk 7 giin
Orneklem Kovaryans | g 0og2 0.04
EW 0.014 0.016
LW 0.01 0.016
RMT 0.0084 0.016
glasso 0.0077 0.016
S varlik 10 giin
Orneklem Kovaryans | 0.019 0.021
EW 0.014 0.016
LW 0.011 0.016
RMT 0.009 0.015
glasso 0.0081 0.015
S varlik 20 giin
Orneklem Kovaryans | 0.011 0.016
EW 0.015 0.016
LW 0.0125 0.015
RMT 0.011 0.015
glasso 0.008 0.015

Orneklem dis1 standart sapma 6rneklem ici standart sapmadan biiyiiktiir. Farkli
sektor iizerinden bir degerlendirme yaptigimiz zaman pencere araligi 7 giin oldugu
zaman en az riskli portfdy EW, LW, RMT ve glasso yontemleriyle olusturulmus
portfoylerdir. Pencere araligini arttirdigimiz zaman genel olarak RMT ve glasso
yontemleri en iyi sonucu vermektedir. Orneklem kovaryans matirisine bakacak
olursak varlik sayist ve giin sayist birbirine yakin oldugu zaman ¢ok yuksek riskli
cikmistir. Fakat varlik sayist ve pencere aralifi arasindaki fark biiylidiigii zaman
orneklem kovaryans matrisinde iyilesme goriilmektedir. Tablo 5.1°de varliklarin

giinlik standart sapmalarina baktigimiz zaman degerler sirastyla 0.0238, 0.0197,
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0.024, 0.0254, 0.0201°dir. Yani buradaki portfoytn riski 0.015’dir ve portfoydeki
minimum riskli hisseden (0.0201) bile daha diisiik riske sahiptir. Yani g¢esitlendirme
sayesinde riskte %34 azalma olmustur. Varliklarin ayni sektérde oldugu durumunda
ise bu oran %8 olarak bulmustuk ve portfoyiin riski 0.021 olarak bulmustuk. Fakat
varliklart farkli sektorlerden secerek yaptigimiz zaman portfoyiin riski 0.015°dir. Bu
ylizden varliklar1 farkli sektorlerden secerek cesitlendirme yapmak riski daha ¢ok

azaltmaktadir.

Tablo 5.5: N=5 varlik T=7, 10 ve 20 gin ("halkb","bimas","ekgyo", "thyao","kchol")
portfdy istatistikleri.

Gross Short Max short | Active pos. | H*

exp. exp.
S varhk 7 giin
C")rnek|em Kovaryans 2.88 0.514 -0.716 100% 0.31
EW 1 0 0 100% 0.2
LW 1.25 0.097 -0.092 100% 0.39
RMT 1.13 0.16 -0.049 100% 0.32
glasso 1 0 0 100% 0.3
5 varhk 10 giin
Orneklem Kovaryans | 1.87 0.28 -0.34 100% 0.31
EW 1 0 0 100% 0.2
LW 1.2 0.08 -0.073 100% 0.37
RMT 1.15 0.12 -0.06 100% 0.31
glasso 1 0 0 100% 0.27
5 varhlik 20 giin
Orneklem Kovaryans | 1.37 0.155 -0.16 100% 0.31
EW 1 0 0 100% 0.2
LW 1.11 0.063 -0.045 100% 0.34
RMT 1.12 0.074 -0.052 100% 0.33
glasso 1 0 0 100% 0.24

Tablo 5.5 bize farkli sektordeki 5 wvarlik igin portfoy istatistiklerini
gostermektedir. Orneklem kovaryans matris portfoylerinin gross exp. degerinin
ozellikle varlik sayis1 pencere araligina yakin oldugu zaman diger yontemlere gore
asir1 risk igerdigini gorliyoruz. Ama bu riskin penrece araliginin arttifi durumda
diger yontemlere yaklastigini gormekteyiz. Pencere araligmmin arttigt zaman
yontemlerdeki iyilesme durumu LW ve RMT yontemlerinde de gdzlemlenmektedir.
EW yontemi yapist geregi uzun donemli oldugu icin en diisiik riske sahip olarak

goziikmektedir fakat bu deger 6nemsizdir. Burada dikkat etmemiz gerek diger bir
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durum ise tablo 5.3’de aymi sektdrdeki varliklar ile bir portfdy olusturdugumuz
zaman daha yiiksek briit risk icerdigini gormekteyiz. Yani bu durumda paramizi
farkli sektordeki varliklara yatirdigimiz zaman riskimizi neredeyse %80-%90°1ik bir
oranla azaltmis oluyoruz. Short exp. degerinde ise EW ve glasso degerlerinde agiga
satig yapilmadigini, RMT ve LW yontemlerinde az miktarda olsa agiga satis
oldugunu fakat 6rneklem kovaryans matrisinde yiiksek miktarda agiga satis oldugunu
gormekteyiz. Bu durum pencere araligini yiikselttigimiz zaman azalmaktadir. Max
short degerimizde bireysel varliklarin maksimum negatif riskini gostermektedir ki bir
varhigin ne kadar oranla agiga satis yapildigin ifade etmektedir. Orneklem kovaryans
matrisinde paramizin 0.7 kat1 degerinde bir agiga satis islemi gergeklestirilmistir.
Yontemlerden hi¢ birinin agirliklart seyrek degildir bu yilizden biitiin yontemlerin
aktif pozisyon yiizdesi %100°diir. Cesitlendirme seviyesi Herfindahl katsayisi ile
gosterilmektedir ve en ¢esitlendirilmis yontem olarak EW yontemini gostermektedir.
Glasso yontemi iste en iyi sonug¢ vermesine ragmen 5 varlik 7 giin i¢in ¢esitlendirme
katsayis1 yiiksektir. Pencere araliginin arttig1 durumda ¢esitlendirme katsayist EW
yontemine yaklagsmaktadir. En yuksek riske sahip olan drneklem kovaryans matrisi
de dahil olmak Uzere diger yontemlerinde ¢esitlendirme katsayilart birbirlerine

yakinlik gostermektedir.

Agiriikiar Grafigi
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Sekil 5.13: N=5 varlik ("halkb™,"bimas","ekgyo", "thyao™,"kchol™) T=7 gun igin
gercek veri agirliklariin grafigi.
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Agirliklar Grafigi
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Sekil 5.14: N=5 varlik ("halkb","bimas","ekgyo", thyao","kchol™) T=10 gin igin
gercek veri agirliklarinin grafigi.
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Sekil 5.15: N=5 varlik ("halkb","bimas"”,"ekgyo", "thyao","kchol™) T=20 giin i¢gin
gercek veri agirliklarinin grafigi.

Sekil 5.13, 5.14 ve 5.15 farkli sektorde olan 5 varlik icin varliklarin
agirliklarinin grafigini gostermektedir. Bu 3 sekile de baktigimiz zaman genel olarak
glasso ve EW yonteminin bize en i1yi sonucu verdigini ve oynakliginin az oldugunu
grafiklerden gérmekteyiz. EW yonteminde oynaklik hi¢ yok olarak goziikmektedir
fakat yapis1 geregi biitiin varliklar1 esit riskli kabul ettiginden dolayr goz ardi
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edilebilir ve bize en iyi sonucu glasso yonteminin verdigini sdyleyebiliriz. Orneklem
kovaryans matrisinde yine oynakligin ¢ok fazla oldugunu goérmekteyiz. Pencere
araligin arttigimiz zaman 6rneklem kovaryans matrisinde ki oynaklik azalsa da yine
de diger yontemlere bakis en fazla oynakliga sahip yontemdir. Ayrica sekil 5.13°de
orneklem kovaryans matrisinde ¢ok yiiksek oranlarda aciga satis yapilmaktadir ki
pandemi doneminde bu deger -30 ¢ikmistir. Yani paramizin 30 kati1 kadar miktarda
yatirim yaparak agiga satis yapmamiz gerekmektedir. Tim pencere araliginda agiga
satis olmasina ragmen, pencere araligini artirdi§imiz zaman agiga satig oraninda ki

diismeleri gérmekteyiz.

Gross Exposure Grafigi
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Sekil 5.16: N=5 varlik ("halkb","bimas"”,"ekgyo","thyao","kchol™) T=7 gun i¢in
Gross exposure grafigi.
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Gross Exposure Grafigi

Gmeldem Kovaryans
Giasso
Ledoit-Wolf

EW
RMT

Sekil 5.17: N=5 varlik ("halkb","bimas","ekgyo", "thyao","kchol™) T=10 giin igin
Gross exposure grafigi.
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Sekil 5.18: N=5 varlik ("halkb","bimas","ekgyo", "thyao","kchol™) T=20 gin igin
Gross exposure grafigi.

Sekil 5.16, 5.17 ve 5.18 farkl1 sektor 5 varlik i¢in briit risk grafigine baktigimiz
zaman Orneklem kovaryans matrisinin daha yiiksek risk igerdigini ve sekil 5.16’da
cok yiiksek oranda agiga satis yapildigini goérmekteyiz. Bu durum sekil 5.4’teki
oranin 2 kat1 biyiikliigiindedir ve yatirimciin potansiyel kayibi ¢ok yiiksek

oalcaktir. Orneklem kovaryans matrisinde yine degerlerde ¢ok sert inisler ¢ikiglar
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oldugunu ve oynakligin yiiksek oldugunu sdyleyebiliriz. 5 varlik i¢in ayni sektor
olan sekil 5.4, 5.5 ve 5.6’yla kiyasladigimiz zaman RMT ve LW yontemlerinde

iyilesme ve agiga satiglarda azalma olmustur.

Max Short Exposure Grafigi
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Sekil 5.19: N=5 varlik ("halkb","bimas","ekgyo", "thyao","kchol™) T=7 gun i¢cin Max
Short grafigi.
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Sekil 5.20: N=5 varlik ("halkb","bimas","ekgyo", "thyao","kchol™) T=10 gln igin
Max Short grafigi.
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Max Short Exposure Grafigi

Sekil 5.21: N=5 varlik ("halkb","bimas","ekgyo", "thyao","kchol) T=20 gin igin
Max Short grafigi.

Sekil 5.19, 5.20 ve 5.21 bize 5 varlik farkli sektor i¢in bireysel varliklarin
maksimum negatif risklerinin grafigini gostermektedir. Orneklem kovaryans matrisin
de varliklarin ¢ok yiiksek oranlarda ne kadar agiga satis yapildigini gormekteyiz. Bu
oran sekil 5.19’da ¢ok yiiksektir ve pencere araliginin azalmasiyla Orneklem
kovaryans matrisininin agiga satis orant azalmistir. 5 varlik farkli sektor i¢in LW ve
RMT yontemlerinde iyilesme olmustur ve varliklar ayni sektérde oldugu zaman daha
iyi sonu¢ vermektedirler. EW ve glasso yontemlerinde de agiga satis yapilmadigini

gormekteyiz.
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Sekil 5.22: N=5 varlik ("halkb","bimas","ekgyo", "thyao","kchol™) T=7 gun igin
Cesitlendirme orani grafigi.

‘‘‘‘‘‘‘

Sekil 5.23: N=5 varlik ("halkb","bimas"”,"ekgyo", "thyao","kchol™) T=10 giin i¢gin
Cesitlendirme orani grafigi.
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Gesitlendirme Oran Grafigi
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Tarihler

Sekil 5.24: N=5 varlik ("halkb","bimas","ekgyo", thyao","kchol™) T=20 giin i¢in
Cesitlendirme orani1 grafigi.

Sekil 5.22, 5.23 ve 5.24 farkli sektordeki 5 varlik i¢in ¢esitlendirme grafigini
temsil etmektedir. 3 grafikte de en diisiik ¢esitlendirme oranina sahip yontem EW’dir
ve daha sonra glasso gelmektedir. Biitiin yontemlerde pencere araligini artirdigimiz
zaman c¢esitlendirme orani dismektedir ve yontemlerde iyilesme olmustur. Fakat
sekil 5.24°de baz1 donemlerde 6rneklem kovaryans matrisi glasso yonteminden bile
daha 1yi cesitlendirme olmustur ve genel olarak varliklar RMT ve LW

yontemlerinden daha iy1 ¢esitlendirmistir.
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Uciincii veri setimiz olan ve 10 varliktan Halkbank, Birlesim Magazalar A.S
(BiM), Emlak Konut GYO, Tiirk Hava Yollar1, Ko¢ Holding, Pegasus Hava Yollari,
Erdemir, GUBRETAS, Tiirkcell ve Sisecam ve T=12,15 ve 20 giin pencere
araligindaki hisselerin portfoyiiniin getirisinden olusan sonug¢larimiz asagida portfoy
istatistikleri tablosu ve grafikleri, verilerin drneklem igi ve 6rneklem dis1 standart

sapma tablosu ilizerinden yorumlanmastir.

Tablo 5.6: N=10 varlik T=12, 15 ve 20 giin (“halkb™, "bimas", "ekgyo", "thyao",
"kchol", "pgsus”, " eregl", " gubrf", "tcell", "sise™) gercek veri analizi igin 6rneklem
ici ve orneklem dis1 standart sapma tablosu.

Standart

Sapma

In Sample | OOS
10 varhk 12 giin
Orneklem Kovaryans | g go41 0.078
EW 0.014 0.015
LW 0.0095 0.016
RMT 0.0085 0.015
glasso 0.0061 0.014
10 varhk 15 giin
Orneklem Kovaryans | 0.0065 0.026
EW 0.0142 0.015
LW 0.01 0.015
RMT 0.0091 0.015
glasso 0.0062 0.014
10 varhk 20 giin
Orneklem Kovaryans | 0.0082 0.0187
EW 0.0143 0.015
LW 0.0107 0.015
RMT 0.0098 0.014
glasso 0.0064 0.014

Orneklem dis1 standart sapma &rneklem igi standart sapmadan biiyiiktiir. 10
varlik icin pencere araligi farketmeksizin glasso yontemi iyi sonucu vermektedir.
Orneklem kovaryans matirisine bakacak olursak varlik sayis1 ve giin sayisi birbirine
yakin oldugu zaman ¢ok yiiksek riskli ¢cikmistir. Fakat varlik sayis1 ve pencere araligi
arasindaki fark biiyiidiigi zaman Orneklem kovaryans matrisinde iyilesme
goriilmektedir. Tablo 5.1°de varliklarin giinliik standart sapmalarina baktigimiz
zaman degerler sirasiyla 0.0238, 0.0197, 0.024, 0.0254, 0.0201, 0.0356, 0.0204,
0.0325, 0.0203, 0.0240’dir. Yani buradaki portfoyin riski 0.014’dir ve portfoydeki
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minimum riskli hisseden (0.0201) bile daha diisiik riske sahiptir. Yani g¢esitlendirme
sayesinde riskte %43 azalma olmustur. Bdylece, farkli sektdrler oldugu zaman
paramizi daha fazla cesitlendirme yaparak 10 varlik {izerinden bir portfoy olusturarak

yatirim yaptigimiz zaman riskimizi neredeyse yar1 yariya azaltmis oluyoruz.

Tablo 5.7: N=10 varlik T=12, 15 ve 20 giin ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao",

"kchol™, "pgsus”, " eregl", " gubrf", "tcell”, "sise™) portfoy istatistikleri.

g(lg).ss S)?p?.rt Max short | Active pos. | H*
10 varhk 12 gln
Orneklem Kovaryans 5.07 0.5 -0.96 100% 0.16
EW 1 0 0 100% 0.1
LW 1.35 0.057 -0.088 100% 0.20
RMT 1.32 0.07 -0.0973 100% 0.18
glasso 1 0 0 100% 0.14
10 varhk 15 giin
Orneklem Kovaryans | 2.998 0.282 —0.542 100% 0.15
EW 1 0 0 100% 0.1
LW 1.31 0.055 -0.083 100% 0.2
RMT 1.31 0.066 -0.096 100% 0.18
glasso 1 0 0 100% 0.134
10 varhk 20 giin
Orneklem Kovaryans | 2.27 0.201 -0.37 100% 0.16
EW 1 0 0 100% 0.1
LW 1.27 0.052 -0.074 100% 0.195
RMT 1.30 0.063 -0.094 100% 0.18
glasso 1 0 0 100% 0.13

Tablo 5.7 bize farkli sektordeki 10 wvarlik i¢in portfdy istatistiklerini
gostermektedir. Orneklem kovaryans matris portfoylerinin gross exp. degerinin
ozellikle varlik sayis1 pencere araligina yakin oldugu zaman asiri risk icerdigini
goriiyoruz. Risk pencere aralig1 arttiginda diisse de yine de en iyi yontem olan glasso
yontemine gore 5 kat fazla risk igermektedir. Pencere araligina bagli olmaksizin LW
ve RMT yontemlerinde degisme gbozlemlenmemistir ve birbirine yakin derece risk
icermektedir. EW yontemi yapisi geregi uzun donemli oldugu i¢in en disiik riske
sahip olarak goziikmektedir fakat bu deger 6nemsizdir. Burada dikkat etmemiz gerek
diger bir durum ise tablo 5.5°de farkli sektordeki 5 varlik ile bir portfoy
olusturdugumuz zaman disiik briit risk igerdigini gérmekteyiz. Yani bu durumda

paramizi farkli sektordeki 5 varlik yerine 10 varlik ile olusturdugumuz portfoye
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yatirrm yaptigimiz zaman Orneklem kovaryans matrisi portfoy riskimiz neredeyse
%355°1ik bir oranla artmaktadir. Short exp. degerinde ise EW ve glasso degerlerinde
aciga satis yapilmadigini, RMT ve LW yontemlerinde az miktarda olsa agiga satis
oldugunu fakat 6rneklem kovaryans matrisinde yiiksek miktarda agiga satis oldugunu
fakat tablo 5.3 ve tablo 5.5°deki 6rneklem kovaryans matrisi degerine gore diigiik
oldugunu goérmekteyiz. Bu durum pencere araligini yiikselttigimiz zaman
azalmaktadir. Max short degerimizde bireysel varliklarin maksimum negatif riskini
gostermektedir ki bir varligin ne kadar oranla agiga satis yapildigini ifade etmektedir.
Ormeklem kovaryans matrisinde paramizin 0.96 kat1 degerinde bir agiga satis islemi
gerceklestirilmistir ki bu oran agiga satis i¢in yuksektir. Yoéntemlerden hig birinin
agirliklann seyrek degildir bu yiizden biitiin yontemlerin aktif pozisyon yiizdesi
%100°diir. Cesitlendirme seviyesi Herfindahl katsayisi ile gdsterilmektedir ve en
cesitlendirilmis yontem olarak EW ve glasso yontemlerini gostermektedir. Fakat en
yiiksek riske sahip olan Orneklem kovaryans matrisi de dahil olmak iizere diger

yontemlerinde ¢esitlendirme katsayilar birbirlerine yakinlik géstermektedir.

Agirliklar Grafigi

20181017 2018-11-37 20090107 20120218 2019-04-01 20190513 2019-06-34 20190805 2019.00.16 20191028 2019-12-0902W0-01-20 2020-03-02 2020.04-13 20200527 2020.07-07 2020.0817 2020-08-28

Sekil 5.25: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",

"eregl”, "gubrf", "tcell”, "sise™) T=12 giin i¢in gergek veri agirliklarinin grafigi.

76




Agirliklar Grafigi
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Tarihler

Sekil 5.26: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus","

eregl”, "gubrf"”, "tcell", "sise™) T=15 giin i¢in gergek veri agirliklarinin grafigi.

Agirliklar Grafigi
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- | Glasso I [
- S Leower .
Ew
- RMT
°

Agiridar
0o

20181017 20181126 2000D1-07 2019.0218 2019.04-01 20190513 20190624 20190805 Z019.09-16 20191028 Z01912.090ZD20.01.20 2020.03.02 20200413 2020-05-37 20200708  2020-08-17

Tarihler

Sekil 5.27: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",

"eregl”, "gubrf", "tcell", "sise™) T=20 giin i¢in gergek veri agirliklarinin grafigi.

Sekil 5.25, 5.26 ve 5.27 farkli sektorde olan 10 wvarlik icin varliklarin
agirliklarinin grafigini gostermektedir. Bu 3 sekile de baktigimiz zaman genel olarak
glasso ve EW yonteminin bize en iyi sonucu verdigini ve oynakliginin az oldugunu
sOyleyebiliriz. EW yonteminde oynaklik hi¢ yok olarak goziikmektedir fakat yapisi

geregi biitlin varliklari esit riskli kabul ettiginden dolay1 goz ard1 edilebilir ve bize en
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1yl sonucu glasso yonteminin verdigini sdyleyebiliriz. Diger grafiklerde de oldugu
gibi  o6rneklem Kkovaryans matrisinde yine oynakligin ¢ok fazla oldugunu
gormekteyiz. Pencere araligini arttigimiz zaman 6rneklem kovaryans matrisinde ki
oynaklik azalsa da yine de diger yontemlere bakis en fazla oynakliga sahip
yontemdir. Ayrica sekil 5.25’de Orneklem kovaryans matrisinde 2018 krizi ve
pandemi doneminde ¢ok yiiksek oranlarda agiga satis yapilmaktadir. Pencere araligi
15 oldugu zaman agiga satis oraninda diisme gozlemlenmesine ragmen pencere
aralig1 20 oldugu zaman yine agiga satis oranlarinda ciddi bir sekilde artis olmustur.
En yiiksek oynakliga sahip yontem olarak orneklem kovaryans matrisi yOntemi

olarak bulunmustur.

Gross Exposure Grafigi
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Tarihler

Sekil 5.28: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",

"eregl"”, "gubrf", "tcell", "sise™) T=12 giin i¢in Gross exposure grafigi.
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Gross Exposure Grafigi

mekder
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LedoitWolf
EW

RMT

Sekil 5.29: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",
"eregl", "gubrf”, "tcell”, "sise") T=15 giin igin Gross exposure grafigi.
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Sekil 5.30: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",
"eregl”, "gubrf”, "tcell”, "sise™) T=20 giin i¢in Gross exposure grafigi.

Sekil 5.28, 529 ve 5.30 farkli sektor 10 varlik icin briit risk grafigine
baktigimiz zaman 6rneklem kovaryans matrisinin daha yiiksek risk icerdigini ve sekil
5.28°de ¢ok yiiksek oranda yani paramizin 60 kat1 fazla oranda agiga satis yapildigini
gormekteyiz. Bu durum agiga satis i¢in ¢ok yiiksek bir orandir. Bu durumda pencere
araligini artirdigimiz zaman diisme goriilse de 6rneklem kovaryans matrisinde yine

degerlerde ¢ok sert inisler cikislar oldugunu ve oynakligin yiliksek oldugunu
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sOyleyebiliriz. 10 varlik i¢in farkli sektor oldugu zaman RMT ve LW ydntemleri
genellikle ayni1 oranda ¢ikmistir ve pencere aralifina bagli olarak cok fazla bir

degisim goriilmemektedir.

Max Short Exposure Grafigi
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Sekil 5.31: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",

"eregl”, "gubrf", "tcell”, "sise™) T=12 giin i¢in Max Short grafigi.

Max Short Exposure Grafigi
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Tarihler

Sekil 5.32: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",
"eregl”, "gubrf”, "tcell”, "sise™) T=15 giin i¢gin Max Short grafigi.
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Max Short Exposure Grafigi

Sekil 5.33: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",
"eregl", "gubrf", "tcell", "sise") T=20 giin i¢in Max Short grafigi.

Sekil 5.31, 5.32 ve 5.33 bize 10 varlik farkli sektor i¢in bireysel varliklarin
maksimum negatif risklerinin grafigini gdstermektedir. Orneklem kovaryans matrisin
de varliklarin ¢ok yiiksek oranlarda ne kadar agiga satis yapildigin1 gérmekteyiz. Bu
oran sekil 5.31°de kriz ve pandemi déneminde ¢ok yiiksektir ve pencere araliginin
azalmasiyla drneklem kovaryans matrisininin agiga satis orani azalmistir. 10 varlik
farkli sektor i¢in LW ve RMT yontemlerinde varlik sayisinin 5 oldugu duruma goére
lyilesme olmustur ve oranlara baktigimiz zaman 0’a yaklastigin1 sdyleyebiliriz. EW

ve glasso yontemlerinde de agiga satis yapilmadigin1 gérmekteyiz.
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Sekil 5.34: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",
"eregl”, "gubrf”, "tcell”, "sise™) T=12 giin i¢in Cesitlendirme oran1 grafigi.

TTTTTTTT

Sekil 5.35: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",
"eregl", "gubrf”, "tcell", "sise") T=15 gun i¢in Cesitlendirme oran1 grafigi.
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Cesitlendirme Oran Grafigi

|
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Sekil 5. 36: N=10 varlik ("halkb", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",
"eregl", "gubrf"”, "tcell", "sise") T=20 giin i¢in Cesitlendirme orani grafigi.

Sekil 5.34, 5.35 ve 5.36 farkli sektdrdeki 10 varlik i¢in ¢esitlendirme grafigini
temsil etmektedir. 3 grafikte de en diisiik ¢esitlendirme oranina sahip yontem EW’dir
ve daha sonra glasso gelmektedir. Fakat sekil 5.34 ve5.35’de diger yontemler gok
fazla bliyikk degerler aldigi icin EW yontemi grafikte gorinmemektedir. Btln
yontemlerde pencere araligini artirdigimiz zaman g¢esitlendirme orani diismektedir ve
yontemlerde iyilesme olmustur. 5 varlik icin ¢esitlendirme grafikleri ile karsilastirma
yaptigimiz zaman varlik sayisinin fazla oldugu durumda 6rneklem kovaryans matrisi
genel olarak RMT ve LW yontemlerinden daha iyi sonug gostermistir.

Son veri setimiz olan ve 26 varliktan Halkbank, Akbank, Yap1 Kredi Bankasi,
Tiirkiye Is Bankasi, Garanti Bankasi, Kardemir Karabiik Demir Celik Sanayi, Ford
Otosan, ERBOSAN, Karsan, Tirk Traktor, TOFAS, Otokar, ENKA, Sabanci
Holding, Alarko Holding, TUPRAS, Vestel, Birlesim Magazalar A.S (BIM), Emlak
Konut GYO, Tirk Hava Yollari, Ko¢ Holding, Pegasus Hava Yollari, Erdemir,
GUBRETAS, Tiirkcell, Sisecam ve T=30, 35 ve 50 giin pencere araligindaki
hisselerin portféylnin getirisinden olusan sonuglarimiz asagida portfoy istatistikleri
tablosu ve grafikleri, verilerin 6rneklem ici ve 6rneklem dig1 standart sapma tablosu

tizerinden yorumlanmustir.
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Tablo 5.8: N=26 varlik T=30, 35 ve 50 giin ("halkb", "akbnk", "ykbnk", "isctr",
"garan”, "krdmd", "froto", "erbos", "karsn", "ttrak", "toaso", "otkar", "enkai",
"sahol”, "alark", "turps", "vestl", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",

"eregl”, "gubrf”, "tcell”, "sise™) gercek veri analizi i¢in érneklem ici ve 6rneklem
dis1 standart sapma tablosu.

Standart

Sapma

In Sample | OOS
26 varhk 30 giin
Orneklem Kovaryans | o 0035 0.034
EW 0.0142 0.015
LW 0.0091 0.013
RMT 0.0078 0.013
glasso 0.00418 0.014
26 varlik 35 giin
Orneklem Kovaryans | 0.005 0.023
EW 0.014 0.015
LW 0.0094 0.014
RMT 0.008 0.013
glasso 0.004 0.014
26 varhk 50 giin
Orneklem Kovaryans | 0.0072 0.0174
EW 0.0147 0.0154
LW 0.0102 0.013
RMT 0.0087 0.013
glasso 0.00435 0.014

Orneklem dis1 standart sapma Orneklem ici standart sapmadan biiyiiktiir. 10
varlik i¢in pencere araligi farketmeksizin LW ve RMT yontemleri iyi sonucu
vermektedir. Orneklem kovaryans matrisine bakacak olursak varlik sayisi ve giin
sayis1 birbirine yakin oldugu zaman ¢ok yiiksek riskli ¢ikmistir. Fakat varlik sayisi ve
pencere araligir arasindaki fark biiylidiigii zaman Orneklem kovaryans matrisinde
iyilesme goriilmektedir. Tablo 5.1°de varliklarin giinliik standart sapmalarina
baktigimiz zaman en diislik giinliik standart sapmaya sahip varlik bimas’tir ve degeri
0.0197°dir. Portfoydn riski 0.013’dir ve portfoydeki minimum riskli hisseden bile
daha diisiik riske sahiptir. Yani ¢esitlendirme sayesinde riskte %51 azalma olmustur.
Boylece, farkli sektorler oldugu zaman paramizi daha fazla ¢esitlendirme yaparak 26
varlik tizerinden bir portfdy olusturarak yatirim yaptigimiz zaman riski yar1 yariya

azaltmis oluyoruz.
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Tablo 5.9: N=26 varlik T=30, 35 ve 50 gun ("halkb", "akbnk", "ykbnk", "isctr",
"garan”, "krdmd", "froto", "erbos", "karsn", "ttrak", "toaso", "otkar", "enkai",
"sahol”, "alark", "turps", "vestl", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus",

"eregl”, "gubrf”, "tcell”, "sise") portfdy istatistikleri.

g(lg).ss S)?p?.rt Max short | Active pos. | H*
26 varhk 30 gln
Ornek|em Kovaryans 7.37 0.27 -0.77 100% 0.065
EW 1 0 0 100% 0.038
LW 1.81 0.04 -0.083 100% 0.086
RMT 1.73 0.04 -0.104 100% 0.071
glasso 1 0 0 100% 0.048
26 varhk 35 giin
Orneklem Kovaryans | 5.24 0.19 -0.543 100% 0.065
EW 1 0 0 100% 0.038
LW 1.79 0.038 -0.082 100% 0.084
RMT 1.75 0.045 -0.104 100% 0.07
glasso 1 0 0 100% 0.047
26 varhik 50 giin
Orneklem Kovaryans | 3.59 0.123 -0.343 100% 0.062
EW 1 0 0 100% 0.038
LW 1.75 0.038 -0.078 100% 0.08
RMT 1.78 0.047 -0.107 100% 0.068
glasso 1 0 0 100% 0.046

Tablo 5.9 bize farkli sektordeki 26 varlik igin portfoy istatistiklerini
gostermektedir. Orneklem kovaryans matris portfoylerinin gross exp. degerinin
ozellikle varlik sayis1 pencere araligina yakin oldugu zaman asiri risk icerdigini
gO0rmekteyiz ve diger biitiin durumlara goére en yiliksek riski 26 varlik ile
olusturdugumuz portfoye yatirrm yaptigimiz zaman igermektedir. Risk pencere
aralig1 arttiginda diisse de pencere araligimi diisiik oldugu zaman yine de en iyi
yontem olan glasso yontemine gore 7.5 kat fazla risk icermektedir. Pencere araligina
bagli olmaksizin LW ve RMT yontemlerinde degisme gozlemlenmemistir ve
birbirine yakin derece risk icermektedir. Fakat LW ve RMT yontemlerinin riski 10
varlik ile olusturdugumuz portfGy riskine gore 26 varlikta yiikselmistir. EW yontemi
yapisi geregi uzun donemli oldugu icin en diisiik riske sahip olarak goziikmektedir
fakat bu deger 6nemsizdir. Burada dikkat etmemiz gerek diger bir durum ise tablo
5.5°de farkli sektordeki 5 varlik ile bir portfoy olusturdugumuz zaman diisiik briit

risk icerdigini gormekteyiz. Yani bu durumda paramizi farkl sektordeki 5 varlik
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yerine 10 varlik ile olusturdugumuz portfoye yatirnm yaptigimiz zaman orneklem
kovaryans matrisi portfoy riskimiz neredeyse %160’lik bir oranla artmaktadir. Short
exp. degerinde ise EW ve glasso degerlerinde agiga satis yapilmadigini, diger
yontemlerde de az miktarda olsa agiga satis oldugunu gostermektedir. Orneklem
kovaryans matrisi yonteminde varlik sayisimin 5 ve 10 oldugu zaman
olusturdugumuz portfdylerde agiga satig oran1 ¢ok yiiksekken 26 varlik i¢in bu oran
diger yontemlerle neredeyse aynidir. Max short degerimizde bireysel varliklarin
maksimum negatif riskini gostermektedir ki bir varli§in ne kadar oranla agiga satis
yapildigim ifade etmektedir. Orneklem kovaryans matrisinde paramizin 0.77 kat1
degerinde bir aciga satig islemi gerceklestirilmistir ki bu oran agiga satig igin
yiiksektir. Yontemlerden hi¢ birinin agirliklar seyrek degildir bu yiizden biitiin
yontemlerin aktif pozisyon yilizdesi %100°diir. Cesitlendirme seviyesi Herfindahl
katsayisi ile gosterilmektedir ve en gesitlendirilmis yontem olarak EW ve glasso
yontemidir. En yiksek riske sahip olan 6rneklem kovaryans matrisi de dahil olmak
tizere diger yoOntemlerinde cesitlendirme katsayilar1 birbirlerine yakinlik
gostermektedir. Oyle ki orneklem kovaryans matrisinde ki cesitlendirme LW ve

RMT yontemlerine gore bile daha iyidir.

Agirliklar Grafigi
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Sekil 5.37: N=26 varlik ("halkb", "akbnk", "ykbnk", “isctr", "garan”, "krdmd",
"froto", "erbos", "karsn", "ttrak", "toaso", "otkar", "enkai", "sahol", "alark", "turps",
"vestl", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus”, "eregl”, "gubrf”, "tcell”, "sise")

T=30 giin i¢in gergek veri agirliklarinin grafigi.

86




Agirliklar Grafigi
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Sekil 5.38: N=26 varlik ("halkb", "akbnk", "ykbnk", "isctr", "garan", "krdmd",
"froto", "erbos", "karsn", "ttrak", "toaso", "otkar", "enkai", "sahol", "alark", "turps",

"vestl", "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus", "eregl”, "gubrf”, "tcell”, "sise")
T=35 gun igin gergek veri agirliklarinin grafigi.
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Sekil 5.39: N=26 varlik ("halkb", "akbnk", "ykbnk", “isctr", "garan”, "krdmd",
"froto", "erbos", "karsn", "ttrak", "toaso", "otkar", "enkai", "sahol", "alark", "turps",
"vestl”, "bimas", "ekgyo", "thyao", "kchol", "pgsus”, "eregl”, "gubrf”, "tcell”, "sise")

T=50 giin i¢in gergek veri agirliklarinin grafigi.
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Sekil 5.37, 5.38 ve 5.39 farkli sektorde olan 26 varlik i¢in varliklarin
agirliklarinin grafigini gostermektedir. Bu 3 sekile de baktigimiz zaman genel olarak
glasso ve EW yOnteminin bize en iyi sonucu verdigini ve oynakliginin az oldugunu
sOyleyebiliriz. EW yonteminde oynaklik hi¢ yok olarak gdziikmektedir fakat yapisi
geregi biitlin varliklar esit riskli kabul ettiginden dolay1 géz ardi edilebilir ve bize en
iyi sonucu glasso yonteminin verdigini soyleyebiliriz. Yine orneklem kovaryans
matrisinde oynakligin ¢ok fazla oldugunu gérmekteyiz. Pencere araligini arttigimiz
zaman Orneklem kovaryans matrisinde ki oynaklik azalsa da yine de diger
yontemlere bakis en fazla oynakliga sahip yontemdir. Bu 3 grafikte dikkatimizi
¢eken bir durum 6rneklem kovaryans matrisinin 5 varlik ve 10 varlik i¢in olan agirlik
grafiklerinde oldugu gibi ¢ok uguk oranlarda agiga satis yapilmamasidir. Varlik

sayisinin artmasiyla birlikte aciga satis oraninda azalma olmustur.
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6. SONUC

Bu c¢alisma da sonu¢ bolimiin de ilk gergeklestirilen simiilasyon
caligmalarinda, giinliik getirileri sifir ortalamali ve korelasyon matrisi (4.4) ve
standart sapma (4.5) vektoriine sahip bir normal dagilima uyan N=5 varliktan olusan
bir portfoyun (gunliik) ampirik, gercek ve kahin risklerinin grafikleri cizilerek
incelemesi yapilmistir. Orneklem kovaryans matrisininin pencere araligini artirarak
kiyaslamasini yaptigimiz durumda pencere araligimnin artmasiyla yontemin daha iyi
sonuglar verdigini ve bu durumda diisiik risk igerdigini goriilmiistir. EW ve
orneklem kovaryans matrisi yontemi arasinda bir karsilastirma yaptigimiz zaman
pencere araligimin kiiciik oldugu durumlarda hicbir optimizasyon yapmadan
portfoylerin risklerinin esit oldugunu varsayarak hareket etmek mantikli olmasina
ragmen pencere aralifini biyiittiiglimiiz zaman esit agirlikli portféye kiyasla
orneklem kovaryans matrisi daha iyi sonu¢ vermektedir. Orneklem kovaryans
matrisini tek tek ve LW, RMT ve glasso yontemleriyle kiyasladigimiz zaman 3
yonteminde Orneklem kovaryans matrisi yonteminden daha diisiikk risk icerdigi
sonucuna ulagilmistir. Biitiin yontemleri kendi aralarinda degerlendirdigimiz zaman
ise RMT ve glasso yonteminin en iyi sonug veren yontem oldugu sonucuna ulastik ve
EW yontemi ise en yiiksek risk igeren yontem olarak bulunmustur.

Ikinci olarak gerceklestirilen simiilasyon calismalarinda ise, gunlik getirileri
sifir ortalamali korelasyon matrisi ve giinliik standart sapmasi R programinda
rastgele bir sekilde olusturularak simiilasyon i¢in iterasyon sayisinin 100 ve 1000
oldugu durumlar i¢in iterasyon sayisina bagli olarak, varlik sayilar1 ve pencere aralig
tizerinden bir karsilastirma yapilmistir. Genel olarak battin durumlar da LW, RMT ve
glasso yontemi en diisiikk risk i¢eren yontem olarak bulunmustur. Fakat varlik
sayisinin 20 oldugu durumda LW yonteminin az farkla da olsa glasso ve RMT
yontemine kiyasla daha 1yi sonug verdigi gézlemlenmistir ki varlik sayist ve penrece
araliginin arttigi durumlarda gozle goriiliir bir fark olugsmustur. Gergek risk/Kahin
risk oran tablosuna yani tablo 4.1 ve 4.2’ye baktigimiz zaman ise kutu grafiginde
goremedgimiz farkliligi bu tabloda gérmek miimkiindiir. Oran tablosuna gore LW
yontemi en iyi sonucu vermektedir. Varlik sayisinin 5 oldugu durumda 6rneklem
kovaryans matrisinde iyilesme goriilmiistiir ve 6zellikle 5 varlik i¢in 10 ve 20 glnlik

penrece araliginda, 10 varlik i¢in 12 ve 20 pencere araligida, 20 varlik i¢inde 23 ve
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30 glinlik pencere araliginda oldugu durumlarda esit agirlikli portféyden bile daha
diistik risk icermektedir. Senaryo sayisina bagli olarak orneklem kovaryans
matrisinde bir degisim olmamistir. Diger yontemlerde ufakda olsa farkliliklar
gozlemlenmistir. Yani LW, RMT ve glasso yonteminde ki farkliliklar ve iyilesmeler
senaryo sayisinin yiiksek oldugu durumda daha ¢ok bellidir.

Gergek veri analizinde ilk olarak hisselerin degerlendirilmesi yapilmistir. Bu
degerlendirme kapsaminda degerlendirmeye almis oldugumuz 26 hissenin de yillik
standart sapmalarinin 0.30’dan biiyiik oldugunu bu nedenle hisseler ¢ok yiiksek riskli
olarak ¢ikmigtir. Hatta karsn, pgsus, gubrf, vestl varliklarinin standart sapmasi
0.50’den bile biiyiikk ve cok yiiksek riskli olarak degerlendirilmistir. Hisselerin
dagilimi pozitif carpik olarak cikmistir ve yatirnmcilarin sik sik kiiglik kayiplar
yasayarak, belli araliklarla biiyiik kazancglar elde edilebileceginin gostergesidir.
Hisseler asir1 basiklik 6zelligi gostermektedirler bu da hisselerin dagiliminin normal
dagilima uymadigini géstermektedir.

Gegmis veri kullanarak orneklem i¢i ve drneklem dis1 portfoy getirileri tahmin
edilmis ve standart sapmasi alinarak degerlendirme yapilmistir ve daha sonra portfoy
istatistikleri hesaplanarak yontemlerin agiga satis yapilip yapilmadigini, ne kadarlik
bir agiga satis oldugunu, varliklarin gesitlendirmesinin nasil ve en iyi hangi yontemin
cesitlendirdiginin yorumu yapilmistir.

5 varlik i¢in ayn1 sektor ve farkli olmak tizere iki degerlendirme yapilmistir. Bu
asama da aym sektdre durumunda da en iyi sonucu EW ve glasso yontemininin
verdigi, pencere araligi arttig1 zaman LW yontemi de bu iki yontem ile en iyi sonucu
vermektedir. 5 varlik igin farkli sektorler de 6rneklem kovaryans matrisi hari¢ biitiin
yontemler en iyi sonucu verirken, pencere araligini artirdigimiz zaman EW yontemin
de kotilesme olmustur. 10 varlik oldugu zaman glasso yontemi en iyi sonucu
vermektedir. 26 varlik oldugunda ise LW ve RMT yoOnteminin daha iy1 ¢alistig
sonucuna ulagilmistir.

5 varlik igin pencere araligimi arttirdigimiz durumda (ayni sektor varliklarm
agirhik grafigi sekil 5.3’de ve farkli sektor varliklarin agirlik grafigi sekil 5.15)
glasso yonteminde yiiksek oynaklik oldugu gozlemlenmistir. Agirliklar da oynakligin
yiiksek olmasi demek yatirimeinin ¢ok fazla al sat yapmasi demektir ki bu durumda
yatirrmcinin kagindigr bir durumdur. Agirlik grafiklerine baktigimiz zaman 2018
krizini ve tiim diinyay1 etkisi altina alan Covid-19 pandemi déneminin ilk Turkiyede

goriilmeye bagladigi zamani gorebilmekteyiz. Buda borsalarin kriz, pandemi, savas
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vb. durumlardan ¢ok fazla etkilendigini ve paramizi aymi sektorde ki varliklara
yatirdigimiz zaman daha fazla risk kabul ettigimizi soyleyebilliriz. Bu durum ayni
sekilde diger grafiklerde de gbzlemlenmistir.

Cesitlendirme, portfoylerin zaman igerisindeki oynakligini azaltmaya yardimci
olur. Cesitlendirme, portfoylerdeki risk ve oynakligi azaltmaya yardimci olabilir ve
agirliklarda ki inis c¢ikislarin sayisini ve siddetini potansiyel olarak azaltmamiza
yardimci olur. Cesitlendirme olarak bir degerlendirme yaptigimiz zaman genel olarak
glasso ve EW yonteminde daha iyi ¢esitlendirme yapilmistir. Diger yontemlerin de
cesitlendirme katsayilarinda birbirine benzerlik gozlemlenmistir. Ancak 10 varlik ve
26 varlikda orneklem kovaryans matrisinin agiga satig oraninin ¢ok yiiksek olmasina
ragmen yatirim yaptigimiz parayi, LW ve RMT yontemlerinden daha iyi
cesitlendirmeistir. 5 varlik icin aym sektorde genel olarak cesitlendirme sayesinde
portfoydeki minimum riskli hisseye gore, portfoy riski %8 azaltirken, farkli sektdrde
bu oran % 34 olarak bulunmustur. Bu da paramizi yatirnm yaparken farkli sektorler
deki hisselere ¢esitlendirerek yatirnm yapmak riskimizi daha c¢ok azaltmaktadir.
Varlik sayisinin artmasiyla birlikte cesitlendirme sayesinde risk daha da ¢ok
azaltilmistir. Varlik sayisinin 10 oldugu durumda risk %43 azaltilirken, 26 varlikta
bu oran %51°e ¢ikmistir ve neredeyse risk yar1 yariya azaltilmistir.

BIST30 endeksinde agiga satis yasagr 01.07.2020 tarihinde kaldirilmistir.
Aciga satis olmasi hisse senetlerinin ¢ok fazla oynak olmasi demektir. Aciga
satislarda hisse senetlerinin fiyati ¢ok hizli diiser. Hisse senetlerinin sert hareketlerini
onleyerek yatirimcinin zarar etmesinin veya daha az zararla kurtulmasimi saglar.
Ancak hisse senetlerininin fiyatinda sadece agiga satis yapildigi zaman diigme
yasanmaz. Hisse senetleri normal sekilde satmaya devam ederse de fiyat diisebilir.
Briit risk bize agiga satig oranimiz hakkinda bilgi vermektedir. Brit risk ne kadar
ylksek olursa potansiyel kaybimiz ( veya kazancimiz ) da o kadar biiyiik olmaktadir.
Portfoy istatistikleri tablomuza baktigimiz zaman 5 varlik igin farkli sektor
oldugunda briit risk diiserken, varlik sayisini artirdifimiz zaman her hangi bir
iyilesme gozlemlenmemistir. Pencere araligini artirdigimiz zaman iyilesme olsa bile
26 varlik icin briit risk ¢ok yiiksek ¢cikmustir. 5 varlik icin agiga satis durumunda ise
farkli sektorlere yatirrm yaptigimiz zaman ayni sektore oranla ¢ok fazla agiga satis
yapilmamaktadir ve agiga satis orani 2.5’a kadar diismektedir. Ancak varlik sayisini
artirmakla aciga satis oranmin arttii gozlemlenmistir. Ozellikle 26 varlik oldugu

durum da aciga satis oranimiz en yiiksek seviyeye ulagsmistir.
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Genel olarak varliklarin korelasyon ve standart sapmasini bildigimiz durumda
LW, RMT ve glasso yontemleri en iyi sonucu vermistir. Korelasyon matrisini ve
standart sapmayr R programinda diizgiin dagilima uyacak sekilde rastgele
olusturdugumuzda da LW, RMT ve glasso yontemleri bize en iyi sonucu veren
yontemler olarak bulunmustur. Fakat BIST30 verisi ile ayn1 sektdrdeki varliklar ile
bir portfdy olusturdugumuz zaman biitiin varliklar1 esit riskli varsayarak higbir
optimizasyon yapmadan portfdy olusturmak bize en disik riski verirken, farkli
sektorlerdeki varliklar ile portfoy olusturdugumuz zaman genel olarak LW, RMT ve
glasso yontemleri bize en iyi sonucu vermistir. Fakat varlik sayisina ve pencere
araligina bagli olarak LW, RMT ve glasso yontemleri arasinda ufakta olsa
degiskenlik gozlemlenmesine ragmen glasso yonteminin baskin olarak kovaryans
matrisindeki tahmin hatasin1 azaltip ve c¢esitlendirme yaparak en disiik riskli

portfoyii olusturdugu sonucuna ulasilmistir.

92



KAYNAKLAR

[1] DeMiguel V., Garlappi L., Uppal R., (2009b), “Optimal versus naive
diversification: how inefficient is the 1/N portfolio strategy?”, The Review of
Financial Studies, 22(5), 1915-1953.

[2] Markowitz H., (1952), “Portfolio selection”, J Finance, 7 (1), 77-91.

[3] Ledoit O., Wolf M., (2004a), “Honey, i shrunk the sample covariance matrix”,
The Journal of Portfolio Management, 30(4), 110-119.

[4] Laloux L., Cizeau P., Bouchaud JP., Potters M., (1999), “Noise dressing of
financial correlation matrices”, Physical Review Letters, 83(7), 1467—1469.

[5] Torri G., Giacometti R., Paterlini S., (2019), “Sparse precision matrices for
minimum variance portfolios”, Computational Management Science, 16 (3),
375-400.

[6] Caliskan M., Tuncer M., (2010), “Black- Litterman Modeliyle Portfoy
Optimizasyonu: Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda Markowitz Ortalama
Varyans Modeliyle Karsilastirmali Portféy Optimizasyonu Uygulamasi”, Ph. D.
Thesis, Kocaeli Universitesi, Social Sciences Institute.

[7] Toraman C., and Yuruk M. F., (2014), “Portfolio Optimization through
Quadratic Base Programming Modeling: An Application in the BIST-100”,
Mukaddime, 5(1), 133-148.

[8] Tuna G., (2012), “Kovaryans Matrisi Tahmininin Portfdy Sec¢imine Etkisi:
IMKB’de Farkli Yatirrm Ufuklan i¢in Uygulama”, Ege Akademik Bakis, 12(3),
311-322.

[9] Kardiyen F., (2007), “Dogrusal Programlama Ile Portfoy Optimizasyonu Ve
IMKB Verilerine Uygulanmast Uzerine Bir Caligma”, Atatlrk Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 21(2), 15-28.

[10] Topal Y., i.larslan K., (2009), “Portfdy Optimizasyonu Baglaminda Tanjant
Portfoyleri: IMKB 30 Isletmelerinden Bir Ornek”, Afyon Kocatepe Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 11(1), 219-247.

[11] Zerey G., ve Terzi E., (2015), “Portfoy secimi ve BIST30 iizerinde bir
Uygulama”, International Anatolia Academic Online Journal Sciences
Journal, 3(2).

[12] Cevizci A., (2016), A comparison of optimal portfolio performances of three
optimization methods”, International Journal of Commerce and Finance, 2(1),
137-146.

[13] Luenberger D. G., (1997), "Investment science”, OUP Catalogue.

93



[14] Michaud R. O., (1989), “The Markowitz optimization enigma: Is ‘optimized’
optimal?”, Financial analysts journal, 45 (1), 31-42.

[15] Meucci A., (2005), “Risk and asset allocation”, New York: Springer, (\Vol.1).
[16] Bouchaud, J., P., Potters, M., (2009), “Financial applications of random matrix
theory: a short review”, Handbook of Financial Markets: Dynamics and

Evolution, pp.57-160, North-Holland.

[17] Yuan M., Lin Y., (2007), “Model selection and estimation in the Gaussian
graphical model”, Biometrika, 94 (1), 19-35.

[18] Friedman J., Hastie T., Tibshirani R., (2008), “Sparse inverse covariance
estimation with the graphical lasso”, Biostatistics, 9 (3), 432—441.

[19] Fanl., Zhang J., Yu K., (2012), “Vast portfolio selection with gross-exposure
constraints”, Journal of the American Statistical Association, 107 (498), 592-
606.

[20] R Core Team, (2021), “R: A language and environment for statistical
computing”, R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria.

94



OZGECMIS

Ayse Nur KUCUKSEREN 2015 yilinda basladigi Necmettin Erbakan
Universitesi Muhendislik Fakiltesi Endustri Miihendisligi Boliimiinii 2020 yilinda
basartyla tamamlayarak aymi yil yiiksek lisans egitimine Gebze Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisii Endustri Miihendisligi Anabilim Dalinda basladi. Su an
Geniuss Lojistik A.S. firmasinda Endiistri Mithendisi olarak caligmaktadir.

95



