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Kovaryans Matrisi Tahmininin Portfoy Secimine Etkisi:
IMKB’de Farkl Yatirim Ufuklari icin Uygulama

The Effect of Covariance Matrix Estimation on Portfolio Selection Process: The
Application for Different Investment Horizons in ISE

Gulfen TUNA'

OZET

Portfoy secim suirecinde; beklenen getiri vektori ve kovaryans
matrisinin tahmin edilmesi iki 6nemli girdidir. Bu ¢alismada
farkli tekniklerin kullanilmasi ile gerceklestirilen kovaryans
matrisi tahmininin; portfoy riski tzerindeki etkisinin arastiril-
masina odaklanilmistir. Portfoy secim islemi 1986:01-2009:12
donemleri arasinda gergeklestirilmistir. Veri seti olarak da bu
doénem icinde IMKB'de islem géren tiim hisse senetlerinin giin-
lik kapanis fiyatlar kullanilmistir. Portfoy secim modeli olarak
Markowitz Modeli kullanilmistir. Yatirim ufku olarak bir gtin, bir
hafta, on bes gtin, bir ay ve bir yillik periyotlar tercih edilmistir.
Kovaryans tahmin edicileri olarak ise 6rnek kovaryans tahmin
edicisi ile Ledoit ve Wolf(2004) tarafindan gelistirilen kiigtilme
tahmin edicisi kullanilmistir. Arastirma sonucuna gore Ledoit
ve Wolf (2004)'iin kiiciilme tahmin edicisi ile IMKB'de daha dii-
stik riske sahip olan ve daha kolay yonetilebilir portfoy sece-
neklerine ulasmak mimkiin olmustur.

Anahtar Kelimeler: Kovaryans tahmini, portfoy secimi, ki-
culme tahmin edicisi, 6rnek kovaryans tahmin edicisi, yatirnm
ufku.

1. GiRiS

Sermaye piyasas! yatirimcilari, etkin sinir Gzerin-
de yer alan portfoy seceneklerine ulasmayi hedefler.
Clnki bu portfoyler, yatinmcisina minimum risk da-
zeyi icin maksimum getiriyi sunmaktadir. Etkin port-
foy seti icine dahil edilecek olan menkul kiymetlerin
belirlenmesinde ise yatirnmcinin Ustlenilebilecegi risk
diizeyi en 6nemli etken olarak yatinmci tercihlerine
yon vermektedir. Bu ¢alismanin uygulama kisminda
yatirimci tarafindan tercih edilecegi diistiniilen port-
foyler, Harry Markowitz (1952) tarafindan gelistirilen
Ortalama-Varyans Modeli ile olusturulmustur. Bu
modelde ihtiyac¢ duyulan bilgiler asagidaki gibi ifade
edilebilir (Ceylan ve Korkmaz, 1998:129):

1. Portfoye alinacak her bir menkul kiymetin bek-
lenen getirisinin hesaplanmasi,

2. Portfoye alinacak her bir menkul kiymetin var-
yans veya standart sapmasinin hesaplanmasi,

ABSTRACT

The expected return vector and covariance matrix estimation
are important input on the portfolio selection process. In
this study, the use of different techniques to estimate the
covariance matrix have been focused on the research of
impact on portfolio risk. Portfolio selection process is carried
out the periods of 1986:01-2009:12. The daily closing price of
all stocks listed on the ISE as data set in this period is used.
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achieve by shrinkage estimator of Ledoit and Wolf(2004).
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3. Portfoye girebilecek bitiin menkul kiymetler
ikiser ikiser ele alindiginda kovaryanslari veya arala-
rindaki korelasyon katsayilarinin hesaplanmasi ge-
rekmektedir.

Model icin ihtiya¢c duyulan bilgilerden anlasildi-
g1 gibi beklenen getiri vektori ve kovaryans matrisi
tahmini portfdy secimindeki énemli optimizasyon
girdileridir. Bu ¢alismadaki amag; farkli yontemlerin
kullanilmasi ile tahmin edilen kovaryans matrisleri-
nin, olusturulan portfoylere ait risk degerlerini nasil
etkilendigini agiklamaktir. Bu nedenle Standart Orta-
lama-Varyans Modeli'nden farkli olarak beklenen ge-
tiri vektoriiniin tahmin edilmesine ihtiya¢ duymayan
minimum varyansli portfdy secim modeli esas alin-
mistir.

Literatlirde en c¢ok kullanilan portfdy secim mo-
deli Markowitz Ortalama-Varyans Modeli olup, ko-
varyans matrisinin tahmin edilmesinde kullanilan
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yontem ise érnek kovaryans matrisi teknigidir. Or-
nek kovaryans matrisi tekniginin yaygin olarak tercih
edilmesinin en 6nemli nedenleri arasinda uygulama
kolayligi ve ileri bir bilgisayar programina ihtiyac
duyulmamasi gosterilebilir. Oysaki yaygin kullanim
alani bulan bu teknik, biylk 6rneklem gruplari icin
icerdigi tahmin hatasinin fazlahigi nedeniyle sikin-
tihdir. Bu nedenle arastirmacilar, tahmin hatalarini
en dislk dizeye indirebilmek icin 6rnek kovaryans
matrisinden de yararlanarak, alternatif yontemlerle
yeni kovaryans matrisleri olusturmaya calismaktadir.
Kovaryans matrisinin tahmin edilmesinde kullanilan
veri sayisi incelendiginde, hisse senedi sayisi olan N,
tahmin periyodu olan T'den daha buyuk oldugun-
da, tahmini gerceklestirilen kovaryans matrisi blylk
miktarlarda tahmin hatasi icermektedir. Boyle bir du-
rumda, N>T kosulunu saglayan bir kovaryans matrisi;
hata payi ylksek olarak tahmin edilmis olacaktir. Bu
problemi ortadan kaldirmak amaciyla Ledoit ve Wolf
(2004), sabit korelasyon matrisine kiicilme dénusu-
mind uygulayarak yeni bir kovaryans matrisi elde
etmistir. Bu yeni yontem ile kovaryans matrisinde-
ki tahmin hatalarinin minimum diizeye indirilmesi
basariimistir. Yapilan bilimsel ¢alismalara ait sonug-
lar, bu teknigin yaygin kullanim alani bulan 6rnek
kovaryans matrisi tekniginden daha etkin sonuclar
verdigini gostermistir. Gerceklestirilen literatlr in-
celemesinde, ilk defa Ledoit ve Wolf (2004) tarafin-
dan gelistirilen sabit korelasyon matrisini kullanan
kiicilme tahmin edicilerinin basari dizeyi dinya
Uzerindeki cesitli piyasalar lizerinde test edilmesine
ragmen, Turkiye'deki Menkul Kiymet Piyasalari icin
boyle bir teknigin kullaniimasi ile portfoy secimine
rastlaniimamustir. Letaratlrdeki bu bosluktan hareket
ederek, IMKB'de 1986:01-2009:12 ddéneminde farkli
yatinm ufkuna sahip yatinmcilar icin en disik riske
sahip portfoy secenekleri belirlenmeye calisiimis-
tir. Bu islem gerceklestirilirken, kullanilan en dnemli
optimizasyon girdilerinden biri olan kovaryans mat-
risi, iki farkli yéntem ile tahmin edilmistir. Elde edi-
len bulgular dogrultusunda farkli tahmin ediciler ile
olusturulan portfoylere ait riskler arasindaki iliskinin
incelenmesi icin de; bes farkli yatinm ufkuna sahip
yatirimcl icin portfoy secim islemi, ilgili donem igin
birbirini takip edecek sekilde tekrar edilmistir. Ayrica
kovaryans matrisinin tahmini ile ilgili olarak yapilan
literatlr incelemelerinde genel olarak aylk veri se-
tinin kullaniimasi da dikkat c¢ekici bir konudur. Bu
calisma, literatirdeki diger calismalardan incelenen
veri setinin sikhgi ile de farkhlasmaktadir. Calismada-
ki veri seti gunlik, haftalik, on bes glinlik, aylik ve
yillik olarak organize edilmis, gerceklestirilen tahmin-

ler bu veri setleri Uzerinden yapilmistir. Ayrica kulla-
nilan veri seti sikhgr yatinmcinin bir sonraki dénem
icin gerceklesen risk degerinin hesaplanmasinda da
yatirim ufku olarak belirlenmistir. Dolayisiyla bu ¢alis-
manin literatlre ¢ 6nemli noktada katki saglamasi
beklenmektedir. ilk olarak kovaryans matrisinin tah-
min edilmesi ile ilgili olarak literatlirde gerceklestiri-
len ilerlemelerin, Tlrkiye'deki Menkul Kiymet Piyasa-
lari Gzerindeki basari dlizeyinin incelenmesi ve genel
bir degerlendirme yapilabilmesi agisindan 6nemlidir.
Clnkl yapilan literatlir incelemelerinde portfoy se-
¢im surecinde kovaryans matrisinin tahmin edilme-
sine odaklanilan herhangi bir calismaya Tirkiye'de
rastlanilmamustr. ikinci olarak bu calisma; portféy se-
¢iminde alternatif tekniklerin kullaniimasi ile tahmi-
ni gerceklestirilen optimizasyon girdilerinin, portfoy
riski (izerindeki etkilerinin ortaya konmasi agisindan
onemlidir. Son olarak ise portfoy secim modellerinde
belirlenen yatinnm ufkunun, optimizasyon girdilerinin
farkli yontemler ile tahmin edilmesi durumunda; ya-
tinmcinin gerceklesen riskini nasil degistirdiginin in-
celemesi acisindan dnemlidir.

Calisma; farkh kovaryans matrisi tahmin edicileri
kullanilmasi ile olusturulan kovaryans matrislerinin;
IMKB'de farkh kisitlar altinda elde edilen minimum
varyansh portfoyler tzerindeki etkilerini incelemek
Uzere bes bolimden olusmaktadir. Bu sekilde port-
foy secim modeline ilave edilen her yeni kisitin, tah-
min edilen risk degeri lizerindeki etkisi fakh kovar-
yans tahmin edicileri icin incelenmeye calisiimistir.
Bu dogrultuda kullanilan kovaryans tahmin edicileri;
ornek kovaryans tahmin edicileri ile Ledoit ve Wolf
(2004)'in kictlme tahmin edicileridir. Ayrica calis-
ma; arastirmada kullanilan iki farkli tahmin ediciden
yararlanarak her dénem icin elde edilen minimum
varyansli portféyleri, yatirrmcinin bir sonraki dénem
sonuna kadar elinde tutmasi durumunda gercekle-
sen risk degerlerinin ne olacaginin da belirlenmesi
acisindan da énemlidir. Bu sekilde yatinmcinin tercih
ettigi portfdy secim modeline gore sekillendirdigi
yatirim alternatifinden dolayr maruz kalacagi gercek
risk degerinin belirlenmesi de gerceklestirilmis ol-
maktadir. Bu hedefler dogrultusunda giris bolimu-
nln ardindan ikinci boélimde literatiir calismalarina
yer verilmistir. Uctincii bélimde uygulama kisminda
kullanilan arastirma yontemleri detayli bir sekilde
incelenmistir. Dordiinct bélimde farkli tekniklerin
kullanilmasi ile elde edilen kovaryans matrisleri ara-
aligiyla hesaplanan minimum varyansh portfoylere
ait olarak elde dilen risk degerlerine yer verilmistir.
Ayrica farkli dénemler icin hesaplanan portfoy se-
ceneklerinin bir sonraki doneme kadar yatirimcinin
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elinde tutulmasi durumunda gerceklesen risk deger-
lerinin neler oldugu belirlenmistir. Son bélimde ise
elde edilen bulgular, incelenen literatiir dogrultu-
sunda degerlendirilmistir.

2. LITERATUR OZETi

Beklenen getiri vektorli ve kovaryans matrisi,
portféy secim sirecinde kullanilan 6nemli gidilerdir.
Optimizasyon girdilerinden biri olan ve ¢ok yaygin
olarak kullanilan 6rnek kovaryans matrisi, ge¢mis-
teki getiri verileri kullanilarak hesaplanir. Ornek ko-
varyans matrisi hesaplamasi oldukca kolay olmasina
ragmen optimizasyon surecinde bir takim sorunlari
da beraberinde getiren bir tekniktir.

Elton ve Gruber (1973) 6rnek kovaryans matrsini
kolay hesaplanmasina ragmen, icerdigi elemanlara
ait tahmin hatalarinin fazla olmasi nedeniyle eles-
tirmistir. Ayrica Elton, Gruber ve Urich (1978) ile Eun
ve Resnick (1984)'de 6rnek kovaryans matrisi tekni-
ginin kullanimi ile gergeklestirilen gelecege yonelik
tahminlerdeki, tahmin hatalan ile ilgilenmistir. Aras-
tirma sonucunda her iki arastirmaci grubu da 6rnek
kovaryans matrisinin yiiksek tahmin hatasi tasidigini
belirlemistir.

Pafka ve Kondor (2004), hisse senedi sayisi ve kul-
lanilan dénem sayilarinin érnek kovaryans matrisine
ait hesaplamalardaki etkisini incelemistir. Arastirma
sonucu; hisse senedi sayisi olan N, kullanilan peri-
yot sayisi olan T'den daha biylk oldugunda, 6rnek
kovaryans matrisinin bliyik tahmin hatalarina sahip
oldugunu gostermektedir. Bu da yatirimcinin portfo-
yline dahil edilen hisse senetlerine ait ortalama getiri
ve varyans degerleri ile tanimlanan fayda fonksiyo-
nunun; hatali tahmin edilmesine neden olmaktadir.

Ornek kovaryans matrisi tahmin edicilerinin kar-
silastigi diger 6nemli bir sorun ise hesaplanmak zo-
runda olunan parametre sayisidir. Ornek kovaryans
matrisi hesaplamalarinda N tane hisse senedi icin,
[Nx(N-1)1/2 adet kovaryans cifti hesaplamak gerekir.
Kiguk orneklemler icin bu durum sorun olarak go-
rilmezken, buyuk érneklem gruplarinda bu hesapla-
malari yapmak oldukca zor ve zaman alici bir istir. Bu
nedenle parametre sayisinin fazlaligindan dolayi or-
taya cikan problemleri ortadan kaldirmak icin alter-
natif teknikler gelistirilmistir. Ancak bu yeni teknikler
parametre sayisini azaltirken, yapilan tahminlerde
yeni hata degerlerinin ortaya ¢ikmasina da neden
olmustur.

Kovaryans matrisi tahmin edicilerinden olan ki-
¢lilme metodu, Stein (1955)'in ilk calismalari ile or-
taya ¢tkmistir. Kiiclme tekniginin uygulanmasinda-

ki temel amag, 6rnek kovaryans tahmin edicilerinin
tahmin hata diizeyini azaltmaktir. Bu hedefi gercek-
lestirmek amaciyla kiicilme tahmin edicileri; do-
nisturulebilir kovaryans matrisi ile 6rnek kovaryans
matrisinin optimal bir sekilde agirhkh ortalamasini
alarak yeni bir kovaryans matrisini tahmin ederler.

Frost ve Savarino (1986) ile Jorion (1986) kiicul-
me tahmin edicisinin performansini degerlendirmek
amaciyla gesitli durumlar icin analizler yapmistir. Bu
arastirmacilar 6zellikle, hisse senetlerine ait olan g6z-
lem sayisi, hisse senedi sayisini gectigi durumlar igin
analiz yapmistir. Arastirma sonuclarina gore de hisse
senedi sayisi, gbzlem sayisini astigi durumlarda bu
teknik basarisiz olmaktadir.

Jagannathan ve Ma (2000), portfdy tahmin edici-
si olarak adlandirilan farkl bir tahmin ediciyi, kovar-
yans matrisinin tahminlerinde kullanmistir. Portfoy
tahmin edicileri, 6rnek kovaryans matrisi ve baska bir
kovaryans matrisi tahmin edicisinin sonuclarindan
esit agirlikli olarak olusan bir tahmin edicidir. Jagan-
nathan ve Ma (2000) gelistirdigi bu tahmin edici ile
ornek kovaryans matrisinden daha iyi sonuglar elde
etmistir.

Bengston ve Holst (2002), 1977-1993 tarihleri
arasinda isvec Piyasasi'nda islem géren hisse senet-
lerine ait getiri verilerini kullanarak temel bilesenler
analizi ve bayesyen kiicilmesi yontemleri ile portfoy
optimizasyonunu, kisith ve kisitsiz durumlar icin ger-
ceklestirmistir. Arastirma sonuglari 6rnek kovaryans
matrisi tahmin edicilerinin tiim durumlar icin en koti
sonucu verdigini gostermektedir.

Jagannathan ve Ma (2003), kui¢lilme tahmin edi-
cilerine ait kisitlarin bir ara¢ olarak yorumlanabilece-
gini matematiksel olarak gostermistir. Bunu yaparken
tekli indeks modeli ve 6rnek kovaryans matrisinin
esit olarak agirliklandirilmasi ile elde edilen tahmin
edicilerin, Ledoit ve Wolf (2003) tarafindan gelistiri-
len tahmin edicilerinden daha iyi sonuglar verdigini
gOstermistir. Ayrica olusturulan portfoylerde kisa sa-
tisa ait herhangi bir kisit olmasi durumunda, Jagan-
nathan ve Ma (2003) tarafindan gelistirilen bu tah-
min edicinin 6érnek kovaryans tahmin edicilerinden
daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir.

Ledoit ve Wolf (2003) faktor modellerin uygu-
lanmasina alternatif bir yol olarak kiig¢lilme meto-
dunu kullanmistir. Calismasinda NYSE ve AMEX icin
1972:08-1995:07 donemlerine ait verileri kullanilarak,
portfdy tahmin edicilerine karsilik uygulanan kgl
me donisiminin portfdy performansina etkisini
test etmistir. Burada kiicllme tekniginin kullaniima-
st Sharpe’in Tekli Endeks Modeli'nden elde edilen
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kovaryans matrisinin, agirlikh ortalama olarak érnek
kovaryans matrisine dahil edilmesi araciligiyla ger-
ceklestirilmektedir. Arastirma sonuglari, elde edilen
bu yeni kovaryans matrisi ile yapilan tahminlerin,
geleneksel tahmin yontemlerinden daha iyi sonuclar
verdigini gostermektedir.

Ledoit ve Wolf (2004), sabit korelasyon matrisi
ve ornek kovaryans matrisinin agirlikli ortalamasin-
dan faydalanarak elde edilen yeni kovaryans matri-
sinin tahmin sirecinde daha da basarili oldugunu,
1983:02-2002:12 déneminde Amerikan hisse senet-
lerine ait aylik getiri verilerini kullanarak géstermistir.
Calismada sabit korelasyon matrisine kiigtilme adi
verilen donlsimin uygulanmasi sonucu elde edilen
yeni matris araciligiyla hesaplanan kovaryans matrisi
ile elde edilen portfoylerde, takip hatasinin diisiiri-
lebilecegini gostermistir. Bunu gerceklestirirken ayni
korelasyona sahip her bir hisse senedi cifti ile elde
edilen sabit korelasyon matrisi, agirlikli ortalama ola-
rak 6rnek kovaryans matrisine dahil edilmektedir. Ay-
rica beklenen getiri tahmini ile ilgili olarak uygulanan
yontem neticesinde, elde edilen portfoy secenekleri-
ne ait bilgi rasyosu degerinin de artis gosterdigi sap-
tanmistir. Bu da kiiglilme tekniginin 6rnek kovaryans
matrisi teknigine gore daha iyi sonuclar verdiginin
bir gostergesi olarak degerlendirilir.

Disatnik ve Benninga (2006) da portfoy optimi-
zasyonunda kovaryans matrisinin dogru tahmini ile
ilgilenmistir. Bunun icin 1964:01-2003:12 doneminde
NYSE'de islem goren hisse senetlerine ait aylik getiri
verilerini kullanmistir. Mevcut tahmin edicilere ila-
ve olarak “iki bloklu tahmin edici” diye adlandirdig
farkl bir yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen bu yeni
modelin ¢ok basarili sonuglar vermesine ragmen, ko-
varyans matrisindeki cok kuglk degisikliklere karsi
hassas olmasi dikkat cekicidir. Calismada 6rnek ko-
varyans tahmin edicilere alternatif olarak gelistiri-
len ki¢lilme tahmin edicilerinin portfoy getirilerini
onemli 6l¢lide etkilemedigi belirlenmistir.

Diinya Uzerinde cesitli menkul kiymet piyasala-
rinda gerceklestirilen portfdy secimlerinde; optimi-
zasyon girdisi olarak kullanilan kovaryans matrisinin
farkli teknikler ile tahmin edilmesinin etkisini incele-
yen bir ¢cok ¢calisma bulunmaktadir. Ancak Tirkiye'de-
ki Menkul Kiymet Piyasalari Gizerinde yapilan literattir

arastirmalarinda bu sekilde uygulamali bir calismaya
rastlaniimamistir. Bu nedenle de ¢alismanin literatiir
incelemesi kisminda Turkiye ile ilgili calismalara yer
verilememistir. Calismanin, portféy secim siirecinde
distuk tahmin hatasina sahip kovaryans matrisi ile
olusturulan portfdy setlerinin, gerceklesen risk de-
gerlerinin belirlenmesi acisindan literatiire 6nemli
katki saglayacagi distnulmektedir. Ayrica portfoy
secim slrecinde optimizasyon girdilerinin karsilas-
tirmali etkilerini gostermesi agisindan bu ¢alisma ilk
olma o6zelligine sahiptir.

3. TAHMIN EDICILER iCiN PORTFOY SECiMi:
IMKB’DE FARKLI YATIRIM UFKU iCIN UYGULAMA

3.1. Arastirmada Kullanilan Veri Seti

Arastirmada kullanilan veri seti, istanbul Menkul
Kiymetler Borsasi'nda, islem goren tim hisse senet-
lerine ait olan glinlik, haftalik, on bes gunlik, ayhk
ve yillik getiri degerleridir. Farkh veri seti sikliklari
icin ihtiya¢ duyulan getiri verileri, glinlik kapanis fi-
yatlarindan faydalanarak olusturulmustur. Arastirma
donemi 1986:01-2009:12 tarihleri arasidir. Hisse se-
netlerine ait olan tiim veriler, IMKB'den elde edilmis-
tir. Arastirma déneminde, IMKB'de islem géren hisse
senetlerine ait olan verilerin baslangig tarihleri fark-
hliklar gostermektedir. Arastirma kapsamina alinan
hisse senedi sayilarina ait olan verilere 1990:11 tari-
hinde baslanmasinin nedeni ise, herhangi bir hisse
senedinin optimizasyon sirecine dahil edilebilmesi
icin geriye donuk 60 adet kesintisiz veriye sahip olma
sartidir. Hisse senetlerine ait olan verilere 1986:01
tarihinden sonra ulagilabildigi icin, 60 adet veri sarti
dolayisiyla optimizasyon siirecine de 1990:11 tarihin-
de baslanmaktadir. Geriye donik olarak veri sayisinin
60 adet olarak belirlenmesinin nedeni ise, daha 6n-
ceden yapilan bilimsel ¢alismalarda yaygin olarak bu
degerin kullanilmasidir. Yeterli veriye sahip olmayan
hisse senetleri ise ilgili donemin optimizasyon sire-
cine dahil edilmemistir. Bdylece arastirmada yanli-
hktan kaginilarak, en distk dizeyde tahmin hatasi
iceren portfoy secimlerinin gerceklestirilmesi hedef-
lenmistir. Buna gore optimizasyon siirecinde her ay
icin IMKB'de islem géren ve optimizasyon siirecine
dahil edilen hisse senedi sayilarina iliskin olan deger-
ler Tablo 1'de oldugu gibi gerceklesmistir.
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1990:11-2009:12 Déneminde IMKB'de islem Géren ve Optimizasyon islemine Dahil

.
.

Tablo 1

Edilen Hisse Senedi Sayilari

GST | 8LE | ST | 8LE | SST | LLE| SST |9LE | SST | 9LE | GST | 9LE | SST | 9LE | SST | 9LE | SST | SLE | SSC |SLE | SST |vle| §ST | vle | 600C
GST | ¥l€ | SST | vlE | SST |vlE | SST | ¥LE| SST | vlE | SST | vlE | SST | vlE | SST | ¥lE | SST |vlE | SST |TLE | SST |TlE| SST | ¢le | 8OOC
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3.2, Arastirma Modeli

Arastirmada Markowitz Ortalama - Varyans
Modeli'ne gore portfoy secim islemi gerceklestiril-
mistir. Markowitz Modeli'nin esas alinmasi ile U fark-
It durum i¢in minimum varyansh portfoy secim isle-
mi; yatinm ufku bir glin olarak belirlenen yatirimcilar
icin 4184 adet, yatirim ufku bir hafta olan yatirmcilar
icin 838 adet, yatinm ufku on bes glin olan yatirimci-
lar icin 419 adet, bir ay olan yatirimailar igin 232 adet,
yatirnnm ufku bir yil olan yatirnmailar icin ise 19 adet
farkh donemde gerceklestirilmistir. Buna gore port-
foy secim modelleri asagidaki gibi ifade edilmistir.

1.Model: Amag Fonksiyonu  Min WTZW
Kisitlar wi=1
w> 0
2. Model: Amacg Fonksiyonu  Min WTZW
Kisitlar wi=1
w> 0
w < %3,33
3. Model: Amacg Fonksiyonu  Min WTZW

Kisitlar w'=1

Buradaki w; her bir hisse senedinin portfdy icin-
deki agirhk vektoring, w'; w vektoriniin devrigini,
1; birler vektériini, > ise kovaryans matrisini ifade
etmektedir. Calismanin tim modellerinde kullanilan
amac fonksiyonu (Min w2 w), olusturulan toplam
portféy riskinin en disik dizeyde olmasini ifade
etmektedir. Birinci modelde toplam portfoy riskinin
minimum olmasi sarti ile bitce kisiti (w'1=1) ve her
bir menkul kiymete pozitif yatinm yapma kisiti (w>
0) ilave edilmistir. Biitce kisiti ile yatirirmcinin sahip ol-
dugu toplam tutarin tamaminin hisse senedi yatirnm-
larina gerceklestirilmesi saglanmistir. Pozitif yatinm
kisiti ile de yatinmcinin acgida satis yapmasi engellen-
mistir. ikinci modelde ise birinci modele ilave olarak
yatirrm Ust sinir degeri %3,33 olarak belirlenmistir.
Bunun nedeni, olusturulan minimum varyansl port-
foylerin piyasa portfoyd ile karsilastirilabilir derecede
blylk portféyler olma 6zelligine sahip olmasini des-
teklemektir. Uclincii modelde ise sadece biitce kisiti
altinda portfoy secim islemi gerceklestirilmis olup,
yatirimcinin agida satis yapmasina imkan taninmistir.
Boylece bu kisit ile yatirnmciya, gelecekte fiyatirnin

yikselmesini bekledigi hisse senetlerine daha fazla
yatirim yapabilmek icin, gelecekte fiyatinin diisecegi-
ni tahmin ettigi hisse senetlerini kisa satmasina im-
kan taninmaktadir.

Calisma kapsaminda uygulanacak olan modeller
asagida belirtilen varsayimlara bagh kalinarak uygu-
lanmistir. Buna gore:

1. Bitiin yatinmailar istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi'nda islem goren hisse senetlerine yatinm
yapmaktadir.

2. Yatinmcilarin temel hedefi, portfdy risklerini
minimum yapmaktir. Bu nedenle de portfoy se¢im-
lerinde herhangi bir getiri kisiti olmayan minimum
varyansli portfoylere yatirim yaparlar.

3. Kovaryans matrislerinin tahmininde kullanilan
veri sayisi; IMKB'de islem géren tiim hisse senetleri
icin, yatinm ufkuna bagl olarak 60 adet veridir.

4. Yatirmcilarin, yatinm ufku bir giin, bir hafta,
on bes glin, bir ay ve bir yil olmak tzere bes farkli
donem olarak belirlenmistir. Her yatirnm ufku icin il-
gili donemin basinda hesaplanan minimum varyansli
portféylere yatinm yapilarak, ddnemin sonuna kadar
elde tutulur ve izleyen dénem sonunda tekrar revize
edilir. Yani yatinim ufku bir glin olan yatirimcilar port-
foylerini her giin icin revize ederken, yatirnm ufku bir
ay olan yatirimcilar ise her ay sadece bir defa port-
foylerini revize etmektedir.

5. Minimum varyansli portfoylere yatirm s6z ko-
nusu oldugunda vergi ve islem maliyetleri g6z ardi
edilmistir.

3.3. Arastirmada Kullanilan Kovaryans Tahmin
Edicileri

Arastirmada kullanilan Ortalama - Varyans Mo-
deli’ nin en 6nemli sorunlarindan biri optimizasyon
strecinde kullanilan kovaryans matrisinin tekil ol-
masidir. Kovaryans matrisinin portfdy optimizasyon
strecinde tekil olmasi, yatirnm yapilabilecek olan his-
se senedi sayisinin, kullanilan zaman periyodundan
daha fazla olmasini ifade etmektedir (Clarke ve Silva,
2006:12). Ornegin yatinm yapilmasi planlanan hisse
senedi sayisi N ve bu 6rnekleme ait olan g6zlem sa-
yisi T ile ifade edildiginde, N>T olmasi durumunda
olusturulan matris; tekildir. Tekil matrislerin tahmin
streclerinde kullanilmasi, kovaryans tahminlerinde
de fazla miktarda tahmin hatasinin yer almasina ne-
den olmaktadir. Bu durum ayni zamanda optimizas-
yon surecinin, normal sinirlardan daha fazla tahmin
hatasi icermesine neden olmaktadir. Tahmin hatasi;
kullanilan parametre sayisinin (N), 6rneklemde kul-
lanilan gozlem sayisi (T) ile karsilastirildiginda, N'in
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yeterince biiylk olmadigi zaman ortaya ¢ikan bir du-
rumdur (Disatnik ve Benninga, 2006).

ikinci 6nemli sorun ise portféy optimizasyonun-
da olusturulan amag fonksiyonu ve bu fonksiyonu
destekleyen kisitlarda yer alan kisa satis durumunun
olmasidir. Kisa satis kisiti maliyetlidir. Kisa satis du-
rumunda yatirimci; gelecekte fiyatlarinin diisecegini
bekledigi hisse senetlerini aciga satar ve gelecekte
fiyatinin yukselmesini bekledigi hisse senetlerine ise
yatirim yapar. Kisa satig kisitinin uygulanmasi, port-
foyde yer alacak hisse senedi agirliklarinin belirlen-
mesi acisindan oldukca 6nemlidir. Kisa satis kisitinin
uygulanmadigi bir portféy secim modelinde, hisse
senedi agirliklan negatif olacaktir. Kisa satis kisitinin
uygulandigi durumlarda ise hisse senedi agirlklar
sifir degerine ayarlanabilecektir. Portfoy icinde agir-
liklar ayarlanabilen hisse senetleri s6z konusu oldu-
gunda da, bu durumda olan hisse senetlerinin kovar-
yans matrisini etkilemesi engellenmektedir (Disatnik
ve Benninga, 2006).

3.3.1. Ornek Kovaryans Tahmin Edicisi

Ornek kovaryans matrisi yaklasimina gére, hisse
senedi getirileri birbirinden bagimsiz ve benzer bi-
¢imde dagihm o6zelligi gostermektedir. Ayrica hisse
senedi gozlem sayisi de@erleri sinirsiz olmasina rag-
men, piyasada islem goren hisse senedi sayisi sabit
ve sonludur. Oysaki piyasa kosullarinda bu varsayim-
lar her zaman icin gegerli degildir.

Ornek kovaryans matrisinin olusturulmasi, al-
ternatif kovaryans matrisi olusturulma teknikleri ile
karsilastirildiginda oldukga basit bir tekniktir. He-
saplama acisindan basit olmasina karsilik, 6rnek ko-
varyans matrisini kullanmanin bazi dezavantajlari
da bulunmaktadir. Bunlardan ilki kovaryans matrisi,
yeteri kadar veriye sahip olmayabilir ve bu nedenle
elde edilen degerler pozitif olmayabilir. Hisse senet-
lerine ait olan tarihi verilerin kullanilmasi nedeniyle
ornek kovaryans matrisi, 6rneklemi temsil etmesine
ragmen, yapilan tahminlerde ¢ok zayif kalabilir. Yani
kovaryans matrisi, N tane hisse senedi verisi icin,
Nx(N-1)/2 tane parametre cifti tahmin edilmesini ge-
rektirir. Bu durumda kullanilacak olan veri sayisinin
fazla olmasi, tahmin hatalarinin daha da fazla olma-
sina neden olmaktadir. Bu da bu teknigin diger bir
dezavantajidir. Ayrica hisse senetlerine ait olan aylk
getiri verilerini esas alan bu teknigin en 6nemli prob-
lemlerinden biri matrise ait boyutlardir. Kovaryans
matrisinin tahmin edilmesinde kullanilan hisse se-
nedi getirilerine ait olan zaman serilerinin uzunlugu
(T), hisse senedi sayilari (N) ile karsilastirldiginda ye-

teri kadar buyuk olmayabilir. Béyle bir durumda elde
edilmis olan kovaryans matrisi, N>T durumuna bagl
olarak buyuk sayilabilecek derecede tahmin hata-
sinin icermesine neden olabilir. Boyle bir durumda
olan kovaryans matrisinin kdsegen elemanlarina ait
degerler son derecede blyiik olarak gerceklesir.

Farkli varliklarin ge¢misteki getirileri asagidaki
gibi ifade edilebilir.

R=r1,r2,....... ,rn olmak tzere buradan ornek ko-
varyans matrisi (S) su sekilde yazilabilir (Bengtsson
ve Holst, 2002:4).

1 & - -7 1 | B
S=—> @ -r)(r-r) =——R{U-=11)R
T2 = RU =T

| birim matrisi ifade eder. T her varlik icin gozlem-
lenebilen veri sayisini verir.

3.3.2. Kiigiilme Tahmin Edicisi'

Arastirmada kullanilan kii¢lilme teknigi, Ledo-
it ve Wolf (2004) tarafindan onerilen bir yontemdir.
“Bu yontemin en dnemli noktasl, son derece yiiksek
pozitif tahmin hatalari icerme egilimi icerisinde olan
ornek kovaryans matrisinde tahmin edilen katsayi-
lardan dolayi olusacak olan tahmin hatalarini denge-
lemesidir” (Ledoit ve Wolf, 2004;2). Bu teknikte sabit
korelasyon matrisi ve 6rnek kovaryans matrisinden
faydalanarak, yeni bir kovaryans matrisi elde edil-
mistir. “Kticlilme yontemi, yapisal tahmin edici F ile
ornek kovaryans matrisi S'i kullanarak, konveks lineer
kombinasyonunu hesaplayarak, hem yapisal tahmin
edici, hem de 6rnek kovaryans matrisi arasinda bir
uzlasma saglamayi hedeflemektedir” (Ledoit ve Wolf,
2004:6). Buna gore yeni kovaryans matrisi

S&F +(1-8)S

seklinde hesaplanir. & ile ifade edilen deger, ki-
¢llme katsayisidir. Kiicilme katsayisi &, 0 ve 1 arasin-
da deger alir. Yapisal tahmin edici olarak degerlendi-
rilen kavram ise kiicilme hedefi olup, Ledoit ve Wolf
(2003) calismasinda tekli indeks modele ait matris
iken, Ledoit ve Wolf (2004)te ise sabit korelasyon
matrisi ile elde edilen matristir.

4. ARASTIRMA BULGULARI

Arastirmada kullanilan iki farkl kovaryans mat-
risi tahmin edicisi ile U farkh portféy secim modeli
icin minimum riske sahip olan portféyler olusturul-
mustur. Bu portféylerin olusturulmasinda bes farkl
yatirrm ufku kullanilmistir. Buna goére olusturulan
portfoylere ait standart sapma dedgerleri Tablo 2'de
oldugu gibidir.
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Tablo 2: Yatinm Ufkuna Bagh Olarak Olusturulan Portfdylerin Tahmin Ediciler icin Risk Degerleri

MVP TAHMIN EDICi GUNLUK HAFTALIK 15 GUNLUK AYLIK YILLIK
Model 1 Orne!( Kovaryans 0,1086 0,543 1,0859 2,1718 7,5233
Ledoit ve Wolf (2004) 0,1076 0,5378 1,0755 2,1510 74515

Model 2 Orne!( Kovaryans 0,1194 0,5968 1,1936 2,3872 8,2695
Ledoit ve Wolf (2004) 0,1156 0,5781 1,1561 2,3122 8,0100

Model 3 Ornek Kovaryans 0,0796 0,3979 0,7959 1,5918 5,5141
Ledoit ve Wolf (2004) 0,0930 0,465 0,9300 1,8599 6,4428

Elde edilen bulgular farkh yatirrm ufuklari dikka-
te alinarak incelendiginde, kullanilan birinci ve ikinci
modeldeki kigulme tahmin edicilerine ait standart
sapma derecelerinin, 6rnek kovaryans tahmin edici-
lerinden daha distik oldugu gorilmektedir. Ancak
acida satis islemine izin verilen tglinci modelde ise
kiiciilme tahmin edicisinin standart sapma derecesi,
ornek kovaryans tahmin edicisinden bes farkh yati-
rim ufku durumunda da daha buyiktur. Dolayisiyla
bu durumdaki portfoyiin performansinin daha du-
stk oldugu dustindlebilir. Her iki tahmin edici icin sa-
dece bitce kisiti ile pozitif yatinm sarti altinda olus-
turulan birinci modeldeki portféylerin risk degerleri,
yatinm Ust sinirinin ilave edildigi ikinci modele ait
portfoy risklerinden daha dusuktir. Béyle bir durum-
da; portfoy secim modeline eklenen her yeni kisitin,
tahmini yapilan portféyiin risk degerini yikselttigi
sOylenebilir. Her iki tahmin edici icinde acida satisa
izin verilen Ug¢lincii modelde de, en disik portfoy
riskine ait seceneklere ulasilmistir. Ancak bu portfoy
secim modelinde kicllme tahmin edicisi ile degil;
ornek kovaryans matrisi tahmin edicisi ile diistik risk-
li portfoylere ulagilabilmistir.

Birinci modelde 6rnek kovaryans matrisi tahmin
edicisine alternatif olarak tercih edilen yontem ile
olusturulan portféylerin risk degeri; yatinm ufku bir
glin oldugunda 9%0,92937, yatirnm ufku bir hafta ol-
dugunda %0,9669, on bes giin oldugunda %0,96699,
bir ay oldugunda %0,96445 ve bir yil oldugunda ise
%0,96442'lik bir deger kadar azalmistir. Bu durum Le-
doit ve Wolf (2004) tarafindan gelistirilen tahmin edici
ile pozitif yatiim sarti ve bltce kisiti altinda olusturu-
lan minimum varyansh portféylerin; farkl yatirnm ufku-
na sahip yatirmcilar icin dahi en diistk riski veren se-
¢enek olarak degerlendirilmesine katki saglamaktadir.

ikinci modelde birinci modele benzer sonuc-
lar vermekte olup, 6rnek kovaryans matrisi tahmin
edicisine alternatif olarak tercih edilen yontem ile
her yatinm ufku icin en disik riskli portfoy sece-
negine ulasmak mimkin olmustur. Olusturulan
portfoylerin risk degeri; yatinm ufku bir giin oldu-
gunda %3,18258, bir hafta oldugunda %3,13338,
on bes glin oldugunda %3,14176, bir ay oldugunda
%3,13826 ve bir yil oldugunda ise %3,13826lik bir
deger kadar azalmistir. Bu durumda ikinci modele
ilave edilen yatirim Ust sinir kisitinin toplam portfoy
riskinin artmasina ancak, alternatif yontem ile gele-
neksel yonteme gore daha dustk riskli portfoy sece-
neklerine ulasabilmenin mimkin oldugunu goster-
mektedir. Hatta alternatif tahmin edici ile elde edilen
risk azaltimi, her yatirnm ufku i¢in birinci modele gére
daha yuksek olarak gerceklesmistir.

Uciincii modelde ise diger modellerin aksine al-
ternatif tahmin edici ile elde edilen portfdy secenek-
lerinin riski; 6rnek kovaryans tahmin edicisine gore
daha yuksek bir duzeye ¢ikmistir. Olusturulan port-
foylerin risk degeri yatinm ufku bir giin oldugunda
%16,83417085, bir hafta oldugunda % 16,86353355,
on bes gin oldugunda %16,84885036, bir ay ol-
dugunda %16,84256816 ve bir yil oldugunda ise
%16,84257449'lik bir deger kadar artmistir. Bu so-
nuclar Jagannathan ve Ma (2003)'nin da calismalarini
destekler niteliktedir.

Her dénem icin olusturulan minimum varyansli
portfoylerin bir sonraki donem sonuna kadar elde
tutulmasi durumunda yatirmcinin katlanacagi risk
dizeyi ise farkh tahmin ediciler icin Tablo 3'de oldu-
gu gibi gerceklesmistir.

Tablo 3: MVP'lerin izleyen Dénemde Elde Tutulmasi Durumunda Portféy Riskleri

MVP TAHMIN EDICi GUNLUK | HAFTALIK | 15GUNLUK | AYLIK | YILLIK
Model 1 Ornek Kovaryans 0,0991 0,4953 0,9906 1,9812 | 6,8631
Ledoit ve Wolf (2004) 0,0931 0,4657 0,9314 1,8628 | 6,4529

Ornek Kovaryans 0,0451 0,2255 0,4511 0,9022 | 3,1253

Model 2 Ledoit ve Wolf (2004) 0,0435 0,2175 0,4351 0,8701 | 3,0141
Model Ornek Kovaryans 0,0779 0,3896 0,7793 1,5585 | 5,3988
odel 3 Ledoit ve Wolf (2004) 0,0782 0,3909 0,7818 1,5637 | 54168
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Optimizasyon islemi sonunda elde edilen port-
foylerdeki hisse senetleri, her yatinm ufkunun dikka-
te alinmasi ile ilgili donem sonuna kadar elde tutul-
mustur. Dénem sonunda yatirmciya ait risk degeri
hesaplanmistir. Bu islem 2009:12 tarihine kadar; ya-
tirm ufku bir gin olarak belirlenen yatirmailar igin
4184 adet, yatinm ufku bir hafta olan yatinmcilar icin
838 adet, yatinm ufku on bes giin olan yatinmcilar
icin 419 adet, bir ay olan yatinmailar icin 232 adet,
yatirim ufku bir yil olan yatinmcilar igin ise 19 adet
farklhh donemde gerceklestirilmistir. Elde edilen bul-
gular bes farkli yatinm ufku dikkate alindiginda; bi-
rinci ve ikinci modellerde Ledoit ve Wolf (2004)'e ait
tahmin edicinin daha basarili sonuglar verdigini ve
dolayisiyla daha dustik riske sahip portfoylere sahip
olundugunu gostermistir. Ancak agiga satis isleminin
s6z konusu oldugu Uglinci modelde, durum bekle-
nildigi gibi gerceklesmemistir. Ornek kovaryans tah-
min edicisi yatinmaisini, Ledoit ve Wolf (2004) tah-
min edicisine gore daha disuk riske maruz birakan
secenklere yoneltmede daha basarili olmustur.

Birinci modelde olusturulan minimum varyansh
portfoylerin ginlik olarak elde tutulmasi ve her gu-
ndn sonunda revize edilmesi sonucunda yatirimci
%6,054490414, bir hafta sire ile elde tutlmasi du-
rumunda %5,976176055, on bes giin siireyle elde
tutulmasi durumunda %5,976176055, bir ay sureyle
elde tutulmasi durumunda %5,976176055 ve bir yil
elde tutulmasi durumunda ise %5,976890909 ora-
ninda daha disik riske maruz kalmaktadir. Glinlik
yatinm ufkuna sahip ve birinci modele goére portfoy
secim islemini gerceklestiren yatirimci; risk azaltimi
konusunda en basarili olan yatinmci durumundadir.
Bu model kapsaminda portfoylere dahil edilen hisse
senedi sayisi; risk azaltimi konusunda basarili olan
ikinci modele gore daha duslik olup, cok klgik mik-
tarlarda yatinmin s6z konusu oldugu hisse senetleri-
nin portfoy icine dahil edilmedigi gorilmektedir. Bu

durum da yatirimci agisindan daha kolay yonetilebilir
portfoylerin olusturulmasina olanak tanimaktadir.

ikinci modelde ise Ledoit ve Wolf (2004) tahmin
edicisi ile elde edilen portfoyleri tercih eden yati-
rimcinin, gunlik olarak elde tutmasi durumunda
%3,54767184, bir hafta sire ile elde tutmasi duru-
munda %3,54767184, on bes gln sireyle elde tut-
masi durumunda %3,546885391, bir ay sireyle elde
tutmasi durumunda %3,557969408 ve bir yil elde
tutmasi durumunda ise %3,557948774 oraninda
daha dustk riske maruz kalacagi secenekleri tercih
etmis oldugu gériilmektedir. ikinci modelde de al-
ternatif tahmin edici ile risk azaltimi yine gercekles-
tilmistir. Ancak birinci modelde bir Gstinlik olarak
kabul edilen cok kiiclik oranlardaki hisse senedi ya-
tinmlar, bu alternatifte dikkat cekicidir. Yatirrm st
sinirinin olmasi olusturulan portféylere dahil edilen
hisse snedi sayisinin artmasina neden olmus ve ¢ok
sayida hisse senedine ¢ok kui¢lik oranlarda yatinm
yapildgi gortilmektedir. Bu durumda yonetilmesi zor
portfoylerin olusturulmasina kaynaklik etmektedir.

Uctincii modelde ise diger iki modelin aksine
risk azaltimi degil, risk arttinmi s6z konusu olmus-
tur. Buna gore Ledoit ve Wolf (2004) tahmin edicisi
ile elde edilen portféylerin, glinlik olarak elde tu-
tulmasi %0,385109114, bir hafta sire ile elde tutl-
masi %0,333675565, on bes gln sireyle elde tutul-
masl %0,320800719, bir ay sureyle elde tutulmasi
%0,333654155 ve bir yil elde tutulmasi durumunda
ise %0,333332098 oraninda yatirimcisini daha fazla
riske maruz birakmaktadir. Uciincii modelde alterna-
tif kovaryans tahmin edicisi literatlirde oldugu gibi,
iIMKB'de de etkili sonuclar vermemistir. Bunun nede-
ni olarak da agiga satis islemi gosterilebilir.

Farkli kovaryans matrisi tahmin edicileri ile olus-
turulan minimum varyansli portféy seceneklerine ait
olan aktif risk degerleri ise Tablo 4'de oldugu gibidir.

Tablo 4: Tahmin Ediciler icin Olusturulan Portfoylere Ait Aktif Risk Degerleri

AKTIF RISK
MINIMUM VARYANSLI PORTFOY SECENEKLERI (1. MODEL)
Ornek Kovaryans Tahmin Edicisi 0,055696
Kigilme Tahmin Edicisi 0,052875
MINIMUM VARYANSLI PORTFOY SECENEKLERI (2. MODEL)
Ornek Kovaryans Tahmin Edicisi ile MVP 0,090237
Kiictilme Tahmin Edicisi ile MVP 0,090207
MINIMUM VARYANSLI PORTFOY SECENEKLERI (3. MODEL)
Ornek Kovaryans Tahmin Edicisi 0,091199
Kuglilme Tahmin Edicisi 0,091103

*Sonuglar % olarak ifade edilmistir. Gunlik veriler kullanilarak hesaplamalar

yapilmistir.
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Piyasa portfoyline gore fazladan alinmis olan risk
degerini olusturulan portféylerde gosteren aktif risk
dereceleri incelendiginde ise alternatif tahmin edici
olarak kullanilan Ledoit ve Wolf (2004) tekniginin,
her li¢ model icinde daha basarili oldugu goérilmek-
tedir. Piyasa portfoyi olarak iIMKB 100 Endeksi kulla-
nilmistir. Piyasa portfdyliinden en az sapmalar birinci
modelde gerceklesirken, en fazla sapma aciga satisa
izin verilen U¢lincii modelde s6z konusu olmustur.
Bu sonuclarinda gosterdigi gibi kiiclilme tahmin
edicileri ile olusturulan portfoylerde, gosterge deger
olarak kabul edilen piyasa portfdylinden daha kiicuik
sapmalar meydana gelmistir. Bu durumda Ledoit ve
Wolf (2004)'Gin ¢alismasini destekler niteliktedir. Do-
layisiyla kiicilme tahmin edicileri ile takip hatasi du-
surlilebilmektedir, denilebilir.

5. SONUC

Bu calismada, farkli tahmin ediciler icin iIMKB'de
1990:11-2009:12 tarihleri arasinda bes farkli yati-
rim ufkuna sahip yatirimci igin, minimum varyansh
portfoylerin risk degerleri incelenmistir. Portfdy seci-
minde Markowitz Ortalama-Varyans Modeli'nin esas
alinmasi ile t¢ farkli portfdy se¢cim modeli olusturul-
mustur. Kullanilan tim portfoy secim modellerinin
amag fonksiyonu ayni olup, toplam portfdy riskinin
minimum omasl seklinde belirlenmistir. Birinci mo-
delde biitce ve pozitif yatinnm sarti kisit olarak belir-
lenirken, ikinci modelde bir de yatirim Ust siniri ilave
edilmistir. Uclincii modelde ise yatirima ait herhangi
bir alt ya da st siir olmaksizin biitce kisiti kapsamin-
da acgiga satisa izin verilen durum icin portfoy secim
islemi gerceklestirilmistir. Portfoy secim siirecinin iki
onemli girdisinden biri olan kovaryans matrisi, hem
ornek kovaryans matrisi tahmin edicisi, hem de Le-
doit ve Wolf (2004) tarafindan 6nerilen kiicilme tah-
min edicisi ile hesaplanmistir. Yatinm ufku olarak da
glinluk, haftalik, on bes gtinlik, aylik ve yillik periyot-
lar tercih edilmistir.

Elde edilen bulgular g farkli portféy secim mo-
delinin ilk iki tanesinde, Ledoit ve Wolf (2004) tek-
niginin her yatinm ufkunda en dustik riske maruz
birakan portfdy seceneklerine ulasmada, 6rnek ko-
varyans tahmin edicisine gore daha basarili sonug-
lar verdigini gostermistir. Dolayisiyla bu ¢alismadan
elde edilen sonuclarin; Ledoit ve Wolf (2004) calisma-
st ile benzer sonuclar 6zellikler tasidigini, sabit kore-
lasyon matrisine uygulanan kii¢tilme doniisimuandin;
iIMKB'de de daha duisiik riskli olan portféylere ulas-
mada etkili sonuglar verdigini sdylemeye olanak ta-
nimaktadir. Ancak agida satis durumunda ise 6rnek
kovaryans matrisi tahmin edicisi, dislk riske sahip

portfoy seceneklerine ulasmayr mimkin kilmistir.
Kisa satis kisitinin uygulanmasi, portfdy de yer ala-
cak hisse senedi agirliklarinin belirlenmesi agisindan
oldukca 6nemlidir. Kisa satis kisitinin uygulanmadigi
bir portfdy secim modelinde, hisse senedi agirliklari
negatif olacaktir. Kisa satis kisitinin uygulandigi du-
rumlarda, hisse senedi agirhlari sifir degerine ayarla-
nabilecektir. Portfoy icinde adirliklar ayarlanabilen
hisse senetleri s6z konusu oldugunda da, bu durum-
da olan hisse senetlerinin kovaryans matrisini etkile-
mesi engellenmektedir (Disatnik ve Benninga, 2006).
ikinci modele ilave edilen yatirnm st siniri kisiti ile
elde edilen portfoy seceneklerindeki risk azaltimi,
birinci modele gore ¢ok daha fazla olmustur. Bunun
en onemli nedeni olarak N>T kosulunda alternatif
tahmin edicinin daha glvenilir sonuglar vermesi gos-
terilebilir. Clinkl portfoy secim islemi gerceklestiri-
lirken dikkat edilen bu husus, ikinci modelde daha
belirgin hale gelmis ve tercih edilen portfoy secenek-
lerinde yer alan hisse senedi sayilarinda ciddi artislar
gorilmdistir. Bu durumda N>T kosulunda daha etkin
sonuclar verdigi kabul edilen Ledoit ve Wolf (2004)
tahmin edicisi icin IMKB'de olusturulan portféy sece-
neklerinin de; Bengston ve Holst (2002), Jaganathan
ve Ma (2003), Ledoit ve Wolf (2003, 2004) calismala-
rindaki elde ettigi sonuclara benzer 6zellikler tasidigi
belirlenmistir.

Ayrica Ledoit ve Wolf (2004) teknigi kullanilarak
elde edilen portfoylere yatirim yapilmasi durumun-
da; ilk iki portfoy secim modelinde yatinmcinin daha
dusuk riske sahip oldugu gorilmektedir. Ayrica olus-
turulan portféylere ait aktif risk degerleri de Ledoit
ve Wolf (2004) tekniginin uygulandigi tim portfoy
seceneklerinde daha dustktlr. Boyle bir durumda
da IMKB'de 6érnek kovaryans tahmin edicisi disinda
alternatif tahmin ediciler ile daha etkin olan portfoy
seceneklerinin olusturulabilecegi sdylenebilir.

Portfoy secim modellerinde ilave edilen her yeni
kisit durumunda; tim tahmin ediciler icin farkh yati-
rnm ufkuna gore olusturulan portféylere ait risk de-
gerleri de ylkselmektedir. Bu durum Tablo 2’ de elde
edilen bulgular ile de gosterilmektedir. Model 2'nin
esas alinmasi ile glinlik olarak olusturulan minimum
varyansl portfoyler ile en fazla risk azaltimi Ledoit ve
Wolf (2004) tahmin edicisi ile elde edilmistir. Yaklasik
olarak bu tahmin edici ile 6rnek kovaryans tahmin
edicisine gore %3,18258 oraninda fazladan risk azal-
timi saglanmistir. Elde edilen portfoylere belirlenen
yatirim ufku dikkate alinarak yatirim yapilmasi duru-
munda ise yatinnmcisini en az riske maruz birakan se-
cenek; Ledoit ve Wolf (2004) tahmin edicisi ile Model
1'e gore olusturulan portfdy secenekleri olmustur.
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Yatirrmcilarin risk Ustlenme derecelerine bagl ola-
rak belirlenen yatinm ufku sonuclarina gore basarili
sonuclar veren bu alternatif tahmin edicinin; giinliik
yatinm ufkunda daha da yiksek bir performans gos-
terdigini soylemeyi mimkuin kilmaktadir. Dolayisiyla
hem portfdy yoneticileri hem de yatinmailar IMKB'de
dusuk riske karsilik daha fazla getiri olanagi sunan
portfdy seceneklerini belirlerken, optimizasyon su-
recinde kullanilan kovaryans matrisinin olusturulma-
sinda alternatif tahmin edicileri kullanabilir. Boylece
yatirimcilar geleneksel ydntemlere gore daha disiik
riske sahip piyasa portfdyliinden daha az sapmalar
gOsteren portfoylere ulasabilir.

Bu calisma belli varsayimlar altinda gerceklesti-
rilmistir. Gelecekte yapilacak olan calismalarda vergi
ve islem maliyetlerinin dahil edilmesi ile alternatif
kovaryans tahmin edicilerinin performansi incelene-
bilir. Ayrica olusturulan portféylere dahil edilen hisse
senedi sayilarinin ve hangi sektorlerde yer aldiginin
belirlenmesi de tahmin edicilere bagli olarak nasil
degistigi de incelenebilecek konular arasinda deger-
lendirilebilir.
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SON NOTLAR

! Kiigtilme tahmin edicisine ait MATLAB program kodlarina www.ledoit.net adresinden ulagilmigtir.

2 Kiigiilme tahmin edicisi ile olusturulan kovaryans matrisine ait parametrelerin hesaplanmasi ile ilgili ayrinuli
bilgi i¢in Ledoit ve Wolf(2004)’iin “Honey I Shrunk the Sample Covariance Matrix” isimli makalesini inceleyiniz.
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