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OZET

Bu c¢alismada, farkli analistlerden gelen tahminleri kullanan portfoy sec¢imi igin
Onerilen biitiinlesik bir yaklagimin kullanmisliligi ve etkinligi incelenmistir. Portfoy
eniyilemede kullanilan ortalama-varyans-¢arpiklik modelini ¢6zmek i¢in farkh
tahminleri, Konik Skalerlestirme Teknigini ve Uygun Degerler Temelli Genellestirilmis
Subgradient (F-MSG) Algoritmasini birlestiren li¢ asamali biitiinlesik bir yaklagim
gelistirilmistir. Birinci asamada yatirim araci getirileri tahminlemede tahmin hatalarinin
Ortalama Mutlak Sapmasin1 (MAD) enkiigiiklemede farkli kaynaklardan gelen tahmin
degerlerinin digbiikey bilesimi kullanilmigtir. Getiri tahminleri ve hatalarinin her bir
serisinin ortalama, varyans ve carpiklik performans Oolgiitlerine gore Oolgiliip ve
degerlendirilen dagilimsal 6zellikler, ¢ok amagli ortalama-varyans-¢arpiklik modelinin
kurulmasmda kullamldi. Ikinci asamada amag fonksiyonlari, disbiikey ve disbiikey
olmayan vektor eniyileme problemlerinde yatirimer tercihlerini de goz oniine alarak en
cok tercih edilen etkin ¢oziime ulasilmasini saglayan Konik Skalerlestirme Teknigi ile
skalerlestirilmistir. Uciincii asamada, disbiikey olmayan ve diferansiyellenemeyen
skaler problemin biitlinsel eniyi ¢6ziimiin bulunmasini1 garanti eden F-MSG Algoritmasi
kullanilmistir.  Onerilen biitiinlesik  yaklasim, literatiirdeki diger yaklasimlarla
karsilagtirilmistir. Biitiinlesik yaklasim IMKB’ye uygulanarak yatirnmcinin ortalama,
varyans ve carpiklik Olgiitleri iizerindeki farkli tercihleri igin karsilagtirmalar

yapilmastyla sonuglar yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Portfoy Eniyileme, Ortalama-varyans-¢arpiklik Modeli, Tahmin
Birlestirme, Konik Skalerlestirme; Sivri Genisletilmis Lagrange Ikillik; F-MSG

Algoritmasi; Biitiinsel Eniyileme.
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SUMMARY

This study investigates the usefulness and efficacy of an integrated approach for
portfolio selection guided by a set of seemingly diverse analysts' forecasts and their
previous performance based on residuals. We propose a three-stage integrated approach
which combines various forecasts, the conic scalarization method and the modified
subgradient algorithm based on feasible values (F-MSG) to solve a mean-variance-
skewness model for portfolio optimization. In the first stage, a convex combination of
various forecasts is used to minimize the mean absolute deviation (MAD) with respect
to the investment return prediction. Investment returns and residuals on each series of
forecasts are measured and then evaluated by three performance criteria, namely, mean,
variance, and skewness. Subsequently, these distributional properties of the returns are
used to construct a multi-objective mean-variance-skewness model. The objective
functions in this model are scalarized by using the conic scalarization method in the
second stage. The conic scalarization method provides to find the most preferred non-
dominated solutions by considering investor preferences for both convex and non-
convex vector optimization problems. The obtained scalar problem is not only non-
convex but also non-differentiable optimization problem. In the third stage, F-MSG
algorithm is used to cope with the non-differentiable and non-convex optimization
problems. The performance of the integrated approach is compared with the integrated
approaches suggested by previous studies. The integrated approach is applied to
Istanbul Stock Exchange data. The comparison is conducted with respect to different
levels of investor preferences over return, variance, and skewness and the obtained

results are discussed.

Keywords: Portfolio Optimization; Mean-variance-skewness Model; Combining
Forecasts; Conic Scalarization; Sharp Augmented Lagrangian Duality; F-MSG
Algorithm; Global Optimization.
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BOLUM 1

GIRIS

Hizli gelisen teknoloji ve ekonomik biiylime insan yasamini degistirmekte ve
modern toplumu karmasiklig1 gittikce artan karar problemleriyle karsi karsiya
getirmektedir. Giiniimiiz diinyasindaki problemlerin ¢oziimleri, konuyu cok farklh
yonleriyle ele alacak disiplinlerarasi ekiplere olan ihtiyaci arttirmakta ve biitlinlesik
yaklagimlara gereksinim duymaktadir. Farkli disiplinlerden gelen uzmanlarca kurulan
ekipler, problemin ¢oziimiinde farkli dlgiitleri gbz oniine almaktadirlar. Cok Olgiitlii
Karar Verme (COKV), ekonomi, miihendislik, tip gibi farkli faaliyet alanlarinda
insanlarin karsilastigi problemleri ¢ozecek teoriler ve yontemler ile ilgilenir. Karmagsik
problemler, maliyet, performans, giivenirlilik, verimlilik, firsat, risk ve getiri gibi
birbirine doniistiiriilemeyen ve celisen Olgiitler ve amaclar ile karakterize edilir. Cok
olcitliiliigiin dogas1 geregi karmasik problemlerde tek eniyi karardan soz edilemez.
Bazen sonsuz sayida karar, kesin bir sekilde birbiriyle karsilagtirllamaz ve hepsi de
problemin ¢dziimiinde uygulanabilir. COKV, birbirini tamamlayan ve gercekte kesin
cizgilerle de ayrilamayan iki alani igerir. Bunlar, Cok Amagh Programlama ve Cok
Olgiitlii Karar Analizi’dir. Cok Amagli Programlama’nin hedefi Karar Vericinin ¢elisen
amaglarina matematiksel programlama yardimiyla tatmin edici ¢oziimler bulmakken,
Cok Olgiitlii Karar Analizi daha ¢ok Karar Vericinin kisisel yargilaria ve tercihlerine
hitap eden ¢oziimleri bulmaya calisir.

Giiniimiiz teknolojisi ve kurulan hizli iletisim aglar1 diinya iizerindeki sermayenin
dolagimin1 biiyiik o6l¢iide kolaylagtirmigtir. Yatirimcilar ve finansal yoneticiler,
diinyanin cesitli bolgelerinde rahatlikla yatirnrm yapma ve tasarruflarini degerlendirme
imkanina sahiptirler. Tasarruflar, etkin isleyen piyasalarda kaynak ihtiyaci olan
girisimcilere yonelmekte ve verimli yatirimlara doniismektedir. Verimli yatirimlar
ekonomik biliylimeye, istthdamin artmasimna ve iilkenin gelismisligine katkida
bulunmaktadir. Tasarruflarint  dogru alanlarda degerlendiren yatirimeilar ise
yatirrmlariin karsiligin1 daha yiiksek getirilerle alabilmektedir. Yatirnm yaparken

cevaplanmasi gereken en temel iki soru, hangi yatirnm aracina ve ne kadar yatirim



yapilacagidir. Ekonomi igerisindeki yatirim araglar1 arasindan diistik riskle yiliksek getiri
saglama esasina dayanan portfoy optimizasyon problemi, arastirmacilarin yogun ilgisini
cekmektedir. Modern Portfoy Teorisinin temeli Markowitz’in ortalama-varyans
modeline dayamr. Uzerine yiizlerce belki de binlerce calismanin kuruldugu
Markowitz’in g¢alismasinda enbiiyiiklenmek istenilen portfoyiin beklenen getirisi ile
celisen ve enkiiciiklenmek istenilen varyans yer alir. Standart yatirnmcilar igin
gelistirilen ortalama-varyans modeli teorik olarak kullaniglhiligini glinlimiizde de
korumakla birlikte pratikte bagka oOlgiitlere sahip farkli yatirimcilar i¢in gelistirilmeye
ihtiya¢ duymaktadir. Standart yatirimcilarin ortalama-varyans etkin noktalarindan
olusan iki boyutlu etkin degerler egrisi yeni Olgiitlerle birlikte artik ¢ok boyutlu bir
ylizeye doniismiistiir. Bu nedenle yatirimcinin sonsuz sayida etkin nokta arasindan
secim yapmasini saglayacak yontemlere de gereksinim duyulmaktadir.

Bu c¢alismada oOnerilen biitiinlesik yaklasim birgok yonden literatiire katkida
bulunarak ¢ok amagli portfdy eniyileme problemini biitiin yonleriyle ele almistir.
Onerilen biitiinlesik yaklasimda problem, ii¢ asamali olarak ele alinmistir. Tahminleme
asamasinda ARIMA, Ustel Diizeltme ve Zaman Serileri Analizi modelleri
kullanilmistir. Tahminleme asamasinda Yu et al. (2006), farkli modellerden elde
ettikleri tahmin degerleriyle portfdy olusturmak i¢in herhangi bir model 6nermemisler
ve modelleri ayr1 ayr1 kullanmislardir. Oysa tahminleme yontemlerini birlestirmenin,
yalniz bir yontem kullanmaya {istiinliigii deneysel olarak Makridakis and Winkler
(1983) ve Russel and Adam (1987) tarafindan gosterilmistir. Onerilen y&ntemde
literatiirdeki bu bulgu kullanilarak tahmin hatalarinin varyansi asgari diizeye ¢ekilmistir.

Finansal yoneticiler veya yatirimcilar, yatirnm yaparken biitiin risk faktorlerini
daima hesaba katmak zorunda olduklarindan geleneksel olarak kullanilan tek amagh
modeller yeterli olmayacaktir. Yatirimer aldigi riski agik¢a bilmesi halinde daha diisiik
risk diizeyinde daha az getiriye raz1 olabilmektedir (Leung et al., 2001). Bu calismada
onerilen modelde farkli kaynaklardan gelen tahminlerin birlestirilmesi sonucu elde
edilen tahmin degerinin gecmis donem performansi, tahmin degerlendirme olgiitleri
yardimiyla yatirimeiya yansitilmistir. Onerilen yaklasim ile ortalama-varyans-garpiklik
modeli farkli tahminleme kaynaklarindan beslenen ¢ok genis bir yatirnmer kitlesine

hitap edecek sekle getirilmistir.



Onerilen Yaklasim ve Yu et al. (2006), yatirim araglarindan portfoy olusturmada
ortalama-varyans-garpikllk modelini kullamir. Onerilen yaklasim, Yu et al.’un
calismasindaki amaglara ek olarak Bir Yillik Getiri, U¢ Yillik Getiri, Yildiz Derecesi,
Hata Ortalamasi, Hata Varyansi, Hata Carpikligi, W-test olasiligt ve Varlik Sayisi
Olclitlerini de gdz Oniine alir.

Yu et al.’un Onerdigi yaklasim skalerlestirmede Agirlikli Toplam Yontemini,
skalerlestirilmis  problemin ¢oziimiinde de klasik Lagrange fonksiyonunu
kullandigindan tiirevlenebilir digbiikey ¢ok amacli programlama problemlerine hitap
etmektedir. Oysa ger¢ek hayat problemlerinde ortalama-varyans-¢arpiklik modelinin
gerek kovaryans fonksiyonunun gerekse ¢arpiklik fonksiyonunun digbiikey fonksiyonlar
olmasin1 beklemek yanlis olur. Onerilen ortalama-varyans-carpiklik modeli, varlik
sayist kisitlarini ve degiskenlerini icerdiginden ve fonksiyonlar {izerine disbiikeylik sarti
koymadigindan Yu et al.’un 6nerdigi yaklagim ile ¢6ziilemez.

Disbiikey olmayan ¢ok amagli programlama problemlerinin etkin yilizeyindeki
biitlin noktalar1 elde edebilecek yeterlilikte olan Konik Skalerlestirme Yontemi ve
Genigletilmis  Agirlikli  Tchebycheff YoOntemi’nin skalerlestirme fonksiyonlar
tiirevlenemez yapidadir. Yu et al. (2006), skaler problemin eniyi ¢éziimiinii Birinci
Dereceden Karush-Kuhn-Tucker gerekli kosulu kontrolii ile arastirmaktadirlar. Birinci
dereceden Karush-Kuhn-Tucker kosulu tlirev bilgisi iizerine kuruldugundan
tirevlenemeyen fonksiyonlarda kullanilamaz (Bazaraa et al., 1993). Konik
Skalerlestirme Yontemi ve F-MSG (The Modified Subgradient Algorithm Based on
Feasible Values) Algoritmasi, ¢ok amagli problem iizerine herhangi bir
diferansiyellenebilirlik ve digbiikeylik kosulu koymadigindan mevcut yaklagimlar
tizerinde 6nemli bir iistiinliige sahiptir.

Bu calismada yatirim déneminde yatirimciya en ¢ok tatmini saglayacak portfoyiin
olusturulmasini ve etkin ¢éztimlerinin bulunmasini saglayacak ¢ok amagli matematiksel
modellerin kurulmasi; kurulan modellerin yatirimei tercihlerini de gbz oniine alacak
sekilde ¢oziilebilirliginin arastirilmasi hedeflenmistir.

Bu hedef dogrultusunda tezin ikinci boliimiinde literatiirde yeralan ¢ok amaclh
portfdy secim problemlerini ¢6zmek i¢in Onerilen matematiksel modeller, dayandiklar
teorik temeller, avantaj ve dezavantajlar1 ve temel varsayimlar tartisildi. Daha sonra

Lai’nin (1991) ortalama-varyans-carpiklik modelinin temel varsayimlarindan olan



model parametrelerinin mevcut oldugu varsayimi kaldirilarak yatirim araglarinin
getirilerine dair farkli kaynaklardan gelen tahmin degerlerini birlestiren ve tahmin
degerlendirme 6l¢iitlerini iceren model kuruldu. Kurulan modeli temel alan biitiinlesik
yaklagimin asamalar1 ayrintili olarak tartisildi.

Ucgiincii boliimde ¢ok amagl programlama problemlerini ¢dzmek igin gelistirilen
skalerlestirme yOntemleri ayrintili olarak analiz edildi ve c¢ok amagh portfoy
eniyilemede yapilan ¢aligmalar skalerlestirme yontemi temelli olarak siniflandirildi.
Skalerlestirme yontemleri, Karar Vericinin tercihlerini matematiksel modele
yansitabilme, biitiin pareto ylizeyi karakterize edebilme, Pareto etkin ¢oziimleri garanti
edebilme, skalerlestirmede modele ilave edilen ek kisit ve degisken sayisi, Pareto etkin
¢oziimlere ulasabilmek i¢in ¢ozdiigii ek problem sayisi dlgiitlerine gore karsilastirildi.
Ayrica yontemler Karar Vericiyi karar siirecine dahil etme sekline gore de
siniflandirildi. Onerilen biitiinlesik yaklasim literatiirdeki yaklasimlarla asama asama
karsilagtirilarak giiclii ve zayif yonlerine deginildi.

Dordiincii boliimde skalerlestirilmis problemin eniyi ¢éziimlerinin bulunmasi igin
var olan yontemler tartisildi. Diferansiyellenemeyen ve digbiikey olmayan skaler
problemin ¢oziimii i¢in Gasimov (2002) tarafindan Onerilen Sivri Genigletilmis
Lagrange ikil Problem ve ¢dziim yontemleri verildi. Bu béliimde Sivri Genisletilmis
Lagrange Ikil Problemin ¢dziimii igin gelistirilen MSG Algoritmast ve F-MSG
Algoritmasi verildi. F-MSG Algoritmasinin ustiinliikleri tartisildi.

Besinci boliimde onerilen biitiinlesik yaklagim, IMKB’den rasgele alinan 20 adet
hisse senedine ve IMKB 30 indeksinde yer alan 30 adet hisse senedine uygulandi ve
elde edilen sonuglar sunuldu. Tahmin hatalarin1 g6z Onilinde bulundurmanin
yatirrmcinin  tahmin donemindeki tatmin diizeyine etkisi, Konik Skalerlestirme
Yontemi’nin Agirlikli Toplam Yo6ntemi’ne gore istlinliikleri ve F-MSG Algoritmasinin
eniyilemeye katkisi incelendi. Ayrica Ehrgott et al. (2004) tarafindan verilen 40 boyutlu
problem, skalerlestirme yontemleri ile ¢oziilerek elde edilen sonuglar yatirnrmcinin fayda
fonksiyona gore karsilastirildi.

Son boliimde tezin temel bulgulart tartisilarak gelistirilen modellerin ve ¢oziim
yaklagimlarimin ger¢ek hayata yansimalaria deginildi. Tezin gelecekteki ¢alisamalara

gosterdigi yonler agiklanarak ve 6nerilerde bulunuldu.



BOLUM 2

COK AMACLI PORTFOY SECIM PROBLEMLERI

Tasarruflarin profesyonel yatirim uzmanlar tarafindan, riskin dagitilmasi esasina
gore farkli vadelerdeki finansal varliklara yatirilarak yonetilmesi, Portfoy Yonetimi;
yatirnrmcinin sahip oldugu finansal varliklarin tiimii de Portfoy olarak adlandirilir.
Modern portfdy analizi, Markowitz’in iki Ol¢iitlii matematiksel modeli {izerine

kurulmustur.

2.1. Markowitz’in Ortalama-Varyans Modeli

Markowitz, bir¢ok arastirmaciya ilham kaynagi olan bu ¢alismasiyla (Markowitz,
1952) ve Ekonomi Bilimi’ne katkilarindan dolayr 1990 yilinda Nobel Ekonomi
Odiili'ne layik goriilmiistiir. Markowitz’in Ortalama-Varyans Modeli, temelde
enkiiciiklenmesi istenilen kovaryans ile tanimlanan portfoytin riski ve enbiiyiiklenmesi
istenilen portfoyiin beklenen getirisi olmak iizere ¢elisen iki Olgiitii icerir (Markowitz,
1952, 1959). iki dl¢iitlii model asagidaki gibi verilebilir.

Kiimeler:

I=J={1,...,.M}: mevcut varliklarin kiimesi,

Parametreler:

L 1. varliginin beklenen getirisi,

oy : i ve j varliklar1 arasindaki kovaryans 7, j € {1,...,M},

o =(0y )i=1,.. .M j=1,...m - MxM boyutlu kovaryans matrisi,

Karar degiskenleri:

x; : i varligmin yatirim igerisindeki oranm1 (0 < x; <1,i=1,..., M),

olmak tizere Markowitz’in Kovaryans Modeli (Markowitz, 1952),

M
2% =1,
i=l1

X 20,i=1,..,M,



M M M
Fi(x) = -Z,ul.xl. , Fa(x) ZZZGUxixj ,
i=1

i=1 j=1

(1)
kisitlart altinda (k.a.) enk [Fi(x), F2(x)],

seklinde verilir.

(1) modeli normal dagilmis ¢ok boyutlu rassal degiskenin ortalama ve kovaryansi
tizerine kurulmustur. R, ¢cok boyutlu bir rassal degisken iken bunun bilesenlerinin
birbirleriyle etkilesimleri R ile ilgili olasilik gostergelerini tiiretmede son derece
onemlidir. Bu etkilesimlerle ilgili gostergeleri tiiretmede yaygin olarak kullanilan temel

fonksiyon beklenen deger fonksiyonudur.

Tanim 2.1. R rassal degiskeninin beklenen degeri B[R] ile gdsterilir ve,

> rp(r), R—kesikli,

B[R]=1 = (2)
j ¥ (r)dr, R-siirekli.

seklinde tanimlanir. Burada r;, R- kesikli rassal degiskenin deger kiimesi 4 = {r; | i=
1,2,3,...} de yer alan bir deger ve p(r;) ise r;’'nin ger¢eklesme olasiligidir. f{r), R- siirekli

rassal degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonudur.

Tamm 2.2. R = (R,, R,), iki boyutlu bir rassal degiskeni ve B, beklenen degeri gostersin.
= BIRi], o1’ = V(Ry) =B[(Ri-40)’] , 2 = BIRa], 02” = V(Ra) =B[(Ro-122)’] iken,
(@). B[(R1-t1) (Ra-t)] = B[RIR] - pupp ifadesine (R;, R;)’nin kovaryanst denir ve
Cov(R,, Ry) veya o1 ile gosterilir.
(7). Kovaryansin oj0y’ye boliimiine korelasyon katsayist denir ve pp, ile

gosterilir.

Bu tanima gore o1, = pip0102 seklinde yazilir. Tamimdan anlasilacagi gibi
kovaryans, iki rassal degiskenin kendi aritmetik ortalamalarindan sapmalarinin
carpimlarinin beklenen degeri, bir baska ifadeyle birlikte degiskenligin bir gostergesidir.
Korelasyon katsayisi ise, bunlardan birinin digeriyle iligkisinin yOniiniin ve kuvvetinin

bir 6l¢iistdiir.



Ozellik 2.1. Ry, Ry, ..., Ry, rassal degiskenlerinin herhangi bir dogrusal bilesimi R olsun.
Bu durumda her i i¢in 1 = B[R;] ve x; reel say1 olmak {izere,

() B[R]= zxiB[R[] = Zx[/“li )

i=1

(ii) V(R):ffo(Rin f x.x,Cov(R,,R))

i=l j=1,j#i

= XiX;jOy>

M=
M=

i

Il
~.
Il

ozellikleri gegerlidir (Hines and Montgomery, 1990, s.138).

Literatiirde Markowitz’in (1) modelini temel alan bir¢ok calisma yapilmistir.
Bunlardan bir béliimii (1) matematiksel modeli tizerinde yogunlasarak modeli gelistirme
seklinde olmustur. R', hedeflenen beklenen getiri diizeyi olmak iizere portfoyiin
beklenen getirisinin hedef degerinden biiyilk olmast kisiti altinda kovaryans

fonksiyonunun enkiiciiklendigi tek amacli model asagidaki gibi verilmistir (Chang et

al., 2000).
M
in =1,
i=1
M *
S ux 2R, (3)
i=l1

x,20,i=1,.,M,

M M
k.a. enk zzgyxixj ,

i=1 j=1
Tek amagli (3) problemi, karesel programlama problemidir. Karesel programlama

problemlerinin ¢oziimii igin etkin algoritmalar olmasma karsin 06zellikle amag
fonksiyonundaki parametrelerin yapisina bagl olarak problem digbiikey olmayan bir
yapiya sahip olabilir. Bu durumda herhangi bir veri kiimesi i¢in (3) probleminin eniyi
¢coziimili bulmak icin daha fazla hesapsal siireye ve biitiinsel eniyileme algoritmalarina
gereksinim duyulur. Pratikte (1) probleminin etkin noktalarini bulmak i¢in bir baska yol
we[0,1] olmak iizere agirliklandirma yontemiyle problemin tek amagli izleyen

probleme donitstiiriilmesidir.



\Y
=
I

WM,
M

k.a. enk W[Ziay.xixj}—(l—w)[i,uixi] 4)

L...
i=l j=1

(4) modelinin ¢6ziimiiyle elde edilmis 6rnek bir etkin noktalar egrisi Sekil 2.1°de
verilmistir. Markowitz’in ortalama-varyans modeli ve uzantist olarak gelistirilen
modeller, portfoyde yer almaya aday varliklarin getirilerinin normal dagildigi

varsayimina dayanir. Bu varsayimin temel dayanak noktasi, Merkezi Limit Teoremi’dir.

Teorem 2.1. Merkezi Limit Teoremi: R, R,, ..., her birisi x4 ortalama ve o varyans ile
bagimsiz, 6zdes dagilmis rassal degiskenlerin bir dizisi olsun. O zaman
R+R +.+R —nu

on

ifadesinin dagilimi, n—o oldugunda standart normal dagilima yaklasir. n—o0 i¢in

R+R +..+R —nu 1 ¢ op
pi—1—= : <ap—>—\|e"dr 5
(R R ®
yakinsar.

Teoremin giiclii yani, R;’lerin herhangi bir dagilimi i¢in gegerli olmasidir (Ross, 1989).

2.2. Konno’nun Ortalama Mutlak Sapma Modeli

1990 yilinda Konno ve ardindan 1991 yilinda Konno ve Yamazaki, 6zellikle
varliklarin getirilerinin normal dagilim kabuliiniin gecerli olmadig1 durumlarda Portfoy
analizi i¢in yeni bir uygulama gelistirmislerdir (Konno, 1990; Konno and Yamazaki,
1991). Portfoy analizine en Onemli katkilar1 (6) ile gosterilen dogrusal risk

fonksiyonunu vermek olmustur.



7
-~

1 varhk
igeren portfoy

Getiri

+—— 30 varhk
igeren portfoy

Risk-varyans

Sekil 2.1. Markowitz modeli i¢in etkin noktalar egrisi

R;, j. menkul degerin kazang oranini gosteren rassal degisken ve x; ‘de j. menkul
degere yatirilan para miktarini gosteren karar degiskeni olsun. Bu durumda yatirilan

para miktarina bagli olarak olusturulan portfoyiin varyansi (6) esitligi ile gosterilebilir.

] (6)

Konno ve Yamazaki’nin ¢alismasma bagh olarak rj, ¢ donemi boyunca rassal

w(x) = B[

M M
Z;ijj - B|:2ijj:|
=

J=1

degisken R;’nin gegmis verilerden veya tahmini verilerden elde edilebilecek gerceklesen
degerleridir. Kazang¢ oranlarindaki farkli senaryolar i¢in alternatif modeller Speranza
tarafindan verilmistir (Speranza, 1993). Konno ve Yamazaki, 7 zaman diliminde rassal

degisken R;’nin ortalamasinin izleyen sekilde tahmin edilebilecegini varsaymislardir.

r,=B[R,]= = (7)
Risk fonksiyonu (6) izleyen sekilde yeniden yazilabilir.
1 T | M
w(x) =2 > (= 1)x, (8)
I35
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Konno ve Yamazaki tarafindan onerilen model asagidaki gibi verilebilir.

M
C= chx Jo
=]

M

Zl:rjcjxj >pC,
Jj=

C,<C<C,

0<x; <u, tamsayy, j=1,...M,

i (r, =1)x;

J=1

T

1
C>0, ka. enkw(x)= ?Z

t=1

Modelde x;, j. menkul degerden alinacak parti sayist; c;, j. menkul degerin her bir
parti i¢in satin alma fiyatidir. Cy ve Cj, sirasiyla yatirima ayrilabilir enkiiciik ve en
biiyiik para miktarlari olmak tizere degisken yatirim miktar1 C’dir. j. menkul degerden

alinabilecek parti sayist u;ile sinirlandirilmigtir. p, istenen getiri oranidir.

Y= esitligi ile tanimlanan ve portfoydeki varliklarin ¢ donem

M
Z(Fﬂ —7)X;
j=1

beklenen getirisinin, 7 periyodu boyunca beklenen ortalama getirisinden sapmalari
toplamin1  ifade eden yardimc1 degisken y/nin  kullanilmasiyla  model
dogrusallastirilabilir.

(8) ile gosterilen amag¢ fonksiyonu izleyen dogrusal programlama modeline

esdegerdir.
M
yt+2(rjt—rj)xj20, t=1,...,T, 9)
j=I1
M
V=2 —r)x, 20, t=1, .., T. (10)
=1
T
2.
k.a. enk = 11
T (1D

Mutlak sapmanin yerine Speranza’nin dnerdigi gibi yari-mutlak sapma kullanilirsa
amac¢ fonksiyonu izleyen sekle doniisiir. Speranza pozitif sapmanin karar vericinin
lehine oldugunu fark ederek yalnizca beklenen ortalama getirilerden negatif sapmalarin

tizerine durulmasi gerektigini saptamustir.



11

T M
w(x):lz enk O,Z(rj — )X, (12)
I3 j=1
Boylece model,
M
i+ (r—r)x;20,t=1,.., T, (13)
j=1
T
2.
enk =— 14
T (14)

seklini alir. (11) kisitlart devre dis1 birakilarak modelin kisit sayist yariya indirilmis ve
Speranza tarafindan amag¢ fonksiyonu (8)’in (12)’ye esdeger oldugu gosterilmistir
(Speranza, 1993).

Gergek hayatta menkul degerler, partiler (lot) halinde satilir. Bu nedenle portfoy
olustururken varliklar, enkiiclik islem miktarinin (lot) katlar1 seklinde satisa sunulur.
Dolayisiyla karar degiskeni siirekli degil kesiklidir. Mansini ve Speranza, minimum
islem miktarin1 Speranza’nin (8) modeline kisit olarak ekleyerek izleyen modeli
Onerdiler.

Vi i, Vi t ve T, (9)-(11) ile verilen modeldeki anlamlarini korumaktadirlar.

M

yt+Z(rj,—rj)xj20, t=1,...,T, (15)
j=1
M
C=2¢x;, (16)
j=1
M
ercjijpC, (17)
j=1
C,=C<(, (18)
0<x, <u, tamsayi, Vj, (19)
C20,y, 20,t=1,...,T. (20)

k.a. enk =—, 21
T (21)
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(15)-(21) ile verilen portfoy uygunluk problemi NP-Tam’dir (Mansini ve Speranza,
1999).

2000 yilinda Kelleler, Mansini ve Speranza tarafindan (15)-(21) modeli gergek
hayat problemine bir adim daha yaklastirilmistir. Yatirimei portfdyiinde yer alan her bir
menkul deger igin sabit bir iicret (f;> 0) 6demektedir. Odeme, iki sekilde yapilmaktadir.
flkinde portfoye yeni bir menkul deger eklenmesi durumunda bir defaya mahsus
gerceklesen ve bir daha olugsmayan maliyet, ikincisinde ise satin alinacak menkul
degerin parasal karsiligi belli bir meblagi (M; >0) gecmesi halinde olusan sabit bir
maliyettir. Ayrica aract kurumlar portfdyde yer alan menkul degerlerin getirisi
lizerinden oransal olarak bir pay (d; > 0) almaktadirlar (Kelleler et al., 2000).

(15)-(21) modelindeki degisken tanimlamalari korunmak kosuluyla sabit
maliyetler ile portfoy secim problemi FC(f; ) , Kelleler et al. (2000) tarafindan izleyen
karma tamsayili programlama problemi ile verildi.

Lx, >0
z; = ‘
‘ 0,dd.

olmak tizere FC(f; ) Modeli:

M
yt+Z(Vﬂ—rj)ijO,t=1,...,T, (22)
j=1
M
C=) x,, (23)
=
M M
>0,=d ), =Y 7, pC. e4)
=1 j=1
0<x,<u;z;,j=1,..,M, (25)
z,e{0,1},j=1...M, (26)
r >20,t=1,..., T. 27
Y
T
D0
k.a. enk %, (28)

seklinde verilmistir.
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Teorem 2.2. FC(f; ) modeline bir uygun ¢6ziim bulma problemi NP-Zor’dur (Kelleler et
al., 2000).

(22)-(28) modeline enkiigiik islem miktar1 ilave edilmesi durumunda (24) ile
verilen ifade (17) ile degistirilir ve FC(f; ) modeline (19) ile verilen kisit eklenerek x;
tamsayili degisken olarak alinir.

Eger bir menkul degere yatirilan toplam para miktar1 sabit bir deger olan
M;>0’den biiyiik olmas1 halinde sabit maliyet (>0 ) olusuyorsa bu durum i¢in model,

Kelleler et al. (2000) tarafindan asagidaki gibi verilmistir.

v

Lox; =M,
0, dd.

olmak tizere FC(f;, M;) Modeli:

M
y[+Z(rjl—rj)xj20,t=1,...,T, (29)
=l
M
ijzc’ (30)
=
M M
2. (ry=d))x; = f;7,2 pC, G
=1 =
x. —M.
v, >1 1 i=1,..M, (32)
u;
0<x,<u,v,e{0l}, j=1,..M, (33)
v 20,t=1,.., T (34)
T
>,
k.a. enk =—, 35
T (35)

seklinde verilmistir.
(29)-(35) modeline enkiigiik islem miktar1 ilave edilmesi durumunda (24) ile verilen
ifade (17) ile degistirilir ve FC(f, M; ) modeline (19) ile verilen kisit eklenerek x;

tamsayil1 degisken olarak alinir.
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2.3. Varlhik Sayis1 Kisith Modeller

Varliklarin satin alinmasinda 6zel amaglarin veya kisitlarin olabilecegi Chang et
al. (2000) tarafindan vurgulanarak standart Markowitz modeli gelistirilmistir. (1)
modelinde karar degiskenleri siirekli oldugu i¢in pratikte ¢ok kii¢iik oranlarda bircok
varligin alinmasi sonucuyla karsilasilabilmektedir. Islem maliyetleri (varlik alim igin),
bir varliktan alinabilecek enkii¢iik oran veya enbiiyiik oran gibi parametrelere dayanarak
Chang et al. (2000) izleyen karma tamsayili dogrusal olmayan karesel eniyileme
modelini vermislerdir.

Kiimeler:
I1=J={l1,...M}: mevcut varliklarin kiimesi,

Parametreler:

L : 1 varligimin beklenen getirisi,

o : i ve j varliklar1 arasindaki kovaryans i, j € {1,...,M},

o = (03 )i=1,.. m:j=1,..m - MxM boyutlu kovaryans matrisi,

R’: hedeflenen beklenen getiri diizeyi,

K: portfoyde olmasi istenen varliklarin sayisi,

[;: herhangi bir i varligindan alinacaksa istenen enkii¢lik oran,

u;: herhangi bir 7 varligindan alinacaksa istenen enbiiylik oran, (0< ;< u;<1,i=1,....M),
Karar degiskenleri:

x; : i varligimin yatirim igerisindeki oran1 ( 0< x; <1,i =1,...,M),

z; » 1 varligr alinacaksa 1, diger durumlarda 0 ( z; €{0,1}, i = 1,...,M), olmak iizere

model,

(36)
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M M
k.a. enk ZZO'%./.xixj .

i=1 j=1
(36) modelinin &-Kisit Yontemi kullanilarak elde edilmis 6rnek bir etkin noktalar

egrisi Sekil 2.2’de verilmistir (Chang et al., 2000). Sekil 2.2.°de goriildigi gibi
Markowitz modeline varlik sayis1 kisitlarinin eklenmesiyle etkin ylizeyin her noktas1 (4)
problemiyle elde edilemez hale gelir.

(1) modelinde verilen dlgiitler, Sekil 2.3’te verildigi gibi 5 ol¢iite ayrilarak (36)
modeli ama¢ fonksiyonu yoniiyle Ehrgott et al. (2004) tarafindan daha da
gelistirilmistir. Ehrgott et al. (2004), modelini litartiirde yer alan bazi elestirilere
dayandirmistir. Yatirimeilarin pek ¢ogu, standart Markowitz modelinin ¢6ziimiiyle elde
edilen pareto eniyi portfoyleri almamaktadirlar (Konno, 1990). Ortalama yatirimcilar
icin olan standart model, kisisel yatirimcilarin Pareto etkin portfoylerine yaklasmak icin
giincellenmeye ihtiyag duymaktadir (Ballestero and Romero, 1996). Varliklar igin
nesnel ve 6znel 6l¢iimlere gereksinim duyulmaktadir (Arthur and Ghandforoush, 1987).
Modellerin ¢ogunlugu problemin ¢ok boyutlu dogasin1 kapsamamaktadir (Hallerbach
and Spronk, 1997).

Getiri

Risk-varyans

Sekil 2.2. Varlik say1s1 kisitl problemin etkin noktalarinin egrisi
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Markowitz’in

Uygulamasi
CI'1O d CI10 d d
COKV
Uygulamasi

Sekil 2.3. Ehrgott et al. (2004) tarafindan verilen Markowitz modeli temelli COKV
amag hiyerarsisi

Ehrgott et al. (2004) tarafindan Standart and Poor’s (S&P) kurulusuyla yapilan
isbirligi neticesinde (36) modeline yeni olgiitler eklenmistir. Markowitz’in modelindeki
beklenen getiri Ol¢iitli, 12-aylik performans, 3-yillik performans ve yillik kar pay
Olciitlerine ayrilmistir. S&P Fon servisi GmbH, veri tabanlarinda yer alan yatirim
fonlarmin performanslarint sektdér indeksiyle karsilagtirarak derecelendirir. Bunun
sonucunda fonlar, diisiik performanslilara bir yildiz, ¢ok yiiksek performanslilara bes
yildiz olmak iizere siralanir. Ddordiicii  Olgiit, portfoydeki yatirim fonlarinin
performanslart olmustur. Besinci 6lgiit ise portfGyiin riskinin gostergesi olan 12-aylik
degiskenlik (fiyat kararsizlig1) olarak belirlenmistir.

Her varlik i¢in 36 aylik verinin mevcut oldugu kabulii altinda Ehrgott et al. (2004)
tarafindan verilen ¢ok amacli matematiksel model izleyen sekilde verilebilir.

Kiimeler:
1=J = {i| i=1,...,M}: mevcut varliklarin kiimesi,
V = {t| t=1,...,T}: hesaplama periyotlariin kiimesi,

Parametreler:
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D, : t periyodunda i varhiginin fiyati(degeri),

. < Pri = Pr
r'?  :ivarligimin 12 aylik performansi, r,? = ——"—1
Proi
36. < .. 36 Pri—Pra,
r”” ¢ i varligiin 36 aylik (uzun donem) performansi, r,° = ————,
Prs,;

d! :ivarligmin gegen yilki nominal yillik geliri,
pl :ivarh@min gegen yilki en yiiksek fiyati(degeri),
d;: i varhginin gegen yilki géreceli yillik kar pay1, d' = —,

sr;  :yatirim fonu i’ye atanan yildiz sayisi, sr; € {1,2,3,4,5}.
o : i vej varliklar arasindaki kovaryans, i, j € {1,..,M},
Karar degiskenleri:

x; » i varligimin yatirim igerisindeki oran1 ( 0< x; <1, i =1,...M),
z; : i varhig1 alinacaksa 1, diger durumlarda O ( z; €{0,1}, i = 1,....M).
Modelin bes farkli amag fonksiyonu vardir. Bunlar sirasiyla,

12-aylik performans:

fix)=r"x, . (37)

f1(x) amag fonksiyonu, kisa donem beklenen getiriyi dl¢er ve enbiiyiiklenmesi istenir.

3-yullik performans:

o (x)=2 ", (38)

f>(x) amag fonksiyonu, uzun donem beklenen getiriyi Olger ve enbiiyiiklenmesi istenir.

Yillik kar payr:

fix)="dx, . (39)
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f3(x) amag fonksiyonu, portfoylin yillik goreceli kar payim Olger ve enbiiyiiklenmesi
istenir.

Standard and Poors Yildiz Derecelendirme:

fi)= 3,

(40)

fa(x) amag fonksiyonu, portfoydeki yatirim fonlarinin performanslari toplamini dlger ve
enbiiyiiklenmesi istenir.

Degiskenlik:

Fi(x)= /iicyxixj . (41)

Portfoyiin toplam riskini dlger ve enkiigiiklenmesi istenir.

Ik dort amag fonksiyonun enbiiyiiklemesi gerektiginden problemi enkiiciikleme

problemine ¢evirmek icin isaretleri degistirilir.
F (x) =—f (x), i=1...,4.

Boylece izleyen ¢ok amagli matematiksel model elde edilir.

M
x =1,
p=) (42)
x,20,i=1,..M,
k.a. enk [F(x),....F5(x)]
(42) modeline (36) modelinin kisitlar1 ve parametreleri de ilave edilirse,
M
in =1,
i=l1
M
z z,=K,
i=1
z.<x,<uz,i=1,..M, (43)
x,20,i=1,.,.M,

z,:0~1 tamsay1,i=1,...,. M,

k.a. enk [F(x),....F5(x)]
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modeli elde edilir. Ehrgott et al. (2004) tarafindan (43) modelinin amag fonksiyonlarini
toplamsal fayda fonksiyonu ile birlestirerek biitiinsel fayda fonksiyonunu olusturmus ve
meta-sezgisel yontemlerle yatirimecinin biitiinsel fayda fonksiyonunu enbiiyiiklemeye

calisilmigtir.

2.4. Ortalama-Varyans-Carpikhik Modeli

Markowitz’in portfoy eniyilemeye temel olusturan ¢aligmasindan bu yana yapilan
bir¢ok c¢alismada performans Olglitii olarak, getiri dagilimlarinin ilk iki momenti
kullanilagelmistir (Sharpe, 1964; Lintner, 1965; Chang et al., 2000; Ehrgott et al., 2004;
Fernandez ve Gomez, 2007). Yalnizca ilk iki momente dayali uygulamalar, ancak getiri
normal dagilimlarinin ortalamaya gore simetrik oldugu durumlarda kullanilabilir.

R rassal degiskeninin gozlem degerleri, Ry, Ry,..., Ry olsun. Gozlem degerlerinin
aritmetik ortalama u civarindaki 4. momenti M, ile gosterilir ve izleyen sekilde
hesaplanir.

o gy - B

T

Gézlem degerlerinin sifir civarindaki 1. momenti (M;( R ,0)), aritmetik ortalamay1
verir. Aritmetik ortalama u civarindaki 2. moment (Mx(R, 1)), varyansi; 3. moment
(Mi(R , p)), carpikligi ve 4. moment (Mu( R, 1)), basikligi karakterize eder. Literatiirde

en yaygin kullanilan momentler, ilk dért momenttir.
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Sekil 2.4. Normal dagilimig ii¢ farkli rassal degiskene iliskin olasilik yogunluk
fonksiyonlar1

Momentler, rassal degiskenlerin Ozelliklerini karakterize etmede oldukca
faydalidirlar. Sekil 2.4’te {li¢ farkli rassal degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu
verilmistir. Normal dagilmis rassal degiskenlerin birinci momentlerinin degeri veya

ortalamalar1 esit olmasina ragmen diger momentlerinin degerleri farklilik

gostermektedir. Oregin R, ve R, rassal degiskenlerinin degerleri, ortalamalarma gore
simetrik olduklarindan {igiincii momentleri, sifir degerini alirken; R, rassal degiskeninin

degerleri, saga carpik oldugundan 3. momenti pozitif deger alir. Dagilimlarin, ikinci ve
dordiincti momentlerinin degerleri birbirinden farklidir.

Birgok aragtirmaci, getirilerin normal dagilmadigina ve ikiden biiyiilk momentlerin
karar vericinin kararlarin1 etkilemedigine dair bir neden olmadik¢a bu momentlerin géz
ard1 edilemeyecegini tartismistir (Arditti, 1971; Arditti and Levy, 1975; Samuelson,
1970; Rubinstein, 1973; Jean, 1971, 1973; Levy and Sarnat, 1972; Konno and Suzuki,
1995; Chunhachinda, 1997). Samuelson, yiiksek dereceli momentlerin portfoy
seciminde KV’nin kararlarini etkiledigini gostermistir (Samuelson, 1970). Joro ve Na,

carpikligr g6z oniline alan modellerin performans 6l¢iimii i¢in Veri Zarflama Analizini
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Oonermistir (Joro and Na, 2006). Lai (1991), carpikligi géz oniine alan portfoy se¢imi

problemine Tayi and Leonard (1988) tarafindan gelistirilen Polinomsal Hedef

Programlama (PHP) yontemini uygulamigtir. Chunhachinda et al. (1997), uluslar arasi

borsalarda c¢arpikligi ele aldiklar1 ¢alismada KV tercihlerini modele yansitmada PHP

yontemini kullanmiglardir.

Lai (1991) tarafindan izleyen kabuller altinda ortalama-varyans-carpiklik modeli

verilmigtir.

1.

Modelin dayandig1 varsayimlar,

Yatirimcilar, donem sonu gelirlerinin beklenen faydasini enbiiyiiklemeye
calisirken riskten kaginan kisilerdir.

(M +1) adet varlik mevcuttur ve (M +1). varlik risksizdir.

. Biitiin varliklar, pazarlanabilir, kusursuz boliinebilir ve portfoyde simirlt

sorumluluga sahiptir.

Risksiz varlik i¢in bor¢ alma ve bor¢ verme faiz orani r’ye esittir.

Sermaye Piyasasi kusursuzdur. Varliklarin ticaretinde herhangi bir iicret, vergi
ve iglem maliyeti yoktur.

Gelirin tamami kullanilarak varliklarin tamaminin sinirsiz alis-satisina izin

verilir.

. MxM boyutundaki kovaryans matrisi pozitif belirlidir.

Modelin kurulabilmesi i¢in gerekli olan parametrelerin mevcut oldugu da kabul

edilir. Bu parametreler, i. riskli varligin getiri oraninin R; (i = 1,2,...,M) ortalama,

standart sapma ve yiiksek dereceli momentleridir. Bu kabuller altinda ¢ok amagh

ortalama-varyans-carpiklik portfoy secim problemi asagidaki gibi verilmistir.

Kiimeler:

I, J € {1,...M}: mevcut varliklarin kiimesi,

T € {1,...N}: mevcut donemlerin kiimesi.

Parametreler:

Rj: t. ddonem i. varligin getiri orant,

N
R : i varhiginin ortalama getirisi R, = %Z R,,Vie{l,. M}
t=1

2
O

i

: i. varligin varyansi



, 1 —\2 .
o} =—>(R,~R) .Vie{l,..M},

oy « i ve j varliklar1 arasindaki kovaryans

:_Z( ~R)(R; - R;). Vi je{l,...M},

o = (0 )i=1,...m:j=1,..m : MxM boyutlu Kovaryans matrisi,

. t. donem risksiz varligin getiri orani,

g g - 1
7 : risksiz varliginin ortalama getirisi7 = _Z’? ,
=1

N
S} - i. varligim garpikligr S’ =%Z(Rit - R, )3 ,

t=1

S, + i. varhgimn varyanst ile /. varligin birlikte ¢arpiklig

N

Z_Z( ) (R ~R;).V i je{l,...M},

S ;1J. varligin varyanst ile i. varligin birlikte ¢arpikligt

N
Z( “R)(R,-R,) Vi jell..M},

Karar degiskenleri:

x; » 1 varligimin yatirim igerisindeki oran1 ( 0< x; <I,i=1,..

22

M),

olmak tizere ¢arpiklik Ol¢iitiinii iceren ¢cok amacl portfoy se¢imi probleminin dogrusal

olmayan matematiksel modeli asagidaki gibidir:

M
in =1,
i=1
x,20,i=1,..M,
k.a.

M

enb Z(Ez —F)xi ,

i=1

M
enb ZS,-3XS+3Z z i zx_ + Z S i J}
i=1

j=li#j j=Li#j

(46)

enk ZZJU XX

i=l j=1

(44)

(45)

(47)
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Lai’nin verdigi ¢ok amacl modeli (44)-(47) ve model i¢in yaptig1 kabuller bir¢ok
aragtirmaya ilham kaynagi olmustur.
Ortalama-varyans-¢arpiklik modelinde, modelin kurulabilmesi i¢in gerekli olan

parametrelerin mevcut oldugu da kabul edilir. Modelin parametreleri gelecege dair
oldugundan i. riskli varligin getiri oraninin Iéi (i = 1,2,...,M), ortalamasi, standart

sapmast ve Yyiksek dereceli momentleri gercek hayatta mevcut degildir. Bu
parametrelerin hangi veriler iizerine kurulacagi sorusu literatiirde yogun sekilde
tartisilmaktadir (Moreno et al., 2005). Bu tartismalar Markowitz’in modelinden
giiniimiize degin siliregelmistir. Parametrelerin hesaplanmasinda kullanilan yaygin yol
gecmis donem verilerinin kullanilmasidir. Gegmis donem verileri rassal degiskenlerin
ozellikleriyle ilgili bir¢ok bilgiyi icermesine ragmen bu verilerin kullanilmas1 ge¢mise
doniik bir eniyilemedir. Ancak yatirnmlar gelecege yapilmaktadir. Yatirimcilar, rassal
degiskenlerin gecmis donemlerde gozlenen degerlerinden hareketle yatirnm yapilacak
donem i¢in glivenilir tahminlere ihtiya¢ duyarlar. Bu ihtiyaci karsilamak icin Literatiirde
birgok c¢alisma yapilmistir. Tahminleme ile elde edilen degerlerden c¢arpikligin
tiiretildigi ¢ok Olgiitlii tahmin portfoyii olusturma problemine Leung et al. (2001)
tarafindan, Polinomsal Hedef Programlama uygulanmistir. Tahminleme ile elde edilen
degerlerle olusturulan ¢ok o6l¢iitlii portfdy secim probleminin agirliklandirilmig toplam
ile skalerlestirilmis problemin ¢éziimii i¢in Yapay Sinir Ag1 uygulamas1 Yu et al. (2006)
tarafindan verilmistir.

Ancak c¢ok amacgli modeli tamamen tahmin verileri iizerine kurmak, yatirimciya
tahminlemeden dolay1 aldigi riskten habersiz olarak karar vermeye yoOnlendirme
anlamina gelir. Bu da parametrelere fazlasiyla duyarli olan eniyileme probleminde karar
verme siirecinin  sonucunu dogrudan etkileyecektir. Tahminlemenin Portfoy
eniyilemede karar verme siirecine etkisini incelemek amaciyla oncelikle varliklarin

getirileriyle ilgili tahminleme yapilmas1 gerekmektedir.
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2.5. Tahminleme Siireci, Veri Incelemesi ve Model Secimi

Tahminleme siireci bazi1 degiskenlerin gelecekteki degerlerine bagli olarak karar
verme ihtiyacinin fark edilmesiyle baglar. Tahminleme siirecinin asamalari, farkli

kaynaklarda farkli sekillerde verilse de genel olarak Sekil 2.5’deki yapidadir.

1. Amaclar1 belirle

A

A 4

5. Modeli(leri) se¢

v v
2. Tahminlemenin ne i¢in 6. Modeli degerlendir
yapildigini belirle v
¥ 7. Tahmin degerleri hazirla
3. Zaman boyutlarini olugtur
v
. Y 8. Tahminlemenin sunumu
4. Verileri incele
v

9. Sonuglarin izle

Sekil 2.5. Tahminleme siirecinin adimlari

Tahminleme siireci, tahmin degerlerinin karar vermede nasil kullanilacagina yol
gosteren amaclarin agik¢a ortaya konulmasiyla baslar ve elde edilen tahminleme
sonuglarinin izlenmesiyle sona erer. Eger tahminleme siireci, dinamik bir ortamda karar
vermeyle ilgiliyse tekrarlanarak devam eder. Tahminleme siirecinde sonucu dogrudan

etkileyen en 6nemli adimlardan birisi, model se¢imi adimidir. Model se¢imi,

1. Verilerin gosterdigi desen,
Gegmis donemlere ait mevcut verilerin miktari,

Tahminleme déneminin uzunlugu,

el

Tahminlemeyi kullanan ve/veya hazirlayanlarin niceliksel altyapisi,
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Olciitlerine baghdir. Bu oOlglitlerle niceliksel tahminleme yontemleri arasindaki iligki
Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir (Wilson and Keating, 1994, s.46). Ornegin elinde 12 aylik
gegmis donem getirisi olan ve gelecek bir aymn getirisini tahmin etmeye c¢alisan
yatirrmeinin istatistik bilgisinden mahrum oldugunu varsayalim. Veri deseni, duragan
yapida olsun. Bu durumda Cizelge 2.1°den yatirimci i¢in en uygun yontemlerin
Hareketli Ortalama ve Basit Ustel Diizeltme yontemleri oldugu gériiliir.

Tahminlemede, uygun tahmin yonteminin se¢imi kadar Onemli bir asama da
modelin degerlendirilmesi asamasidir. Bu genellikle modelin ge¢mise doniik
performansina bakilarak yapilir. Degerlendirmede modelden elde edilen tahmin
degerlerinin, gegmis donem verilerine uygunluguna bakilir. Tahminleme yontemlerinin
cogunlugu gecmis donem verilerine, bir yaklasim gelistirme siirecinde tahmin
degerleriyle gercek degerler arasindaki farklarin kareleri toplamini enkiigiiklemeyi
amaclar. Ayni veriler ilizerinde farkli yontemlerin karsilastirllmasinda Hata Kareleri
Ortalamasmnin Karekokii (RMSE) gibi Olgiitler kullanilir. Yontemin veri grubuna
“aygunlugunun” yan sira sonuglarin “dogrulugu” da kontrol edilir. Uygunluk, modelin
geemise doniik performansini goz Oniine alirken, dogruluk daha ¢ok gelecege doniik
performansla ilgilidir. Eger yeterli veri mevcutsa, tahminleme dogrulugu “géz ardi”
edilen bir donem kulanilarak yapilabilir.

Herhangi bir olayin gbzlenen degerlerinin zamana gore siralanmasiyla elde edilen
dizi zaman serisi olarak adlandirilir. Yatirnim araglarini getirileri, fiyatlarin zaman gore
degisimine bagli oldugundan zaman serisi olarak ele alinir. Cizelge 2.1°de verilen
tahminleme yontemleri arasinda ekonomik ve finansal zaman serilerinin
tahminlemesinde en yaygin kullanilani Box ve Jenkins tarafindan gelistirilen ARIMA
modelleridir (Leung et al., 2001; Yu et al., 2006).

Makridakis and Winkler (1983), 1001 zaman serisinin 111 serili alt kiimelerini ve
14 tahminleme teknigini kullanarak farkli tahminleme teknikleriden elde edilen
tahminlerin  birlesimini incelemislerdir. Calismalarinda tahminlerin bilesiminde
kullanilan tekniklerin sayisindaki artigin, biitiinsel ortalama mutlak yiizde hatay1

(MAPE) iistel olarak azalttigini belirlemiglerdir.
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Tahminleme 1.Veri Deseni 2.Gecmis 3.Tahmin 4.Niceliksel
Yontemi Doénem Veri Boyutu Altyapi
Sayisi
Saf (Naive) Duragan 1 veya?2 Cok kisa Gerekmez
Hareketli Duragan HO’daki Cok kisa Cok az
Ortalamalar(HO) dénemlere esit
Ustel Diizeltme
Basit Duragan 5-10 Kisa Az
Uyarlanmig Tepki Duragan 10-15 Kisa Orta
(Adaptive response)
Holt’s Dogrusal egilim 10-15 Kisa-Orta Az
Winters’ Egilim ve Her Mevsim Kisa-Orta Orta
mevsimsellik >4
Regresyon Temelli
Egilim Dogrusal >10 Kisa-Orta Az
(olmayan) egilim Sezon basina 4-5
Mevsimsellik (siz)
Sebepsel Biitiin veri Her bagimsiz Kisa, Orta Orta
desenleri degisken i¢in >10 ve Uzun
Zaman serileri Egilim, iki tepe noktas1 Kisa, Orta Az
ayrisimi mevsimsellik ve arasinda gegen ve Uzun
donemsellik ele gevrim
aliabilir
ARIMA Duragan veya >50 Kisa, Orta Yiiksek
duragana c¢evrilmis ve Uzun

Ayrica deneysel caligmalarda tahminlerin birlesiminde kullanilan tekniklerin

sayisinin 2’den 4’e ¢ikmasiyla MAPE’de 6nemli dlgiide iyilesme saglandigi sonucuna
ulagildi. Newbold and Granger (1974), Pindyck and Rubinfeld (1976) ve Mahmoud
(1984) tarafindan yapilan ¢aligmalarda Box-Jenkins (ARIMA), Regresyon Analizi ve
Ustel Diizeltme Tekniklerinin birlesininin genellikle bireysel tekniklerden daha iyi
tahminler tiirettigi belirlenmistir.

Bu sonuglarin 1s181inda tez kapsaminda yatirim araglarinin getirilerinin tahmininde
Box-Jenkins (ARIMA), Basit Ustel Diizeltme (BUD) ve Zaman Serileri Ayrisimi (ZSA)

tahminleme teknikleri ve bilesimleri kullanildi.
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2.5.1. Box-Jenkins (ARIMA) tipi tahminleme modelleri

Box-Jenkins Metodolojisi, zaman serisinin sadece ge¢cmis desenini ele alarak bir
degiskenin gelecekteki degerlerini tahmin etmenin teknik olarak karigik bir yoludur.
Birgok gergek hayat probleminde, tahmin edilecek degiskene etki eden belirleyiciler
kesin olarak bilinemez veya sebepsel degiskenlerin ge¢mis donem verileri mevcut
olmayabilir. Bu gibi durumlarda Box-Jenkins (ARIMA) teknigi, Standart Regresyon
Modelleri (SRM) iizerinde kesin bir iistiinliik saglar (Wilson and Keating, 1994). Box-
Jenkins ile tahminleme siireci, kisa donemli tahminlemeden daha ¢ok uzun dénemli
tahminlemede 1yi calisir. Cok az sayida parametreye baglidir ve zaman serilerinden
fazla miktarda bilgi {iiretir. Yontem, model se¢ciminde daha fazla esneklik saglar.
Standart Regresyon analizlerinde gozlenen zaman serisini agiklamada, nedensel
degiskenlerin bulunmasina ¢aligilir. Nedensel degiskenler kullanilarak dogrusal veya
dogrusal olmayan regresyon modelleri ile zaman serinin degisim siirecine bir “kara
kutu” olarak yaklasilir. Diger yandan, ARIMA’da herhangi bir agiklayict degisken
kullanilmaz. Bunun yerine gdzlenen zaman serisinin kendisi kullanilir ve “parazit
(white-noise)”den olusan bir serinin {iretilebilir oldugu “dogru” kara kutu olusturulmaya
calisilir. SRM ve ARIMA tahminleme yaklasimlar1 Sekil 2.6’da verilmistir. ARIMA
yonteminde parazit kavrami, sayilarin saf rassal serileri i¢in kullanilir. Parazitler temel
olarak iki karekteristige sahiptir: (i) ardisik gézlem degerleri arasinda herhangi bir iliski

yoktur, (i1) onceki degerler gelecekteki degerlerin tahminlemesine yardim etmezler.

A 4

Aciklayic1 Degiskenler KARA KUTU [ Gozlenen Zaman Serileri SRM

A 4

Parazit KARA KUTU [ Gozlenen Zaman Serileri ARIMA

Sekil 2.6. Standart Regresyon Modeli (SRM) ve ARIMA tahminleme yaklasimlari
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Standart Regresyon Modeli ile ARIMA’nin adimlarinin karsilastirmas1 Cizelge

2.2’de verilmistir.

Cizelge 2.2. SRM ve ARIMA ydntemlerinin adimlariin karsilastirilmasi

SRM

ARIMA

1. Nedensel degiskenleri belirle

1. Gozlenen zaman serileri ile bagla

2. Dogrusal (veya olmayan) regresyon
modeli kullan

2. QGOzlenen zaman serisini kara
kutudan gegcir

3. Sabit terimi ve degisken katsayilarini
bul

3. Kara kutudan elde edilen sonuglari
incele

4. Modele ait 6zet istatistikleri incele ve
diger model tiplerini dene

4. Eger kara kutu dogru belirlenmigse
sadece parazitler kalmalidir

5. En ¢ok istenilen modelin

ozelliklerini belirle

5. Eger artakalan (hata terimleri)
parazitler degilse bir bagka kara kutu

dene.

ARIMA yontemiyle uygun modelin ve parametrelerin belirlenmesi i¢in temel
olarak incelenmesi gereken {i¢ tip model vardir. Bu modeller, (1) Haraketli Ortalama
(MA) modelleri, (2) Otoregresif (AR) modelleri ve (3) Karma Otoregresif-Hareketli
ortalama (ARMA) modelleridir.

1. Haraketli Ortalama (MA) modelleri
MA modelleri, zaman serisi y,/nin ge¢mis donem tahmin hatalarinin bir
fonksiyonu olarak belirlenmesinde kullanilabilecek en basit yontemlerden birisidir. &,
tahminleme hatalarinin veya artiklarin (parazit) zaman serisi olarak tanimlanirsa MA
modeli izleyen sekilde tanimlanabilir.
&: t anindaki tahminleme hatasi veya artik deger,
vy ilgilenilen zaman serisinin ¢ anindaki degeri,
a;: t. artik degerin katsayis1 veya agirligi,
ve g+1 denklemde yer alacak artik terim sayis1 olmak tizere MA(q) modeli,
Vi &taig tmErt .t agEy (48)

seklinde verilir.
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t. donemde tahmin degeri J, = a16.1 + ax&2 + ... + a,&4 esitliginden elde edilir.

Ancak oOncelikle denklemdeki ai, a»,..., a, katsayillarinin belirlenmesi gerekir.
Katsayilar, gecmis donemler i¢in hata karelerinin toplaminin enkii¢iiklenmesiyle

bulunur. Ge¢mis donem veri sayist N olmak iizere & = y; - J, oldugundan karar

degiskeni olan katsayilarin bulunmasi i¢in izleyen problemin ¢oziilmesi gerekir.
N
enk thz .
=1

Tahmin denklemine bagli olarak bir eniyileme gerektiginden katsayilarin
bulunmasinda GAMS gibi eniyileme paket programlarindan veya istatistiksel analize
yonelik gelistirilen MINITAB gibi paket programlardan yararlanilir (Hanke and
Reitsch, 1998).

2. Otoregresif (AR) Modeller
AR modellerinin denklemi, bagimli degisken y,’nin, Onceki degerlerine bagl
olmasinin disinda MA(g) modelininkiyle aynidir.
b;: zaman serisindeki ¢. terimin katsayisi veya agirligi,
ve p+2 denklemde yer alacak terim sayisi olmak {izere AR(p) modeli,
Vi= &+ bot by t by + ...+ by (49)

seklinde verilir.

3. Karma (ARMA) Modeller

Zaman serilerinin analizinde kullanilabilecek {igiincli sinif modeller, AR ve MA
modellerinin bilesimi olan ve ARMA olarak isimlendirilen otoregresif-hareketli
ortalama modelleridir. AR(p) ve MA(g) modellerinin bilesiminden olusan ARMA(p,q)
modeli,

v=ataigatasast ... tagsgtbot by + byt ...+ by, (50)
seklinde verilir.

ARIMA yontemi, duragan veya duragana ¢evrilmis zaman serilerinin analizinde
kullanilir. Duragan zaman serileri, serideki degerlerin zamana bagli olarak artis veya
azalis egilimi gostermeyen serilerdir. ARIMA yontemi, daha c¢ok ortalama degeri

zamanla degigmeyen serilerde basarili olur. Eger zaman serisi duragan degilse ardisik
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gozlem degerleri arasindaki otokorelasyonlar sifirdan farkli olacaktir. Otokorelasyonlar,
duragan olmayan serilerin deseni lizerinde baskin olduklarindan Oncelikle serinin
duragan hale getirilmesi gerekir. Bunu saglamak icin zaman serisinde yer alan verilerin
farklar1 alinarak yeni bir seri olusturulur. Zaman serisini duragan hale getirmek icin
“fark alma” islemi d defa kullanildiginda olusan model ARIMA(p,d,q) ile gosterilir. Bu
gosterimde “I” fark terimini veya birlestirme terimini, d ise fark derecesini gosterir.
ARIMA(p,d,q) modeli, Otoregresif-Hareketli Ortalama Biitiinlesik Modeli olarak
isimlendirilmektedir. Box-Jenkins’in tek degiskenli bir zaman serisinin tahminlemesi

i¢cin uygun modelin se¢imini amaclayan siirecinin akisi, Sekil 2.7°de verilmistir.

Duragan 1. Gegici 2. Gegici modelin
zaman serisi modeli tanimla parametrelerini tahmin et

A

3. Uygun model i¢in tanisal
kontrol.

Gegici modeli
giincelle

_________________________________________________________________________

Sekil 2.7. Box-Jenkins tanimlama siireci

Siireg, duragan veya duragana doniistliriilmiis zaman serisi ile baslar.
1. Tanmimlama Asamasi: Gegici modelin belirlenmesinde, otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlar1 ve zaman serisi isaretlemeleri gibi standart belirleyiciler
kullanilir. Bu fonksiyonlarin ¢izilmesinde ve modelin belirlenmesinde SARIMA veya

MINITAB gibi istatistiksel analiz i¢in gelistirilmis paket programlardan yararlanilabilir.
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Zaman serilerini degerlendirmede ardigsik degerler arasindaki korelasyona bakmak
yararli olur. N adet goézlem degerine sahip zaman serisinin ardisik verileri arasindaki
korelasyona “otokorelasyon” denir ve izleyen sekilde hesaplanir.

. zaman serisinin £ donem onceki degerleri arasindaki otokorelasyon,

yy. 1lgilenilen zaman serisinin ¢ anindaki degeri,

Vet zaman serisinin £ anindan & dénem 6nceki degeri,

¥ : zaman serisinin ortalama degeri,

olmak tizere,

o > G =D =)
D SO

Eger zaman serisi duragan ise r; degeri, k’daki artisa bagl olarak hizla sifira

(1)

yaklagir. Eger seride egilim mevcutsa sifira daha yavas yaklasacaktir. Zaman serisinde
mevsimsellik mevcutsa 7, degeri sifirdan anlamli bir sekilde farkli olacaktir. Bu
gostergelerin yan1 sira modelleri tanimlamada standart otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonu sekilleri de tahminciye oldukca yararli olmaktadir. Eger
otokorelasyon fonksiyonu ¢ defa u¢ degerler aldiktan sonra bazi1 noktalarda sifira hizli
bir sekilde iniyorsa o zaman uygun model MA(g)’dur. Eger ayni durum kismi
otokorelasyon fonksiyonu i¢in oluyorsa uygun model AR(p)’dir. Her iki fonksiyonda
hizli bir sekilde azalmiyor ancak farkli sekillerde sifira yaklasiyorsa uygun model

ARMA(p,q)’dur (Wilson and Keating, 1994).

2. Parametre Tahminleme Agsamasi: Bu asamada gecici modellerin parametreleri
bulunmaya calisilir. Bu gorev genellikle standart paket programlar tarafindan yapilir.
Gegici modeller, tahmin hatalartyla ilgili standart Slgiitler ve katsayilarin anlamliligi

kullanilarak karsilastirilir.

3. Tamisal Kontrol Asamasi: Eger farkli modellerin artik degerleri, rassal seri ise
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin yani sira, seri korelasyon igin
Ljung-Box Q-istatistigi (Box-Pierce Ki-Kare istatistigi) ve normallik testi kullanilir.
Eger Ljung-Box Q degeri, O < y4kp-q iS¢ modelin uygun oldugu sonucuna ulasilir. Eger

artiklar arasinda otokorelasyon yok ve modelde uygunsa, artiklar normal dagilmalidir.
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2.5.2. Zaman serilerinin ayrisimi (ZSA) yontemi

ZSA (Time-Series Decomposition) yontemi, zaman serilerinden rassal, periyodik,
mevsimsel etkilerin ve egilim etkilerinin ayristirilmasiyla tahmin yapmaya dayali bir
yontemdir. Bu yontem eski bir yontem olmasma karsin glinlimiizde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bunun en 6nemli sebepleri olarak ZSA Yontemi'nin ¢ogu durumda
kusursuz sonu¢ vermesi, anlagilmasi ve agiklanmasinin nispeten kolay bir yontem
olmas1 gosterilebilir (Wilson and Keating, 1994; Hanke and Reitsch, 1998). ZSA
modelinin cebirsel modeli ve bilesenleri izleyen sekilde gosterilebilir.

V. Zzaman serisi,
T: uzun dénemli egilim,
S: mevsimsel etki,
C: periyodik faktorler,
I: serideki diizensiz veya rassal degisimler olmak tizere model,
y=T*S*C*I,
seklinde verilebilir.

Zaman serisinin ayrigtirtlmasinda genellikle ilk olarak verilerin mevsimsellikten
arindirilmas1 ve mevsimsel indeksin bulunmasi islemi gerceklestirilir. Uzun dénemli
egilim etkilerinin ve periyodik faktorlerin kolayca belirlenebilmesi igin, verilerin kisa
donemli dalgalanmamalardan arindirilmas1 gerekir. Kisa donemli dalgalanmalar,
mevsimsel etkileri ve diizensiz degisimleri igerir. Bu etki, hareketli ortalamalarin
bulunmasiyla giderilmis olur. Hareketli ortalamadaki donem sayisi mevsimselligin
gbzlendigi donem sayisi kadar olmalidir. Aylik 12 déneme iliskin hareketli ortalamalar
(MA) izleyen sekilde hesaplanir:

MA; = Vi + Vis Tty +oo ot ye) 1 12.

Iki hareketli ortalamanin hareketli ortalamasina merkezlenmis hareketli ortalama
(CMA) denir. CMA, rassal ve diizensiz dalgalanmalarin giderilmesine yardimeci olur.
CMA degerleri elde edildikten sonra mevsimsel faktorler hesaplanir. SF,, .doneme ait
mevsimsel faktor olmak lizere;

SF; =Vt / CMA;,
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formiilii ile hesaplanir. SF; >1 olmasi, y degerinin yillik ortalamadan fazla olacagini; SF;
<1 olmasi ise y degerinin yillik ortalamadan az olacagini gosterir.
Uzun donemli egilimin bulunabilmesi icin CMAT = a + b (t) seklinde dogrusal bir
esitlik g6z Oniine alinir.
Periyodik bilesenin dl¢iilmesinde ise
CF = CMA/CMAT,
formiilii kullanilir. Periyodik faktdr (CF) degerinin 1’den biiyiik olmas1 mevsimsellikten
arindirilmig verilerin uzun dénemli egilim degerinin iizerinde oldugunu, 1°den kiiciik
olmasi ise tersi bir durum oldugunu gosterir.
CMAT: Merkezlestirilmis hareketli ortalama egilimi,
SI: Mevsimsel indeks,
CF: Periyodik faktor,
I: Diizensiz bilesen ( Sira dis1 durumlar s6zkonusu olmadiginda 1 kabul edilir.)
»y’nin tahmin degeri (FY) izleyen sekilde hesaplanir:
FY= (CMAD*(SD*(CF)*(). (32)

2.5.3. Basit iistel diizeltme (BUD) yontemi

Ustel Diizeltme, son gdzlem degerleri 1s131inda tahmin degerinin siirekli gdzden
gecirilmesine dayali bir yontemdir. Yontem, artan (listel) bir sekilde bir serinin ortalama
(Diizeltme) gecmis degerleri temellidir. BUD denklemi,

V.., gelecek donem igin diizeltilmis veya tahmini deger,
a: diizeltme sabiti (0< a <1),

»,: t doneminde gozlenen veya gerceklesen deger,

¥, t. ddnem i¢in diizeltilmis veya tahmini deger,

g, =y, —,,t donemdeki hata terimi veya artik deger olmak iizere

j>t+1 =ay, +(1_a)j}t
j}t+1=j>t+a(yt_j>t)=j>t+agt (53)
Gegmis donem verileri, diizeltme sabiti a’ya ve tahmin donemine uzakliklarina

bagli olarak tahmin degeri {lizerindeki etkilerini iistel olarak yitirdikleri i¢in yontem,



34

“listel diizeltme” yontemi olarak isimlendirilmistir. Periyodik ve diizensiz dalgalanmalar
cok biiyiilk oldugunda genel egilim ve konjonktiir dalgalanmalarinin varliginin
belirlenmesi ¢ok giictliir. Bu gibi durumlarda diizgiinlestirme teknikleri kullanilarak
biiylik sapmalar giderilebilir. Genel egilim ve mevsimsel etkilerin oldugu durumlarda

bu yontem tavsiye edilmez (Wilson and Keating, 1994; Hanke and Reitsch, 1998).

2.5.4. Tahmin degerlerini birlestirerek Tahmin Portfoyii (TP) olusturma

Literatiirde tahminleme ile ¢ok amagli portfdy eniyilemeyi birlestiren ¢ok az
sayida c¢alisma mevcuttur. Caligmalarin  biiyilk c¢ogunlugu tahminleme hatasini
enkiicliklemeye yonelik tek amacgli modellerle ilgilidir. Tahminleme hatasini
enkiicliklemek i¢in tahmin yontemlerinin birlikte kullanilmasi yaygin uygulamadir.
Farkli tahmin yontemlerinden elde edilen tahminlerin birlesimi fikri ilk olarak Bates and
Granger (1969) tarafindan ortaya atilmistir. Bates and Granger, tahinleme hatasinin
varyansini enkiicliklemek i¢in secilmis agirliklarla iki farkli tahminleme ydnteminin
dogrusal bilesimini kullanmislardir. Bu c¢alisma, daha sonra ikiden daha fazla tahmin
yonteminin birlikte kullanilmasi1 gerektigi {izerine goriis birliginin olustugu Newbold
and Granger (1974) ‘in ¢alismalartyla genisletilmistir. Granger and Ramanathan (1984),
kullanilan tekniklerin agirliklarini belirlemede regresyon uygulamasi gelistirmislerdir.
Tahminleme yoOntemlerini birlestirmenin, yalniz bir yontem kullanmaya iistlinligi
deneysel olarak Makridakis and Winkler (1983) ve Russel and Adam (1987) tarafindan
gosterilmistir.

Bu c¢aligmada farkli tahminleme yontemlerinin bilesiminin kullanilmasina imkan
saglamak amaciyla Ortalama Mutlak Hata’y1 (MAD) enkii¢iikleyen asagidaki eniyileme
modeli 6nerildi.

Kiimeler:

i e{i=1,.2,...,N}: tahmin yontemleri,

t e{i=1,2,...,T}: tahmin donemleri,
Parametreler:

& 1. yontemin ¢. donemki tahmin hatasi,

Karar degiskenleri:
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wi: tahminlerin bilesiminde i. yontemin agirlig1 olmak iizere

N
ZW[ =1,

i=1

w 20,i=12,..N,

k.a. enk MAD(w) = %iﬁ]gﬁwi , (54)

1 il

MAD, tahminleme yontemlerinin performanslarinin degerlendirilmesinde yaygin
olarak kullanilan oOlciitlerden birisidir. MAD, O6zellikle analistin tahmin hatasin1 ele
alinan zaman serisiyle ayn1 birimde 6l¢gmek istediginde kullanilan bir dlgiittiir. Kullanim
amacma gore tahminlemeyi degerlendirmede kullanilan bir¢cok olglit mevcuttur.
Bunlardan bazilari, Hata Kareleri Ortalamasi1 (MSE), Yiizdelik Hata Ortalamas1 (MPE)
ve Mutlak Yiizdelik Hata Ortalamas1 (MAPE) dir.

Literatiirde tahminleri birlestirmede kullanilan farkli yontemler de vardir.
Tahminleri esit agirlik ile birlestirmek (CSAVA), her bir tahmin yontemine ait MAD
degerlerinin tersiyle orantili olarak agirliklandirmak (CMAD), her bir tahmin yontemine
ait MSE degerlerinin tersiyle orantili olarak agirliklandirmak (CMSE), mutlak hata
performansi temelli agirliklandirma (CCIV) bunlardan bazilaridir. Leung et al. (2001),
CSAVA, CMAD, CMSE ve CCIV birlestirme yoOntemlerinin, tek bir yontemle

modelleme yapmak kadar zayif sonuglar verdigini gostermistir.

2.6. Tahminleme ile Biitiinlesik Cok Amach Portfoy Eniyileme Uygulamasi

Tahmin yontemlerinin birlestirilmesiyle ilgili bir¢ok calisma yapilmistir. Bu
calismalardan elde edilen goriis birligi daha ¢ok tek Olgiit lizerine olmustur (6rnegin,
enkiiciik ortalama hata veya hata varyansi). Reeves and Lawrance (1982), tahminlemede
birden fazla 6lgiitii gbz Oniine alan birka¢ arastirmadan birisini gergeklestirmislerdir.
Toplam tahminleme hatasini, ge¢gmis donemler iizerinden pozitif tahminleme hatasini,
geemis donemler lizerinden tahminleme hatasini ve enbiiyiilk tahminleme hatasini
eszamanli olarak enkiiclikleyen hedef programlama modeli 6nermis ve test etmislerdir.
Ancak onerdikleri model, hatalar disinda yatirim araglariyla ilgili diger nitelikleri ve

yatirimeinin tercihlerini goz Oniine almadigi i¢cin uygulamacilar tarafindan pratikte
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kullanigli  bulunmamustir. Ayrica yatirimda yeralan varliklarin getirileriyle ilgili
dagilimlarin Gzellikleri genellikle g6z ardi edilmistir. Leung et al. (2001), bircok
finansal servis kuruluslarinin temel operasyonlarinda siklikla karsilastiklar: bir problem
olan yatirirm &diinlesim problemine dikkat ¢ekmislerdir. Varliklarin getiri tahmininde
farkli teknikleri birlestirerek tahminleme riskini enkiicliklemeye c¢alismislardir. Bu
amacla dort farkli tahminleme yontemini portféyde yer alacak varliklar olarak ele
almislar ve yontemlerden elde ettikleri tahminleme degerleri icin ortalama-varyans-
carpiklik modelini gelistirmislerdir.

Finansal yoOneticiler veya yatirimcilar, biitiin risk faktorlerini daima hesaba katmak
zorunda olduklarindan tahminlemede kullanilan toplam hatanin enkii¢iiklenmesi (veya
hata varyansi) veya getirinin enbiiyiiklenmesi gibi tek amagli modeller yeterli
olmayacaktir. Yatirimer aldigi riski agikc¢a bilmesi halinde daha diisiik risk diizeyinde
daha az getiriye raz1 olabilmektedir (Leung et al., 2001).

Gerek Leung et al. (2001) tarafindan yapilan ¢aligma gerekse Yu et al. (2006),
farkli tahminleme yoOntemlerini kullanmis olsalarda tahminleme riskinin kendisini
yatirimetya yansitmamislardir.

Varliklarin gelecekteki getirileri, hangi yontemle bulunmaya g¢alisilirsa calisilsin,
tahminleme probleminin ¢ok boyutlu dogas1 geregi gercek degerler ile tahmini degerler
arasinda artik terimler (&) olusacaktir. Bu artik terimlerin dagilimsal bazi 6zellikleri, bu
degerlerin kullanilmasiyla alinabilecek riskleri ve kaybedilecek dagilimsal 6zellikleri
ortaya koymasi acisindan olduk¢a Onemlidir. Tahminlemede kullanilan modelin
uygunluguna genellikle artik terimlerin dagilimina bakilarak karar verilir. Tahminleme
icin kullanilan model yansiz (unbiased) bir tahminleme yapiyorsa artik terimlerin
normal dagilima uymasi ve enkii¢iik varyansa sahip olmas1 gerekir.

Bu kapsamda artik terimlerin dagilimlarinin izleyen ozellikleri, yatirimcinin
tahminleme risklerini ve zaman serisinin tahminleme ile kaybedilen dagilim

ozelliklerini gostermesi agisindan oldukca énemlidir.

1. Hata ortalamasi:

Tahminlemede kullanilan modelin iirettigi artik terimlerin sifir civarmndaki birinci

momenti veya ortalamasi, yansiz (unbiased) bir tahminlemede sifir veya sifira yakin bir
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deger alir. Farkli modellerden elde edilen tahmin degerlerini karar verme probleminde
girdi olarak kullanacak yatirimci, ortalamalari disinda artiklarinin diger biitiin dagilim
Ozellikleri ayni olan varliklardan ortalamasi en biiyiik olani tercih edecektir. Bunun
sebebi gegmis donem getirilerin yanli tahminler sebebiyle farkli hata ortalamalarina

sahip olmasindan kaynaklanir. & =y, - J, oldugundan yp, tahmin degerleri esit olarak

bulunan varliklardan hata ortalamasi biiyilk olan1 gercekte daha fazla getiri

saglamaktadir.

f(&)

s

—00 & 81:0 &3 400

Sekil 2.8. Normal dagilimis ii¢ farkli artik degiskene iliskin olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 ve hata ortalamalari

Sekil 2.8°de ii¢ varlik i¢in elde edilmis tahmin denklemlerinin irettigi artiklarin
dagiliminlarinin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 verilmistir. Varsayalim karar modeli
artiklarin dagilimmi ve dolayisiyla ortalamalar1 géz ardi edilerek ortalama-varyans-
carpiklik modeli tamamiyle tahmin verileri lizerine kurulmus olsun. Her ii¢ varligin
tahmin edilen getirisi esit olarak gerceklesmis olsun. Tahminleme hatasinin goz ardi

edilmesinden dolay1 yatirimci, lic varligi esit derecede tercih edecektir. Ancak y;, i.
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varligin gergeklesen ve p, tahmin edilen getirisi olmak lizere & =y; - y,,i=1,2,3 ve

&=0, <0, &>0 oldugundan tahmin hatas1 ortalamasi da goz Oniine alindiginda
yatirime1 3. varlig tercih edecektir. Dolayisiyla tahmin yonteminin ge¢mis donemlere
ait arttk deger ortalamalar1 yatirimel i¢in goz Oniine alinmasi gereken bir Ol¢iittiir.
Yatirimei, hata ortalamalarini goz 6niine alarak ayni getiriye sahip olmasi tahmin edilen
portfoylerden gegmis donem ortalama artig1 enbiiyiik olanini tercih edecektir. Yatirimet,
portfoylin beklenen artik degerini enbiiyliklemeye calisacagindan asagidaki amaci

gerceklestirmeye caligir.
M
enb Oy(x) =D Zx,. (55)
i=1

2. Hata varyansi:

Tahminlemede kullanilan modelin {irettigi artik terimlerin ortalama civarindaki
ikinci momenti veya varyansi, yansiz bir tahminlemede miimkiin oldugunca sifira yakin
bir deger almalidir. Farkli modellerden elde edilen tahmin degerlerini karar verme
probleminde girdi olarak kullanacak yatirimei, varyanslar1 disinda artiklarinin diger
biitlin dagilim ozellikleri ayni olan varliklardan varyansi sifira en yakii tercih
edecektir.

Sekil 2.9’da ii¢ varlik i¢in elde edilmis tahmin denklemlerinin {irettigi artiklarin
dagilimilariin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 verilmistir. Hata varyansi kiiciildiikge
normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu, normale gore dik bir hale gelir. Sekil

2.9°da verilen E,, E, ve E, rassal degiskenlerinin varyanslari arasindaki iliski
V(E)<V(E,)<V(E,) seklinde verilebilir. Varsayalim Ortalama-varyans-garpiklik

modeli tamamiyle tahmin verileri lizerine kurulsun. Her ne kadar tahmini verilerle
kurulan ortalama-varyans-carpiklik modelinde varyans g6z Oniine aliniyorsada,
degiskenligin bir boliimii tahmin hatalarina kaymais olabilir. Tahminleme verilerine gore
rassal degiskenlerin varyanslar1 ayni olsa da yatirimc1 tahminleme varyansi en kiiciik
olan1 tercih etmek isteyecektir. Dolayisiyla artiklarin varyansi yatirimer igin bir baska
risk Olgiitiidir. Yatirimeil, hata varyanslarint géz Oniine alarak ayni varyansa sahip
olmasi tahmin edilen portfoylerden hata varyansi enkiigiik olanini tercih edecektir.
Yatirimci, portfOyiin hata varyansini enkii¢liklemek isteyeceginden asagidaki amaci

gergeklestirmeye calisir.
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M M
enk Vo(x) = Z Z CyXiX; . (56)

f(&)

-00 400

Sekil 2.9. Normal dagilimis iic farkli artik degiskene iliskin olasilik yogunluk
f (&) fonksiyonlar1 ve hata varyanslari

3. Hata carpikhgi:

Tahminlemede kullanilan modelin {irettigi artik terimlerin ortalama civarindaki
iciincli momenti veya g¢arpikligl, yansiz bir tahminlemede sifir veya sifira yakin bir
deger almalidir.

Sekil 2.10°da {i¢ varlik i¢in elde edilmis tahmin denklemlerinin iirettigi artiklarin
dagiliminlarinin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 verilmistir. Varsayalim karar modeli
artiklarin dagilimi1 ve dolayisiyla carpikliklar1 goz ardi edilerek ortalama-varyans-
carpiklik modeli tamamiyle tahmin verileri iizerine kurulmus olsun. Her ii¢ varligin
tahmin edilen carpikligi esit olarak gergeklesecek olsa dahi tahminleme hatasini da
g0zoniine alan yatirimei 3. varligi tercih edecektir. Dolayisiyla tahmin degerlerinin artik

deger carpikliklar1 yatirimer i¢in gbz Oniine alinmasi gereken bir Olgiittiir. Yatirimet,
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hata carpikliklarin1 g6z Oniine alarak aymi c¢arpiklifa sahip olmasi tahmin edilen

portfdylerden hata ¢arpiklig1 enbiiyiik olani tercih edecektir.

-00 +00

Sekil 2.10. Normal dagilimis ii¢ farkli artik degiskene iliskin olasilik yogunluk
f(¢) fonksiyonlar1 ve hata carpikligi

Sekil 2.10°da verilen E,, E, ve E, rassal degiskenlerinin garpikliklari arasindaki
iliski S(E,)<S(E,)<S(E,) seklinde verilebilir. Yatirimc1, portfdyiin hata ¢arpikligimi

enbiilyiiklemek isteyeceginden asagidaki amagi gergeklestirmeye calisir.

M M( M Mo
enb SH(X):ZSi3xl'3+3Z[ Z Sl.jxl.zxj+ Z Sjl.xl.sz.}. (57)
i=1

i=1, \ j=li#j J=Li#j
4. Hatalarin normal dagilima uygunlugu:

Basarili bir tahminlemede artik terimlerin ortalamasi ve carpikligi sifir olan
normal dagilima uymasi gerekir. Hata teriminin normal dagilima uygunluk testi,

tahminleme basarisini 6lgmede yatirnmciya son derece faydali bilgi saglayacaktir.
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Tahmin hatalarinin normal dagilip dagilmadigini test etmek igin literatiirde Anderson-
Darling, Kolmogorov-Simirnov, Ryan-Joiner, Jarque-Bera, Lilliefors ve Pearson’s Ki-
Kare ve Wilk-Shapiro (W-testi) normallik testi gibi farkli testler mevcuttur (Noceti et
al., 2003; Bethea et al., 1995, s.185-188). Caligmada tahmin hatalarinin normal dagilip
dagilmadigimi test etmek igin W-testi kullanildi. Bunun sebebi W-testi’nin olasilik
dagilimmnin bir¢ok alternatif spesifikasyonu altinda normalligi eniyi test eden yontem
olmasindandir (Shapiro et al., 1968; Chunhachinda et al., 1997).
W-testi hipotezleri:

Hy: Ana kiitle normal dagilmstir.

H,: Ana kiitle normal dagilmamustir.

Yontem, W-istatistigi ile ilgili olasilifin incelenmesini gerektirir. Eger bu olasilik
onceden belirlenmis 6zel bir & anlam diizeyinden (6rnegin « = 0.05 veya %95 giiven
seviyesinde) kiigiikse H; hipotezi bu anlam diizeyinde desteklenemez. Dolayisiyla
portfoyde yer alan varliklarin agirliki W-test olasiliklari, yatirimci veya analistin
sececegi bir o anlam diizeyinden biiyiik olmalidir. Bu kosul, p;: i.varligin W-test

olasilig1 olmak iizere asagidaki kisit ile ifade edilir.

M
Zpi 2
i=1

Yatirimer agirlikli ortalamay1 enbiiyiiklemek isterse kisit yerine agsagidaki amaci da
kullanabilir.
M
enb WT(x)= Z DX, (58)
)
Calisgmada tahmin degerlendirme oOlgiitlerini de goz Oniine alarak gelistirilen ¢ok
amagcl ortalama-varyans-¢arpiklik modeli izleyen sekildedir.
Kiimeler:
I1=J={1,...,M}: mevcut varliklarin kiimesi,
Ty = {1,...,N}: tahminlemede kullanilan ge¢mis donemlerin kiimesi.
Tr={1,...,P}: tahminleme periyodundaki gelecek donemlerin kiimesi.
Parametreler:
pi: i.varligin W-test olasiligi,

Rj: t. donem i. varligin tahmini getiri orani,



R: i varhigmin tahmin periyodundaki P dénem igin tahmini
P
getirisi R, = lZRﬁ ,Vie{l,...M},
P3
2 . - .. .. 2 1 P —=\2 .
o, : i. varligin tahmini getiri varyansi: o; =;Z(Rit —Ri) , Vie{l,...M},
=1
o;; : i ve j varliklarin tahmini getirileri arasindaki kovaryans:
1 & = =
o :FZ:'(R” —Rl.)(Rﬁ —RJ.), Vi, jell,. .M},
t=
o =(0y )i=1,.. .M j=1,...m - MxM boyutlu kovaryans matrisi,
r¢: t. donem risksiz varligin getiri oran,
1 P
7 : risksiz varliginin ortalama getirisi7 = —Zrt ,
=1
3 3 1 L —1\3
S; +i. varhigin carpikligt S} = ;Z(Rn —Rl.) ,
=
S, ¢ 1. varhigin varyanst ile j. varligin birlikte ¢arpiklig:
1 & —\2 - -
S; :FZI:(R” ~R)) (Rj, —Rj),v i, je{l,...M},
=
S ;1J. varligin varyanst ile i. varligin birlikte ¢arpikligt
1< = SV
S, =FZ;‘(R” ~R)(R;—R;) .V i.je{l,..M},
=
v 1. varlhigin ¢. donem gerceklesen getiri orani,
¥, ¢ i. varligin ¢. ddnem tahmin edilen getiri orani,
&y t. donem i. varligin tahminleme hatasi veya artik degeri,
Eit :yit - j}it’ v 1S {17"'9M}’ v te {19"'7N}5
1 N
g, . i. varligin ortalama tahminleme hatasi g, = ﬁz &, ,Viel{l,., M},
t=1
y 2
&7 ¢ i. varhgin tahminleme hatasi varyansi: 67 = —Z(git -&) ,Vie{l,..M}
=

o, : i ve j varliklarinin tahminleme hatasi arasindaki kovaryans
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ortalama



R 1 _ — ..
&, =— (& —81.)(3], —gj), Vi, je{l,..,M},

N
S’ : i. varhgmn tahminleme hatasi ¢arpikligi S7 = %Z(gﬁ -z )3 ,
t=1

A

S, ¢ i. varligin artik varyansi ile j. artigin birlikte ¢arpikligi

ij

A 1 & —\2 — .

Sy =y 28 =8) (2 =7) .V i-je LM},
t=1

A

S J. varh@in artik varyansi ile i. artigin birlikte ¢arpikligi

~ 2
Si=—>(e,-8)e;—5;) Vijell,..M},

Jl

=|—
M=

Il
—

t

[;: herhangi bir i varligindan alinacaksa istenen enkiigiik oran,
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u;: herhangi bir i varligindan alinacaksa istenen enbiiyiik oran, (0</;<u;<1,i=1,....M).

Karar degiskenleri:
x; : 1 varligimin yatirim igerisindeki oran1 ( 0<x; <I,i=1,...,M),

z; i varhig1 alinacaksa 1, diger durumlarda 0,

olmak iizere tahmin degerlendirme 6lgiitlerini iceren ortalama-varyans-¢arpiklik modeli

asagidaki gibidir:

M

in =1,

i=1
lz,<x,<uz,i=1,.M,

x,20,i=1,.M,
z,:0~1 tamsay1, i =1,..M,
k.a.

enb Or(x) :i(ﬁl —F)xi ,
;1 M M M

enb Si(x)=)_S’x} + 32[ > Sxix,+ Y S xx j
i=1 i=1 \_j=Li#j J=lizj

enk Vi(x)= z

O.X.X

M M
Gy

i=

Jj=1

S

enb Oy(x)=) &€x,,

"1

—

i=

(59)

(60)

(61)

(62)

(63)
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enb Su(x) = 2S3x3+32( i S lxj+ i S'ﬂxlszj (64)

i=1 \_j=Li#j J=Li=j
M M

enk V(x) =zz&vxixj , (65)
i=l j=1
" J

enk VS(z) z , (66)
i=1

enb WT(x) :Z DX, . (67)
i=1

Sekil 2.11°de onerilen ¢ok amacl portfdy secimi probleminin amag hiyerarsisi
verilmistir. Markowitz’in ortalama-varyans modeli tahminlemenin de modelde

kullanilmastyla ortalama-varyans-carpiklik modeline dontistiirtilmiistiir.

Markowitz’in
Uygulamasi

COKV i

[ — - ——— e ———— i = - = - _— - — -

Uygulamasi :

[P,

ovaryan

Sekil 2.11. Portfdy eniyileme icin dnerilen COKV amag hiyerarsisi
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2.7. Portfoy Eniyileme icin Cok Olciitlit Karar Verme Biitiinlesik Yaklasimi

Onerilen ¢ok amacli matematiksel model, Sekil 2.12°de goriildiigii gibi Cok
Olgiitlii Karar Verme Biitiinlesik Yaklasimi’nin bir pargasini olusturmaktadir. Cok
Olgiitlii Karar Verme Siireci, birbiriyle etkilesimli, merkezde Karar Vericinin(lerin)
bulundugu destek birimlerinden olusan, amaci Karar Vericinin en fazla tatmini

saglayacagi ¢oziime ulagsmasina yardimci olmak olan bir biitiindiir.

Veriler

Finansal ve Ekonomik

Raporlar Getiri oranlari
Y v

Ekonomik Gostegeler (
Sistemlerin Durumu Tahminleme
Finansal Gostergeler L

I |

A 4

-
Nitelikler ve Mathematiksel Model
Amaglar -Degiskenler,
___________ d -Kisitlar,
-Amaglar
.

Tercihler ve v

K K 1 ( u . o . ]
arar hurall Odiinlesim Stratejileri

A 4

\ J

Karar Verici r L N
; (Yatirimer) i Skalerlestirme Fonksiyonlari

A 4

E Eniyileme
‘Hay1r | L )
s Coziim Tatmin ' ) v R
Edici mi? : Sonuglarin
: Karsilastirilmasi
Evet ' i
v L________T. _______ :
Portfoydeki ) Poﬁfoy .
Varliklar1 Satinal Onerisi(leri)

Sekil 2.12. Portfoy eniyileme i¢in Onerilen biitlinlesik yaklasim
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Bu kapsamda Cok Olgiitlii Karar Verme problemleri temel olarak bes bilesenden
olugmaktadir. Bunlar (1) Karar verme birimi veya karar verici, (2) Karar aninda
Sistemin durumu, (3) Nitelikler Kiimesi, (4) Amaglar Kiimesi ve (5) Karar Kuralidir

(Chankong and Haimes, 1983).
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BOLUM 3

COK AMACLI PROGRAMLAMADA COZUM YAKLASIMLARI

Cok amagl programlamada Pareto etkin degerlerin tamami veya bir boliimiiniin
orneklenerek bulunmasi ve bulunan etkin degerler kiimesinden karar vericinin se¢im
yaparak nihai ¢oziime ulagmasi amaclanir. Etkin degerlerin tamaminin bulunmasi, ¢ok
fazla hesaplama siiresi gerektirdiginden karar vericiyle etkilesimli teknikler, literatiirde
yaygin sekilde kullanilmaktadir. Cok amachi programlama problemleri ¢oziilmek
istenildiginde iki 6nemli sorunla karsilasilir. Bunlardan ilki, literatiirdeki matematiksel
programlama ¢6ziim yontemlerinin cogunlugunun tek amacli modellere hitap etmesidir.
Bu sorunu asmak ve tek amacli modeller i¢in gelistirilen yontemlerin giliciinden
yararlanmak icin skalerlestirme yontemleri &nerilmistir. Ikinci zorluk ise
skalerlestirilmis modelin ¢ézlimiiniin bulunmasiyla ilgilidir.

Skalerlestirme, ¢ok amagli problemlerin ¢dziimiinde kullanilan yontemlerden
birisidir. Genel olarak skalerlestirme, vektor eniyileme problemini uygun doniisiimler
yardimiyla gercel degerli tek amacli eniyileme problemine doniistiirmektir. Boylece
vektor eniyileme probleminin ¢oziimleri, skaler problemler ile karakterize edilebilir ve
hesaplanabilir. Bu problemler yardimci problemler olarak da isimlendirilmektedir.
Skalerlestirme, tek amagli problemler icgin gelistirilmis etkin ¢oziim yoOntemlerinin
kullanilmasima da imkan saglar. Skalerlestirme yapilarak c¢ok amagli problemin
¢Oziimleri, tek amacli optimizasyon problemleri ¢oziilerek elde edilebilir.

Bu boliimde skalerlestirme icin kullanilabilecek tekniklere ve teorik temellerine
deginilmistir. Tanimlarda ve ¢0ziim yontemlerinde asagida verilen genel ¢ok amach

programlama problemi (CAP) ele alinmustir.

(CAP) xeX kisitlar altinda

enk [ f,(x), f5(x),.... f,(x)] (68)

Cok olciitlii karar problemleri i¢in en yaygmn kullanilan etkinlik tanimi Pareto

tarafindan verilmistir. Pareto’nun 1906 yilinda verdigi tanim soyledir: (Ehrgott, 1999)
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“Topluluktaki bireylerin ekonomik olarak en fazla tatmin olduklari pozisyon,
topluluktaki her bireyin tatminini ¢ok az da olsa artiracak bir yolun bulunmasinin

imkansiz oldugu pozisyondur.”.

Tamm 3.1. y1, y» € R® olmak iizere C konisine gore siralama iligkisi izleyen sekilde

verilir.

y1;cyz SV =N E C,

M 2C heSV=—NhE C\ {0}9

V2ey, @N =), emtC.
Tamm 3.2. Eger f(x)< f(x") sartim saglayanx € X yoksax € X , zayif Pareto etkin
¢oziim olarak isimlendirilir. Egerx’ € X, zayif Pareto etkin ¢oziim ise f(x) zayif
etkin deger olarak isimlendirilir. Ayricax € X ve f(x'), baskin olunmayan ¢dziim

veya deger olarak da isimlendirilmektedir.

Literatiirde karsilasilan Pareto etkin ¢6ziim tanimlarindan bazilar1 asagidaki gibi

siralanmustir. R? = {(yl,...,yp) eR" |, 20,.,y,2 0} ve Ynin konik Ortiisi
cone(Y)={ay:a >0,y eY}olmak iizere,

i. Egerfilx)< fix),i=1,...,pve iy Ax) (fi(x) < fi(x ), baz1 j=1, ..., p)
sartlarini saglayan xe X yoksa x"e Xetkin ¢Ozimdiir.
ii. flx)- fAx') € =R \ {0} kusitlar: altinda xe X mevcut degilse x e X etkin
¢Ozimdiir.
iii. AX) N (Ax) —R")={fix)} ise x € X etkin ¢oziimdir.

iv. (fX)-Ax)) N (=R")= {0} ise x" € X etkin ¢oziimdiir.

Tanmm 3.3.
1. (Benson, 1979) Eger x" € X,
cl(cone(f(X)+R! - f(x'))n(-R") = {0}

sartin1 sagliyorsa, has (properly) Pareto etkin ¢6ziim olarak isimlendirilir.
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2. (Geoftrion, 1968)
x" € X uygun ¢dziimii, has (properly) etkin ¢dziim olarak isimlendirilir eger Pareto

etkin ¢dziimse ve M > 0 reel sayisi varsa dyleki f,(x) < f,(x") sartim1 saglayan her i ve
[ - fi(x)
fj(x)_fj(x*)
Has pareto etkinligin konilere gore tanimi, Henig (1982a) tarafindan verilmistir

(Henig, 1982a, 1982b).

xe X igin f, (x) < Ji(x) ve <M ile birj (j # i) indisi mevcuttur.

Tanim i ve iii A Tanim ii ve iv

+ -

fIX) = flz")

Sekil 3.1. Pareto etkin degerlerin geometrik gosterimi

Tamm 3.4. Eger j(x*) < fix),Vxe Xise x € X ¢dziimiine ideal ¢oziim denir.

Cok Amacli Problem (68)’in amag¢ fonksiyonlarinin belirli parametreler
yardimiyla birlestirilmesiyle (skalerlestirilmesiyle) elde edilen Tek Amagli Problemin
(TAP), genel sekli izleyen yapidadir.

(TAP)  enkg(f(x))= @(f;(), fo(¥)» £, () (69)
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(68) ile verilen vektor optimizasyon probleminin etkin ¢oziimlerini elde etmek

amaciyla belirli parametrelere bagl olarak tanimlanmis olan 6zel bir ¢: f(X) —> R

fonksiyon sinifinin Cok Amagli Problemin Pareto etkin ¢oziimlerini elde etmek icin

etkin bir yardimci problem olabilmesi i¢in asagidaki iki talebi saglamasi gerekir.

Ornegin we R” parametresine bagli agirlikli toplam skalerlestirme fonksiyonu

siifi p(x, w) = ZL w, f,(x) seklinde verilebilir.

11.

Ozel bir ¢: f(X)— R fonksiyon smifi i¢in olusturulmus Tek Amach Problemin

her x ¢oziimii, Cok Amagli Problem igin Pareto etkin (zayif etkin veya has etkin)
¢Ozim olmalidir.

Cok Amagcli Problemin her x ¢dziimiiniin, (i)’deki 6zel ¢: f(X)—> R fonksiyon
sinifinin parametre degerlerine bagl olarak Tek Amagli Problemin eniyi ¢oziimii
olmasi gerekir.

Etkin bir skalerlestirme tekniginin bu iki ihtiyaci kargilamasi beklenir.

(Cok amagli eniyileme probleminin etkin ¢oziimlerinin elde edilmesinde genel

yeterli kosulun formiilasyonu i¢in uygun monotonluk kavramlarina ihtiya¢ duyulur.

Tanim 3.5. (Jahn, 1998) Y — R” kiimesi, bos olmayan bir kiime olsun.

a) Eger y;, y» € Y ve y<.y,=0¢()<e(y,) ise ¢:Y >R fonksiyonu, Y’de
(koniye gore) monoton artan olarak isimlendirilir.

b) Eger yi, 2 € Yve y, <. »y,=¢(y)<e(y,) ise ¢:Y >R fonksiyonu, Y’de
giiclii monoton artan olarak isimlendirilir.

¢) C’nin i¢ noktalar kiimesi bos olmasin: int C #J. Eger y;, y» € Y ve
y,—y, eintC=@(y,)<@(y,) ise ¢:Y - R fonksiyonu, ¥’de kesin monoton artan
olarak isimlendirilir.

int C #0J oldugu durumda her giiglii artan monoton fonksiyon ayni zamanda kesin

monoton artan fonksiyondur.

Izleyen teorem, temel skalerlestirme sonucunu verir.
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Teorem 3.1. (Jahn, 1998)
a) ¢:f(X)—> R fonksiyonu, f(X)’de gii¢clii monoton artan bir fonksiyon olsun.

Eger x € X ¢oziimii, o(f (X)) <@(f(x)),Vxe X sartin1 sagliyorsa (68) probleminin
bir Pareto etkin ¢oziimiidiir.

b) ¢@: f(X)— R fonksiyonu, f(X)’de monoton artan bir fonksiyon olsun. Eger
X € X ¢ozimi, o(f(X))<e(f(x),VxelX, f(x)# f(X) sartint sagliyorsa (68)
probleminin bir Pareto etkin ¢éziimiidiir.

c) C, bos olmayan i¢ noktalar1 int C’ye sahip olsun. ¢: f(X) > R fonksiyonu,

fiX)’de kesin (strictly) monoton artan bir fonksiyon olsun. Eger X e X ¢0zlimii,
o(f(X)Lo(f(x)),Vxe X sartimt sagliyorsa (68) probleminin bir zayif Pareto
etkin ¢coziimiidiir.

d) C = R ve w= (w, wo ..,wp) > 0 verilmis reel sayilar olsun. Eger
4 )4

X € X ¢Oziimii, Zwk fk(f)SZWk fi(x),Vxe X sartini  sagliyorsa  (68)
k=1 k=1

probleminin bir has Pareto etkin ¢oziimiidiir.
Ozellikle Teorem 3.1.in d) segeneginde verilen ozelligi kullanarak (68)
probleminin biitiin Pareto etkin ¢oziimlerini elde etmek icin ters teoreme de ihtiyag

duyulur.

3.1. Agirhikh Toplam (Weighted-Sum) Skalerlestirme Yontemi (ATY)

ATY, en eski ve en yaygin kullanilan skalerlestirme tekniklerinden birisidir. Bu
yontemde amag fonksiyonlari, pozitif agirliklarla ¢carpilip toplanarak skalerlestirilir.

C = R’ olarak almsin. w = (w;, wy, ..., w,) bilesenleri negatif olmayan (w+0)

keyfi sayilar1 i¢cin  ¢@:R” — R fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmis olsun:

P
¢(y1ayza--~ayp)=Zwkykavy:(Vlayza-~-ayp)€RP~ Bu durumda p:R" >R
k=1

fonksiyonu, monoton artandir.
Wy, k. amag fonksiyonunun pozitif agirli§i olmak {izere (68) problemi i¢in ATY ile

elde edilen skaler problem izleyen sekildedir.
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(ATY) en)l(c z; w, £, (x) (70)

(70) probleminin eniyi ¢dzlimleri ile (68) probleminin biitiin etkin degerlerini
karakterize edilebilmesi i¢in uygun ¢dzliim alani X’in digbiikey kiime ve fi(x) amag
fonksiyonlarininda bu kiimede digbiikey fonksiyonlar olmasi gerekir (Ehrgott, 2005,
5.68-92). izleyen teoremler, (70) probleminin eniyi ¢dziimii ile (68) probleminin pareto

etkin ¢oziimleri arasindaki iliskiyi tanimlar.

Teorem 3.2. (Geoffrion, 1968) k= 1,..., p i¢in wy > 0, z:;l w, =1 sartin1 saglayan

pozitif agirliklar olsun. Eger x, (70) probleminin eniyi ¢dziimii ise o zaman (68)

problemininde has etkin ¢oziimiidiir.

Yardimei Teorem 3.1. x’in we R? agirlik vektorii i¢in (70) probleminin eniyi ¢dziimii
oldugunu varsayalim. O zaman izleyen durumlar gegerlidir.

1. Egerwe R” isex, (68) probleminin zay1f Pareto etkin ¢oziimiidiir.

2. Egerwe R isex, (68) probleminin has Pareto etkin ¢oziimdiir.

Teorem 3.2 ve Yardimc1 Teorem 3.1°de goriildiigli gibi her bir negatif olmayan
agirlik vektoriiw e R? igin (70) probleminin eniyilenmesiyle (68) probleminin bir etkin
¢Ozlimii elde edilir. Ancak tersi her zaman gegerli degildir. (68) probleminin her etkin
¢Oziimiinlin (70) probleminin ¢odziimiiyle elde edilebilmesi, uygun ¢oziim alaninin

disbiikey kiime ve amag¢ fonksiyonlarininda disbiikey fonksiyon olmasi sartlarina

baglidir.

Yardimel Teorem 3.2. X, disbiikey kiime ve k= 1,..., p i¢in fi(x) disbiikey fonksiyonlar

olsun. Eger x, (68) probleminin zayif Pareto etkin ¢6ziimii ise (70) probleminin

coziimiiyle elde edilebilecegi we R” agirliklari mevcuttur.
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Yardimci Teorem 3.2°den de goriildiigii gibi ATY ile (68) probleminin biitiin etkin
degerlerinin agirlik paremetresine bagli olarak karekterize edilebilmesi igin (68)
probleminin amag¢ fonksiyonlarinin ve uygun ¢6ziim alaninin digbiikeylik gibi agir bir
sart1 saglamasi gerekir. ATY, digbiikey olmayan CAP’in ¢dziimiinde yetersiz kalir.
Bunu gostermek i¢in izleyen CAP problemi 1yi bir 6rnektir.

Ornek 3.1.x7 +x] > 1,

0<x£1,0<5x <1,
k.a. enk fi(x) = x,
enk fr(x) = xa,
Ornek 3.1°de verilen problemin uygun ¢dziim alanmin &lgiit uzayindaki goriintiisii
ve pareto etkin degerler Sekil 3.2.°de gosterilmistir. Sekil 3.2°de de goriildiigii gibi
Pareto etkin degerler egrisi koyu renkli ¢izgi ile gosterilen Yy = {(yi1,2)eR’|

yi+y; =1, 0<y<1,0<y, <1} dir. Yy, disbiikey olmayan bir kiimedir.

A

Sekil 3.2. Ornek 3.1’in &lgiit uzay1 ve Agirlikli Toplam Y&ntemi

Eger bu problemin ¢dziimiinde ATY kullanilirsaw e R’ agirliklart igin (70)

probleminin ¢dziimiiyle sadecex'= (1,0) ve x°= (0,1) Pareto etkin ¢oziimleri elde
edilebilir. Bunun sebebi ATY’nin Pareto etkin yiizeyi desteklemek i¢in dogrusal

fonksiyonlart kullanmasidir.
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ATY, digbiikey olmayan problemlere uygun bir yontem olarak géziikmemektedir.
Bununla birlikte literatiirde yaygin olarak kullanilmaya devam edilmektedir. Cok amaclh
portfoy eniyileme literatiiriinde ATY, standart Markowitz modeli olarak hala
kullanilmaktadir (Chang et al., 2000). Bunun sebebi olarak ATY ’nin kullanim kolaylig1
ve KV’nin amag¢ fonksiyonlarma dair agirlik tercihlerini matematiksel modele
yansitmasi verilebilir. Standart Markowitz modelindeki agirliklar riskten kaginma veya

riske egilim katsayilar1 olarak yorumlanmustir.

3.2. &Kisit Skalerlestirme Yontemi (EKY)

EKY, ilk olarak Haimes et al. tarafindan 1971 yilinda gelistirlen yoOntem,
literatiirde en ¢ok bilinen skalerlestirme yontemlerindendir (Haimes et al., 1971). Daha
sonra Chankong and Haimes tarafindan yontem detaylandirilmistir (Chankong ve

Haimes,1983). ATY den farkli olarak EKY amaglar1 birlestirmek yerine amacglardan
birisini enbiiyiiklerken digerlerini kisitlara ekler. (68) probleminin ¢ziimii igin £ € R”™

olmak {izere EK'Y nin matematiksel modeli izleyen sekilde verilebilir.

(EKY) fix)<é&, k=1,....,p ve k#j,
k.a. exlg)l(c S (x) (71)
(71) probleminin eniyilenmesiyle elde edilen ¢oziim (68) probleminin en azindan
zay1f etkin ¢oziimiidiir. EKY nin en biiyiik avantajlarindan birisi (68) probleminin etkin

coziimleri garanti etmede digbiikeylik sartlarina ihtiyag duymamasi ve genel problemler

i¢in gecerli olmasidir. Bu yoniiyle yontem, ATY ’ye iistiinliik saglar.

Teorem 3.3. Ancak ve ancak biitiin j = 1,..., p i¢inx 'nin (71) probleminin eniyi

¢oziimii oldugu bir £ € R” varsa xe€ X uygun ¢oziimii (68) probleminin Pareto etkin

¢Oztiimiidiir.

Yardimcr Teorem 3.3. Bazi j’ler i¢in x, (71) probleminin eniyi ¢oziimii olsun. O

zaman X, (68) probleminin zayif Pareto etkin ¢oziimiidiir.
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Teoremlerde de goriildigii gibi EKY’de Pareto etkinlik i¢in CAP iizerine
digbiikeylik sart1 konulmamaktadir. Bu 6zelligi nedeniyle EKY, disbiikey olmayan CAP
problemlerinin Pareto etkin ylizeylerinin Orneklenmesinde ve 3 boyuta kadar
cizilmesinde kullanilmaktadir. EKY’nin CAP problemlerine ¢6ziim yaklasimini

agiklamak igin tekrar Ornek 3.1°1 ele alahm. & veeg/, fi(x) amag fonksiyonu igin iki

farkli kisit degeri olsun. Bu durumda EKY elde edilen Pareto etkin degerler ve oSlgiit

uzay1 Sekil 3.3’te verilmistir.

Y2 n=l
1 A - -
I p———— »n<l
yl \
I R, —
yl YN
< » V1
1 2
v g & 1

Sekil 3.3. Ornek 3.1.’in 6l¢iit uzay1 ve &Kisit Yontemi

fi(x) amag fonksiyonununeg! veel degerleri kullamlarak kisit kiimesine dahil
edilmis ve EKY ile y!' ve ,? degerleri elde edilmistir. flx) = (&,!) ve (&, y?)
noktalar1 problemin Pareto etkin degerleridir. Bu iki Pareoto etkin degerin ATY ile elde

edilemeyecegi agikir. Bu problemde ¢, €[0,1] araliginda paremetrik olarak ele alinirsa

EKY, biitiin Pareto etkin kiimeyi karekterize eder. Ancak pratikte & € R”™" vektdriiniin
her bir bilesenini siirekli bir aralikta degistirmek miimkiin degildir. Bunun yerine
oncelikle her bir amag¢ fonksiyonunun ele alininan problem i¢in deger aralif
belirlenmekte ve daha sonra belirli sayida araliga boliinerek kesikli hale getirilmektedir.
Bu kesikli noktalarin farkli bilesimleri yardimriyla Pareto etkin ylizeye bir yaklagim elde

edilmektedir. Ancak kesikli nokta sayis1 ve amag¢ fonksiyonu sayisi arttikga EKY nin
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islem yiikkii kombinatorik olarak artmaktadir. EKY yontemi, ¢ok amacgl portfoy
eniyileme kapsaminda ise genellikle yatirimcinin portfdyden getiri beklenti diizeyi ile
getiri  fonksiyonunun kisita dontstiiriiliip degiskenligin enkiicliklenmesi seklinde
kullanilmaktadir (Chang et al., 2000). EKY’nin en biiyiik avantaji, CAP {iizerinde
disbiikeylik sartina ihtiyag duymamasidir. Bununla birlikte KV’ nin amag fonksiyonlar1
arasindaki agirlik tercihlerini géz oniine almamasi yontemin daha ¢ok analiz temelli bir
yontem olmasina sebep olmaktadir. EKY nin ve ATY ’nin {istlinliiklerinden ayni1 anda

yararlanmak i¢in iki yontemin bilesiminden olusan Melez (Hibrid) Yo6ntem onerilmistir.

3.3. Melez Skalerlestirme Yontem (MY)

EKY ile ATY’nin bilesiminden olusan bir yontemdir. MY’de biitlin amag

fonksiyonlarma konulan kisitlar altinda amag¢ fonksiyonlarmin agirlikli toplamlar
enkiigiiklenir. x°, CAP’in herhangi bir uygun ¢6ziimii ve we R? olmak iizere MY nin
matematiksel model izleyen sekildedir (Ehrgott, 2005).
MY) fix) /i), k=1,...,p,
ka. enk 3" w f(x) (72)

Teorem 3.4.w e R” olsun. x"eX uygun ¢oziimii ancak ve ancak Pareto etkin ¢oziim ise

(72) probleminin eniyi ¢oziimiidiir.

MY, EKY ’nin Cok Amagcli Problem iizerinde digbiikeylik sart1 gerektirmeme ve
KV’nin amag¢ fonksiyonlarinin degerleriyle ilgili diizey sartim1 modele yansitabilme
avantajlarinin yani sira ATY ’nin KV’nin amag fonksiyonlarina agirlik vermesine imkan
saglar. MY nin isleyisini gdstermek i¢in Ornek 3.1°e déniilecek olursa w e R} ve fx°) =

(fl(xo), fz(xo)) icin MY ile elde edilecek Pareto etkin deger Sekil 3.4’te gdsterilmistir.
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A
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M VACOLE

Sekil 3.4. Melez Yéntem ve Ornek 3.1'in dlgiit uzayi

Sekil 3.4’te goriildiigii gibi MY, ATY ile elde edilemeyecek Pareto etkin degerlere

ulasacaktir. Ancak yinede MY, verilen x’eX uygun ¢oziimiine bagh olarak farkli
we R. agirliklan igin sadece dogrusal fonksiyonlarla desteklenen Pareto etkin

degerlere ulasacaktir. Ornegin x° = (0.8,0.8) uygun ¢oziimii ve we R’ igin (4)

A

probleminin ¢oziimiiyle sadece x' = (0.8,0.6) ve %= (0.6,0.8) Pareto etkin ¢oziimleri
elde edilebilir. MY ile bir anlamda CAP probleminin etkin ¢dziimlerinin bulunmasina

yerel bir bakis a¢is1 kazandirilmistir.

3.4. Elastik Kisit Skalerlestirme Yontemi (ELKY)

EKY’de has etkin ¢oziimlerle ilgili elde edilmis bir sonu¢ bulunmamaktadir.
Bununla birlikte EKY’de amag¢ fonksiyonlarinin kisit kiimesine dahil edilmesi
problemin ¢oziimiinii zorlagtirmaktadir. Bu problemleri asmak i¢in Ehrgott ve Ryan,
ELKY’yi onermiglerdir (Ehrgott, 2005). Ehrgott and Ryan, &-kisitlar1 gevseterek bu
kisitlarda bir cezaya bagl olarak sapmalara izin verdiler. k # j ve g, >0 olmak iizere
ELKY ’nin matematiksel modeli asagidaki gibi verilebilir.

(ELKY) fi(x)—sx<é&, k=1,...,p ve k#],

k>0, k=1,...,p ve k#],
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ka. enk fj(x)—l—zl#j 1S, (73)
Yardimci Teorem 3.4. (x,5), 4 >0 ile (73) probleminin eniyi ¢dzlimii olsun. O zaman

X, (68) probleminin zay1f Pareto etkin ¢oziimiidiir.

Sonug 3.1. x, (68) probleminin Pareto etkin ¢6ziimii olsun. O zaman (x, s )’in, biitiin j

‘ler i¢in (73) probleminin eniyi ¢6ziimii oldugu & x>0 ve § mevcuttur.

Ayrica Ehrgott ve Ryan ayni sonucu has pareto etkin ¢oziimler i¢inde vermislerdir

(Teorem 4.12, Ehrgott, 2005). ELKY’ nin c¢alisma seklini Sekil 3.5’1 kullanarak
gostermek icin tekrar Ornek 3.1°i ele alalim. Ornegin g, = 0.7 i¢in dusey kesikli ¢izgi
birinci amagtan kaynaklanan kisiti, egri kesikli cizgide (73) problemindeki amag

fonksiyonunun degerini gostermektedir. x> 0ig¢in (73) probleminin eniyi ¢oziimil

Si)< g, kisitinin saglandigi x = (0.7,0.71) noktasinda olacaktir.

A

Sekil 3.5. Elastik Kisit Yontemi ve Ornek 3.1’in &lgiit uzay1

ELKY, kisitlar1 gevsetmesinden dolayr eniyileme siirecini kolaytiriyor gibi

goziikse de 1 >0 ceza parametresi, ceza fonksiyonlartyla ilgili birgok hesapsal zorlugu

da beraberinde getirir. KV’nin amag fonksiyonlarina dair agirlik tercihlerini goz oniine
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almaz. En 6nemli avantaji, has Pareto etkin ¢oziimler i¢in de sonug verebilmesi ve genel

CAP problemleri i¢in ¢alisabilmesidir.

3.5. Benson Skalerlestirme Yontemi (BY)

BY ve BY ile ilgili sonuglar Benson tarafindan verilmistir (Benson, 1978).
BY’deki temel fikir, uygun ¢oziim alanindan bir x’eX noktasi segerek bu noktaya bagl
olarak Pareto efektif degeri bulmaktir. Bunun i¢in Benson, modele /; = fi(x°) - fi(x)
olacak sekilde negatif olmayan sapma degiskenlerini eklemis ve sapma degiskenlerinin
toplamini enkiiciikleyerek (68) problemini skalerlestirmistir. x’eX olmak iizere (68)
problemini skalerlestirmek i¢in Benson’un Onerdigi matematiksel model, izleyen

sekilde verilebilir.

(BY) fi(x*)-l-fix)=0, k=1,...,p,
lkZO, kzl,...,p,

p
ka. enb Dok (74)

Yéntem, x’eX uygun ¢Oziimiine baskin ¢oziimler i¢inden amag fonksiyonu
yardimiyla Pareto etkin ¢Oziimii bulmayi saglar. Dolayisiyla Pareto etkin ¢dziim
tanimuni kullanan bir yéntemdir. Eger secilen x”€ X kendisi Pareto etkin ¢oziim ise amag
fonksiyonunun degerinin sifir ¢ikacagi agiktir. Bir baska bakis agisiyla BY, verilen bir

x"e X baslangi¢ ¢oziimiiniin Pareto etkinliginin kontroliidiir.

Teorem 2.5. x’eX uygun ¢dziimii, ancak ve ancak (74) probleminin amac fonksiyonu

degeri sifir ise Pareto etkin ¢oziimdiir.
Yardimc1 Teorem 2.5. Eger (74) problemi, sonlu ama¢ fonksiyonu degeri ile (fc,i )

eniyi ¢ozliimiine sahipse o zaman x, (68) probleminin Pareto etkin ¢oziimiidiir.

Benson, has Pareto etkin ¢oziimlerle ilgili olarak varlik teoremini vermistir.
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Teorem 3.6. (Teorem 4.16, Ehrgott, 2005) (68) probleminin uygun ¢6ziim alaninin
digbiikey kiime ve amacg fonksiyonlarmin digbiikey oldugunu varsayalim. Eger (74)
probleminin sonlu eniyi amag¢ fonksiyonu degeri yoksa ozaman (68) probleminin has

Pareto etkin ¢6ziimii yoktur.

BY’nin calisma seklini orneklemek igin tekrar Ornek 3.1°¢ donelim. x’eX

baslangi¢ ¢oziimii i¢in BY 'nin ¢alisma sekli Sekil 3.6’da gosterildi.

Sekil 3.6. Benson Yontemi ve Ornek 3.1.°in 8l¢iit uzay1

1’ = fix")e Y baslangi¢ ¢6ziimii igin BY, sadece pozitif sapmalara izin verdiginden
ve ]Al > iz oldugundan f{x*) noktasinda amag¢ fonksiyonu enbiiyiik degerine ulasir.

Dolayistyla f{x*), Ornek 3.1°de verilen problemin Pareto etkin degeridir.

BY ile ilgili sonuglar genel CAP problemleri i¢cinde gecerlidir. Kisitlari, EKY’ye
gore daha esnektir. CAP problemlerine uygulanmasi kolaydir. ELKY de oldugu gibi
ceza parametresi icermemekle birlikte has Pareto etkin ¢oziimlerle ilgili verilmis bir
sonu¢ yoktur. Bir baglangi¢ uygun ¢éziime ihtiya¢ duyar. Karar Verme siireci agisindan
bakilacak olursa yontemin KV odakli oldugu sdylenemez. Daha ¢ok analize doniik bir
yontemdir. Verilen baslangi¢c ¢6ziim, KV’ nin amaglara dair istek diizeyleri seklinde
yorumlansa dahi yontemden elde edilen ¢oziimiin tatmin edici oldugu sdylenemez.

Yontem sadece uygun ¢oziim alanindan segilen basglangi¢ ¢6ziim igin ¢alisir.
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3.6. Uzlasik (Compramise) Programlama Yontemleri (UPY)

UPY veya diger ismiyle Ideal Nokta Yaklasimlari, ¢ok olgiitlii problemlerde
ulasilmast miimkiin olan eniyi deger olan ideal noktaya (y') ulasma fikrine dayanir.
Ancak CAP probleminin amaglar1 g¢elistiginden pratikte ideal noktaya ulagsmak
genellikle miimkiin olmaz. Bu gibi durumlarda ideal nokta, CAP’un ¢oziimiinde bir
referans noktasi olarak kullanilir. CAP’un ¢6ziimii, ideal noktaya miimkiin olan en
yakin Pareto etkin degeri bularak gerceklestirilir. UPY’de ¢o6ziim, ideal noktaya olan

uzaklik ekgiiciiklenerek bulunur. Verilen bir d:R”xR” — R, uzaklik olglimii i¢in

UPY ’nin genel matematilsel modeli izleyen sekildedir.

(UPY) enk d(f(x).y") (75)

Cok olgiitlii eniyileme literatiiriinde yaygin kullaninmi nedeniyle uzaklik dl¢timii
icin daha ¢ok normlardan tiiremis metrikler lizerinde yogunlasilacaktir.
Olgiit uzayindan alian y', y* ve y° noktalar1 i¢in uzakhk 6l¢iimii d, asagidaki 6zellikleri
saglar.
i. Simetriklik, d(y', y*) = d(*, y");
ii. Uggen esitsizligi, d(v', y*) < d(', y*) + d(7*, 1);
iii. Esitlik, ancak ve ancak y' =? ise d(y', y*) = 0’dur.
(75) probleminin eniyi ¢oziimiiniin (68) probleminin Pareto etkin degeri olup olmadigi,

uzaklik ol¢limii d’nin 6zelliklerine dolayisiyla d’den tiiremis normun |||| ozelliklerine

baghdir.

Teorem 3.7. 1. Eger |||| ile verieln norm, monoton ve x, (75) probleminin eniyi

¢Ozimi ise o zaman x, (68) probleminin zayif Pareto etkin ¢oziimidir. Eger x, (75)

probleminin tek eniyi ¢oziimii ise o zaman (68) probleminin de Pareto etkin ¢oztimiidiir.

2. Eger |||| ile verieln norm, kesin monoton ve X, (75) probleminin eniyi ¢oziimii ise o

zaman X, (68) probleminin Pareto etkin ¢ozimidiir.
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Normlarm en 6énemli sinifi, /,-normlaridir. /,-normlari, g €[1,0) olmak lizere her

pozitif agirlikli /, normu, R”’da gii¢lii monoton artandir ( dolayisiyla siki monoton

artandir). g €[1,0) olmak iizere her pozitif agirlikli /, normu ||||q :

» /q
b, =[Sl | wver o
k=1

Ideal noktaya uzaklik 8lgiimiinde (76) ile verilen agirlikli Z,-normu kullanilacak

olursa UPY ’nin matematiksel modeli izleyen sekle doniisiir.

j (77)

(77) modelinde kullanilan agirlik vektorii w € R”, negatif ve sifir olmayan bilsenlerden

(UPY) enk (f w (0=

olusmalidir. (77) problemi, uygun ¢dziim alamindan, ideal nokta y’a en yakin noktay1

bulmay1 saglar. Secilen her bir norm i¢in bir (zay1f) Pareto etkin deger elde edilir.

Teorem 3.8. (Teorem 4.21, Ehrgott, 2005) Ancak ve ancak izleyen sartlardan birisi g <
o i¢in saglanirsa (77) probleminin eniyi ¢6ziimiix, (68) probleminin Pareto etkin
¢coziimidiir.

1. X, (77) probleminin tek eniyi ¢oziimiidiir.

2.k=1,....piginw, >0.

l,- birim yuvarlariin geometrik sekillerini ve dolayisiyla ¢alisma sekillerini

agiklamak igin tekrar Ornek 3.1°i ele alalim. /,- birim yuvarlarinin geometrik gdsterimi
icin {yeR”’ :Hy— y*HSc} ¢ yarigapli yuvarlar kullanilir. Bu kiime, uygun ¢o6ziim
alanindan ideal noktaya ¢ veya daha az uzakliktaki noktalari igerir. (77) problemi,
seviye kiimesiyle Olciit deger kiimesinin kesisiminin bos olmadig1 en kiigiik ¢ degerini

bulma problemidir. £ = 1, 2 igcinw, =1 almarak /; uzakhig: Hy—y*Hl = z;‘yk -yl b

1/2

uzaklig Hy —y*H2 = [Z; (», —y,:)z} ve L. uzakhg Hy —y*Hw = enb‘yk —y,t‘

k=1,2
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kullanilarak Ornek 3.1°de verilen problem icin elde edilen ¢oziimler Sekil 3.7°de
geometrik olarak gosterilmisir.

Eger g = 1 alinirsa (77) problemi izleyen ATY problemine esdeger olur.
P P P
enk 3w, | f,(x) =y =enk 3w, f,(x)= Y w,
k=1 . k=1 k=1

ATY, UPY nin 6zel bir halidir.
Son yillarda /,-normlar icerisinde (68) probleminin ¢dziimiinde en sik kullanilani
g = o veya diger ismiyle Tchebycheff metrigidir. Eger /,-normunda g = oo alinirsa (77)

probleminden izleyen matematiksel model elde edilir.

enk enb w, ‘ f.(x)=y,

xeX go1..p

(78)

(78) probleminin amag¢ fonksiyonunun diferansiyellenemeyen yapidadir. Bununla
birlikte (78) problemi, diferansiyellenebilir yapiya doniistiiriilebilir. Bu doniisiim
sonucunda elde edilen (78) problemine esdeger diferansiyelenebilir problemin
matematiksel modeli izleyen sekildedir.

azw(fi(x)=y), k=1,..,p,

xelX,

k.a. enk
(78) problemi, (75) ve (77) problemlerinin 6zel bir hali oldugundan Teorem 3.7 ve
Teorem 3.8 ile verilen sonuglar gegerlidir. Bunun yani sira Choo and Atkins (78)
probleminin ¢dziimlerinin (68) probleminin biitiin Pareto etkin ¢ézlimlerini karakterize
etmesiyle ilgili izleyen Teoremi vermislerdir (Choo and Atkins, 1983).

Tamm 3.6. ¢ € R”, pozitif kiigiik sayilar vektorii olmak iizere y’ =y, —g,k=1,...,p
bilesenlerinden olusan y¥ e R” vektriine “iitopya noktasr” denir.

Teorem 3.9. (Choo and Atkins, 1983) x noktasinin (68) probleminin zayif Pareto etkin
¢coziimil olabilmesi igin gerek ve yeterli kosul belirli bir w € R” igin X ’nin, (79)’a
¢Ozlim olmasidir.

enk enb [w,(f,(x)—y/)] (79)

xeX k=l,..., p
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Sekil 3.7. Farkli /,-birim yuvarlarinin geometrik sekli

Teorem 3.9’dan (79) probleminden (68) problemi iizerine herhangi bir disbiikeylik
sarti konulmaksizin biitiin zayif Pareto etkin noktalarin elde edilebilecegi sonucuna
ulagilir. Ancak agirlikli Tchebycheff (79) probleminin elestirilen yonlerinden birisi,
agirlik vektoriine bagl olarak bulunan zayif Pareto etkin degerlerin belirlenmesi i¢in ek
bir yardimci problemin ¢oziimiinii gerektirmesidir. Bu ek problem, &Kisit Yontemi’ne
benzer olarak (79) probleminden elde edilen ¢6ziimiin Pareto enkinlik kontroliinii yapar.

Steuer and Choo, agirliklt Tchebycheff (79) probleminin bu eksikligini gidermek
icin izleyen “lexicographic agirlikli Tchebycheff” problemini 6nermislerdir (Steuer and
Choo, 1983; Steuer, 1986).

2w (f,(x) =y Lk =1 p,
xelX,

k.a. lex enk (OJ,Z::=1 GACIESTS)) (30)

Agirlikli Tchebycheff problemlerinde zayif Pareto etkin noktalarin elde edilmesini
engellemek i¢in Onerilen yaklasimlardan birisi de “Genisletilmis Agirlikli Tchebycheff”

normununun uzaklik él¢iimiinde kullanilmasidir. Bu yaklasimda agirlikli Tchebycheff
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normuna bir terim daha eklenerek, seviye kiimelerine hafif bir egim verilmistir. p,
yeterince kiiclik pozitif sabit sayr olmak iizere Genisletilmis Agirlikli Tchebycheff
Y onteminin matematiksel modeli izleyen sekildedir.
p
(GATY) enk en ACACIESUSIET-D SN ACIERTD (81)
Xe k=l,..., P

(81) probleminin amag¢ fonksiyonunun diferansiyellenemeyen yapidadir. Bununla
birlikte (81) problemi, diferansiyellenebilir yapiya donistiiriilebilir. Bu doniisiim
sonucunda elde edilen (81) problemine esdeger diferansiyelenebilir problemin
matematiksel modeli izleyen sekildedir.

az Wk(]pk(x)_y][cj)a k= 1:---ap=

xelX,

ka. enk a+p) " fi(x) (82)

Tchebycheff metrigi temelli skalerlestirme’nin  Agirliklandirma Y ontemi’ne
istlinliigli, sadece hiperdiizlemlerle desteklenen etkin noktalara degil ayni zamanda
desteklenemeyen noktalara da ulasabilmesidir. Etkin noktalar i¢in Tchebycheff metrigi
temelli genel karakteristikler ilk olarak Bowman tarafindan verilmistir (Bowman, 1976).
Tchebycheff skalerlestirme programlari, agirliklandirilmis Tchebycheff ( /. ) metrigine
bagl olarak referans noktasina (6rnegin ideal nokta) en yakin (zayif) etkin noktay1
hesaplar.

KV’nin amag fonksiyonlarmin degerleriyle ilgili iki tip istegi olabilir. Bunlardan
ilki KV’nin amag¢ fonksiyonlarmin degerleriyle ilgili hedefini gosteren istek
diizeyleridir. Digeri 1se KV’nin ama¢ fonksiyonlarinin degerleriyle ilgili
zorunluluklarmi gésteren diizey (rezarvasyon diizeyi) sartidir. Istek diizeyi ile diizey
sart1 arasindaki en onemli fark birisinin hedef digerinin zorunluluk olmasidir. Basari
skalerlestirme fonksiyonu, referans noktasinin etkin kiime tlizerindeki “izdiistimii”niin
almmasii saglar. Ornek olarak referans noktasina, (agirlikll) Tchebycheff uzakliginin
enkiiciiklenmesi verilebilir. Istek temelli Karar Destek sistemleri ile ilgili genel bilgiler,
Lewandowski and Wierzbicki’nin ¢aligmalarinda yer almaktadir (Lewandowski and
Wierzbicki, 1988, 1989). Cok amacl tamsayili dogrusal problemler i¢in Tchebycheff

veya diger basar1 skalerlestirme fonksiyonlart kullanan etkilesimli yontemler 1983’te
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Steuer and Choo, 1986’da Steuer, 1993°te Vassilev and Narula tarafindan gelistirilmistir
(Alves and Climaco, 1999).

Genisletilmis agirlikli Tchebycheff skalerlestirme programlari, literatiirde yaygin
olarak iki sekilde kullanilmistir. Bunlardan ilkinde arastirmacilar referans noktasini
(genellikle ideal nokta alinarak) sabitleyerek farkli agirliklar kullanmislardir (Steuer and
Choo, 1983). Diger uygulamalarda ise arastirmacilar genisletilmis agirliksiz
Tchebycheff skalerlestirme programlarini, parametrik referans noktasi kullanarak ele
almiglardir ( Alves ve Climaco, 1999). Uzlasik programlama icerisinde yer alan GATY,
bircok KV etkilesimli yontemin ¢ekirdegini olusturmaktadir. Bunlardan en kayda
degerleri, Steuer ve Choo tarafindan verilen Interaktif Agirlikli Tchebycheff Prosediirii
(IATP), Wierzbicki tarafindan onerilen Referans Noktasi Yontemi (RNY), Buchanan
tarafindan verilen GUESS yontemi (GUESS), Nakayama ve Sawaragi tarafindan verilen
Odiinlesim Tatmini Yéntemi (STOM), Miettinen tarafindan verilen NIMBUS
yontemidir (Steuer ve Choo, 1983; Wierzbicki, 1980; Buchanan and Gardnier, 2003;
Miettinen, 1999).

Son yillarda Thcycheeff metrigine dayali yontemler, genel c¢ok amaglh
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan en popiiler ara¢ olmustur. UPY kapsaminda
kullanilan Theycheeff yaklagimlarinin en biiytlik avantajlar1 agagidaki gibi siralanabilir.

1. Ele alinan c¢ok amagli programlama probleminin ¢dziimiinde amag¢ ve kisit
fonksiyonlar1 ve uygun ¢6ziim alani tizerine digbiikeylik sart1 gerekmemesi.

2. Biitiin Pareto etkin degerlerin karekterize edilebilmesi ve agirlik parametresine
bagli olarak basaril1 bir sekilde biitiin Pareto yiizeyi dérnekleyebilmesi.

3. (81) ve (80) problemlerinin ¢oziimii ile zay1f Pareto etkin degerlerin elde edilmesi
engellenir.

Ancak Tchebycheeff yaklagimlarinin bazi dezavantajlarida mevcuttur. Bunlardan
en kayda degerleri asagidaki gibi siralanabilir.

1. Yaklasimlar, ideal nokta veya nadir noktaya ihtiya¢ duydugundan o6lgiit uzayinda
uygun deger alani lizerinde kompaktlik sart1 dogal olarak yer alir.

2. Thebycheff yaklasimlari, KV’ nin amag¢ fonksiyonlariyla ilgili agirlik tercihlerini
goz Oniine almaz. Agirhikli Theycheeft yaklasimlarinda kullanilan agirlik vektori,

KV’nin tercihleriyle birebir ortiigmez.
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3.7. Konik Skalerlestirme Yontemi (KSY)

KSY, Gasimov tarafindan genel ¢ok amagh programlama problemlerinin ¢oziimii
icin gelistirilmistir (Gasimov, 2001). Gasimov, amag¢ fonksiyonu ve kisitlar {izerine
herhangi bir kisitlayici sart koymadan amag fonksiyonlarini birlestirerek tek fonksiyona
dontistiiren (koniye gore) artan digblikey fonksiyonlar sinifina giris yapmistir. Bazi
kiimelerin (6zellikle digbiikey olmayan) has Pareto etkin degerleri, Agirlikli Toplam
Yonteminin bir ¢oziimii olarak hesaplanamaz (Sekil 3.1). Destek hiperdiizlem yerine
uygun destek koniler kullanilarak biitiin Pareto etkin noktalar bulunabilir. Gasimov’un
skalerlestirme tekniginin dayandigi temel fikir, Pareto etkin degerlerin bulunmasinda
destek konilerin kullanilmasidir. Yontemin en biiylik Ustiinliigli de c¢ok genis bir
problem sinifina hitap etmesidir. KSY, birgok digbiikey olmayan ¢ok amach
programlama problemine uygulanns ve basarili sonuglar elde edilmistir. Ozdemir and
Gasimov, KSY’yi ¢cok amagcli fakiilte ders atama problemine uygulamuslardir (Ozdemir
and Gasimov, 2004). Ayrica Gasimov et al. (2007), KSY’yi 1.5 boyutlu kesme
problemlerine uygulamislar ve elde ettikleri sonuglart Agirlikli Toplam Yontemi ile
karsilagtirmiglardir.

Gasimov tarafindan verilmis yontemin, ¢ok Ol¢iitlii problemlere uygulanmasinda

oncelikle bazi teoremlerin verilmesi gereklidir (Gasimov, 2001).

W kiimesi, W ={(a,w) € RxR] |0 <a <enki{w,,..w,}} seklinde tanimlansin.

Teorem 3.10. (Teorem 3; Gasimov, 2001) Xe X elemaninin, bazi (o, w)e W igin

izleyen skaler enkiiclikleme probleminin eniyi ¢6zlimii oldugunu varsayalim.

enk o ::1 ‘fk (x)‘ + Z; w f (x). (83)

xeX
O zamanx € X, (68) probleminin bir Benson has etkin ¢éziimiidiir.

Teorem 3.11. x € X, (68)’in Benson has etkin ¢6ziimii olsun. O zaman xe€ X ’in

izleyen skaler enkiigiikleme probleminin eniyi ¢6ziimii oldugu (a,w)eW vektori

vardir.

enk ! |f,(x)-f,(%)

+2, W (i) = £,(R) (84)
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xe X, (1) probleminin bir Pareto etkin ¢6ziimii ise izleyen “kaydirilmig

problem“in de Pareto etkin ¢oziimidiir.
(KCAP) enk (f(x)=a,,.... f,(x)-a,) (85)

Yardimci Teorem 3.5. Ancak ve ancak X ’nin izleyen skaler problemin eniyi ¢oziimii

oldugu aeR’ ve (a, w) € W paremetre degerleri varsax € X uygun ¢6ziimii, Benson has

etkin ¢6ziimdiir.

ex’g){( OZZLI‘fk(x)—ak‘-I‘Z; Wk(fk(x)_ak) (86)

W kiimesi, W ={(a,w) € RxR! |0 <a <enk{w,,..w }} seklinde tanimlansin. aeR” ve

(a, w) € W olmak tizere KSY nin matematisel modeli izleyen sekilde verilebilir.

KSY) enk a), |fi()-a|+D> ] w(fi(x)-a) (87)

(87) probleminde « = 0 alinirsa problem, Agirlikli Toplam Yontemine indirgenmis
olur. Dolayisiyla Agirlikli Toplam Yontemi, Konik Skalerlestirme Yonteminin 6zel bir
halidir. Geometrik olarakta Agirlikli Toplam Yonteminin temelini  olusturan

hiperdiizlemler de 6zel bir konidir.

Konik Skalerlestirme Yonteminde olusan konilerin geometrik yapisin1  ve

dolayisiyla calisma seklini agiklamak icin tekrar Ornek 3.1°i ele alalim. Konilerin

p

geometrik gosterimi icin {y e R”: aZ:=1|fk (x)—a, | + Zk:l w,(f,(x)—a,) < c}seviye
kiimeleri kullanilir. Bu kiime, ¢ = 0 olmasi durumunda tepe noktast ae R”’da yerlesmis,
yonii weR” vektoriiyle belirlenen ve tepe agisida aeR; paremetresine bagl olan bir
konidir. (87) problemi, seviye kiimesiyle o6l¢iit deger kiimesinin kesisiminin bos
olmadigr en kiigikk ¢ degerini bulma problemidir. Diger bir deyisle uygun Olgiit

alaninda, aeR’ ve (a,w) € W paremetreleriyle belirlenen koninin Pareto etkin yiizeyi

destekledigi noktayr bulma problemidir. Sekil 3.8°’de k= 1,2 i¢inw, =0.5, o= 0.49 ve
2 2 .

a = (0.7,07) almarak{yeR*:0.49) [£,(x)=0.7]+> 0.5(f,(x)-0.7)<0}ile

verilen seviye kiimesi i¢in elde edilen koni geometrik olarak gosterilmisir.
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Sekil 3. 8. Konik SkalerlestirmeY dntemi’nin geometrik izahi

Sekil 3.8’de goriildiigii gibi KSY, Pareto etkin noktalarin elde edilmesinde bu
noktalarin tanimlarma en uygun yontem olarak goéziikmektedir. KSY ile zayif etkin
degerler, Pareto etkin degerler ve has Pareto etkin degerler yontemde kullanilan

parametrelerin degerleri degistirilerek elde edilebilir.
KSY ’nin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir.

1. Amag fonksiyonlar1 ve uygun ¢oziim alan1 iizerinde digbiikeylik sart1 gerektirmez.

Genel ¢ok amacli problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmistir.

2. KV’nin tercihlerini ve isteklerini matematiksel modele yansitir. KV, amag
fonksiyonlarina dair istek diizeylerini aeR” ve amag fonksiyonlarinin agirliklariyla

ilgili tercihlerini (a, w) € W parametreleri yardimiyla modele dahil eder.

3. Ek bir problem ¢oziimiine ihtiya¢ duymaksizin Pareto etkin degerlerin ve has etkin

degerlerin elde edilmesini saglar.

4. Ogzellikle NP-zor problemlerinde skaler problemin sadece bir kez ¢dziilmesiyle

KV’yi tatmin edecek bir ¢oziime ulagilmasini saglar.

5. Uygun ve uygun olmayan istek diizeyleri i¢in tatmin edici ¢ozlimler iiretir.
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3.8. Hedef Programlama (HP)

HP ilk olarak Charnes et al. tarafindan 1955 yilinda yonetici maaglari1 belirlemek
icin kullanilmistir (Charnes et al., 1955). Hedef programlamanin en 6nemli teknik
avantajlarindan birisi hicbir hedef gergeklesebilir olmasa bile, her zaman karar vericiye
bir ¢oziim saglamasidir. Bir diger avantaji da ¢ok Olgiitlii problemi, tek oOlgiitlii
problemler icin gelistirilmis yazilimlar1 kullanacak sekle getirmesidir. En belirgin
dezavantaji ise oncelik, agirlik, hedef degeri gibi karar verici tercihlerini gerektirmesi ve
etkin ¢oziimleri garanti etmemesidir. HP, bircok finansal olgiitii hedeflere gore ifade
edilebileceginden finansal planlamada kullanilan énemli bir aragtir. HP’nin genel sekli
asagidaki gibidir.

x, karar degiskeni vektorii; X, uygun ¢oziim kiimesi; fi(x), k. amag¢ fonksiyonu;
d;ved, , ¢ozimin hedefin altinda veya istiinde gerceklestigini Olgen sapma
degiskenleri; P;, /. oncelik sinifi J;’i gosteren simge; w, ve w, , sapma degiskenlerinin

goreceli onem agirliklart ve #, k. hedef degeri olmak tizere HP’nin genel matematiksel

modeli:

fi(x)+d, —d =t ., k=12,..,p,
xe X,

x,d, ,d; 20;d;d, =0k=1,2,..., p, (88)

4

k.a. enk ; P{Z(wkdkan;d;)}
=1 keJ;

seklinde werilir. (88) modelinin amag¢ fonksiyonu, birinci Oncelik siifi J;’den
baslayarak Karar Vericinin amag¢ fonksiyonlartyla ilgili hedefledigi degerler #’dan
istemedigi agirlikli sapmalarin toplamini enkdigiikler. Amag¢ fonksiyonu, ayni dncelik
simifinda yeralan istenmeyen sapmalar arasinda Karar Vericinin goreceli 6nem
agirliklar1 vasitasiyla bir odiinlesime izin verirken farkli oncelik smifinda yer alan
sapmalar arasinda Odiinlesime izin vermez. Modelin esitlik kisitlari, k. amag

fonksiyonunun hedeflenen degeri #’dan negatif ve pozitif sapmalari belirler.
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Finans alanindaki ilk HP uygulamasi, Lee and Lerro tarafindan yapilan miisterek
fon endiistrisindeki portfdy secim modelidir (Lee and Lerro, 1973). 1980’1 yillarda
finans alaninda etkilesimli kademeli HP, ilk olarak Spork tarafindan ortaya atilmistir
(Spornk, 1981). Ardindan Saharda and Musser, alisilagelmis vadeli satig oranlarini
belirleme yontemlerine alternatif olarak ¢ok donemli HP modelini 6nerdi (Sharda and
Musser, 1986). Markowitz’in standart modeli i¢in gelistirilen HP modellerinde
varliklarin getiri kayganligini enkiiciikleme hedefine ulasmak icin gerekli dogrusal
olmayan kisita dogrusal yaklasimlar, Lee and Chesser ile Kumar et al. tarafindan verildi
(Lee and Chesser, 1980; Kumar et al., 1978). Powell and Premachandra, c¢elisen
kurumsal yatirim amagclarmi ve kisitlarini, lexicographic hedef programlama teknigini

kullanarak ele almiglardir (Powell and Premachandra, 1998).

3.9. Skalerlestirme Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Cok amagli programlamanin dogasina uygun olarak skalerlestirme tekniklerinin
karsilagtirilmasinda da bir¢ok 6l¢iit g6z Oniine alinabilir.

Cok olgiitlii karar verme problemleriyle ilgilendigimizden dolay1 skalerlestirme
yontemlerinin, karar verme siireci ile ilgili dlgiitler temelli bir karsilastirmasi verilmeye
calisildi. Bu amagla asagidaki dlgiit ve alt dlgiitler kullanildi.

1. KV’nin tercihlerini modele yansitabilme.

a. Amag fonksiyonu degerleriyle ilgili istek diizeyleri,

b. Amag fonksiyonlariin agirliklari,

c. Amag fonksiyonlarinin degerleriyle ilgili diizey sartlar.

2. Tiim Pareto ylizeyin karekterizasyonu i¢in ¢ok amagli modelin saglamas1 gereken
sartlar.

d. Amag fonksiyonlar1 ve uygun ¢6ziim alani {izerinde digbiikeylik sarti,

e. Pareto etkin deger kiimesi lizerinde kompaktlik sarti.

3. Yontemin garanti edebildigi ¢oziimler.

f. Zay1f Pareto etkin degerler,

g. Pareto Etkin degerler,

h. Has Pareto etkin degerler.
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4. Modele eklenen
1. Ek kasit sayisi,
j- Ek degisken sayist.

5. Pareto etkin ¢oziimii elde edebilmek i¢in ¢dziilmesi gereken
k.Ek problem sayisi.

Yukaridaki Olgiitler goz Oniline alinarak skalerlestirme yontemleri asagidaki
Cizelge 3.1.°de karsilagtirilmistir. “\" igareti ile skalerlestirme yonteminde ilgili 6zellik
veya sartin var oldugu gosterildi. Cizelge 3.1°de de goriildiigii gibi KSY, bir¢ok acidan
diger skalerlestirme yontemlerinden iistiindiir. Ornegin KSY, 1. 6zellik olan Karar
Vericinin tercihlerinden istek diizeyini ve amag¢ fonksiyonu agirliklarini modele
yansittigindan (a) ve (b) siitunlarinda “\” ile isaretlenmistir. Uygun deger alan1 iizerine,
disbtikeylik ve kompactlik sart1 gerektirmediginden 2. 6zelligin (d) ve (e) siitunlar1 bos
birakilmistir. KSY’ye rezarvasyon diizeyleri kolaylikla eklenebilir. KSY’ye rezarvasyon
diizeylerinin eklenmesi halinde ele alinan ozellikler acgisindan eksiksiz bir yontem

olacagi sonucuna ulagilabilir.

Cizelge 3.1. Skalerlestirme yontemlerinin karsilastirilmast

Olciitler 1 2 3 4
Yontemler a b ¢ d e f g h 1 ] k
ATY \ v oA N N0 0 0
EKY \ v A p-1 0 p-l
MY N oA A v oA p 0 p-l
ELKY v VAN p-1 p-1 p-l
BY v N oA p p 0
UPY v N NN N 1 p
KSY v A NN N0 0 0
HP N A p 2» 0

"Agirhikli Toplam Yontemi (ATY), e-Kisit Yontemi (EKY), Melez Yéntem (MY), Elastik
Kisit Yontemi (ELKY), Benson’un Yontemi (BY), Uzlasik Programlam Yoéntemi (UPY),
Konik Skalerlestirme Yontemi (KSY), Hedef Programlama (HP)
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KSY’nin genel ¢cok amagli modellerin ¢oziimii icin gelistirilmis yontemlerin
icerisindeki yerini gostermek amaciyla Karar Vericinin siirece katilimi goéz oniine
aliarak bir siniflandirma yapilmaya calisildi. Cok amach karar verme literatiiriinde
birbirine gore farkli agilardan {istlinlik saglayan yontemler olmakla birlikte ideal bir
¢Oziim yontemi yoktur. Yontemlerin degerlendirilmesinde ise en 6nemli unsur Karar
Vericinin yeri ve karar silirecine katilim seklidir. Hwang and Masud (1979) tarafindan
Karar Vericinin ¢oziim siirecine katilimiyla ilgili simiflandirma yontemi kullanarak
yapilan siniflandirma Cizelge 3.2°de verilmistir. Cizelge 3.2°de verilen siniflandirmanin

detaylar1 asagidaki gibi verilebilir.

1. Karar Vericinin tercih bilgisini gerektirmeyen yontemler: Bu smifa Karar
Vericiden herhangi bir tercih bilgisi alinmaksizin ¢ok amagli probleme ¢oziim iireten
yontemler girer. Uzlasik Programlama teknikleri bu siifin tipik 6rnegidir.

2. Yontemi uygulamadan 6nce Karar Vericinin tercih bilgilerine ihtiya¢c duyan
yontemler: Bu sinifa giren yontemlerde Karar Verici, karar siirecine sadece baslangicta
katilir. Karar Vericinin tercihleri ¢dziime gegmeden Once detayli olarak analiz edilir ve
toplanan veriler modele yansitilir. Model bir kez ¢6ziiliir ve sonuglar Karar Vericiye

sunulur.

Cizelge 3.2. Cok amagli programlama yontemlerinin siniflandirmasi

1. KV’nin tercih bilgisini gerektirmeyen | 2. Yontemi uygulamadan 6nce KV’nin tercih

yontemler bilgilerine ihtiya¢c duyan yontemler

- Agirliksiz Uzlagik Programlama Y éntemleri - Agurlikl Toplam Yontemi

- Hedef Programlama Y 6ntemleri,

- Lexicographic siralama temelli yontemler,
- Fayda Teorisi temelli yontemler,

- Konik Skalerlestirme Yo6ntemi,

3. Analiz onceligine dayal yontemler 4. KV ile etkilesimli Yontemler
- e-Kusit Yontemi, - Tchebycheff metrigi temelli interaktif yontemler,
- Agirlikli Uzlagik Programlama Y 6ntemleri, - Referans noktasi algoritmalari.

- Benson’un Yontemi,

- Elastik Kisit Yontemi
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3. Analiz onceligine dayal yontemler: Bu sinifta yeralan yontemler, analiz oncelikli
yontemlerdir. Karar Verici, karar siirecinin sonunda yer alir. Oncelikle ¢ok amagh
problemin Pareto etkin yiizeyi analiz edilerek Karar Vericiye problemin etkin ¢6ziim
uzay1 hakkinda detayli bilgi aktarilir. Karar Verici, analiz sonuglarina bakarak bir
sonuca ulasmaya calisir.

4. Karar Verici ile etkilesimli yontemler: Bu yontemde Karar Verici ile analist veya
¢Oziim araylizii (bir program olabilir) ardisik olarak etkilesim halindedir. Analist pareto
ylizeyi ornekleyerek Pareto etkin deger kiimesini Karar Vericiye gosterir. Karar Verici,
Pareto etkin deger kiimesinde yer alan ¢oziimlerle ilgili tercihlerini Analiste bildirir.
Analist bu tercihleri kullanarak yeni Pareto etkin deger kiimesini liretir ve tekrar Karar
Vericiye gosterir. Sitire¢ bu sekilde Karar Vericinin tatmin oldugu bir ¢oziim elde

edilinceye kadar devam eder.

3.10. Basar1 Skalerlestirme Fonksiyonlari

Literatiirde ¢ok amagli programlama problemleri i¢in referans noktalarmin ilk
kullanimi Charnes ve Cooper’in hedef programlama ¢alismalarinda yer almistir
(Charnes ve Cooper, 1961). Referans noktalariyla ilgili ¢alismalar, Wierzbicki’'nin
calismasiyla ivme kazanmistir (Wierzbicki, 1980). Wierzbicki’nin ¢alismasi, referans
noktalarin1 kontrol ederek Pareto etkin noktalar1 arastirmaya imkan saglayan Basari
Skalerlestirme Fonksiyonlarinin (BSF) (Achievement Scalarizing Functions)
karekteristikleri ile ilgilidir. BSF’ler sadece Pareto etkin ¢oziimleri elde etmek igin
tasarlandigindan, hedef programlama yontemleri {iizerine Onemli bir stiinliik
saglamistir.

Referans Noktas1 Algoritmalarinin temelinde yer alan fikir, KV’lerin nasil karar
verdigini goz Oniine alarak eniyilemeden c¢ok tatmin edici Pareto etkin ¢dziimlere
ulagmaktir. Wierzbicki, kisilerin her kararin1 bazi deger fonksiyonlarini enbiiyiikleyerek
almadiklarina dikkat ¢ekmistir (Wierzbicki, 1980). Bunun yerine KV’ler belirli istek
diizeylerine ulagsmay isterler. Wierzbicki, eger herkes belirli bir deger fonksiyonunu
eniyileyerek hareket etseydi o zaman insanlarin ortalama bir davranig gosterip, kisisel

farkliliklarin ortaya ¢ikmasinin beklenmemesi gerektigine dikkat ¢ekmistir. Referans
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noktasi, KV i¢in 0lgiit uzayinda uygun veya istenen uygun veya uygun olmayan
noktadir. Referans noktalari, KV tarafindan belirlenmesi sezgisel ve kolay olan ve
tutarliligi da sart olmayan noktalardir. Referans Noktas1 Algoritmalaarinin temelinde
Basar1 Skalerlestirme Fonksiyonlari yer alir. Wierzbicki, belirli sartlar1 saglayan
BSF’ler yardimiyla Pareto etkin degerlerin karekterize edilebilecegini gostermistir.

Reel degerli fonksiyonlarins; : R”—R belirli bir simfi, “Basar1 Fonksiyonu” olarak

isimlendirilir ve (68) probleminin skalerlestirilmesinde kullanilir. y € R”, istek

diizeylerini gosteren keyfi referans noktasi olmak {iizere Basari Skalerlestirme

Fonksiyonu ile skalerlestirilmis problem izleyen sekilde tanimlanir:

enk s, (f(x)) (39)
s;(y)ile tanimlanan Basar1 Fonksiyonlar1 belirli sartlar1 saglamasi halinde (89)

probleminin ¢oziimii ile (68) probleminin (zayif) Pareto etkin degerlerinin elde edilmesi
garanti edilmis olur. Basar1 Fonksiyonlarinin 6zellikleri Wierzbicki tarafindan

verilmistir (Ehrgott, 2005, p.121; Wierzbicki, 1986).

Tamim 3.7. Bir Bagar1 Fonksiyonus; : R*—R,

a) egery', y’e R icin y' S y? ikens; (y') <s,(y*)ise artan,

b) eger fory', y*e R” igin y'<)” iken s5,(»'") <s,(»”) ise kesin (strictly) artan,

c)egery',y’e R igin y' <3’ iken s, (»') <s,(»°)ise giiclii artan olarak isimlendirilir.

Izleyen teorem, Basar1 Fonksiyonlarinin dzellikleri ile (68) probleminin ¢dziimleri

arasindaki iliskiyi vermektedir (Wierzbicki, 1986).

Teorem 3.12. (Wierzbicki, 1986)

a) Basari fonksiyonu s, artan olsun. Egerx e X', (89) probleminin tek eniyi ¢6ziimii

ise (68) probleminin kesin Pareto etkin ¢oztimiidiir.

b) Basar1 fonksiyonus,, kesin artan olsun. Egerx € X', (89) probleminin eniyi ¢dziimii

ise (68) probleminin zay1f Pareto etkin ¢oztimiidiir.
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c) Basari fonksiyonus; giiglii artan olsun. Egerx € X', (89) probleminin eniyi ¢6ziimii

ise (68) probleminin Pareto etkin ¢oziimiidiir.

Teorem 3.12°deki sartlar1 saglayan birgok Basar1 Fonksiyonu olmasina ragmen
literatiirde genellikle (c) sikkinda verilen sartt saglayan basari fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Giiglii artan Bagsar1 Fonksiyonlar1 yardimiyla (89) probleminden zayif
Pareto etkin ¢oziimlerin elde edilmesi engellenir. Literatiirde en yaygin kullanilan gii¢lii
artan Basar1 Fonksiyonlarindan ikisi Wierzbicki tarafindan verilen (90) ve (91)
fonksiyonlaridir. Gasimov tarafindan verilen (92) konik fonksiyonuda uygun paremetre

degerleri i¢in giiclii artan Basar1 Fonksiyonudur.

y eR”, istek diizeylerini gosteren keyfi referans noktasi; we R?, pozitif agirhik
vektorii; p, >0, yeterince kiiciik olan bir skaler; p, >1, ceza parametresi; (y-Y),,

bilesenleri enb {0, y, — ¥, } olan vektér (Wierzbicki, 1986); ve (92) ile verilen BF 'nin

paremetreleri W = {(p3, w)e RxR? |0< p, <min {w1 yees W, }} kiimesinden secilmek

tizere (Gasimov, 2001) gii¢lii artan Basar1 Fonksiyonlari,

p
S;(y)zkgnbp[wk(yk_J_}k)]—‘rplzwk(yk_yk)a (90)
s p
S =—y-3 +2.|-7.[ 1)
p p
S;(y)=p32|yk_)_/k|+zwk(yk_)_)k)a (92)
k=1 k=1

(90), (91) ve (92) ile verilen Basar1t Fonksiyonlarinin herbiri diferansiyellenemeyen
yapidadir. (90) ile verilen BF, « yardimci degiskeni ile diferansiyellenebilir sekle (93)
doniistiiriilebilir.
azw, (¥, —y,), k=1,..,p, kisitlar ile (93)
si(y)=a+p1§wk(yk -5
Benzer sekilde o4, yardimci degiskenleri kullanilarak (91) ile verilen BF

diferansiyellenebilir sekle (94) doniisiir.



71

ak Zyk_.)_/k) k:L---:p’

94
a,20,k=1..,p, ©4)

kisitlart ile
;) ==y =31 +p: el

Basar1 Fonksiyonlari, Referans Noktasi Algoritmalarinin (RNA) en o6nemli
bilesenleridir.

Gerekli kavramlarin ve matematiksel altyapinin olusturulmasindan sonra,
Wierzbicki tarafindan gelistirilen etkilesimli ¢ok amacl eniyileme teknigi verilecektir.
Wierzbicki’nin teknigi ¢ok basit ve kullanilmasi kolaydir (Wierzbicki, 1986). Cozlime
baslamadan 6nce Karar Vericiye problem hakkinda bilgi verilir. Algoritma igin sart
olmamakla birlikte e§er miimkiinse; Pareto etkin deger kiimesinin siirlarin1 gostermek
i¢in ideal ve nadir noktalar1 Karar Vericiye gosterilir. Eger uygun ¢6ziim alani sinirli ise
ideal ve nadir noktalar1 yardimyla Karar Verici, amag¢ fonksiyonlarinin alabilecegi en iyi
ve en kotii degerler hakkinda bilgi sahibi olacaktir. Algoritma g¢aligtirilmadan once

Basar1 Fonksiyonunun uygun sekli mutlaka se¢ilmelidir.
Etkilesimli Referans Noktas1 Algoritmasinin temel adimlari izleyen sekildedir.
Adim 1. KV’ye problem hakkinda bilgi ver. £ =1 al ve Adim 2’ye git.

Adim 2. KV’ye istek diizeylerini gosteren referans noktasini ' € R” sor.

Admm 3. x e X kisit1 altinda Basar1 Fonksiyonu . (»)’yi enkiiciikle ve (zayif) Pareto

etkin deger 7' ’y1 elde et. Coziimii KV’ye goster ve Adim 4’e git.

Admm 4. d' :‘ ve ek, k=1,..., p i¢cin k. birim vektor olmak iizere k. eksene

J—}l_j‘}[

parelel olarak kaydirilmis referans noktalarim1 asagidaki formiilasyon yardimiyla

hesapla.

yk)=y" +d'e" (95)
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Kaydirilmis referans noktalarini kullanarak basari1 fonksiyonunu enkiiciikle ve p

adet Pareto etkin degeri bul ve Adim 5’e git.

Adim 5. Bulunan p adet Pareto etkin degeri KV’ye goster. Eger KV, p+1 ¢6ziim

igerisinden bir tanesini tatmin edici bulursa DUR ve KV’ nin tercih ettigi ¢6ziimii son
¢6ziim olarak isaretle. Aksi durumda #= #+1 al. KV’den yeni bir referans noktas1 y’ € R”

belirlemesini iste ve Adim 3’e don.

Uygun Basar1 Fonksiyonunun kullanilmasi ve karar vericinin tutarli kararlar
vermesi halinde Referans Noktas1 Algoritmasinin yakinsakligi Wierzbicki tarafindan
gosterilmistir (Wierzbicki, 1986). Algoritmada parantez iginde (zayif) yazilmasinin
sebebi elde edilen ¢ozlimiin zayif Pareto, Pareto veya has Pareto etkin deger olmasinin
kullanilan BF’ye bagli olmasindandir. Eger (90), (91) veya (92) ile verilen BF’lerden
birisi tercih edilecek olursa algoritmada (zayif) ifadesine gerek kalmaz.

Adim 4’te referans noktasinin eksenler boyunca kaydirilmasi, karar vericinin
miimkiin ¢6ziimler hakkinda daha iyi kiyaslama yapmasina olanak saglar. Eger KV nin
sectigi referans noktasi Pareto etkin deger kiimesi Yxy’den uzaksa, Algoritmadan elde
edilen Pareto etkin degerler daha genis aralikta, yakinsa daha dar aralikta olacaktir.
Referans Noktas1 Algoritmasi, karar vericinin tercih ettigi referans noktalarini
kullanarak adim adim tatmin edici ¢6ziime yaklasacaktir.

Referans Noktas1 Algoritmasi’nda kullanilan (90), (91) ve (92) ile verilen Basari
Fonksiyonlarmin performansim karsilastirmak igin tekrar Ornek 3.1°i ele alalim. Karar
vericinin 0l¢iit uzayinda uygun deger alaninda yer almayan 9 adet referans noktasi igin
Basar1 Fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar Cizelge 3.3’te verildi. Uygun deger
alaninda yer alan 6 adet referans noktasi i¢in Basar1 Fonksiyonlarindan elde edilen
sonugclar ise Cizelge 3.4’te verildi. Basar1 Fonksiyonlari i¢in paremetreler, w; = w, = 0.5,
o1 =0.01, p, = 100, p3 = 0.49 olarak alinmis ve elde edilen ¢oziimiin toplamsal faydasi
U(y)=1-0.5%(y, +»,) ile hesaplanmustir.
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Cizelge 3.3. Uygun deger alaninda yer almayan Referans Noktalar1 i¢cin Basari
Fonksiyonlarinin performanslari

RN BF; (90) BF; (91) BF; (92)

y' =Ly UG P =0nn) UGH P =0n5)  UGYH
(0.1,0.9) (0.183,0.983) 0.417 (0.110,0.994) 0.448  (0.1,0.995)  0.453
(0.2,0.8)  (0.340,0.940) 0360 (0.243,0.970) 0.394  (0.2,0.980)  0.410
(0.3,0.7) (0.478,0.878) 0322 (0.394,0.919) 0343  (0.3,0.954)  0.373
(0.4,0.6)  (0.600,0.800) 0.300 (0.555,0.832) 0.307  (0.4,0.917)  0.342
(0.5,0.5) (0.707,0.707)  0.293  (0.707,0.707) 0.293  (0.866,0.5)  0.317
(0.6,04)  (0.800,0.600) 0.300 (0.832,0.555) 0.307  (0.917,04)  0.342
(0.7,0.3)  (0.878,0.478) 0322 (0.919,0.394) 0.343  (0.954,0.3)  0.373
(0.8,0.2)  (0.940,0.340) 0360 (0.970,0.243) 0.394  (0.980,0.2)  0.410
(0.9,0.1)  (0.983,0.183) 0.417 (0.994,0.110) 0.448  (0.995,0.1)  0.453

Cizelge 3.4. Uygun deger alaninda yer alan Referans

Fonksiyonlarinin performanslari

Noktalar1 i¢in Basari

RN BF; (19) BF, (20) BF; (21)

v P=0nLyn)  UGH 3 =0nLn)  UGH P =0nL3)  UGY
(0.5,1.0) (0.411,0911) 0.339 (0,1) 0.500 (0,1) 0.500
(0.6,0.9) (0.541,0.841) 0309 (0.428,0.904) 0334  (0.436,0.900) 0.332
(0.7,0.8) (0.655,0.755)  0.295 (0.598,0.801) 0.300  (0.600,0.800)  0.300
(0.8,0.7) (0.755,0.655) 0.295 (0.801,0.598) 0.300  (0.800,0.600)  0.300
(0.9,0.6) (0.841,0.541) 0309 (0.904,0.428) 0334  (0.900,0.436)  0.332
(1.0,0.5) (0.911,0411) 0.339 (1,0) 0.500 (1,0) 0.500

Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’te elde edilen verilerden hareketle BF;’iin hem KV’ nin

referans noktalarini iyilestirmeye calisirken hemde amag¢ fonksiylarinin agirliklarina

gore toplamsal faydayr enbiiylikledigi sonucuna ulasilir. BF’lerin hepsi ATY ile elde

edilemeyen etkin noktalara erisebilmektedir.

Giliniimiizde her yoniiyle diger yontemlere iistiin olan bir skalerlestirme teknigi

heniiz gelistirilememistir. Digbiikey veya digbiikey olmayan ¢ok amagli problemlerle

ilgili ¢aligmalara devam edilmektedir (Azimli, 2008a, 2008b; Azimov, 1982; Miettinen
and Makela, 2002).
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3.11. Fayda Fonksiyonlari

Fayda teorisi, karar vericilerin kendilerine 6zgii fayda fonksiyonlarmin var oldugu
temeline dayanir. Karar Vericilerin kisisel farkliliklari, ayni ¢oziimden farkli faydalar
elde etmelerine sebep olmaktadir. Cok nitelikli fayda teorisindeki temel ¢aba, az sayida
kesikli alternatifi gbz Oniline alarak Karar vericinin fayda fonksiyonunu agikca ifade
edilmesine harcanir. Bunun i¢in karar vericinin tercih yapisinin ortaya konulmasi
gerekir. Bu kapsamda cevaplanmasi gereken iki temel soru vardir:

1. Tek ve cok nitelikli durumlar1 igeren problemlerde hangi sartlar altinda fayda
fonksiyonlariin varligi kabul edilebilir?

2. Eger fayda fonksiyonlar1 mevcutsa bu fonksiyonlar1 yapilandirmanin pratik
araclar1 nelerdir?

Birinci sorunun cevabi fayda fonksiyonlarmin varlik teoremleri ile verilir. Varlik
teoremlerindeki birinci sart sart, en az bir niteligin degerinin diger niteliklerin degerinde
azalis olmaksizin arttiginda tercihinde artacagini ifade eden “monotonluk” (baskinlik
veya doyumsuzluk) olarak bilinir. Ikinci sart ise fayda fonksiyonunun varligin
saptamada gerekli olan tercih uzayinda siireklilik (Arsimet) sartidir. Teoremlerin
ayrintilar1 i¢in Chankong ve Haimes ile Keeney ve Raiffa’nin kitaplarindan
yararlanilabilir (Chankong and Haimes, 1983; Keeney and Raiffa, 1993).

Bununla birlikte karar vermeye temel olusturabilmesi i¢in ilgili deger
fonksiyonunun (¢ok degiskenli) kurulmas: gerekir. Fonksiyonun kurulmasi igin
harcanacak c¢aba (Karar Vericinin tercihlerini ortaya c¢ikarmak ic¢in sorgulama)
problemin boyutu arttik¢a artar. Bu c¢abay1 azaltmanin en etkin yolu eger miimkiinse
boyut indirgemektir. Boyut indirgeme, nitelikleri daha kiigiik alt gruplara ayirip her
birisini digerlerinden bagimsiz diisiinmekle yapilabilir. Ideal durumda fayda
fonksiyonunun her nitelik i¢in kurulmasi ve daha sonra elde edilen sonuglarin bazi
toplamsal sekillerde birlestirilmesi beklenir. Karar vericinin biitiinsel fayda
fonksiyonunun kurulmasinda en c¢ok kullanilan yapi, toplamsal fayda fonksiyonudur
(Keeney and Raiffa, 1993, s.116-125). Toplamsal fayda fonksiyonunun kullanilabilmesi
icin karar vericinin niteliklerin degerlerine iliskin tercihlerinin, karsilikli tercihsel

bagimsiz olmasi gerekir. Toplamsal fayda fonksiyonunun kurulmasinda ise Dogrudan
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Derecelendirme Yontemi, Orta Deger Ayirma Yontemi ve UTADIS gibi yontemlerden
yararlanilir (Chankong and Haimes, 1983; Doumpos ve Zopounidis, 2002). Toplamsal
fayda fonksiyonu diginda KV’nin tercih yapisina gore incelenmesi gereken baska fayda
fonksiyonu sekilleri de vardir. Bunlardan bazilari, c¢arpimsal, polinomsal, kismi

toplamsal ve ¢arpimsal-toplam sekilleridir (Chankong and Haimes, 1983).

3.12. UTADIS Yontemi

Toplamsal fayda fonksiyonu kurmada kullanilan yontemlerden birisi, Doumpos ve
Zopounidis tarafindan gelistirilen UTADIS (UTilities Additives DIScriminates)
alternatifleri siniflandirma yontemidir (Doumpos ve Zopounidis, 2002;2004). Jacquet-
Lagreze ve Siskos (1982) tarafindan 6nerilmis UTA(UTilities Additives) yonteminin bir
tirevidir. Cok Nitelikli Fayda Fonksiyonu kurmada kullanilan MAUT(Multi Attribute
Utility Theory) modeli, karar vericinin model i¢in kendine 6zgli parametre degerlerini
tanimlamasini gerektirir (Keeney and Raiffa, 1993). Karar Verici tarafindan belirlenen
bu parametreler, fayda degerleri ve fayda fonksiyonu agirliklaridir. UTADIS Y 6ntemi,
karar verici tarafindan dnceden tanimlanmis tercihlere gore referans kiimesini gruplara
ayirir. Her Olgiit i¢in parcali dogrusal fayda fonksiyonlar1 ve oOlgiitlerin faydalarin
birlestirirken toplamsal biitiinsel fayda fonksiyonu kullanir. Oge fonksiyonlarmin
kirilma noktalarin1 ve biitiinsel agirliklarini bulmak i¢in smiflandirma hatalarini
enkiiglikleyecek dogrusal programlama modeli ¢ézer. Bu noktada toplamsal fayda
fonksiyonunun kurulmasinda kullanilan UTADIS yo6nteminin detaylandiriimasi
gerekmektedir.

Yontem, toplamsal fayda fonksiyonunun varligini kabul eder. Bu durumda her bir
uygun ¢oziime karsi gelen yeR’ amag¢ fonksiyonu deger vektoriinii, biitiinsel fayda
degerine U(y) eR doniistiiren bir fonksiyon U: R'—R mevcuttur. Marjinal fayda

fonksiyonlar1 #,, her yeY ve k =1, 2,..., p 1¢in 0<u#,(y,)<1 sartim saglamak ve
4, marjinal fayda fonksiyonlarmin énem derecelerini gosteren agirliklar olmak tizere

toplamsal fayda fonksiyonu izleyen yapiya sahiptir:
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U0 = 3 it (3,). %6)

UTADIS (UTilities Additives Discriminates) yontemi, )/ nitelik vektoriine sahip x’
alternatiflerinin sonlu kiimesini dnceden tanimlanmis ve siralanmis C; en ¢ok tercih
edilen ve C, da en az tercih edilen alternatifleri igeren siiflar olmak tlizere g adet simif

C; ‘ye aymrmak i¢in gelistirilmistir. Yontemde (96)’da verilen toplamsal fayda

fonksiyonu ve her bir )/ nitelik vektoriine sahip x’ alternatifin eger u, <U(y')<u,_, ise

atandig1 C;, [=1,..., g-1 smuflar1 i¢in esik degerleri %, € R belirlenir.

UTADIS yontemiyle toplamsal fayda fonksiyonunu olustururken, KV tarafindan
nitelik degerlerine y/ = f,(x’) gore se¢ilmis ve g guruba smiflandirilmis olan
alternatiflerin referans kiimesi {)ci, j = 1,..., o} kullamilir. m,;, referans kiimesinin C;
siifinda yer alan alternatiflerinin sayisini gostersin. Bu durumda referans kiimesinden
hareketle marjinal veya 6ge fayda fonksiyonlarmniz, , bunlarin 6lgeklendirme sabitlerini
4, ve fayda esik degerlerini u, belirlemek i¢in bir eniyileme modeline ihtiyag duyulur.

UTADIS yontemi, bu ihtiyact gidermek i¢in referans kiimesindeki siiflandirma hata
oranin1 enkiiciikleyecek amag¢ fonksiyonu onermistir. Eger KV’nin marjinal fayda

fonksiyonlarma i, , parcali dogrusal fonksiyonlarla yaklagilirsa eniyileme problemi,

dogrusal programlama problemine doniisiir.

Yontemi daha kolay izah etmek i¢in biitiin marjinal fayda fonksiyonlarinin i, ,
artan oldugunu, dolayisiyla tiim nitelikler y; i¢in ¢ok olanin az olana tercih edildigini
(doyumsuzluk &zelligi) ve yj niteliginin miimkiin degerlerinin araligimin [ y,.,y, ]
oldugunu varsayalim. Sekil 3.9’da Ornek bir parcali dogrusal yaklasim verilmistir.
Notasyonu basitlestirmek igin u, = g4, olsun (g, =u, (y,)veu,(y,.)=0). p adet
dlgiitiin yy her birisi igin y!, h=1,2,..., hy igin parcal dogrusal fonksiyon u, *nin kirilma
noktalarim gostersin. Bu gosterimde Sekil 3.9°da goriildiigii gibi y, = y,. ve y, =y,

oldugu aciktir. O halde marjinal fayda fonksiyonu

h-1 h

Ve =) .

u,(y) = Zwkr + yhﬁl _;h Wi Vy, € [y;?,y;f 1 (97)
r=l1 k k
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h+1 h+1

seklinde verilir. wy, = u, (y}")—u,(y;)>0 olarak verilmistir ve [y}, ;"] araliginda

marjinal fayda fonksiyonundaki enbiiyiik degisimi gostermektedir. y = f{x) nitelik veya

Olctit vektoriine sahip x alternatifinin biitiinsel faydasi ise

P hk -1

U(y)= Z D Wt il “oa o Vae | Y€ RN (98)

hk +1
J’k

r=1 yk

h',yonm bulundugu v, €[y , Vi araligim gostermektedir.

u(x)

”k(J’Z) ) .

uk(ylj) __________________________ [ i'

: | i

”k(yk) ------------------- : : :

ul(yg)  pee-ee-- . | i
uk(yk*) =0 : E : ! -

3 *

Sekil 3.9. UTADIS ile 4= 4 i¢in elde edilen pargali dogrusal 6ge deger fonk.u, (y,)

Referans kiimesindeki ¥’ alternatifinin yeC, [ = 1,..., ¢ sinfi i¢in siniflandirma
hatalart o7 = enb{O,L_t, ~U(y’ )} ve o) = enb{O,U (v’ )—Z/_ll} olsun. Bu durumda
alternatiflerin toplamsal faydalarina gore siniflandirma hatalarin1 en kiigiikleyen

dogrusal programlama modelini izleyen sekilde verilmistir (Doumpos ve Zopounidis,
2004).
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p [ -1 y/ _yhk,
Kk Vi = + J
kz; Z;wkr+yhk,+l Py W u+0; >0, x' eC, (99)
AN ko Yk
kS yi-y -
77 + J
Z Zwkr-i_mwkhk/ —ul+0'j251 X eC,,2SZSq—1’ (]()())
k=1\ r=l1 yk — Vi
RS -y »
Yk " Yk T < j _
Z w, + o ey | o,<-6, x’eC,2<1<q-1_ (101
k=1 r=l Vi =Wk
p_( h -1 J Iy
Vie = Vi — - J
Z Wk’+ﬁwkhk' —uqfl—aj 3—52 X ECq’ (1()2)
k=1 r=l Ve Wk
p_ Iyl
2.2 W =1, (103)
k=1 h=1
u,—u,, =s,l=1.,9-2 (104)
+ - .
0,,0,20,j=1..0 (105)
w,20,k=1..,p;h=1..h_,. (106)
q . (o7 +07))
a.enk f = i
k k z'c C J J 107
I=1 m,

(99)-(102) kasitlari, 0; ve o, smiflandirma hatalarimi tanimlar. (103) ile verilen esitlik

U(y*)Zl olacak sekilde biitiinsel fayda fonksiyonunu normallestirir. (104) ile verilen
kisitlar fayda esik degerlerinin birbirinden farkli olmasin1 ve fayda fonksiyonunun
monoton artan olmasini saglar. &) ve &, pozitif sayilari, herhangi bir ¥’ € C;alternatifinin
faydasinin esik degerine esit olmas1 U(Y/) = u, durumundan kacinmak i¢in kullanilir. s

pozitif sayisi ise o) ve &’den biiyiik secilmelidir ki  #,, u,,, ’den biiyiik olmas: garanti

edilmis olsun.
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UTADIS yontemiyle elde edilmis olan parcali dogrusal yaklagimlar kullanilarak
KV’nin biitlinsel fayda fonksiyonunu en biiyiikklemek amaciyla izleyen Karma

Tamsayili Dogrusal Olmayan Programlama (KTDOP) modeli 6nerilmistir.

(108)

k.a. enb U(f(x)) = i/ukﬁk (/i ()

Ancak UTADIS yontemiyle Sekil 3.10°daki gibi elde edilmis olan parcali
dogrusal yaklagimlarin (108) ile verilen matematiksel modele, uygun kisit ve

degiskenler kullanilarak dahil edilmesi gerekmektedir.

ﬁlk(yk)

T L e s T B

776 70 N Ry . i

: | |

uk(yk) ------------------- . :

W) e . S
u( y) =0 /: ! | > )k

Yiex :y/i ylf yi yl‘: ylf — yZ

Sekil 3.10. /= 4 i¢in elde edilen parcali dogrusal 6ge deger fonksiyonu u, (y,)



86

Bu amagla parcali dogrusal fonksiyon, izleyen yontemle matematiksel modele
dahil edilmistir (Winston, 1993).
Ve = Vi s Vi seen ¥y = ypnoktalan, pargali dogrusal fayda fonksiyonu u; ‘nin

kirilma noktalart olsun. Bu durumda Sekil 3.10°da da agik¢a goriildiigii gibi iki kirilma
noktas1 arasinda nitelik degeri ve dogrusal fayda fonksiyonu degerleri (109) ve

(110)’daki gibi hesaplanabilir.

h+l1

Vve=yiz,+ i (1-z,),0<z, <1 vey, <y, <y, (109)

Buradan

uk(yk):”k(y:)zh+uk(y/f+1)(1_zh)v (110)

esitligi elde edilir. (109) ve (110) ifadesi, biitiin kirtlma noktalarin1 kapsayacak sekilde
genellestirilecek olursa parcali dogrusal fonksiyon u; izleyen kisitlar ile modellenebilir

(Winston, 1993).

2 V2= Ve (111)
wy =w, =0,

w, €{0,1}, h=1,...h,

z,20, h=1..,h,.

(111) ile verilen kisitlar, (108) modeline eklenerek
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k k k .
z, <w,  +w,, h=L..,h;k=1,.,p,

hk
ZW,’f =L k=1..,p,
h=1

1:1 izf =L k=1..p,

Z% =K, h;Zl

:S - ;y,{?zgf =f(x), k=1,..,p, (112)
x, >Ly, i=1,.,n, wh :w,’; =0,k=1,..,p,

%20, i=1,..,n, wh e {01}, h=1,..h;k=1,..,p,

Z: 20, h=1,..h;k=1,..,p.

ka. enb UMW) = > ity (fe ) =3 1, S zbu, (v))

seklinde KV nin biitiinsel faydasini enbiiyiikleyecek (KTDOP) modeli elde edildi.

Bu noktada cevaplanmasi gereken en 6nemli soru, (112) modelinden elde edilen

¢Oziimiin (68) modelinin bir etkin degeri olup olmadigidir.

Yardimer Teorem 3.6. U: R°—R, bilesensel artan olsun ve U’nun en biiyiik degerine

y"’da ulastigim kabul edelim. O zaman y*, Y’nin bir etkin ¢oziimiidir.
ispat. U(y") = enb{U(y): ye Y} olsun. Eger y", etkin olmayan bir deger ise y. <y, Vk

= 1,..., p ve en az bir j igin y, < y; olacak sekilde baz1 yeY ¢oziimleri mevcuttur. U
bilesensel artan oldugundan U(y) > U(y") oldugu sonucuna ulagilir ki bu y in etkin
deger olmastyla celisir. O
(112) modelinde kullanilan fayda fonksiyonu U, marjinal fayda fonksiyonlarinin
i, tamamu artan oldugundan bilesensel artandir. Sonug olarak (112) modelinden elde
edilen ¢6ziim (68) modeli i¢in bir etkin ¢ozimdiir.
Parcali dogrusal 6ge fonksiyonlarina sahip toplamsal deger fonksiyonunu

eniyilemek i¢in Onerdigimiz KTDOP modeli ve portfdy eniyilemede kullaniimasi

Ehrgott et al. (2006) tarafindan verilmistir.
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3.13. Cok Olgiitlii Portfoy Eniyileme Problemi icin Literatiiriin Stmflandirmasi

Cok Olciitlii Portfoy Eniyileme Problemleriyle ilgili ¢alismalar Markowitz’in
1952 yilinda verdigi Markowitz’in ortalama-varyans modeli ile baglamig ve giiniimiize
kadar pek ¢ok arastirmaya konu olmustur. Cok Olciitlii Portfoy Eniyileme literatiiriinii
dogru ve eksiksiz sekilde ortaya koymak i¢in ¢ok genis ve kapsamli bir taramaya ihtiyag
duyulmustur. Yayin taramalarindan ulasilan kaynaklar, i¢erigine ve ele aldigi problemin
¢Oziimii icin gelistirdigi yaklasimlara gore Cizelge 3.5’de siniflandirildi. Ele aldig1 ¢cok
ol¢iitlii modeller i¢in Onerdigi ¢Oziim yaklasimlari, Hedef Progralama, Cok Amach
Programlama, Cok Olgiitlii Karar Analizi, Fayda Teorisi ve Analitik Hiyerarsi Siirecleri

basliklar1 altinda toplanmustir.

3.14. Cok Olciitlii Portféy Eniyileme Problemi icin Biitiinlesik Yaklasimlarin
Karsilastirilmasi

Literatiirde Cok Olgiitlii Portféy Eniyileme Problemlerininin ¢dziimiinii biitiin
asamalariyla ele alan ¢ok az sayida biitiinlesik yaklasim mevcuttur. Leung et al. (2001)
tarafindan verilen biitiinlesik yaklasimda problem, {i¢ asamali olarak ele alinmistir.
Tahminleme asamasinda Ustel Diizeltme (UD), ARIMA, Cok Degiskenli Transfer
Fonksiyonu (Multivariate Transfer Function) (CDTF) ve Yapay Sinir A1 (YSA)
modelleriyle tahmin degerleri elde edilmistir. Matematiksel Modelleme asamasinda elde
edilen tahmin degerleri, ortalama-varyans-carpiklik modeli kullanilarak birlestirilmistir.
Cok amagli modelin amag fonksiyonlarinin birlestirilmesinde ise Lai (1991)’nin verdigi
Polinomsal Hedef Programlama kullanilmistir. Polinomsal Hedef Programlama ile
skalerlestirilmis problemin eniyilenmesi icin ise standard paket program kullanilmstir.
Leung et al. (2001) tarafindan yapilan ¢alisma her ne kadar tahminleme ile biitiinlesik
bir calisma gibi goziikse de asil katkilar1 tahmin verilerini birlestirme konusunda

olmustur.
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Cizelge 3.5. Cok o6lg¢iitlii portfoy eniyileme problemi igin literatiir siniflandirmasi

Yontem

Makale
Sayisi

Yazarlar

Hedef
Programlama

17

Powell and Premachandra (1998), Dominiak (1997),
Khorramshahgol and Okoruwa (1994), Vermeulen, Spronk and
van der Wijst (1994), Colson and de Bruyn (1989), Spronk and
Zambruno (1985, 1981), Spronk and Veeneklaas (1983),
Harrington and Fischer (1980), Lee and Chesser (1980), Kumar
and Philippatos (1979), Kumar, Philippatos and Ezzell (1978),
Taylor and Keown (1978), Booth and Dash (1977), Sheshai,
Harwood and Hermanson (1977), Orne, Rao and Wallace
(1975), Lee and Lerro (1973).

Cok Amach
Programlama

34

Fernandez and Gomez (2007), Chang, Meade, Beasley and
Sharaiha (2000), Kellerer, Mansini and Speranza (2000),
Ogryczak (2000), Schniederjans and Schniederjans (2000),
Schwehm (2000), Mansini and Speranza (1999), Rustem (1998),
Trafalis and Mishina (1997), Coffin and Taylor, III (1996),
Skulimowski (1996), Speranza (1996, 1994, 1993), Chen
(1995), Konno and Suzuki (1995), L’Hoir and Teghem (1995),
Konno, Shirakawa and Yamazaki (1993), Weber and Current
(1993), Rys and Ziemba (1991), Konno and Yamazaki (1991),
Konno (1990), Skocz, Zebrowski and Ziemba (1989),
Kobayashi, Tanino, Wierzbicki and Okumura (1986),
Nakayama, Takeguchi and Sano (1983), Muhlemann and
Lockett (1980), Wilhelm (1980), Muhlemann, Lockett and Gear
(1978), Sealey (1977), Shapiro (1976), Caplin and Kornbluth
(1975), Stone and Reback (1975), Steuer (1974), Stone (1973).

Cok Olgiitlii
Karar Analizi

16

Hallerbach (2000), Hallerbach and Spronk (2000), Hurson and
Ricci-Xella (1998), Scarelli (1998), Hurson and Zopounidis
(1994), Jog and Michalowski (1994), Tibiletti (1994),
Zopounidis (1994, 1993), Chevalier and Gupta (1993), Manas
(1993), Cerny and Gluckaufova (1992), Danev, Kolev and
Slavov (1991), Wymore and Duckstein (1989), Martel, Khoury
and Bergeron (1988), Siskos and Zopounidis (1987).

Fayda Teorisi

Pendaraki, Zopounidis and Doumpos (2005), Ehrgott, Klamroth
and Schwehm (2004), Chuvej and Mount-Campbell (1989),
Bodily and White (1983), Rios-Garcia and Rios-Insua (1983),
Bassler, MacCrimmon, Stanbury and Wehrung (1978), Schwartz
and Vertinsky (1977).

Analitik
Hiyerarsi
Stirecleri

Jablonsky (1993), Fuller (1991), Rashid and Tabucanon (1991),
Meziani and Rezvani (1990), Jensen (1987), Lockett,
Hetherington and Yallup (1986).

Literatir
Taramasi

Steuer and Na (2003), Brockett, Cooper, Kwon and Ruefli
(1997), Zeleny (1982), Colson and Zeleny (1979).

Biitiinlesik
Yaklasim

Yu, Wang, and Lai (2006), Leung, Daouk, and Chen (2001).

Yu et al. (2006) tarafindan verilen biitiinlesik yaklasimda ise problem yine 3

asamal1 olarak ele alinmistir. Tahminleme asamasinda Rassal Yiirime (Random Walk)
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(RY), Ustel Diizeltme, ARIMA ve Yapay Sinir A modellerini kullanilmistir.
Tahminleri birlestirmemislerdir. Matematiksel model olarak ortalama-varyans-¢arpiklik
modelini ve amagclar1 skalerlestirmede Agirlikli Toplam Skalerlestirme Y oOntemi
kullanilmigtir. ~ Skalerlestirilmis  problemin ¢6zliimiinde ise klasik Lagrange
fonksiyonunu kullanilmistir. Eniyi portfoyiin bulunmasinda ise Birinci Dereceden
Karush-Kuhn-Tucker Gerekli Kosullar1 (Bazaraa, et al, 1993, s. 162-164)
kullanilmistir.

Onerilen Biitiinlesik Yaklasim ile Literatiirdeki yontemlerin karsilastirmasi
Cizelge 3.6.’da verildi. Biitiinlesik yaklasimlardan Leung et al. (2001) tarafindan
yapilan ¢aligmayi farkli bir yere koymak gerekir. Ciinkii 6nerdikleri model, tahminlerin
birlestirilmesinde  ortalama-varyans-carpiklik  modeliyle tahminleme  portfoyii
olusturmayla ilgilidir. Farkli kaynaklardan gelen tahmin degerleriyle tahmin portfoyi
olusturmanin tek kaynaktan gelen tahmin degeri ile ¢alismaya stiinligiini
gostermislerdir.

Onerilen Yaklasim ve Yu et al. (2006) tarafindan Onerilen yaklasim, problemi
biitiin asamalariyla ele almistir. Onerilen yaklasimin Cizelge 3.6°da goriildiigii gibi Yu
et al. (2006) tarafindan verilen yaklagima hem teorik hemde pratikte bircok iistiinliigii
mevcuttur. Bunlardan birincisi tahminleme asamasindadir. Tahminleme asamasinda Yu
et al. (2001), farklt modellerden elde ettikleri tahmin degerleriyle portfoy olusturmak
icin herhangi bir model onermemisler ve modelleri ayr1 ayri kullanmislardir. Oysa
tahminleme yontemlerini birlestirmenin, yalniz bir yontem kullanmaya {istlinliigii
deneysel olarak Makridakis and Winkler (1983) ve Russel and Adam (1987) tarafindan
gosterilmistir. Onerilen yontem, literatiirdeki bu bulguyu kullanarak tahmin hatalarinin
varyansini asgari diizeye ¢cekmistir.

Finansal yoneticiler veya yatirimcilar, biitiin risk faktorlerini daima hesaba katmak
zorunda olduklarindan geleneksel olarak kullanilan tek amacli modeller yeterli
olmayacaktir. Yatirimer aldigi riski agikca bilmesi halinde daha diisiik risk diizeyinde
daha az getiriye raz1 olabilmektedir (Leung et al., 2001). Bu nedenle farkli kaynaklardan
gelen tahminlerin birlestirilmesi sonucu elde edilen tahmin degerinin gegmis donem
performansi, tahmin degerlendirme Olgiitleri yardimiyla yatirimciya yansitildi.

Yatirime1, Ornegin portfOyiin ortalama getirisini, ortalama tahmin hatasiyla birlikte
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degerlendirerek karar verecektir. Boylece yaklagim, farkli tahminleme kaynaklarindan

beslenen ¢ok genis bir yatirimci kitlesine hitap edecek hale getirildi.

Cizelge 3.6. Biitiinlesik yaklagimlarin karsilastirilmasi

Ozellikler/Cahsma | Leung et al. (2001) | Yuetal. (2006) | Onerilen Yaklasim
1.Tahminlemede UD, ARIMA, CDTF, | RY, UD, ARIMA, | UD, ZSA, ARIMA
kullandig1 modeller YSA YSA
2.Tahminleri Ortalama-Varyans- - MAD modeli
birlestirmede Carpiklik modeli
kullandig1 model
3.Tahmin hatalarini - - Degerlendirme
yatirimciya Olciitleri
yansitma
4.Portfoy - Ortalama-varyans- | Ortalama-varyans-
olusturmada carpiklik modeli carpiklik modeli
kullandig1 model
5. Ek Amaglar - - 1 Yillik Getiri,
3 Yillik Getiri,
Yildiz Derecesi,
Hata Ortalamasi,
Hata Varyansi,
Hata Carpiklig1,
W-test olasilig,
Varlik Sayist.
5.Ek kisitlar - - Oran kisitlar
6.Skalerlestirme Polinomsal Hedef Agirlikl Toplam | Konik Skalerlestirme
Y ontemi Programlama Yontemi Y ontemi
7.Eniyileme - Birinci dereceden
Y ontemi KKT kosulu F-MSG Algoritmast
kontrolii
8.Hitap ettigi Kullanilan Paket Tiirevlenebilir ve Genel ¢ok amagl
problem smifi Programa Bagh digbiikey ¢ok programlama
amaclt problemleri
programlama
problemleri
9. Ele alinan zaman 3 6 20 ve 30

serisi sayist

Onerilen Yaklasim ve Yu et al. (2006), yatirim araglarindan portfoy olusturmada

ortalama-varyans-garpikllk modelini kullamir. Onerilen yaklasim, Yu et al.’un

calismasindaki amaclara ek olarak Bir Yillik Getiri, U¢ Yillik Getiri, Y1ldiz Derecesi,

Hata Ortalamasi, Hata Varyansi, Hata Carpikligi, W-test olasiligt ve Varlik Sayisi

Olciitlerini de gz Oniine alir.
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Yu et al.’un Onerdigi yaklasim skalerlestirmede Agirlikli Toplam Y o6ntemini,
skalerlestirilmis  problemin c¢oziimiinde de klasik Lagrange fonksiyonunu
kullandigindan tiirevlenebilir digbiikey ¢ok amacgli programlama problemlerine hitap
etmektedir. Oysa gergek hayat problemlerinde ortalama-varyans-¢arpiklik modelinin
gerek kovaryans fonksiyonunun gerekse carpiklik fonksiyonunun digbiikey fonksiyonlar
olmasini beklemek yanlis olur. Onerilen ortalama-varyans-carpiklik modeli, varlik
sayist kisitlarini ve degiskenlerini icerdiginden ve fonksiyonlar {izerine digbiikeylik sarti
koymadigindan Yu et al.’un 6nerdigi yaklasim ile ¢oziilemez.

Digbiikey olmayan c¢ok amagli programlama problemlerinin etkin ylizeyindeki
biitlin noktalar1 elde edebilecek yeterlilikte olan Konik Skalerlestirme Yontemi ve
Genigletilmis  Agirlikli  Tchebycheff Yontemi’nin skalerlestirme fonksiyonlar
tiirevlenemez yapidadir. Varlik sayis1 kisitlarini igeren ¢ok amagli portfoy modelleri igin
tiirevsiz arama yontemlerine olan ihtiyag Steuer et al. (2005) tarafindan vurgulanmistir.
Ayrica Steuer et al. (2005), gelecekte ¢ok amagli portfdy modellerinin ¢ézlimiinde
tiirevsiz eniyileme algoritmalarmin kullanilmasinin yeni bir aragtirma alani olacagina
dikkat ¢cekmistir. Yu et al. (2006), skaler problemin eniyi ¢éziimiinii Birinci Dereceden
KKT kosulu kontrolii ile arastirmaktadirlar. Birinci dereceden KKT kosulu tiirev bilgisi
iizerine kuruldugundan tiirevlenemeyen fonksiyonlarda kullanilamaz. Konik
Skalerlestirme Yontemi ve F-MSG Algoritmasi, cok amagl problem iizerine herhangi
bir diferansiyellenebilirlik ve disbiikeylik kosulu koymadigindan 6nemli bir istiinliige

sahiptir.
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BOLUM 4

SIVRI GENISLETILMIS LAGRANGE iKILLIK VE COZUM YONTEMLERI

Genigsletilmis (sharp) Lagrangian ikillik, ilk olarak Azimov and Gasimov
tarafindan digbilkey olmayan problemlerin ¢oziimii icin Onerilmistir (Azimov and
Gasimov, 1999, 2002; Gasimov, 2002). Bu calisma olduk¢a genis bir problem sinifina
hitap etmekle birlikte 6zellikle digbiikey olmayan problemlerde alisilagelmis Lagrange
ikil problemin ¢oziimiinde sik¢a karsilasilan ikil araligin giderilmesini saglamistir. Bu
ikil problem, asil problemin 6zelliklerinden bagimsiz olarak her durumda igbiikeydir
(Gasimov, 2002). Ayrica asil problem iizerine herhangi bir disbiikeylik ve
diferansiyellenebilirlik sartt konulmaksizin asil problem ile ikil problemlerin eniyi
¢Ozlimlerinin esit oldugu gosterilmistir. Klasik Lagrange fonksiyonunda kullanilan X'in
kisit ve amag¢ fonksiyonu doniisiimleri ile olusan goriintii kiimesi G'ye destek
hiperdiizlemlerle yaklasma yerine konilerle yaklasma iizerine kurulmus bir ikilliktir. ikil
problemin kurulmasinda ceza parametresi kullanilmamaktadir. Ayrica herhangi bir alt
problem ¢6zmeksizin her adimda ikil problemin degerinin giiclii artan oldugu
Gelistirilmis Subgradient Algoritmast (MSG) tanimlanmistir. MSG ydntemiyle
olusturulan dizinin problemin eniyi ¢oziimiine yakinsadigi ispatlanmistir (Gasimov,
2002).

Asagidaki gibi tanimlanmig bir dogrusal olmayan programlama probleminin
¢Ozlimiiyle ilgilenilsin.

X bir metrik uzay, S < X, f: X— R ve h: X— R" verilmis fonksiyonlar olmak {izere
(P) h(x)=0, xe S,

k.a.
enk f(x), (113)
R ile negatif olmayan reel sayilar kiimesi, || . || ile Euclid normu, <,> ile R"’de skaler

carpim gosterilsin. (P) problemiyle 1ilgili Sivri Genisletilmis Lagrange (Sharp
Augmented Lagrangian) Fonksiyonu L: SxR™xR. — R ve ikil fonksiyon H: R"xR, — R

asagidaki gibi tanimlanir.
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L(x,u,c) = f(x)+c|h(x)]| - (u, h(x)) (114)
ve

H(u,c):ench(x,u,c) (115)

(P)nin sivri genigletilmis Lagrange ikil problemi (D) izleyen sekilde ifade edilir.
(D) enb H(u,c) (116)

(u,c)eR™xR,

4.1. Sivri Genisletilmis Lagrange Fonksiyonun Geometrik izah

Digbiikey olmayan problemlerde (P)'nin eniyi amag degeriyle klasik Lagrange ikil
probleminin eniyi amag degerleri arasinda ikil aralik olusabilmektedir. Ikil araligim,
sivri genigletilmis Lagrange fonksiyonu yardimiyla nasil ortadan kaldirildiginin
gosterilmesi amaciyla geometrik izahi verilmistir. Geometrik izah, sadece bir esitlik
kisitina sahip digbiikey olmayan bir problem {izerinde verilmistir. Varsayalim { [A(x),
flx)]: x € R"} kiimesi Sekil 4.1'deki gibi olusmus olsun. Asil problemin eniyi amag
fonksiyonu degeriyle klasik Lagrange fonksiyonu f(x)+uh(x) temelli ikil problemin
eniyi amag¢ fonksiyonu degeri arasinda ikil aralik mevcuttur. Ele alinan esitlik kisith
problemin uygun Lagrange ¢arpanlart ¢ > 0, u € R ve x € R" igin L(x,u,c) =

f (x)+c||h(x)||—uh(x) 'dir. Herhangi bir ¢ > 0 ve u € R i¢in genisletilmis Lagrange ikil
problem f(x)+ c||h(x)|| —uh(x) ile verilen koninin R"nin (%,f) doniistimii altinda goriintii

kiimesinde enkii¢iiklenmesidir. Bir bagka ifadeyle verilmis Lagrange carpanlari ¢ > 0 ve
u € R i¢in koninin goriintii kiimesine asagidan destek noktasinin bulunmasidir. Sekil 4.1
'den elde edilebilir en dnemli sonuglardan birisi Genigletilmis Lagrange ikil probleme
elde edilecek eniyi ¢oziimiin asil problemin eniyi ¢dziimiine esit olacagidir. Bdylece
gerek digbiikey olmayan problem sinifi i¢in gerekse diferansiyellenemeyen problemler

icin eniyi ¢ozlimler ikil problem (D) yardimiyla bulunabilir.
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4.2. ikil Problemin Coziimii

Oncelikle ikil problemle ilgili baz1 dzellikleri verdikten sonra (D)' mn ¢dziimii igin
Gasimov tarafindan verilen algoritmalara bir giris yapilacaktir. ikil fonksiyon H(u,c),
acikca belirli olan bir fonksiyon degildir. Ancak f{x) ve A(x) siirekli fonksiyonlar1 ve S
kompakt kiimesi icin digbiikey bir fonksiyondur (Gasimov,2002). Ikil fonksiyonun
disbiikeyligi, ikil problem (D)’nin ¢oziimiinde o6nemli bir avantaj saglamaktadir.
Gasimov (2002) tarafindan ikil problemin ¢6zlimii i¢in MSG Algoritmast 6nerilmistir.
(P) ve (D) problemlerinin eniyi amag¢ fonksiyonu degerleri arasindaki esitlik i¢in gerekli
ve yeterli kosullar Gasimov tarafindan verilmistir (Gasimov, 2002). (u,c) ¢ifti igin
genisletilmis Lagrange fonksiyonunun enkii¢iikleyen noktalar kiimesini asagidaki gibi

tanimlayalim.

S(u,c) = {f\f =argmin{ f(x)+c|h(x)|-(h(x),u) , xeS}}.

Teorem 4.1. (Gasimov, 2002, Teorem 6) S, X'de bos olmayan kompakt kiime, f ve A
stirekli olsunlar oyleki her (u,c)eR" xR, i¢in S(u,c) bos kiime degildir. Eger

x € S(u,c) 1se o zaman (—Ah(X),

h(x)

), (u,c) noktasinda H'in bir subgradientidir.

(f’h) doniistimii f(TC)

iy

Eniyi klasik Lagrange
ikil fonksiyonu degeri

degeri i (E, LT)

fx)+c ||h(x)|| —uh(x)

h(x:) =g

Sekil 4.1. Genigletilmis Lagrange ikilligin geometrik gdsterimi
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4.2.1. Gelistirilmis subgradient (MSG) algoritmasi

(D) probleminin eniyi ¢Oziimii i¢in Onerilmis MSG Algoritmasi’nin adimlari

asagidaki gibidir (Gasimov, 2002).

Baslangi¢c Adim. ¢, > 0 olacak sekilde (u,,c,) vektoriinii se¢. k=0 al ve Adim1’e git.
Adim 1. Verilmis (u,,c,)i¢in izleyen alt problemi ¢6z:
xeS ka.
enk f(x)+c, ||h(xk)||—<uk,h(xk)>. (117)
X, alt problemin bir ¢6ziimii olsun. Eger 4(xx) = 0 ise o zaman dur. (u,,c,), (D) i¢in

xx ise (P) icin ¢ozlimdiir. Degilse Adim 2'ye git.

Adim 2. s; ve g pozitif sabit adim uzunluklari olmak tizere
Ut = Uk =Sk h(ep), cirn = ¢ + (s +&) [hCx,)|

k=k+1alveA.2.ye don.

Izleyen teorem ardistirmalardaki adim uzunlugu hesab1 icin Onerilmistir
(Gasimov, 2002, Teorem7, 8, 9).
Teorem 4.2. {(ux, cx)}, MSG tarafindan tretilmis ikil degiskenlerin bir dizisi olsun.
Herhangi bir & i¢in (u, cx)’nin ikil problemin bir ¢oziimii olmadigmni varsayalim

(h(xx)=0, Vk). O zaman,

a) 0< H(upr,cen) — H(uner) < Csied |hx )| 5 ¥ swer> 0.

b) Bir ikil ¢6zlimiin varoldugunu varsayimi altinda eger
_S(H - H(,.c,)
2
JUEA

ise 0 zaman dj:1-dy < 0 olur. dy = d(z, z ), eniyi ikil ¢oziim Zzile k.

O<e, <s, (118)

ardistirmada algoritma tarafindan hesaplanan ikil ¢o6ziim z; arasindaki
uzaklik; H , asil-ikil eniyi ¢6ziim ve 0< o< 2’dir.
¢) S, kompakt kiime, f{x) ve h(x) siirekli fonksiyonlar olsunlar. ikil ¢6ziim ve

asil ¢oziim mevcut olsun. Eger
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_ 5(1—_1_1_1(”1(’61())

0
<g <8, 5||h(xk)||2

ise 0 zaman H,— H .
Burachik et al. (2006), MSG algoritmasi i¢in yakinsaklig1 saglayan bir baska adim
uzunlugu formiilasyonunu 6nermistir. > 0,0 < 6<2 ve (u,c), eniyi ikil ¢6ziim olmak
tizere adim uzunlugu formiilasyonu,
H—H(u,c)+a@—c,)|hx)|
[1+(+a) |JaGx)]

0<s, =0 (119)

seklinde verilmistir.

MSG algoritmas1 birgok digbiikkey olmayan probleme basariyla uygulanmistir
(Gasimov 2002; Gasimov et al., 2004; Gasimov and Rubinov, 2004; Burachik et al.,
2006; Gasimov ve Ustiin, 2005, 2007). Digbiikey olmayan kisitsiz eniyileme
problemlerinin biitiinsel eniyi ¢Ozlimlerini bulmak i¢in gelistirlmis yontemlerin
yetersizligi nedeniyle 1. adimda kisitsiz eniyileme icin yerel eniyiyi veren yontemlerin
kullanilmast MSG algoritmasinin asil-ikil eniyi ¢6ziimii asarak durmasia sebep
olmaktadir (Gasimov et al., 2006; Gasimov and Ustiin, 2007; Ustiin, 2001, s.79-82). Bu
da MSG algoritmasinin  kullanilmasini  olanaksiz hale getirmektedir. MSG
algoritmasinin kullanilmasiyla ilgili bir diger zorlukta, yaklasik veya kesin olarak
bilinen asil-ikil eniyi amag¢ fonksiyonu degerine ihtiyag duymasidir. Bu zorluklari
asmak amaciyla Gasimov et al., Uygun Ikil Coziimler Temelli Modifiye Subgradient
Algoritmasini (F-MSG) gelistirmistir (Gasimov et al., 2004, 2006, Gasimov and Ustun,
2007).

F-MSG algoritmasi, genisletilmis Lagrange ikil fonksiyon i¢in keyfi bir iist sinir
secilmesiyle ¢alismaya baslar. Algoritma, secilen iist sinirin altinda uygun ¢6ziim olup
olmadigini kontrol eder. Eger ¢6ziim varsa buna karsi amag fonksiyonu degeri, yeni tist
siir olarak alinir ve siire¢ yeniden baslar. Bu siireg, verilen iist sinira uygun ¢oziim
vermeyen bir sinira gelinceye kadar devam eder. Uygun ¢oziim vermeyen sinir, alt sinir
olarak alinir ve problemin eniyi ¢dziimii i¢in bir alt ve iist sinir elde edilmis olur. Daha
sonra alt ve ist sirlar arasindaki aralik, belli bir toleranstan kiiclik olana kadar

daraltilir.
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F-MSG Algoritmasinda, MSG Algoritmasinin birinci adimindaki verilmis (u,,c,)
icin biitlinsel eniyileme problemi (BEP),
(BEP) enk f(x)+¢, 1rCe)|| = (g, () s (120)
gevsetilerek izleyen kisit saglama problemine (KSP) P(H,,) doniistiiriilmiistiir.
(KSP) f(x)+c, ||h(xk)||—<uk,h(xk)> < H kisitini saglayan xeS’1 bul. (121)

Tanmm 4.1. H reel sayisi, eger A%)<H ve h(%)=0 olacak sekilde bir xeS§ ¢ozimii

mevcutsa (P) problemi i¢in uygun deger olarak isimlendirilir. Diger durumlarda H reel

sayis1, (P) problemi i¢in uygun olmayan bir degerdir.

Yeni gelistirilen algoritma, asil problemin uygun ve uygun olmayan degerleri
temelli ¢alisigindan Uygun Degerler Temelli Genellestirilmis Subgradient (F-MSQG)
Algoritmasi olarak isimlendirilmistir. Algoritmanin temel fikri, asil-ikil eniyi amag
fonksiyonu degerinin, uygun ve uygun olmayan degerler yardimiyla bulunmasidir.
Algoritma keyfi bir H, sayis1t ve ¢;=0 olacak sekilde (u;,c;) ikil baslangic ¢6ziimii ile
baslar ve (KSP) problemine ¢6ziim arar. Sonraki adimda H;’in uygun deger olup
olmamasina bagli olarak (KSP)’deki iist deger H, = {L\, Hi-4A,} veya H, = H\+A4,
seklinde giincellenir. Burada L;, (KSP) nin ¢dziimiinden elde edilmis uygun deger ve 4,
aralik genigligini gosteren parametredir. H,’in giincellemesi bir uygun birde uygun
olmayan alt ve {ist degerler elde edilinceye kadar bu sekilde devam eder. Eger uygun ve
uygun olmayan alt ve iist degerli bir aralik yakalanmis ise giincelleme uygun deger igin
H, = H\-4,/2 ve uygun olmayan deger icin H; = H;+4,/2 esitligi ile giincellenir
(Gasimov v.d., 2006; Gasimov and Ustun, 2007). MSG Algoritmasinin genellestirilmis
sekli olan F-MSG Algoritmasi izleyen sekilde verilebilir.

4.2.2. Uygun degerler temelli genellestirilmis subgradient (F-MSG) algoritmasi

Adim 1. ¢, &, A;, M pozitif sayilarini ve H;, keyfi sayisini se¢. n =1,¢1=0, g = 0 al ve
Adim 2’ye git.
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Adim 2. Genisletilmis lagrange ¢arpanlarini (u,,¢;')eR"xR; ve 0 < /(1) < M seg ve k =
lal. up=u vecy= ¢ al ve Adim 3’e git.
Adim 3. Verilen (u, ¢x) i¢in izleyen kisit saglama problemini ¢6z P(H,):
SO+ cx || 7o) (|- Cunhi(x)) < Hay
icin xeS$’1 bul. Eger bir ¢6ziim mevcut degilse (6rnegin eger /(k) > M ise) Adim 6’ya
git. Eger bir x; ¢ozliimii varsa /(x;) = 0 olup olmadigini kontrol et. Eger A(x;) = 0 (veya
[|ACep)|| < €1) ise Adim 5’e degilse Adim 4’e git.
Adim 4. kil degiskenleri giincelle,
=t -as; (), ¢, =c, +(1+a)se||hx0) | 5
Sk, 1zleyen sekilde tanimlanan adim uzunlugu parametresi:
0 < sp= S Hu-L(xz, u, c) / (C+(1+a)” || h(xp) || (122)
veya
0 < sp= Ol Hy-L(xptirct)H( T - ) | i) |1 7 (2+(1+a)®) || ) ||? (123)
oa>0,ve0<d<2.
Ayrica yakinsaklik i¢in ilgili ikil ¢arpanlara (u,,c, ) gore s adim uzunlugunun izleyen
ozelligi saglamasi gerekir.
sel[hGo ||+ ¢ - || w, || > 1K), (124)
k=k+1 al k—+oo iken Il(k)—>+oo olacak sekilde /(k)’y1 giincelle ve Adim 3’i
tekrarla.

Adim 5. x;, h(xy) = 0 sartim saglayacak sekilde P(H,)’nin bir ¢6ziimii olsun. Bu
durumda L(xg,uk,ck) = fixy) olur. g = g+1 al ve £’yi kontrol et. Eger t = 0 ise Ayt1 = An
degilse Anr1 = Ap /2 al ve Ayii’1 kontrol et. Eger Ay < &; ise dur. fxx), yaklasik eniyi
¢Oziim, x; ve (ug,cr) ise sirastyla yaklasik asi-ikil eniyi ¢oziimlerdir. Degilse H,+; = enk

{ fxx) sHn - Ani1}, n=n+1 al ve Adim 2’ye git.

Adim 6. r=1¢+ 1 al. Eger ¢ = 0 ise 0 zaman A,; = A, degilse Apy1 = Ay/2 al. Hyy = Hy

+ Aps1, n=n+ 1 al ve Adim 2’ye git.
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F-MSG Algoritmasinin 3 ve 4. adimlar1 i¢ dongii; 2, 5 ve 6. adimlar1 dis dongii
olarak diisiiniilebilir (Gasimov et al., 2006; Gasimov and Ustun, 2007). »n indisi dis
dongii, k£ indisi i¢ dongii sayacidir. Algoritmanin i¢ dongiisii, verilmis bir reel say1 H,
icin (KSP) problemine bir ¢oziim bulmaya calisirken dig dongiisii uygun ve uygun
olmayan degerlere gore eniyi asil-ikil amag¢ fonksiyonu degerinin bulundugu araligi
daraltmaya c¢aligir. Karar verici, ¢6ziimii belirli bir hata toleransi ¢; ile kabul edebilrse
(|lh(x)|| < 1) tolerans degerini algoritmaya girer. M sayis1 (KSP)’deki sag taraf sabitinin
uygun deger olup olmadigini tahmin etmek i¢in kullanilan sonlandirma toleransidir.
Eger (k) degeri M’den biiyiik olana kadar herhangi bir kesin veya yaklasik ¢oziime
erisilemezse H,’in uygun olmayan bir deger oldugu sonucuna ulasilir. Bu durumda dis
dongiideki Adim 6’ya gidilir. Eger (KSP) i¢in uygun ancak (||i(xz)|| = &) olan bir ¢6ziim
bulunmussa Adim 4’e gidilir. Adim 4’teki ikil degiskenleri giincellemede kullanilan
adim uzunlugu formiilasyonlart x; ¢oziimlerinin uygun bir ¢dziime yakinsamasini
saglayacaktir.

Adim 1°de secilen A; sayisi, dis dongiiniin 5. ve 6. adimlarinda sagtaraf sabiti
H,’nin giincellenmesi icin kullanilan adim uzunlugu parametresidir. Bu parametrenin
se¢imi, algoritmanin performansi agisindan oldukca onemlidir. Biiylik secilmesi eniyi
asil-ikil degerin oldugu aralgin daraltilmasinda, kiiciik se¢ilmeside bu araligin
yakalanmasinda ek islem siirelerine sebep olacaktir.

Algoritmada ¢ ve g parametrelerinin her ikisinin de sifirdan farkli olmasi, uygun
ve uygun olmayan degerli u¢ noktalara sahip aralifin yakalandigr anlamima gelir. Bu
aralik yakalandiktan sonraki her ardistirmada A,’nin degeri azalacaktir. A,.; degeri, hata
sinir1 & den kiigiik oldugunda algoritma sona erer. En son elde edilen uygun deger, asil
problemin yaklasik eniyi amag fonksiyonu degeridir.

F-MSG Algoritmasinin performansini etkileyen bir baska faktor de (KSP)’nin
¢Oziimiinde kullanilan yontemdir. Bu c¢alismada ¢oziim, tek kisithh ve sahte amag
fonksiyonunun (bilinen bir sabit sayi) enkiigiiklendigi problem yardimiyla bulunmustur.
Boylece (KSP), standart eniyileme paket programlarinca c¢oziilebilir hale geldi
(Gasimov and Ustun, 2007).

Izleyen iki teorem, temel yakimsaklik teoremleridir (Gasimov and Ustun, 2007).

Teorem 4.3, sag taraf sabiti H,‘nin uygun deger olmasi halinde Adim 4’teki
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formiilasyonlar kullanilarak ikil degisken degerleri giincellenen (KSP)’den elde edilen
cOziimlerin {x;} asil problemin uygun ¢ozlimiine yakinsayacagina dairdir. Eger H,
uygun deger degilse (105) sart1 esitsizligin sol tarafin1 sonsuzluga gotiirecektir. Bu da

H, ‘nin uygun olmadiginin bir gostergesidir.

Teorem 4.3. S, kompakt bir kiime ve fx) ve A(x)’de bu kiimede siirekli fonksiyonlar
olsun. Biitiin £’lar i¢in s; adim uzunluklarinin (124) esitsizligini sagladigini varsayalim.

Eger algoritmanin 3. ve 4. adimlari, {x;} sonsuz dizisini {iretirse herhangi bir

H, > H uygun degeri i¢in k—oo iken ||A(x;)||—0 olur.

Teorem 4.4. (xpupcr), H, =H icin F-MSG Algoritmasinin 3. ve 4. adimlarinda

hesaplanmis olsun. Varsayalim {f{x;)} sinirli bir dizi ve (usr1,¢k11), 0 = 1 igin Adim
4’teki formiilasyonlarla hesaplansin. Eger 3. ve 4. adimlar Lagrange fonksiyonu L; =

L(xp,ur,cr)’nin  degerlerinin - sonsuz  bir dizisini iiretiyorsa o zaman k—o0

iken , — H olur.

4.3. Biitiinlesik Yaklasiminin Asamalari

Cok olgiitlii portfoy eniyileme icin Sekil 4.2°de verildigi gibi tahminlemeyi,
matematiksel programlamayi ve eniyilemeyi {i¢ asamada ele alan biitlinlesik bir
yaklagim Onerilmistir. Basarili bir yatirim karart i¢in biitiinlesik yaklasimin agamalarinin
herbirisi en az digerleri kadar 6nemlidir. Biitiinlesik yaklagimin asamalari, 6zet olarak

asagidaki gibi verilebilir.

1.Asama. Tahminleme Asamast:

Yatirnm kararlar1 gelecege yoneliktir. Gergeklesmis getiriler, yatirnm kararlarinda
dogrudan kullanilamazlar. Yatirimer veya finansal yonetici, herhangi bir matematiksel
model kurmadan 6nce farkli kaynaklardan (analist(ler) ve/veya tahmin modelleri) gelen
tahminlere ihtiya¢ duyar. Farkli kaynaklardan gelen tahminleri kullanmak

(calismamizda ARIMA, Zaman Serileri Ayrisimi ve Ustel Diizeltme teknikleri),
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yatirimciya farkli analist ve/veya modellerin iistiinliiklerinden yararlanma imkani saglar.
Tek bir model veya analist ile calismak, ilgili tahminin olumsuzluklarina katlanmaya
sebep olur.  Tahminleri birlestirmede en belirleyici o6l¢iit, analist(ler) ve/veya
tahminleme model(ler)inin ge¢mis donem performanslaridir. Gegmis donem
performanslari, tahmin hatalarinin degiskenligi ile 6l¢tiliir (Hanke and Reitsch, 1998, s.

111-119).

Asama 1: [ Tahminler ]
Tahminleme Asamasi
y
Tahminleri Birlestirme
(MAD)
___________________________________________ R R EEE PR
Asama 2:
Matematiksel Model Ortalama—Varyaqs—Carmkhk
Kurma ve Skalerlestirme Modeli
Asamasi
A
Yatirimeinin Risk Tercihleri ve Cok Amagl Eniyileme: Yatirimeinin
Istek Diizeyleri Skalerlestirme (KSY) Geribildirimleri
___________________________________________________________________ 7 S
A
Asama 3: Tiirevsiz Eniyileme
Eniyileme Asamasi (F-MSG)

Coziim Tatmin Edici Hayr
mi?
[ Yatirirm Karari ]

Sekil 4.2. Onerilen biitiinlesik yaklasimin asamalar
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Biitiinlesik yaklasimin tahminleme asamasinda farkli kaynaklardan gelen

tahminlerin birlestirilmesinde Ortalama Mutlak Hata (MAD) kullanilir.

Kiimeler:

i e{i=1_2,...,N}: tahmin yontemleri,

t e{i=1,2,...,T}: tahmin donemleri,

Parametreler:

& 1. yontemin ¢. donemdeki tahmin hatasi,

Karar degiskenleri:

wi: tahminlerin bilesiminde i. yontemin agirligi olmak tizere

N
z w, =1,
i=1
w 20,i=12,..N,
k.a.
1 T N
enk MAD(w) =?ZZ|5U|WI. : (125)
t=1 i=1
Modelin eniyi ¢oziimii w = (wf yeees wjv) olsun. Ortalama Mutlak Sapma modeliyle
her hisse senedi i¢in birlestirilen tahmin degerleri ve gegmis donem hatalari,
A N  ®a A
yt :Zizlwiyia gt :yt _yt > t: 1727"'7 Ta
formiilasyonlari ile hesaplanir. Birlestirilen tahmin ve hata serileri Matematiksel Model

Kurma agamasinin parametrelerini olusturmaktadir. Tahminleme asamasinin amaci,

tahminlemeyi miimkiin olan en yiiksek dogrulukla gergeklestirmektir.

2. Asama. ikinci Asama Model kurma ve Skalerlestirme olmak iizere iki alt kisimdan
olusmaktadir.
i. Matematiksel Model Kurma:

Birinci asamada elde edilen birlestirilmis tahminlerin her bir serisindeki tahmin
degerleri ve hatalari, ortalama, varyans ve c¢arpiklik performans Odlgiitlerine gore
degerlendirilip olgiiliir. Getirilerin bu dagilimsal 6zellikleri, ortalama-varyans-carpiklik
modelinin kurulmasinda kullanilir. Onerilen model, Ehrgott et al. (2004) tarafindan
verilen 12-aylik performans (37), 3-yulik performans (38) ve yiuldiz derecesi (40)
Olciitleri eklenerek ve (59)-(67) modelinde yer alan z; 0-1 tamsayr degiskenleri,
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M
0<z <1Vi ve Y (z;—-z')=0 kisitlart modele eklenip degiskenler siirekli hale

i=1

getirilerek olusturulmustur. Onerilen model asagida verilmistir.

Coziimtiyle ilgilenilen ¢ok amagli asil problem (P) izleyen sekildedir.

M
h(x)= Z x,—1=0, (yatirim oranlar1 toplami 1 olmali) (126)
u
hy(x)=) (z,-z})=0,  (z 0-1 tamsay1 kisit1) (127)
lz,<x,<uz,i=1,.,M, (altvelstoran kisitr) (128)
%20, 0=L M, (degiskenlerin deger kiimeleri) (129)
egiskenlerin deger kiimeleri
z, €[0,1],i=1,...M, &l g
k.a.
M [e—
enb f(x)= z (Rl. — F) x,, (Portfoylin tahmini beklenen getirisi) (130)
v
enb f,(x)= ZRl.%xi , (Portfoylin gegmis 3 yillik getirisi) (131)
w
enb f,(x)= ZRille. , (Portfoyiin gecmis 1 yillik getirisi) (132)
u
enb f,(x)= Z SrX, , (Portfoytiin y1ldiz derecesi) (133)

M M
enb fb-(x):ZSi3x3+3Z{ > SU X+ > Sﬂxlxj J, (Tahmini ¢arpiklik)
)

i=1 \ j=Li#j J=Li#j
(134)
M
enk f¢(x)= z z o,xx;, (Portfdyiin tahmini varyansi) (135)
i=l j=1
M
enb f,(x)= Z EX; (Portfoyiin beklenen tahmin hatasi) (136)
M A
enb fy(x) :ZSfx3 +3Z z SU TX+ z i 1
i=1 j=Lli#j j=Lli#j
(Tahmin Hatas1 carpikligi) (137)
M M
enk fo(x)= ZZ 0;xX;, (Portfoylin tahmin hatasi varyansi) (138)
i=l j=1
M
enk f,,(z)= z (Portfoydeki varlik sayisi) (139)
=1
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M
enb f,,(x)= Z p,x; . (Portfoyiin tahmin hatasinin normal dagilima uygunlugu) (140)

)

Onerilen (126)-(140) modeli, Markowitz’in ortalama-varyans modelini ve uzantist
olarak gelistirlen ¢cok amacli modelleri (Markowitz, 1952; Sharpe, 1964; Lintner, 1965;
Chang et al., 2000; Ehrgott et al., 2004, Fernandez and Gomez, 2007) ve Lai’nin
Onerdigi ortalama-varyans-¢arpiklik modelini ve uzantist olarak gelistirlen modelleri
(Lai, 1991; Chunhachinda et al., 1997; Yu et al., 2006) kapsamaktadir. Eger sadece 1.
ve 6. amaglar gbz Oniine alinirsa Markowitz tarafindan Onerilen ortalama-varyans
modeli, sadece 1-4 ve 6. amaglar goz Oniine alinirsa Ehrgott et al. (2004) tarafindan
Onerilen ortalama-varyans-yildiz derecelendirme modeli, sadece 1., 5. ve 6. amaglar goz
oniline almirsa Lai (1991) tarafindan Onerilen ortalama-varyans-carpiklik modeli elde
edilir. Yatirimcilarin hepsinin tercihleri ayn1 olmadigindan karar verirken farkli sayida
amac1 gdz Oniinde bulundurabilirler. Ornegin modelini tamamen tahmin verilerine
dayandirmak isteyen bir yatirimci i¢in tahminlemeyi degerlendirme Olgiitlerine karsi

gelen f7(x), f3(x), fo(x) ve f11(x) amag fonksiyonlarinin bir 6nemi olmayacaktir.
1i. Skalerlestirme:

Ortalama-varyans-carpiklik modelinde yer alan digbiikkey olmayan yapilar
nedeniyle amag¢ fonksiyonlarinin skalerlestirilmesinde Konik Skalerlestirme Y ontemi
kullanilmistir. Konik Skalerlestirme Yontemi, yatirimeinin risk tercihlerini ve amag
fonksiyonlariin degerleriyle ilgili istek diizeylerini matematiksel modele yansitarak en
cok tercihedilen etkin ¢oziime ulasilmasini saglar.

Amac¢ fonksiyonlar1 (130)-(140) skalerlestirilmeden Once biitiin amaglar
enkiiciiklemeye ¢evrilmesi gerekir. Bunun i¢in Fy(x) = -fix) (i=1,2,3,4,5,7, 8, 11)
ve Fix) = fix) (i = 6, 9, 10) doniisiimleri yapilir. Daha sonra yatirnmcinin amag
fonksiyonlarinin degerleriyle ilgili isteklerini gosteren referans noktasi a = (ay,az,...,a11)

belirlenir. Konik Skalerlestirme Y 6ntemi ile izleyen skaler problem (SP) elde edilir.
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M
h(x)=Y x -1,
i=1

M
hy(x)=2(z,-2)),
i=1
lz, <x,<uz,i=1,.,M, (141)
x,>20,i=1..,M,
z,€[0,1],i=1,..,. M,
k.a.

enk fx)= a Y |F,(x)—a,|+ D w,(F(x)-a,), (142)
k=1 k=1

Konik Skalerlestirme Yonteminde « = 0 degeri i¢in Agirlikli Toplam Yontemi ile
skalerlestirilmis problem elde edilir. Matematiksel model kurma ve skalerlestirme
asamasinin amaci, yatirimeinin amaglarini, amag fonksiyonlarini, amag fonksiyonlari ile
ilgili tercihlerini, kisitlarim1 ve aldigr risklerini dogrulukla matematiksel modele
yansitmaktir. Konik Skalerlestirme Yontemi ile skalerlestirilmis problemin eniyi

¢Ozlimiiniin bulunmasinda biitiinsel eniyilemeye ihtiya¢ duyulur.
3. Asama. Eniyileme Asamast:

Ikinci asamada elde edilen skaler problem (SP), tiirevlenemeyen ve digbiikey
olmayan eniyileme problemidir. Skaler problem, Sivri Genisletilmis Lagrange
Fonksiyonu kullanilarak kisitsiz hale getirilir. Genisletilmis Lagrange Fonksiyonu
yardimiyla kisit saglama problemi P(H,,) kurulur.

(141)-(142) ile verilen (SP)’in degiskenlerinin deger kiimesi S < R",

S={(x,z)e RY x[0,11" : 1z, <x, <uz,, i=1,2,..., M} seklinde tanimlansin.

SP) problemiyle ilgili Sivri Genisletilmis Lagrange Fonksiyonu L: SxR*xR. — R
(SP) p yle ilg grang y

asagidaki gibi tanimlanir.

L(x,u,c)= f(x)+c||h(x)||—<u,h(x)> ,

burada f{x) = ai|ﬂ (x)—a, | + i w, (F (x)—a,) ve h(x) = (hi(x), hy(x)) dir.

F-MSG Algoritmasinin 3. adiminda verilen (u, cx) i¢in izleyen kisit saglama alt

problemininin ¢éziilmesi gerekir P(H,):
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S+ ci || o) |- Curhi(x)) < Hy, igin xeS°i bul.

F-MSG Algoritmast kullanilarak skaler problemin eniyi ¢oziimii arastirilir. Bu
calismada F-MSG Algoritmasinda kisit saglama alt problemi P(H,)’nin ¢6ziimii i¢in
izleyen problemin c¢o6ziimilyle ilgilenilmistir. Bu problem yardimiyla, P(H,)’nin
coziimiinde GAMS veya LINGO gibi tek amagl eniyileme paket programlari ve
yontemleri kullanilabilir hale gelmistir.

Syt ci | Ao [[- Cunh(@o) < H,

xeS k.a.

enk F(x)=0.

F(x), fonksiyonu sifir veya herhangi bir sabit say1 olan sahte amag¢ fonksiyonudur.
Bu alt problemin ¢6ziimiinde GAMS/MINOS/DNLP tiirevsiz arama ¢oziiciisii
kullanuldi. P(H,) probleminin ¢6ziimiinde, farkli kisit saglama ydntemlerinden
yararlanilabilir (Neumaier, 2004).

F-MSG Algoritmas1 ile elde edilen eniyi ¢6ziim, ortalama-varyans-carpiklik
modelinin bir etkin ¢oziimiidiir. Elde edilen etkin deger yatirimciya gosterilir. Eger
etkin deger yatirimct icin tatmin ediciyse elde edilen portfdy satin alinir. Degilse

yatirimcinin geribildirimi tekrar modele yansitilmak iizere 2. agsamaya dontiliir.



108

BOLUM 5

UYGULAMALAR VE HESAPSAL SONUCLAR

Bu boliimde oOnerilen biitiinlesik yaklasim, gergek hayat ve test problemlerine
uygulanarak elde edilen sonuglar literatiirdeki yaklasimlarla karsilastirilmali olarak

sunulmustur.

5.1. Onerilen Yaklasimin IMKB’den Alinan 20 Adet Hisse Senetine Uygulanmasi

Onerilen yaklasim, IMKB’de islem goren ve ortalama-varyans-carpiklik modelleri
icin bliylik boyutlu sayilabilecek 20 farkli hisse senetinden portfoy olusturma
problemine uygulandi. Test verileri, 1999-2004 yillar1 arasinda hisse senetlerinin aylik
getirilerinden olugmaktadir. Veriler, IMKB’nin resmi internet sitesinden alinmustir
(www.imkb.gov.tr). 60 aylik gecmis doneme ait aylik ortalama getirilerden hareketle
gelecek 12 aylik getiriler, ARIMA, Basit Ustel Diizeltme ve Zaman Serileri Ayrisimi
yontemleri kullamlarak tahmin edildi. ARIMA, Basit Ustel Diizeltme ve Zaman Serileri
Ayrisimi yontemleri, her hisse seneti i¢in ayr1 ayr1 uygulanarak uygun tahmin modelleri
bulundu ve bulunan modeller ile tahminleme gercgeklestirildi. Analizlerde MINITAB
istatistik yaziliminin 13.32 siirtimii kullanild1 (Hanke and Reitsch, 1998).

Tahminlemeler ve tahminleme sonucu ortaya ¢ikan artik terimler veya hata
terimlerinden hareketle ilgili model parametreleri hesaplandi. Daha sonra hesaplanan
parametrelere dayali olarak (126)-(140) modeli olusturuldu ve ¢oziildii. Cok Amach
Portfoy Eniyileme Modelleri ve Eniyileme algoritmalari GAMS eniyileme paket
programi kullanilarak kuruldu ve GAMS’in ¢oziiciileri yardimiyla ¢oziildii (Brooke et
al., 1998). Modeller iizerindeki analizler, iki adet Intel Xeon islemcili HP XW6000
calisma  istasyonunda  gerceklestirildi. Onerilen modellerin  performanslarin
degerlendirmek i¢in de 2004-2005 yili gergeklesen aylik hisse seneti getirileri
kullanildi.
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Analizlere 20 adet hisse senetinin 1999-2004 tarihleri arasindaki aylik ortalama
getirilerinin betimsel (descriptive) istatistiklerinin olusturulmas: ve normal dagilim
testlerinin yapilmasiyla baslandi. Cizelge 5.1.’de 20 adet hisse senetinin 5 yillik siire
(Ty = {1,2,...,60}) icin aylik ortalama getirilerinin dagilimina iligkin istatistikler ve
normal dagilim testi sonuglar1 yer almaktadir. R, i.hisse senetinin ¢. donemdeki getiri
orani olmak iizere hisse senetlerinin 5 yillik istatistikleri incelendiginde farkli niteliklere

sahip olduklar1 goriiliir. Ornegin Abana isimli hisse senetinin aylik getirisi, ortalamasi
R= % 0.29, standart sapmas1 o,=17.39, enkiigiik getirisi %-43.5, en yiiksek getirisi

%58.3, 51=0.49 degeri ile saga carpik, KU; = 4 basiklik degeri ile normale gore dik ve
%35 anlam diizeyinde normal dagildigi sOylenebilecek bir rassal degiskendir. Hisse
senedi getirilerine iliskin betimsel istatistiklerin baslangicta yatirimciya gosterilmesi
faydalidir. Yatirimer hisse senetlerinin betimsel istatistiklerine bakarak bazilarini
portfoye aday hisse senedi listesinden ¢ikartabilir.

Hisse senetlerinin ortalama, standart sapma ve carpiklik degerleri ortalama-
varyans-¢arpiklik modelinin kullanilmas1 geregini deneysel olarak da desteklemektedir.
Markowitz’in ortalama-varyans modelinin kullanilabilmesi i¢in hisse senetlerinin aylik
getirilerinin dagilimmin ortalamalarina gore simetrik olmasi gerekmektedir. Ancak

Cizelge 5.1’in ¢arpiklik siitununda goriildiigii gibi S degerleri sifirdan anlaml sekilde

farklidir. Cizelge 5.1°de verilen (7) ve (8) kolonlarindaki degerler, hisse senetlerinin 5
yillik verilerine uygulanan Wilk-Shapiro normallik testi sonuglarin1 gostermektedir. Her
ne kadar Markowitz Kovaryans modeline dayali c¢alismalar, varliklarin getirilerinin
normal dagildig1 varsayimina dayansa da biitiinlesik yaklasimin baslangicinda normallik
testi yatirimciya ve analiste degerli bilgiler tliretecektir. (8) kolonunda verilen olasilik
daha &nce belirlenmis olan anlam diizeyinden kiigiikse (Ornegin 0.05) H, hipotezi (Hy:
Populasyon normal dagilmistir) 0.05 anlam diizeyinde desteklenemez. Cizelge 5.1.’in
(8) kolonundaki degerler incelendiginde hisse seneti getirilerinin hemen hemen
yarisinin 0.05 anlam diizeyinde normal dagilima uydugu sdylenemez. Normallik
varsayimi yatirimel i¢in bir risk kaynagidir ve Markowitz modellerine dayali

yaklagimlarda yeralmasi gereken bir dlgiittiir.
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Cizelge 5.1. Hisse senetlerinin aylik yiizdelik ortalama getirilerinin dagilimina iliskin
istatistikler ve normal dagilim testi sonuglari

Hisse Ortalama  Std. Sapma Enk Getiri Enb Getiri Carpikhk Basikhik w- P<W
Ser;etl Ge_tm o enk { Ri[ } enb { Ri[ } Si KUI istatistigi ®)
R, teT,, teT, M W,
Abana 0.29 17.39 -43.5 58.3 0.49 4.00 0.98 0.05
Alark 2.47 19.05 -35.6 45.1 0.48 3.00 0.98 0.05
Alcar 2.04 16.47 -30.4 44.1 0.55 3.27 0.98 0.05
Aletl 0.27 20.27 -35.7 57.1 0.70 3.37 0.98 0.06
Algyo 3.16 18.14 -36.8 64.8 0.87 4.45 0.97 0.02
Alntf 2.2 21.31 -41.2 55 0.28 2.66 0.99 > 0.1
Altin 0.92 17.8 -40.4 52.2 0.47 3.81 0.98 0.03
Anacm 4.99 18.89 -32.6 69.5 0.55 4.02 0.98 0.1
Ansgr 3.1 17.29 -28.6 46.7 0.40 2.65 0.99 >0.1
Arat 2.36 24.4 -48.5 76.9 1.13 4.70 0.94 <0.01
Arclk 3.54 21.34 -40.9 61.5 0.75 343 0.98 0.03
Arfyo 6.4 32.84 -59.1 137 1.40 6.77 0.94 <0.01
Arsan 4.23 27.88 -62.9 98.9 0.79 4.45 0.97 <0.01
Aselsn 3.14 24.9 -384 96.4 1.88 7.67 0.9 <0.01
Finbn 4.47 23.99 -51.3 97.9 0.95 5.67 0.96 <0.01
Fmizp 7.03 20.85 -35 63.6 0.64 3.13 0.98 0.05
Fnsyo 4.37 23.34 -43.5 80 0.97 4.36 0.96 <0.01
Frigo 3.18 20.86 -41.5 54.2 0.28 2.96 0.99 >0.1
Frdoto 4.01 17.55 -37.6 60 0.57 4.19 0.97 0.02
Garan 3.76 22.6 -40 93.4 0.98 5.70 0.96 <0.01

Sekil 5.1°de verilen Alntf hisse seneti i¢in yapilan normal olasilik isaretlemesi,
normal dagilim testinde kullanilan bir baska yaklasimdir. Veriler, ¢izilen dogruya ne
kadar yakinsa o kadar normal dagilima uygundur. Cizelge 5.1.°de verilen W-
istatistiginin degeri 1’e ne kadar yakinsa normal dagilim egrisi ile gercek verilerin
dagilimi birbirine o kadar yakindir. Hisse seneti getirilerine iliskin betimsel
istatistiklerin  yatirimciya gosterilmesi, yatirimcinin  amaglartyla ilgili  beklenti
diizeylerini belirlemesine yardime1 olacaktir. Ornegin hisse senetlerinin aylik ortalama
getirileri, Cizelge 5.1°’nin ortalama getiri slitununda goriildigi gibi % 0.29 ile 7.03
arasindadir. Ayrica yatirimcinin betimsel istatistik ol¢iitlerine gore etkin olmayan hisse
senetlerini aday listesinden c¢ikarmasi sonraki asamalarda c¢oziilen problemlerin

boyutlarini kiiciiltecektir.
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Average: 2.19953 W-test for Normality
StDev: 21.3092 R: 0.9943
N: 60 P-Value (approx): > 0.1000

Sekil 5.1. Normal olasilik isaretlemesi

Cizelge 5.2.°de hisse senetlerinin getirilerine iliskin kullanilan diger nitelikler ve
bunlara karsi gelen degerler verildi. 3 yillik getiri ve 1 yillik getiriler asagidaki
formiilasyon yardimiyla hesapland.

i. hisse senetinin 3 yillik getirisi (R®) ve 1 yillik getirisi (R'*) igin sirastyla ¢ = 36 aylik

ve ¢t = 12 aylik tahminleme periyodunun baglangicini gostermek iizere getiriler

36
R¥ = H(1+0,01R1.t) ,i=1,...,M,
t=l1

12
R =]J(+0.01R),i=1,..M,

=1
seklinde hesaplanir. Yildiz derecesi, yatirimcinin hisse senetlerinin 5 yillik ortalama
getirilerine atadig1 O ile 5 arasindaki sayilar1 gostermektedir. 5 en ¢ok tercih edilen 0 ise
en az tercih edilen ortalama getirileri temsil etmektedir. Degiskenlik katsayis1 (o, / El ),
birim getiri bagma degiskenligi gostermektedir. Degisim katsayis1 diigilk olan hisse
senetleri, eniyi portfoyde yer almasi beklenen hisse senetleridir. Fmizp hisse seneti, 2.97
degeri ile birim getiri basina en diisiik riske sahip hisse senetidir. Sekil 5.2°de Alntf

hisse seneti aylik getirilerinin histogrami ve normal dagilim egrisi verildi. Histogramda
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Sekil 5.2. Normal dagilim egrisi ile Alntf’nin aylik getiri histogrami

Cizelge 5.2. Hisse senetlerinin aylik ortalama getirilerine iliskin ek nitelikler

Hisse Ayhk 3 yilhik 1 yilhk Yildiz Degiskenlik Ortalama
Seneti Ortalanla getiri R36 getiri derecesi Katsa):m ylll{k.
Getiri R, ' R” ST, o, / R, Getiri
Abana 0.29 -17.14 23.93 3 59.97 36.96
Alark 2.47 42.75 53.85 5 7.71 97.4
Alcar 2.04 53.57 17.78 3 8.07 62.94
Alctl 0.27 -39.37 9.55 3 75.07 54.08
Algyo 3.16 45.9 106.61 3 5.74 56.36
Alntf 22 50.72 81.82 3 9.69 39.32
Altin 0.92 31.46 16.67 0 19.35 -23.77
Anacm 4.99 670 138.34 4 3.79 78.59
Ansgr 3.1 235.83 199.63 3 5.58 62.22
Arat 2.36 -4.54 -10.98 0 10.34 -7.52
Arclk 3.54 145.9 29.92 4 6.03 89.61
Arfyo 6.4 255.81 122.38 3 5.13 46.14
Arsan 423 57.02 -23.37 1 6.59 8.24
Aselsn 3.14 64.75 19.79 3 7.93 64.36
Finbn 4.47 307.2 207.09 4 5.37 86.37
Fmizp 7.03 608.3 156.61 3 2.97 62.62
Fnsyo 437 134.91 83.56 3 5.34 42.53
Frigo 3.18 70.79 15.15 2 6.56 27.52
Frdoto 4.01 190.65 45.81 5 4.38 94.73
Garan 3.76 157.21 99 3 6.01 77.41
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Bu asamada yatirimciya betimsel istatistikler gosterilip ve istedigi hisse senedini
yatirim listesinden ¢ikarmasina izin verilebilir. Ornegin yatirrmeiya, degisim katsayisi
75.07 ile en yiiksek olan Alctl ve 59.97 olan Abana hisse senetlerinin listeden

cikarilmasi oOnerilebilir. Abana hisse senedinin ge¢mis 5 yillik aylik ortalama getirisi
R =% 0.29, gegmis 3 yillik getirisi R**= % -17.14, gegmis 1 yillik getirisi R>=%
23.93, Degiskenlik katsayis1 o, / El = 59.97, yatirimcinin ge¢cmis 5 yillik ortalama getiri

% 36.96’ya atadig1 yildiz derecesi sr; = 3’tir.

1. Asama: Tahminleme Asamasi

Biitiinlesik yaklagimin tahminleme asamasinda Box-Jenkins (ARIMA), Zaman
Serileri Ayrisimi ve Basit Ustel Diizeltme Tahminleme Modelleri ile Hisse seneti
getirilerinin tahmini yapild1 ve istatistisel sonuglar degerlendirildi.

Box-Jenkins’in tek degiskenli bir zaman serisinin tahminlemesi i¢in uygun
modelin se¢imini amaglayan siire¢ akisi verilmisti. Hisse seneti aylik getirilerinin
tahmininde bu siire¢ uygulandi. Siire¢, duragan veya duragana doniistiiriilmiis zaman
serisi ile baslar. Frdoto isimli hisse seneti icin ARIMA tahminleme siireci 6érneklendi.
Hisse seneti getirilerinin duragan olup olmadigmin kontrolii i¢in zaman serisi
isaretlemeleri oldukea faydalidir. Sekil 5.3°te Frdoto hisse senetinin 5 yillik verileri igin
aylara gore getiri zaman serisi isaretlemesi verilmistir. Sekil 5.3’te Y, dogrusu, 3.94485
getiri diizeyinde kiiciik iiggenlerle isaretlenmis dogrudur. Sekil 5.3’te hem dogrusal
egilim modeli denkleminden Y; = 3.94485 + 0.00229¢, hem de grafikten goriildiigi gibi
hisse senetinin aylik getirileri, ortalama degerleri zamana bagli olarak degismediginden
duragan bir yapidadir. Dolayisiyla veri deseni, ARIMA, Basit Ustel Diizeltme ve
Zaman Serileri Ayrisimi modelleri i¢in uygundur.

ARIMA yontemi ile 12 ayhk tahmin yapilmasinda asagidaki asamalar
gergeklestirilmistir.

1. Tanimlama Asamasi: Gegici modelin belirlenmesinde, otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlar1 ve zaman serisi isaretlemeleri gibi standart belirleyiciler
kullanilir. Ek 1°de verilen otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarindan
hareketle ARIMA modelinde hem AR hemde MA terimine gereksinim oldugu

goziikmektedir. Bu noktada otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 birer
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kez ug¢ degerler aldiktan sonra yavas bir sekilde sifira yaklastiklarindan uygun model
ARMA(1,1) olarak goéziikmektedir. ARMA(1,1) modeli verilere uygulanarak elde

edilen model parametrelerinin istatistiksel olarak anlamlilig1 kontrol edilmistir.

Trend Analysis for Frdoto
Linear Trend Model
Yt =3.94485 + 2.29E-03*
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Sekil 5.3. Frdoto hisse senetinin aylik getirileri i¢in dogrusal egilim analizi

2. Parametre Tahminleme Asamasi: Bu gérev MINITAB istatistik programi yardimryla
gerceklestirildi. Gegici modeller, tahmin hatalariyla ilgili standart Olgiitler ve
katsayilarin anlamliligit  kullanilarak karsilastirilir.  ARIMA(1,1,1) modeli ig¢in
MINITAB programi yardimiyla asagidaki sonuclar elde edildi.

Frdoto i¢in elde edilen ARIMA(1,1,1) modeli:
V= & + 0.96718[_1 — 02836_)/[_1
seklindedir.
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ARIMA model for Frdoto
Unable to reduce sum of squares any further

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 -0.2836 0.1285 -2.21 0.031
MA 1 0.9671 0.0466 20.75 0.000

Differencing: 1 regular difference
Number of observations: Original series 60, after differencing 59

Residuals: SS = 17181.9 (backforecasts excluded)
MS = 301.4 DF = 57

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48

Chi-Square 18.4 25.8 32.1 44.5

DF 10 22 34 46

P-Value 0.048 0.262 0.559 0.537

2. Tamsal Kontrol Asamasi: Eger farkli modellerin artik degerleri, rassal seri ise
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin yani sira, seri korelasyon i¢in
Ljung-Box Q-istatistigi (Box-Pierce Ki-Kare istatistigi) ve normallik testi kullanilir.
Eger Ljung-Box Q degeri, O < ¥ -p-q ise modelin uygun oldugu sonucuna ulasilir. Eger
artiklar arasinda otokorelasyon yok ve modelde uygunsa, artiklar normal dagilmalidir.
0 =445 < yo.140 = 51.8 < y0.1.46 oldugundan model uygun goziikmektedir. Sekil 5.4’te
ARIMA(1,1,1) modelinden tiireyen artiklarin dagilimi verilmistir.

Histogram of the Residuals

(response is Frdoto)

20—
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Sekil 5.4. Frdoto igcin ARIMA(1,1,1) modelinden tiireyen artiklarin dagilimi
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ARIMA tahminleme siireci her bir hisse senetine uygulanilarak uygun model
belirlenmeye c¢alisilmistir. Ancak bu modellerin {irettikleri artik terimlerin dagilimlari
farkliliklar gostermektedir. Artik terimlerin dagilimlarindaki farkliliklar yatirimer igin
onemlidir. Farkli hisse senetleri i¢in farkli artiklarin elde edilmesinin bir¢ok sebebi
olabilir. Bunlarin arasinda ARIMA modellerinin bazi hisse seneti getiri desenlerine
daha uygun olmasi ve analistin tam olarak dogru modeli belirleyememesi en dikkate
deger olanlaridir. Sebebi ne olursa olsun ortaya ¢ikan riske maruz kalan yatirnmeidir ve
yatirimct artiklarin dagilimma bakarak daha az riskli olan hisse senetlerini tercih
edebilecektir.

Cizelge 5.3.’te goz Oniine alinan geg¢mis donem kiimesi 7y = {1,2,...,60} icin
ARIMA ile elde edilen modellerde tiireyen artiklarin dagilimina iligkin istatistikler
yeralmaktadir. Ornegin Cizelge 5.3’iin i = 1 satirinda 4bana hisse senetinin ARIMA ile

tahmin hatasi ortalamas1 & = -0.89, standart sapmas1 &, =14.28, enbiiyiik pozitif hatasi

27.87, enbiiylik negatif hatasi, -33.36, hata carpiklig1 S‘l = 0.11, hata basiklig1 KUIZ
2.61 ve W-istatistigi w,=0.99 olarak bulundu. w,=0.99 degeri 1. hisse senedinin tahmin

hatalarinin %10 anlam diizeyinde normal dagildigin1 ve dolayisiyla tahmin modelinin
veri desenine uygun oldugunu gosterir.

Cizelge 5.3.’te de goriildiigii gibi tahminleme yOnteminin irettigi artiklarin
dagilimlan farkliliklar gostermektedir ve bu farkliliklarin goz ardi edilmesi yatirnrmcinin
yanlis yonlendirilmesine sebep olabilecektir. Bu durumda tahminleme hatalarin1 da goz
Oniine alan c¢arpiklik modeli yatirimcinin daha saglikli karar vermesine yardimci
olacaktir. Ancak elbetteki yatirnmecinin hedefi sadece tahmin hatalarini enkiigiiklemek
degildir. Diisiik riskle yiiksek getiriye sahip olmak en ideal durum olsa da, yatirimcinin
risk egilimine gore portfOylinii olugturmasina yardimer olacak ¢ok amagli modellere
gereksinim duyulmaktadir.

Zaman Serileri Ayrisimi ve Basit Ustel Diizeltme, ARIMA kadar detayl analiz ve

niceliksel altyap1 gerektirmez.
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Cizelge 5.3. Hisse senetlerinin aylik ortalama getirilerinin ARIMA(p,d,q) modeli ile
tahmini sonucu olusan artiklarin dagilimina iligkin istatistikler ve normal
dagilim testi sonuglari

Artik Ortalama Std.Sapma Enk hata Enb hata Carpikhk Basikhik w- P<W

terim hata A o A istatistigi
i Z i teg!: {git} teean {git} S, KU, wl ¢
1 -0.89 14.28 -33.36 27.87 0.11 2.61 0.99 >0.1
2 0.06 17.29 -38.44 45.31 0.21 2.75 0.99 >0.1
3 0.71 15.46 -30.71 44.83 0.66 3.52 0.98 0.05
4 -0.5 18.83 -39.43 43.41 0.35 2.74 0.99 >0.1
5 0.24 16.86 -31.77 53.22 0.34 2.12 0.98 0.07
6 -2.36 18.25 -35.83 40.69 0.51 2.42 0.98 0.06
7 0.1 19.9 -52.22 4593 -0.02 2.79 0.99 >0.1
8 -2.7 17.04 -39.21 38.53 0.02 2.63 0.99 >0.1
9 -1.23 17.44 -32.92 42.32 0.39 2.56 0.99 >0.1
10 -0.21 23.32 -48.6 74.71 1.18 5.05 0.94 <0.01
11 -0.02 20.08 -39.03 49.65 0.52 3.04 0.99 >0.1
12 -0.83 31.75 -59.92 128.33 1.50 6.86 0.94 <0.01
13 34 26.15 -62.23 86.98 0.52 3.96 0.98 0.08
14 -1.48 25.49 -43.24 96.03 1.92 7.79 0.9 <0.01
15 -1.69 243 -57.65 91.9 0.93 5.47 0.96 <0.01
16 -0.6 23.29 -52.46 90.47 1.02 5.80 0.96 <0.01
17 0.31 21.47 -45.93 64.28 0.73 3.78 0.97 0.03
18 0.18 22.57 -44.11 69.89 0.53 2.60 0.97 <0.01
19 0.91 17.19 -40.41 57.81 0.78 4.29 0.97 <0.01
20 -0.02 21.26 -48.36 72.25 0.40 4.27 0.98 0.09

Zaman Serileri Ayrisimi i¢in analistin, mevsimsel uzunlugu belirlenmesi
yeterlidir. 12 aylik tahmin yapilacagi ve hata varyansini enkiigiikledigi i¢in mevsim
uzunlugu 12 olarak belirlendi. Hisse senetlerinin her birisinin 60 aylik ge¢mis donem
verisi i¢in Zaman Serileri Ayrisimi (ZSA) ve Basit Ustel Diizeltme (BUD) modelleri
kullanilarak gelecek 12 aylik donem i¢in (7F = {1,2,...,12}) tahmin gerceklestirildi.
Daha sonra izleyen Ortalama Mutlak Sapma (MAD) modeli kullanilarak ARIMA, ZSA
ve BUD modellerinden elde edilen tahminler birlestirildi.

Kiimeler:

i : tahmin yontemi {i = 1 (ARIMA) , 2 (ZSA), 3(BUD)},

t : geemis donemler {#=1,2,...,60},

Parametreler:

& 1. yontemin ¢. donemki tahmin hatasi,
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Karar Degigkenleri:

w; : tahminlemede i. yontemin agirlig1.

3

2w =1

= (143)
w >0, i=1,2,3,

2

k.a. enk MAD(w) = % i 23: w, |5n

t=1 i=l

Hisse senetlerinin gelecek 12 aylik getiri tahminleri yapmak i¢cin ARIMA, Zaman
Serileri Ayrisimi ve Basit Ustel Diizeltme yontemleri énce ayri ayri kullamldi. Daha
sonra ilgili yontemlerden ortalama mutlak hatay1 enkiigiikleyecek sekilde bir Tahmin
Portféyii (TP) olusturuldu. Ortalama Mutlak Sapma (MAD) modelinin ¢dziimiinde
GAMS/CPLEX ¢oziiciisii kullanildi. Yontemlerin bireysel kullanilmalari sonucu olusan
hata varyanslar1 ve Tahmin Portfoyliniin hata varyanslar1 Cizelge 5.4.’te verilmistir.
Cizelge 5.4’teki i satir1 hisse senetlerini gostermektedir. Ornegin i = 1 Abana hisse
senedini, i =2 Alark hisse senedini gostermektedir. wy, w, ve ws agirliklar ise Tahmin
Poryfoyiinde yer alan sirasiyla ARIMA, Zaman Serileri Ayrisimi ve Basit Ustel
Diizeltme’den elde edilen tahmin degerlerinin birlestirilmesinde kullanilir.

Cizelge 5.4.°te goriildiigii gibi tahminlemede ydntemlerin bireysel kullanimlari
yerine Ortalama Mutlak Sapma modelinin ¢oziimiiyle olusan Tahmin Portfoyii’niin
kullanimiyla hata varyanslarinda biiyiik 0Ol¢lide iyilesme saglanmistir. Tahmin
Portf6yiiniin kullanimi ile en carpici iyilesme 16. hisse senetinin tahmininde olmustur.
16. hisse senedinde ARIMA, Zaman Serileri Ayrisimi ve Basit Ustel Diizeltme ile
ulagilabilen en kiiclik varyans 398.13 iken TP ile bu deger 261.33’e indirilmistir.
Saglanan iyilesme, yaklasik % 34 tiir.

TP ile tahminleme sonucu olusan artiklara iligkin betimsel istatistikler ve normal
dagilim testi sonuglar1 Cizelge 5.5’te verildi.

Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.5’te goriildiigli gibi tahmin hatalarmin ortalama, standart
sapma ve ¢arpiklik degerleri portfoy eniyilemede hata terimlerinin dagiliminin géz ardi

edilemeyecegini deneysel olarak desteklemektedir.
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Cizelge 5.4. ARIMA, ZSA, BUD ve TP’nin hata varyanslar1 ve wy, w, ws agirliklar

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ARIMA 200.56 279.61 23491 349.62 235.77 327.57 379.26 285.59 298.87 534.57
ZSA 23255 243.89 196.47 343.44 152.86 340.27 279.08 208.75 177.26 426.14
BUD 260.38 349.05 24422 412.09 269.12 455.81 319.25 28559 298.87 534.57
wy  0.70 0.32 0.18 0.39 0.12 0.39 0.39 0.02 0.15 0.00
wy, 0.31 0.68 0.82 0.61 0.89 0.61 0.61 0.91 0.85 0.75
w;  0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.07 0.00 0.25
TP 18541 21535 192.76 303.90 153.80 280.93 249.73 205.83 175.80 428.61
I 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
ARIMA 40327 96442 651.82 638.63 580.56 53696 453.15 42554 29039 44440
ZSA 35691 96640 52256 521.09 469.62 399.32 363.83 31990 25620 41947
BUD 46821 1062.96 769.03 638.63 580.56 398.13 453.15 435.35 314.84 51791
wy 0.32 0.23 0.14 0.27 0.07 0.44 0.00 0.37 0.21 0.07
wy, 0.68 0.58 0.54 0.70 0.93 0.56 0.87 0.63 0.72 0.93
ws;  0.00 0.19 0.32 0.03 0.00 0.00 0.13 0.00 0.08 0.00
TP 320.92 95346 53990 536.85 468.72 261.33 364.29 256.55 253.83 413.18
Zaman Serileri Ayrisimi (ZSA), Basit Ustel Diizeltme (BUD), Tahmin Portfoyii (TP).

Cizelge 5.5. Hisse senetlerinin aylik ortalama getirilerinin Tahmin Portfoyii ile
tahminlemesi sonucu olusan artiklarin dagilimina iliskin istatistikler ve
normal dagilim testi sonuglari

g o, enk{e,} enb{s,| S, KU, W, PV

1 1

i tely, tely,
1 -0.88  13.62 -33.57 29.44 0.03 284 099 >0.1
2 -0.58  14.67 -46.46 32.19 -029 416 098 0.08
3 -0.51  13.88 -38.54 34.1 0.1 3.38 099  >0.1
4 -047 1743 -49.21 49.8 0.17 3.73 099 >0.1
5 -0.99 12.4 -31.03 31.11 0.31 3.31 0.99 >0.1
6 -1.07  16.76 -35.36 37.7 0.3 282 099 >0.1
7 -0.33 15.8 -42 39.63 -0.04 391 0.98 0.05
8 -1.19 1433 -46.37 32.96 -0.43 4 099  >0.1
9 -0.37  13.26 -33.5 32.82 0.22 312 099  >0.1
10 -0.51 20.7 -55.73 64.74 0.6 439 098 0.04
11 -0.07 1791 -40.33 47.65 0.46 3.15 099  >0.1
12 -0.64 30.85 -56.11 128.5 1.81 8.25 091 <0.01
13 -0.06 2323 -55.39 73.38 0.59 4.17 0.98 0.05
14 -0.62 23.17 -46.75 90.98 1.78 7.62 091 <0.01
15 -0.5  21.65 -43.38 97.36 1.42 846 094 <0.01
16 -093 16.17 -36.86 45.61 0.39 364 099 >0.1
17 -097 19.09 -57.39 55.89 0.3 462 098 0.03
18 -0.64 16 -39.06 39.91 0.18 329 099 >0.1
19 009 1595 -37.37 53.09 0.67 444 098 0.02
20 -021 2033 -46.54 89.7 1.29 814 094 <0.01
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i. hisse senedinin tahmin hatas1 ortalamasi & , standart sapmasi1 &,, carpiklig1 S,

basikligi KUZ. , W-test istatistigi w, ve test olasilig1 P< WV ile isaretlenmistir.

Tahminleme hatalarinin g6z ardi edilebilmesi i¢in hisse senetlerinin hata

ortalamalarinin ve hata carpikliklarinin sifir, hata varyanslarinin da birbirine esit

citkmast gerekmektedir. Ancak gergeklesen degerler, tahmin hatalarinin géz ardi

edilemeyecegini gostermektedir.

2. Asama: Matematiksel Modelleme Asamasi

Portfdy eniyileme i¢in dnerilen modelin katkisini vurgulamak amaciyla 20 hisse

seneti kullanild1 ve izleyen modelin ¢6zlimiiyle ilgilenildi.

20
h(x)= z x,—1=0, (yatirim oranlar1 toplami 1 olmalr)
i=1

20
hy(x) = z (z,—z)=0, (z; 0-1 tamsayi kisit1)
i=1

lz, <x,<uz,i=1,..,20, (altve list oran kisitr)
x,20,i=1,...,20,

degiskenlerin deger kiimeleri
z,€[0,1], i =1,...,20, (degis ger kii )

k.a.
20

enb f(x)= Z(Ri —F) x,, (Portfoyiin tahmini beklenen getirisi)
i=1

20
enb f,(x)= z Rx,, (Portfoyiin gecmis 3 yillik getirisi)
i=1

20
enb f,(x)= ZRl.uxl. , (Portfoytin gecmis 1 yillik getirisi)
i=1
20
enb f,(x)= Z SrX, , (Portfoyiin y1ldiz derecesi)
i=1

20 20 ( 20 20
enb fi(x)= ZSfxf +3z Z Sl.jxl.zxj + Z Sﬁxisz- ,
i-1

i=1 \_j=L,izj j=Li%j
(Tahmini ¢arpiklik)
20 20
enk f¢(x)= Z Z o,xx;, (Portfdyiin tahmini varyansi)

i=l j=1

20
enb f(x)= z EX; , (Portfoyiin beklenen tahmin hatasi)
-1

(144)

(145)
(146)

(147)

(148)

(149)

(150)

(151)

(152)
(153)

(154)
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20 0( 20 20
enb f(x) :ZSEXS "'32 z Sz_'jxizxj + Z sz'xix/z' ’
im1

i=1 \_j=1,i#j j=li#j
(Tahmin Hatas1 carpikligi) (155)
20 20
enk fo(x)= Z Z 6,;X.X;, (Portféyiin tahmin hatasi varyanst) (156)
i=1 j=1
20
enk f,,(z)= z z, (Portfoydeki varlik sayist) (157)
i=1
20
enb f,(x)= Z p,x, . (Hata terimlerinin normal dagilima uygunlugu) (158)

i=l1

Tahmin hatalariin yatirnmcinin tercihlerine ve eniyilemeye etkisini incelemek
amaciyla bir dizi analiz gergeklestirildi. Yatirimci eger ARIMA ile elde edilmis tahmin
degerleriyle Markowitz’in ortalama-varyans modelini kullanarak yatirim yapmak isterse
izleyen modelin ¢oziimiiyle ilgilenir. Amac¢ fonksiyonlar1 arasindaki odiinlesimi

orneklemek amaciyla skalerlestirmede Agirlikli Toplam Yontemi kullanilmistir.

(P1) i=l l
x,20,i=1,..20,
k.a. enk yi(x) =-w f,(x) +(1-w) f,(x).
Tahmin hatasinin dagilimsal ozellikleri, tahmin degerleriyle ayn1 6neme sahip

olarak Markowitz modeline dahil edilirse,

enk ya(x) = -w( f;(x) + £; () ) H(1-w)( fg (x) + fo (%)),
probleminin ¢6ziimiiyle ilgilenilir.
Farkli w € [0,1] degerleri i¢in (P;) ve (P,) problemleri ¢6ziilmiis ve elde edilen
sonuclar karsilastiriimistir.
Modellerin tahmin doénemindeki performanslarini karsilastirmak icin 2005
verilerinin dagilimsal 6zelliklerini kullanan genel bir degerlendirme ol¢iitii kullanildi.
Bunun i¢in farkli modeller tarafindan olusturulan portféylerin yatirnmer tercihlerini de

g6z Oniine alan 2005 y1l1 performansi izleyen sekilde hesaplandi.

Fe(xp) =-wm(x )+H(1-wv(x;) .
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m( xZ) ile (P) probleminin ¢ézliimilyle elde edilen xZ ¢Oziimii icin olusan portfoyiin
2005 yili ortalama getirisi; v( xZ) ile xz ¢Oziimii i¢in olusan portfdyiin 2005 yilindaki
varyans1 olmak iizere 7 (x,) ise yatirimcimin tercihsel agirhgi w’ya gore xZ
¢oziimiiniin agirhkl toplamidir. 7, (x;) degeri ne kadar kiigiik olursa 2005 yili Pareto
etkin yiizeyine o kadar yaklagilacaktir. Dolayisiyla yatirimcinin en ¢ok tatmin olacag:
nokta w agirhigma bagli olarak 7, (x,) ‘nin enkiigiik deger aldig1 etkin noktadir. (Py) ve
(P2) problemlerinin ¢dziimiiyle olusturulan portfoylerin 2005 yili performanslart 7, (x,)

ile degerlendirildi. 7,(x,) performans olgiiti Yu et al. (2006) tarafindan da
kullanilmastir.
Cizelge 5.6’da fi(x;) ve fy(x,) siitunlarinda goriildiigii gibi modelde sadece

tahmin verileri kullanilacak olursa yatirimci sifir risk ile gelecek 12 ay boyunca aylik %

5.6’lik bir getiri saglayacak portfoyii satin aldigini sanacaktir.
(Py) problemi igin ( £;(x), f,(x,)) = (5.6,0) etkin noktas, ideal etkin noktadir.

Ancak Markowitz modelinde getiri ve varyans, ¢elisen amaglardir. v(x, ) siitununda da

portfoyiin 2005 yili varyansinin sifir olmadig1 géziikmektedir. (P;) probleminde ideal
etkin noktanin riskinin sifir ¢ikmasi, degiskenligin hata terimi olarak hata varyansina

kaymasindan kaynaklanmaktadir.

Cizelge 5.6. Farklt w degerleri i¢in (P;) probleminin ¢oziimiiyle elde edilen portfoyler
ve 2005 yil1 dagilimsal 6zellikleri

No w 1-w fi(x) f(x) m(x) wWx) »x) x

1 0 1.0 5.6 0 3.18 92.45 92.45 xg=1
2 0.1 0.9 5.6 0 3.18 92.45 8289  xz=1
3 0.2 0.8 5.6 0 3.18 92.45 7332 xg=1
4 0.3 0.7 5.6 0 3.18 92.45 63.76 xg=1
5 0.4 0.6 5.6 0 3.18 92.45 54.2 xg=1
6 0.5 0.5 5.6 0 3.18 92.45 4464 x=1
7 0.6 0.4 5.6 0 3.18 92.45 3507 xg=1
8 0.7 0.3 5.6 0 3.18 92.45 25.51 xg=1
9 0.8 0.2 5.6 0 3.18 92.45 15.95 xg=1
10 09 0.1 5.6 0 3.18 92.45 6.39 xg=1
11 1.0 0 5.6 0 3.18 92.45 -3.18 xg=1
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Hata terimlerinin modele eklenmesiyle (P,) probleminin ¢oziimiiyle Cizelge
5.7°nin getiri (fi+f7) ve varyans (fs1fo) siitunlarinda goriildiigii gibi dogal olarak getiri

arttikga riskte artmaktadir. Olusan portfdylerin 2005 yili ortalama getirileri m(x,) ve
varyanslar1 v(x,) buna paralel olarak degismektedir. Ayrica biitiin w agirliklari igin

7,(x,)< #(x;) oldugundan tahminleme hata dagilimlarin1 da géz oniine alan (P»)

probleminin ¢dzlimleri yatirnmciyr 2005 yilinda daha ¢ok tatmin edecek c¢oziimler
tiiretmektedir. (P,) ile bulunan etkin ¢dziimlerin biiyiik kismi (m(x, ), v(x,)) = (3.18,
92.45) degerine baskindir.

Ornegin Cizelge 5.7°de 6, 7, 8, 9, 10 ve 11 nolu satirlardaki (m(x,), v(x,))
degerleri, (3.18, 92.45) degerine baskindir. (P) ile biitiin agirliklar i¢in tek bir hisse
senetinin yer alindig1 (xg = 1) ¢6ztimii bulunurken, (P,) ile olusturulan portféyde farkli
sayilarda ve oranlarda hisse senetleri yer almaktadir. Ornegin Cizelge 5.7°nin 1 nolu
satirinda yer alan etkin degere karsi gelen etkin ¢6ziim, x;=0.42, x3=0.05, xs=0.21,
x5=0.05, x9=0.02, x;3=0.09, x19=0.16 ve diger degiskenlerin sifir degeri aldig1 yatirim
portfoyiidiir. Dolayisiyla tahminleme hatasinin dagilimi yatinmer i¢in goz ardi

edilemeyecek kadar 6nemli bir 6l¢iittiir.

Cizelge 5.7. Farkli w degerleri icin (P;) problemi ile elde edilen ¢oziimler ve 2005 yili
dagilimsal 6zellikleri.

No w 1-w fitfi  fetfo m(x)) w(x) 7,(x) F(x)

1 0 1.0 1.01 120.14 2.67 71.81 71.81 92.45
2 0.1 0.9 1.48  123.71 2.46 62.13 55.67 82.89
3 0.2 0.8 2 137.88 2.19 57.02 45.18 73.32
4 0.3 0.7 2.52 163.8 2.78 52.22 35.72 63.76
5 04 06 3.13  213.96 3.84 55.43 31.72 54.2
6 0.5 0.5 334  238.38 4.39 57.01 26.31 44.64
7 06 04 3.5 267.21 5.02 58.85 20.53 35.07
8 0.7 0.3 354 279.12 5.32 59.82 14.22 25.51
9 0.8 0.2 3.54  279.15 5.36 59.91 7.7 15.95
10 09 0.1 3.54 2793 5.47 60.18 1.1 6.39
11 1.0 0 3.56  580.56  13.03 176.67 -13.03 -3.18

Yatirimcr eger ARIMA ile elde edilmis tahmin degerleriyle Lai’nin Ortalama-

Varyans-Carpiklik Modelini kullanarak yatirnm yapmak isterse izleyen modelin



124

¢Ozlimiiyle ilgilenir. Amag¢ fonksiyonlar1 arasindaki odiinlesimi 6rneklemek amaciyla

skalerlestirmede Agirlikli Toplam Yontemi kullanildi.

20

=1
Py ZETE

X, 20,i=1,.20,

k.a. enk y3(x) = -wy f,(x)+ wa £, (x)-w3 f5(x),

Tahmin hatast da tahmin degerleriyle ayni 6neme sahip olarak ortalama-varyans-

carpiklik modeline dahil edilirse,

20

sz-
(P4) i=1
. =>0,i=1,...20,

enk ya(x) = -wi( f;(x) T f5(x)) + wa fo(¥) + £ (%) )-ws( fs (x) + f5 (%)),

amag fonksiyonu kullanilir.

9

Farkli w; € [0,1],i =1, 2, 3 degerleri i¢in (P3) ve (Ps) problemleri ¢6ziildii ve elde
edilen sonuglar Cizelge 5.8’de verildi. (P3;) ve (Ps) problemlerinden elde edilen
portfoylerin performanslari ¢arpiklik 6l¢iitii de goz Oniine alinarak yine 2005 yilina gore

degerlendirildi.

Fe(a)) = -wim(ax rt wav(xg ) - wss (),
m( xZ) ile xZ ¢coziimil i¢in olusan portfoyiin 2005 yili ortalama getirisi; v(xZ) ilexZ
¢Oziimii i¢in olusan portfoyiin 2005 yilindaki varyansi ve s( xZ) ilexZ ¢cOziimii igin
olusan portfoyiin 2005 yilindaki garpiklig1 gosterildi. 7,(x,) ise (P) problemi ile elde
edilen xz ¢oziimi i¢in yatirimcinin tercihsel agirhigi w’ya gore ¢ozliimiin agirlikli
toplanmudir.

Cizelge 5.8’in y,(x;)ve 7,(x,) siitunlarinda goriildiigii gibi biitiin w agirhik

kombinasyonlar i¢in (P4) probleminin ¢dziimleri, (P4)’e gore yatirimeiyr 2005 yilinda

daha ¢ok tatmin edecek ¢oziimler tiiretmektedir.

7,(x;) degerinin, yatirmcinin tahmin degerlerini kullanma egilimine A€ [0,1] ve

ortalama, varyans, carpiklik tercih agirliklar1 w; € [0,1]’na gore nasil degistigini analiz
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etmek i¢in A’ya bagli parametrik programlama problemi (Ps)’in ¢dzlimiiyle ilgilenildi. 4

=0,0.2,0.4, 0.6, 0.8 ve 1 degerleri i¢in edilen sonuglar Cizelge 5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.8. Farkli w;e[0,1] degerleri i¢in (P3) ve (P4) problemleri ile elde edilen
coziimler.

No —w w2 Wi f(x) (X)) f(x)  om(xy)  w(xy) o os(x;)  Py(x)
1 1 0 0 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 -3.18
2 0 1 0 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 92.45
3 0 0 1 1.07 28.35 248.45 0.36 86.96 458.09 -458.09
4 033 033 0.33 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 177
5 0.3 04 0.3 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 170.15
6 0.4 0.3 0.3 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 160.59
7 0.3 0.3 04 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 205.62
8 0.1 0.7 0.2 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 153.81
9 0.2 0.7 0.1 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 108.79
10 0.7 0.1 0.2 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 96.44
11 0.1 0.2 0.7 5.6 0 0 3.18 92.45 -447.09 331.14

No w Wy wy  fitfr S5t Jo 1o m( x:) W x:) s( x:) 7, (x:)

T 0 0 456 116112 1356482 13.03 17667 -443.74 -13.03
0 1 0 201 23661 52018 267 7181 -7905 718l

0 0 1 1.16 942.03 15933.46  -3.22 132.61 528.69 -528.69
033 033 033 446 574.41 4787.1 3.62 59.5 173.1 -38.68
. . . 4.39 498.18 2555.8 3.86 56.78 24227  -51.13
0.4 0.3 0.3 4.54 570.21 3723.88 4.17 5943 42596 -111.63
0.3 0.3 0.4 441 573.27 5172.57 3.53 59.46 76.89 -13.98
0.1 0.7 0.2 2.58 249.83 565.66 2.65 59.32 -68.69 55
0.2 0.7 0.1 3.15 286.39 479.29 2.23 55.99 82.08 30.54
. . 4.54 580.85 4036.38 3.77 60.35  345.11 -65.62
0.1 0.2 0.7 4.22 589.46 6194.59 3.19 62.88  -236.13  177.55
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(PS) i=1 i ’
x, 20,i=1,.20,
k.a. enk ys(x) = - wilA f,(x) +(1-4) f3(x) ] + wa[ A fs(x) +(1-2) [, (x) ]

-wi[A fi(x)+ (1-2) fo (%) ]

Cizelge 5.9°da her satir igin y(x;) degerleri incelendiginde yatiricinin tahmin
degerlerini kullanma egilimi A'min etkisi agikca gdriilmektedir. Ornegin yatirimei, 1
nolu satirda verilen w; =1, w, = 0 ve ws = 0 agirliklarini tercih etmesi halinde aylik
ortalama % 13.03 getiri ile en yiiksek tatmini A = 0.6’da saglayacaktir. Dolayisiyla

yatirrmeinin - tatmini A degerine baghidir. A’min  degeri yatirimer tarafindan
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belirlenebilecegi gibi ge¢misteki donemler i¢in Cizelge 5.9°daki analize benzer bir
calisma ile de belirlenebilir. Yatirimci getiri, varyans ve carpiklik dagilim
fonksiyonlarin1 tek bir A degeriyle birlestirmek zorunda degildir. Ornegin hisse
senetlerinin tahmin hata ortalamalar sifir ¢iktiysa bu 0l¢iitli gz Oniine almayabilir.
Bunu saglamak i¢in de ortalama, varyans ve carpiklik i¢in A;, A, ve A3 parametrelerini

kullanabilir.

Cizelge 5.9. Farkli 4 ve w;€[0,1] agirliklar1 i¢in (Ps) probleminin ¢ézlimiiyle olusan
portfdyiin 7(x;) degerleri

w;e[0,1] A€[0,1]
%) Wy ws 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1 0 0 -0.76 -0.76 -3.77 -13.03 -3.18 -3.18
0 1 0 70.56 71.9 71.88 71.74 72.37 92.45
0 0 1 -528.69 -528.69 -528.69 -528.69 -528.69 -458.29
0.33 033 033 48.46 -16.8 -39.49 118.79 177 177

0.3 0.4 0.3 21.52 -12.49 -9.63 92.67 170.15  170.15
0.4 0.3 0.3 106.1 36.51 -60.62  162.25 160.59  160.59
0.3 0.3 0.4 18.45 -71.05  -18.08  226.59 205.62  205.62
0.1 0.7 0.2 19.7 43.76 77.98 43.09 147.71  153.81
0.2 0.7 0.1 19.71 22.59 38.25 50.33 113.87  108.79
0.7 0.1 02 -114.11 -114.11 -65.62 97.3 96.44 96.44
0.1 0.2 0.7 57.59 57.59 57.59 57.59 57.59 331.14

ek
—Eexuaunawn~=Z

Yatirimcinin veya analistin karar vermesi gereken bir baska degisken de hata
dagilmlarmin gegmise doniik ka¢ donemlik veri iizerine kurulacagidir. Onceki
analizlerde hatalarin 5 senelik yani N = 60 (60 adet verinin 1 tanesi fark derecesi
kullanan ARIMA modellerinde yeralmadigindan géz ardi edildi) veri i¢in hesaplanan
dagilimsal o6zellikleri 1, 2, 3 ve 4 senelik veriler icin tekrar hesaplandi. Degisen

parametreler kullanilarak olusturulan (Ps) probleminin ¢dziimiiyle elde edilen 7,(x;)

degerleri Cizelge 5.10°da verildi.

Cizelge 5.10°da biitiin satirlar igin enkiigiik 7,(x,) degerleri incelendiginde

yatirimct tercihlerinin biiyiik ¢ogunlugu i¢in en fazla tatmini saglayan ¢oziimlerin N =
60 i¢in elde edildigi goriiliir. Bununla birlikte 1 nolu satirda enbiiyiik getiri, 2, 4 ve 5
yillik hata verileriyle elde edildi. Enkii¢iik varyansa sahip ¢6ziim 1 yillik hata verileriyle
bulunurken enbiiyiik carpiklik degeri 4 ve 5 yillik verilerle elde edildi.
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Cizelge 5.10. Farkli N degerleri ve w;e[0,1] agirliklar1 i¢in (P4) ile olusan portfGyiin
7,(x;) degerleri

w;€[0,1] Gec¢mis donem sayisi (V)

No wy w, w3 12 24 36 48 60

1 1 0 0 -4.36 -13.03 -3.18 -13.03  -13.03
2 0 1 0 59.85 62.52 66.26 67.96 71.81
3 0 0 1 47.33 408.31 1875.10 -528.78 -528.69
4 033 033 033 55.26 269.98 177.00  130.15  -38.68
5 0.3 0.4 0.3 82.61 249.87 170.15 12491  -51.13
6 0.4 0.3 0.3 49.80 250.78 160.59  155.19 -111.63
7 0.3 0.3 0.4 54.97 316.75 205.62  135.09  -13.98
8 0.1 0.7 0.2 164.43 160.83 71.43 108.64 55

9 0.2 0.7 0.1 132.74 131.1 94.26 71.1 30.54
10 0.7 0.1 0.2 18.86 97.3 96.44 97.3 -65.62
11 0.1 0.2 0.7 57.59 -1154.06  161.83 57.59 177.55

Hata terimlerinin yatirime1 i¢in 6nemini daha da pekistirmek i¢cin ARIMA, Zaman

Serileri Ayrigimi ve Tahmin Portfoyili ile elde edilen tahmin degerleri kullanilarak

olugturulan (Ps) probleminden 7,(x;) degerleri bulundu. Ek olarak dogrudan 3 yillik

gegmis donem verileri (GV) iizerine kurulan (P3) probleminden j,(x,) degeri bulundu.
Hata terimlerinin modele girmesiyle elde edilen ¢oziimler karsilastirmali olarak Cizelge
5.11°de verildi. Cizelge 5.11°de Tahminleme Yéntemi temelinde 7,(x;) ile 7,(x,)

degerleri karsilastirildiginda hata terimleriyle birlikte kullanilan modellerin (ARIAM-H,
ZSA-H ve TP-H) sadece tahmin verilerini kullanan modellere (ARIMA, ZSA ve TP)
gore daha tatmin edici ¢oziimleri verdigi goriiliir. Ornegin 2 nolu satir olusturulan
portfdylerin 2005 yilindaki varyanslarimi gostermektedir. Hata terimi icermeyen
modellerle bulunan portféyler daha fazla riske sebep olmaktadir. Yatirimcinin sadece
getirisini enbiiyiiklemeye c¢alistigir 1 nolu satirda ARIMA ve Gegmis Donem Verileri
disindaki biitiin modeller 2005 yilinda tam olarak tatmin sagladi.

Tahmin Portfoyii ile elde edilmis tahmin degerleri i¢in (P4) problemine portfoyde
yer alacak hisse seneti sayist (K) ve hata terimlerinin normal dagilima uygunluk ()

kisitlar1 da dahil edilirse,
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Cizelge 5. 11. ARIMA, Zaman Serileri Analizi ve Tahmin Portféyii, Gegmis Donem
parametreleri i¢in (P3;) ve (P4) problemlerinden edilen portfoylerin

7,(x;) ve 7,(x;) degerleri

No ARIMA ARIMA-H ZSA ZSA-H TP TP-H GV
V5(x3) Va(xy) V05)  p(x) s(x) y(x) (%)
1 -3.18 -13.03 -13.03 -13.03 -13.03 -13.03 -9.48
2 92.45 71.81 81.38 67.62 85.91 71.73 69.08
3 -458.09 -528.69 579.55 47.33 873.21 4733 4733
4 177 -38.68 -0.68 -63.84 -90.43 -97.09 55.26
5 170.15 -51.13 23.51 -54.92 -33.21 -103.37 62.68
6 160.59 -111.63 -32.63 -56.29 -56.13 -56.25 49.8
7 205.62 -13.98 -8.66 -79.69 -117 -123.34 54.97
8 153.81 55 -30.88 -14.02 -44.59 -46.7 23.22
9 108.79 30.54 42.99 16.4 38.63 0.07 30.62
10 96.44 -65.62 97.3 -4.88 97.3 7.57 18.86
11 331.14 177.55 23.34 -50.78 599.9 -257.67 57.59
20
x, =1,

20
Jio(x) = Zzi =K,

i=1
S (x) = wx, 2W,
[z, <x,<ucz,i=1,..20,
x,20,i=1..20,

z,:0~-1 tamsay, i =1,...20,
k.a. enk yo(x) = - wi( fi(x) + f5(x)) + wa( fo () + f5(x) )- w3( f5(x) + f(x)),

(Po)

problemi elde edilir. Modelin farkli K ve W degerleri igin elde edilen ¥, (x;) degerleri,

Cizelge 5.12 ve Cizelge 5.13’te verildi. 0-1 tamsay1 z; degiskenleri ile yari siirekli x;
degiskenleri arasindaki iligski kisitlarinin ¢aligmasi i¢in hisse senetlerinin portfdydeki
enkiic¢iik oranlar1 /;=0.1 ile sinirlandirildi.

Cizelge 5.12 ve 13’de gorildigi gibi K ve W degerlerindeki artis portfoydeki
cesitliligi artirdig1 ve portfoyli daha basarili tahmin degerlerine sahip hisse senetleriyle
kisitladigindan 1 nolu satirda yer alan getiriyi azaltmaktadir. K ve W degerleri

yatirimeinin risk alma egilimine gore belirlenir.



129

Cizelge 5.12. Farkli K degerleri ve w;€[0,1] agirliklar1 i¢in (Pg) problemi ile bulunan
portfdyiin ,(x,) degerleri (/;=0.1 ve u; = 1 almmustir).

w;e[0,1] Portfoydeki varlik sayisi (K)
No wWq Wy w3 2 4 6 8 10
1 1 0 0 -12.27 -10.62 -8.67 -7.20 -5.76
2 0 1 0 102.88 67.80 75.01 72.18 85.04
3 0 0 1 250.50 511.99 44196  453.63  366.13
4 033 033 0.33 435.72 -77.35 -51.07 -38.32 34.29
5 0.3 0.4 0.3 -274.83 -74.15 -70.09 -28.20 44.22
6 0.4 0.3 0.3 -191.30 -46.99 -1.60 -27.11 30.67
7 0.3 03 04 -143.28 -9.36 -100.38  -52.68 34.45
8 0.1 0.7 0.2 3.65 -50.33 -48.46 -8.99 66.76
9 0.2 0.7 0.1 180.86 52.87 -0.40 29.00 62.51
10 0.7 0.1 0.2 -2.85 -2.69 -6.83 -8.78 11.40
11 0.1 0.2 0.7 198.50 376.67 35795 34546 129.84

Cizelge 5.13. Farkli W degerleri ve w;€[0,1] agirliklar igin (Pg) problemi ile bulunan
portfdyiin 7,(x,) degerleri

w;e[0,1] W-test istatistigi degeri (W)
No wy ) w3 0.94 0.96 0.98 0.99
1 1 0 0 -13.03 -13.03 -7.94 -5.40
2 0 1 0 71.73 71.73 71.41 99.31
3 0 0 1 47.33 708.46 45427 1313.22
4 033 033 0.33 -86.59 -86.58 -86.59  -145.74
5 0.3 0.4 0.3 -95.42 -95.43 -95.42  -163.00
6 0.4 0.3 0.3 -45.96 -45.95 -45.96  -85.25
7 0.3 0.3 0.4 -103.95 -103.95  -103.96 -182.87
8 0.1 0.7 0.2 -42.91 -42.92 -4291  -152.49
9 0.2 0.7 0.1 0.94 0.94 0.94 -30.87
10 0.7 0.1 0.2 97.30 97.30 4538  203.42
11 0.1 0.2 0.7 518.42 518.42 425.52  -443.82

Biitiinlesik yaklasimda Konik Skalerlestirme Yontemi’nin kullanilmasinin Agirlikhi
Toplam Yontemi’'ne istiinliglinii géstermek amaciyla 20 hisse senedi i¢in ARIMA
tahmin verileri kullanilarak K = 4 varlik sayis1 kisitlart altinda (/;= 0.1 ve u; = 1 alindi)

tahmin hatalarinin dagilimini igeren asagidaki modelin ¢6ziimiiyle ilgilenildi.
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[z, <x,<uz,i=1,..20,

x,>0,i=1,..20,

z,:0—1 tamsay, i = 1,...20,

enk y(x) = a (|- fi(x)- i) -a1 |+ | £,0)+ £,(x)-a2 |) + W= £,(x) - f(x)-a1)
+ (W) S (X)+ £ (x) -a2)

a = (a,ay) vektorii, Konik Skalerlestirme Yontemi i¢in yatirimcr tarafindan

belirlenen referans noktasidir. w agirligi, 0.05 birim artirilarak elde edilen 20 adet

agirlik vektoriiyle o = 0 i¢in Agirlikli Toplam Yontemi ile ve o # 0 igin Konik

Skalerlestirme Yontemi ile elde edilen etkin noktalarin grafigi, Sekil 5.5’te verildi.

o T T T T T T T T T T
110 125 140 155 170 185 200 215 230 245 260

Sekil 5.5. M =20 i¢in KSY ve ATY ile elde edilen etkin noktalarin grafigi

Sekil 5.5’de verilen etkin noktalardan ¢izgi ile birlestirilmis olanlar Agirlikli

Toplam Yontemi ile elde edilen etkin noktalar1 gosterirken ¢izgilerin altinda kalan sakl
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etkin noktalar (“hidden” efficient points) Konik Skalerlestirme Yontemi ile elde edildi.
K = 4 hisse senedinden olusan portfoylerden 260.26 varyans ile enyiiksek getirili olan1
aylik % 3.4 olarak elde edilirken en diisiik olan1 121.04 varyans ile aylik % 1 olarak
bulundu. Konik Skalerlestirme Yontemi ile elde edilen (2.2, 149.36), (2.54,170), (2.55,
180) ve (2.89, 200) has etkin noktalar1 Agirlikli Toplam Ydntemi ile elde edilemez.
Yatirimcinin referans noktalar1 olarak (2.26, 149.36), (2.5, 170), (2.5, 180) ve (2.8, 200)
noktalar1 incelendi. incelenen referans noktalar1 uygun deger kiimesinde yeraldigindan
Konik Skalerlestirme Ydntemi, referans noktalarini iyilestirdi.

20 hisse seneti icin Onerilen modelin (144)-(158) ¢Ozliimiinde Konik
Skalerlestirme Yontemini ve Agirlikli Toplam Yontemini karsilagtirmak amaciyla
Cizelge 5.14’deki amag fonksiyonu agirliklar: kullanildi. Cizelge 5.14°de °-° ile verilen
agirliklar, yatirnmcinin karar verirken ilgili amaci goz ard ettigini gostermektedir.

Model, Tahmin Portfoyii verileri ve hata terimleri iizerine kuruldu.

20
in =1,
i=1
(Pg) lz,<x,<uz,i=1,.20,
x,20,i=1,..20,
z,:0~1 tamsay, i = 1,...20,

11 11
ka. enk yyx) = @) |F,(x)—a, |+ D w (F,.(x)-qa,),
k=1 k=1

Oncelikle yatirimciya, bilesenleri

fi= exich;((x),k =1,...,11,

ile verilen alt eniyileme problemlerinin ¢6ziimiiyle elde edilen ideal nokta gosterilir.
Yatirimci, ideal noktayr goz Oniine alarak amag¢ fonksiyonlarinin aldigi enbiiyiik ve
enkiiciik degerlere gore referans noktasini belirler. 20 hisse senetli ve 11 amag
fonksiyonlu problem igin ideal noktaf = (11.65, 670, 207.09, 5, 1401.35, 3.76, 0.09,
14458.10, 126.77, 1, 0.99) olarak hesapland1 (Yatirimci tarafindan /; = 0.1 ve u; = 1

olarak  belirlenmis olsun). Ek olarak yatinmci, referans noktasi olarak

a =(4,300,150,3,700,50,0,7500,200,4,0.97) vektdriinii belirlemis olsun. Referans

noktast i¢in Konik Skalerlestirme Yontemi ile skalerlestirilmis yapi, GAMS’te
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modellendi. Onceden belirlenmis 20 adet agirlik igin (Pg) problemi GAMS/DICOPT
¢oziiclisli kullanilarak ¢oziildii ve (144)-(158) problemi i¢in farkli etkin degerler elde
edildi. Sonuclar Ek 2’de 6zetlendi. 10 nolu satirdaki agirlik vektoriine kadar o = 0
oldugundan Konik Skalerlestirme Yontemi ve Agirlikli Toplam Yontemi’nden elde
edilen etkin ¢oziimler aynidir.

Ek-2’de 11 nolu satirdan 20 nolu satira kadar Agirlikli Toplam Yontemi ve Konik
Skalerlestirme Yontemi (a # 0) ile elde edilen etkin degerler ardarda listelendi. Koyu
renkli olarak verilen etkin degerler KSY ile elde edildi. Cizelge incelendiginde ayni
agirliklar icin elde edilen degerlerin farkli oldugu goriiliir. Bu Konik Skalerlestirme
Yontemi’nin Agirlikli Toplam Yontemi ile elde edilemeyen noktalara eristigini
gostermektedir. Ornegin Cizelge 5.14°de 11 nolu agirlik ve Ek-2’de karsi gelen etkin
noktalar incelenirse tahmin verileri iizerine kurulmus Markowitz modeliyle elde edilen

sonug goriiliir.

Cizelge 5.14. Tahmin Portfoyii verileri i¢in (Pg) probleminin ¢dziimiinde kullanilan
amag fonksiyonu agirliklar

No. a w1 w, w3 Wy Ws We wy Wy Wy Wio w1
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.5 0.5
11 049 0.5 - - - - 0.5 - - - - -
12 0.19 0.2 0.2 0.2 0.2 - 0.2 - - - -
13 032 0.33 - - - 0.33 0.33 - - - - -
14 019 0.2 - - - - 0.2 0.2 0.2 0.2 - -
15 0.11 0.12 0.12 0.12 0.12 - 0.12 0.12 0.14 0.14 - -
16 0.14 0.15 - - - 0.15 0.175 0.175 0.175 0.175 - -
17 0.09 0.15 - - - - 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.1
18 0.09 0.1 0.1 0.1 0.1 - 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
19 0.09 0.15 - - - 0.15 0.15 0.15 0.1 0.1 0.1 0.1

[
=}

0.09 0.09 009 0.09 009 0.09 009 0.09 009 0.09 0.09 0.09
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Yatirime1 sadece portfoyiin tahmini beklenen getirisi fi(x) ve varyansi fs(x)’1 goz
Oniline alsin ve referans noktasi olarak a = (4, 50) vektoriinii belirlesin. Bu durumda
Konik Skalerlestirme Yo6ntemi ile referans noktasina gore her iki amag fonksiyonunu da
tyilestiren (4.61, 44.59) etkin noktas1 elde edilirken ATY ile getiriyi iyilestirirken riski
artiran (11.65, 97.8) noktasi elde edildi. ATY, yatirnmcinin referans noktalarini goz ardi
etmesi ve disbilkkey olmayan problemlerde biitiin etkin noktalara ulasamamasi
nedenleriyle Konik Skalerlestirme Yontemine gore daha zayif bir yontemdir.

3. Asama: Eniyileme Asamast

Bu asamanin amaci, skaler amag¢ fonksiyonuna enkiiciik degeri verecek etkin
¢Oziime ulagsmaktir. Bu asamada biitiinsel eniyi ¢O0zlime erismek i¢in F-MSG
Algoritmas1 onerilmistir. Cizelge 5.14’de verilen agirliklar i¢in Konik Skalerlestirme
Yontemi, farkli GAMS Karma Tamsayili Dogrusal Olmayan Programlama (MINLP)
coziiciileri DICOPT ve SBB kullanilarak ¢6ziildii. Dogrusal alt problemlerin
¢oziimiinde CPLEX, dogrusal olmayan alt problemlerin ¢6ziimiinde ise CONOPT,
MINOS, MSNLP, SNOPT c¢oziiciileri kullanildi (Brooke et al., 1998). Elde edilen

yg(xg ) degerleri Cizelge 5.15°te verildi. Cizelge 5.14°deki agirliklar ¢oziimleri farkli

zorlukta olan problemleri olusturmaktadir. Ornegin Cizelge 5.14°deki 1, 2, 3, 4, 7 ve 10
nolu satirlardaki agirliklarin Konik Skalerlestirme Yontemi’nde kullanilmasiyla ¢oziimii
icin etkin algoritmalarin oldugu Karma Tamsayili Dogrusal Programlama
problemlerinin ¢6ziimiiyle ilgilenilir. 20 nolu satirdaki agirliklarin (Ps) probleminde
kullanilmastyla karma tamsayili hem dogrusal hemde digbiikey olmayan Programlama
probleminin  ¢oziilmesi gerekir. Ayrica 20 nolu agirliklar kullanildiginda
diferansiyellenemeyen bir problem ortaya c¢ikar. 20 Nolu agirliklar i¢cin Konik
Skalerlestirme Yontemi ile skalerlestirilmis probleme F-MSG Algoritmasi uygulandi.
Cizelge 5.15°de goriildigii gibi farkli coziiciiler, enkiigiik amac fonksiyonu degeri
yg(x;) ve ortalama ¢dziim siireleri (saniye) yonleriyle farklilik gostermektedir. Ornegin

¢Ozlim siiresi ve ¢ozlim kalitesi yoniinden ¢oziicliler karsilastirildiginda 20 agirlik igin

eniyi performanst SBB-CPLEX-SNOPT bilesimi sergiledi. SBB-CPLEX-SNOPT
bilesimi sadece 12 nolu problemde enkiigiik yg(x; ) degerine ulagamadi. 16 nolu

problemde MSNLP ¢oziiciisiiyle elde edilen c¢oziimler, uygun ¢oziim degildir.
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Eniyilemede farkli ¢oziiclileri ve biitiinsel eniyileme algoritmalar1 kullanmak
yatirimeiyt etkin olmayan bir ¢ézlimii uygulama riskine kars1 koruyacaktir.

Konik Skalerlestirme Yontemi ve F-MSG Algoritmasi Biitlinlesik Yaklagimi, 20
nolu agirlik vektorii i¢in olusan (Pg) problemin ¢oziimiinde kullanildi. Adim uzunlugu
parametreleri (122) ve (124) formiilasyonu ile hesaplandi. Hesaplamalarda oo =1, 6=1,
A1 =0.05, & =10"" ve & = 0.01 ve baslangi¢ genisletilmis Lagrange ¢arpanlari (i, co)
e R*=(-1, -1, 1) olarak alind1.

F-MSG Algoritmasi ile elde edilen ikil fonksiyonun uygun degerleri “F”’ ve uygun
olmayan degerleri “InF” ile Cizelge 5.16’da verildi. F-MSG Algoritmasi ile -0.24

uygun degerinin eniyi ¢6ziim oldugu sonucuna ulagildi.

Cizelge 5.15. Tahmin Portfoyii verileri ig¢in (Pg) probleminin ¢6ziimiinde GAMS
coziiciileri ile elde edilen yg( x;) degerleri

SBB DICOPT Enk

No. CONOPT MINOS MSNLP SNOPT CONOPT MINOS MSNLP SNOPT y(x)
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
2 -1 -1 -0.99 -1 -1 -1 -1 -1 -1
3 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
4 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
5 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
6 0 0 0 0 0 0 0 0.02 0
7 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
8 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

11 -0.32 -0.37 -0.41 -0.41 -0.41 -0.13 -0.41 -0.23 -0.41

12 -0.39 -0.38 -0.4 -0.38 -0.38 -0.4 -0.4 -0.4 -0.4

13 -0.15 -0.17 -0.2 -0.2 -0.2 -0.2 -0.2 -0.19 -0.2

14 0.04 0.04 0.05 0.03 0.04 0.04 0.05 0.04 0.03

0.03 0.03 0.03 0.03 0.04 0.04 0.03
-134405°  0.03 0.03 0.03  -57040.2" 0.03 0.03
-0.13 -0.13 -0.13 -0.11 -0.13 -0.13 -0.13
037  -037  -037 -0.37 -0.37 037  -0.37
-0.37  -037  -0.37 -0.37 -0.37 -0.37  -0.37
20 -0.25 024  -024 024  -024  -0.24 -0.24 024  -0.24
Ort.

Siire  1.46 025 1736.6 0.175 2.11 0.51 418.2 0.63 0.175

ok
o 0 J S W
Lbboe:
W W = O O
G W W W
S S o900
W w e O O
QN W W W

" Uygun olmayan ¢oziimlere karsi gelen yg( x;) degerleri
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Cizelge 5.16. (Pg) problemi i¢cin F-MSG Algoritmasi’nin {irettigi uygun ikil degerler

N 1 2 3 4 5 6 7
H, 10 0.28 0.25 0.24 0.19 0.22 0.23
F F F F InF InF InF
A, 0.05 0.05 0.05 0.05 0.025 0.0125 0.00625
t, 8.6 1.1 10.2 4.8 15.8 7.2 21.8

5.2. Varlik Sayis1 Kisith Literatiir Test Problemi

Onerilen yaklasimlar1 test etmek icin Ehrgott et al. (2004) tarafindan &nerilmis
(43) modeli ele alindi. Ehrgott et al. (2004) tarafindan M = 40 adet yatirim araci i¢eren
test problemi, K = 10 varlik sayis1, /; = 0.05 alt sinir1 ve u; = 0.30 {ist sinir1 parametreleri
ile tamimlanmustir. Ehrgott et al. (2004), yatirimci tercihlerini kullanarak 6ge fayda
fonksiyonlarmi ve toplamsal fayda fonksiyonlarini olusturmustur. Uzun c¢abalar
sonrasinda olusturduklar1 toplamsal fayda fonksiyonunu enbiiyliklemek icinse farkli
sezgisel yontemlerden yararlanmislardir. Hem onerdikleri sezgisel yontemleri hemde
skalerlestirme yontemlerini test problemi iizerinden karsilastirmak i¢in yine yatirimci
tercihleri kullanildi. Ehrgott et al. (2006) tarafindan yapilan c¢alismada UTADIS
yontemi ile yatirimcimin tercihleri kullanilarak bulunan 6ge fayda fonksiyonlarinin

kirilma noktalar1 ve toplamsal fayda fonksiyonundaki agirliklar: Cizelge 5.17°de verildi.

Cizelge 5.17. UTADIS yontemiyle u; igin elde edilmis kirilma ve z; degerleri

12 Ayhk 3 Yilhk Yildiz
Performans Performans Kar Pay1 Derecelendirme Kovaryans

ywoowG) oy () vy w5 oy uw, (i) vs o us(vs)

0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
15 3.966 40 97.558 0.5 16.51 2 98.671 5 96.632
40 3.966 90 100 1.5 16350 3 98.671 15 96.584
60 3.966 130 100 25 16835 4 99.706 20 95.672
150 3.966 180 100 45 16835 5 100 30 90.207
450 100 350 100 10 100 50 0

7 0.1627 0.0025 0.0321 0.5352 0.2675

hy 6 6 6 5 6
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Ehrgott et al. (2004), test probleminde toplamsal fayda fonksiyonunu
enbiiyliklemek icin 3 farkli meta-sezgisel Genetik Algoritma (GA), Yasakli Arama
(YA), Tavlama Benzetimi (TB) ve birde komsu nokta algoritmasi temelli Iki Asamali
Yerel Arama (IAYA) yéntemi dnermislerdir. Onerdigimiz KTDOP (112) modeli, farkli
0ge fayda fonksiyonu agirliklar1 i¢in F-MSG Algoritmasi ile ¢0ziimii sonucu elde
ettigimiz biitiinsel fayda fonksiyonu degerlerinin ve ¢oziim siirelerinin, Ehrgott et al.
(2004) tarafindan onerilen yontemlerle karsilastiriimasi Cizelge 5.18°de verildi.

Onerilen KTDOP (112) modelinin F-MSG Algoritmas: kullanilarak elde edilen
¢Ozlimlerinin hem ¢6ziim kalitesi hemde ¢6ziim siiresi yoniinden sezgisel yontemlere
acik bir Ustlinliigii ortaya c¢ikmustir. Farkli agirliklar ve portfoyde yer alacak varlik
sayilari i¢in analizler Ehrgott et al. (2006) tarafindan yapilmustir.

Yatirimcinin - amag¢  fonksiyonlarinin  degerleriyle ilgili istek diizeyleri

a= (234.46,175.3, 4.51,3, O) vektorii, amag fonksiyonlarinin agirliklariyla ilgili tercihini

ise w=(0.1627, 0.0025, 0.0321, 0.5352, 0.2675) vektorii ile belirlemis olsun.

Yatirimcinin toplamsal fayda fonksiyonu, U(y)= wiyi+ ways + wiys + wepat+ ws(-
ys) formiilasyonu ile hesaplandi. Farkli skalerlestirme tekniklerinden elde edilen etkin
noktalarin  karsilastirilmasinda, yaygin olarak toplamsal fayda fonksiyonu
kullanilmaktadir (Demirtas and Ustiin, 2008). M = 40 boyutlu problemin ideal noktas1
y" = (280.02, 278.8, 5.94, 5, 0.39) ve bu noktaya kars1 gelen toplamsal fayda degeri
U(y") = 49.24tiir.

Yatirimc1 tarafindan belirlenen referans noktasi, uygun ¢oziim alaninda yer
almadigindan Elastik Kisit Yontemi, Melez Yontem ve Benson’un Y6ntemi ile herhangi
bir ¢6zlim elde edilemedi ve Cizelge 5.19°da ilgili satirlar bos birakildi. Dikkat edilirse
Konik Skalerlestirme Yontemi ve Agirliklt Toplam Yontemi’nden elde edilen etkin
degerler aynidir. & = 0.002 oldugundan Konik Skalerlestirme Yonteminde olusan koni,
Agirlikli Toplam Yonteminde kullanilan hiperdiizleme ¢ok yakin bir sekle sahiptir.
Dolayistyla Konik Skalerlestirme Yontemi, Agirliklt Toplam Yontemi ve /; normu igin

Uzlasik Programlama Y ontemin’den elde edilen etkin degerler aynidir.
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Cizelge 5.18. Farkli agirliklar icin KTDOP (112) ve sezgisel yontemlerin ¢éziimlerinin

karsilastirmasi
KTDOP YA GA TB  IAYA
No 1 b 3 Hy s Uy) Ortalama U(y) degerleri
1 0.163  0.003 0.032 0.535 0.268 87.8 82.5 7375 86.07 81.53
2 1 0 0 0 0 45.59 397 4538 45.59 3.97
3 0 1 0 0 0 100 100 100 100 100
4 0 0 1 0 0 38.61 16.84 3851 38.61 16.84
5 0 0 0 1 0 99.74 98.99 99.46  99.03 99.1
6 0 0 0 0 1 100 100 100 100 100
7 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 70.92 63.47  63.7 69.79  63.47
8 0.29 0.29 0.14 0.14 0.14 70.79 60.19 6338 69.82 61.61
9 0.29 0.14 0.29 0.14 0.14 58.66 4831 4846 5797 4831
10 0.29 0.14 0.14 0.14 0.29 70.73 59.71 60.84 69.03 61.03
11 0.29 0.14 0.14 0.29 0.14 70.74 60.18 60.35 69.89 60.57
12 0.14 0.29 0.29 0.14 0.14 68.22 62.03 62.19 6632 62.03
13 0.14 0.29 0.14 0.14 0.29 79.24 73.43 7415 77.84 7343
14 0.14 0.29 0.14 0.29 0.14 79.25 7391 7534 78.32 7391
15 0.14 0.14 0.29 0.14 0.29 68.27 61.54 6441 6585 61.55
16 0.14 0.14 0.29 0.29 0.14 68.14 62.02 62.18 66.53 62.02
17 0.14 0.14 0.14 0.29 0.29 79.18 73.42 7495 77.54 7342
Ortalama Coziim Siireleri (sn) 6 63 3583 6793 63

Cizelge 5.19. Test problemi i¢in skalerlestirme yontemlerinin karsilagtirilmasi

Yontem® yx) A& LK) f6) filx) fsx) UQ)  Siire
ATY 484  280.02 2408 029 415 0.73 484 0.04
EKY - - - - - - - -

MY - - - - - - - -
ELKY 22291 23446 21038 229 352 0.65 40.63 0.11
BY - - - - - - - -

;- UPY 094  280.02 240.8 029 415 0.73 484 1.78

L- UPY 2.15 27896 24732 037 42 072 48.28 0.42

l.- UPY 0.45 27736 246.15 0.12 426 0.73 48.03 1.31

GATY -484  278.61 24751 0.12 425 0.73 4824 0.94
BF, 0.11 269.45 241.84 035 4.1 0.64 46.68 0.53
BF, -9155.4 24178 27852 0.6 4.15 0.67 4231 0.1

UTADIS&

KTDOP 87.8  280.02 240.8 029 415 0.73 484 0.97

KSY&

F-MSG -7.62  280.02 240.8 029 415 073 484 8.2

* Agurhikli Toplam Yontemi (ATY), e-Kisit Yontemi (EKY), Melez Yontem (MY),
Elastik Kisit Yontemi (ELKY), Benson Yontemi (BY), Uzlasik Programlama Yontemi
(UPY), Genisletilmis Agirlikli Tchebycheff Yontemi (GATY), Basar1 Fonksiyonu (BF),
Konik Skalerlestirme Yontemi (KSY).
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Biitiinlesik yaklagimla elde edilen eniyi ¢6ziime karsi gelen hesapsal sonuglar
Cizelge 5.20°de verilmistir. F-MSG Algritmas: ile elde edilen uygun degerler “F™ ve
uygun olmayan degerler ise “InF” isaretlemesiyle verildi. H; = -600 ve H, = -762.76
degerleri uygun degerlerdir. P(H,) kisit saglama probleminin ¢dziimiinde GAMS/
MINOS tiirevsiz arama c¢oziiciisii (DNLP) kullanmildi. H, degeri 4.7 saniyede ¢oziici
tarafindan iyilestirilemediginden Hs = H, - Ay = -762.76 - 10 = -772.76 seklinde
hesaplanir. Hs’den H7 kadar olan degerler uygun deger degildir. Bu nedenle Hy = H; +
Ay =H;+ Ay/2=-772.76 +5="767.75 olarak bulunur.

Cizelge 5.20. Biitiinlesik yaklasimla test probleminin ¢oziimiinde elde edilen hesapsal

sonuclar
N 1 2 3 4 5 6 7
H, -600 -762.76 -772.76 -767.76 -765.26 -764.01 -763.385
F F InF InF InF InF InF
A, 10 10 5 2.5 1.25 0.625 0.3125
t, 3.5 4.7 5.07 4.93 5.05 5.12 4.69

n = 2. dis ardistirmada ve k = 78. i¢ ardistirmada bulunan asil problemin yaklasik
eniyi ¢oziimi x; =x,=0.3, x,=0.05,i=3,4,...,10 ve x;= 0, i = 11, 12,..., 40 olarak; ikil
eniyi ¢oziimii (u7g, c75) € R* = (-305746.78,—16412.30,—17888.04, 614921.07) olarak
bulundu. Bu ¢oziim, test problemi icin UTADIS&KTDOP ile elde edilmis ¢oziimle

aynidir.

5.3. Onerilen Yaklasimin IMKB 30 Endeksindeki Hisse Senetlerine Uygulanmasi

Onerilen model, 2004 yilinda IMKB 30 indeksinde yer alan hisse senetlerine
uygulandi. Test wverileri, 1999-2004 yillar1 arasinda hisse senetlerinin aylik
getirilerinden olusmaktadir. 60 aylik gegmis doneme ait aylik ortalama getirilerden
hareketle gelecek 12 aylik getiriler, ARIMA, Basit Ustel Diizeltme ve Zaman Serileri
Ayrisimi yontemleri kullanilarak tahmin edildi. ARIMA, BUD ve ZSA yontemleri, her

hisse seneti i¢in ayr1 ayr1 uygulanarak uygun tahmin modelleri bulundu ve bulunan
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modeller ile tahminleme gergeklestirildi. Analizlerde MINITAB istatistik yaziliminin
13.32 siiriimii kullanildi (Hanke and Reitsch, 1998).

Ortalama Mutlak Sapma (MAD) ile birlestirilen tahminlemeler ve tahminleme
sonucu ortaya ¢ikan artik terimler veya hata terimlerinden hareketle ilgili parametreler
hesaplandi. Daha sonra hesaplanan parametrelere dayali olarak model olusturulmus ve

coziilmiistlir. 20 hisse senetli uygulamada oldugu gibi yatirimcinin referans noktasi

a :(4,300,150,3, 700,50, 0,7500,200,4,0.97) olsun. Cizelge 5.14’de verilen agirliklar

kullanilarak IMKB 30°da yer alan hisse senetleri i¢in elde edilen sonuglar Ek-3’de
verildi. Portfoylin kovaryans fonksiyonlari f5(x) ve fo(x) ve carpiklik fonksiyonlart f5(x)
ve f3(x) parametrelere bagl olarak digbiikey olmayan yapiya sahip olabilir. Kullanilan
GAMS ¢oziiciileri, yerel eniyileme algoritmalarini kullandigindan elde edilen ¢oziim
biitiinsel eniyi olmayabilir. Bu nedenle 5, 6, 8 ve 9 nolu ¢ézliimler F-MSG Algoritmasi
kullanilarak 1yilestirilmeye ¢alisildi. Cizelge 21 ve Cizelge 22°de goriildiigi gibi 6. ve 9.
amaclarda F-MSG Algoritmasi ile oOnemli iyilestirmeler saglandi. GAMS/Snopt
coziiciisiiyle enkiiglik degeri 56.87 olarak bulunan fs(x), F-MSG Algoritmasiyla 38.34’¢
ve 136.96 olarak bulunan fo(x) enkiigiik degeri 111.65’e diisiiriilmiistiir. Bu sonuglar
portfoy eniyilemede biitlinsel eniyileme algoritmasinin ne kadar 6nemli oldugunu bir
kez daha gostermektedir. Yatirnme1 yerel eniyileme algoritmasina bagli olarak daha
fazla riske katlanmak zorunda kalmaktadir. Ayrica Ek-3’tin 11-20. satirlan
incelendiginde KSY ile ATY ile elde edilemeyen ¢oziimler ulasildig: goriiliir.

Ek-3’iin 6. satirindaki GAMS/SNOPT ile bulunan ¢oziim bir uygun deger H, =
56.87 olarak F-MSG Algoritmasi’na girildi. F-MSG Algoritmasi, H; = 56.87 uygun
degerini n = 5. dis ardistirmaya kadar iyilestirerek 38.34 eniyi ¢6ziimiine ulasti. Ay =
0.0625 < & = 0.1 oldugundan algoritma sona erdi. Ek-3’iin 6. satirt F-MSG

Algoritmasiyla bulunan

h  h L f S fs  f Is fo S fu
6.33 22922 70.15 3.49 464.64 3834 -0.86 459.67 2275 3 0.95

etkin ¢oziimiiyle degistirildi. Aymi sekilde 9. satirda enkiiciik degeri 136.96 olarak
bulunan hata varyans1t F-MSG Algoritmasiyla iyilestirilerek 5. dig ardigtirmada 111.65
degeri elde edildi. Ek-3’lin 9. satir1 F-MSG Algoritmasiyla bulunan
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h  f Lo fi S fs  f Is fo  fu  fu
4.69 8563 4553 127 630  64.88 -026 -606.02 111.65 4 0.98

etkin degeriyle degistirildi. F-MSG Algoritmasinin ardistirmalar1 Cizelge 5.21 ve
Cizelge 5.22°de verildi.

Cizelge 5.21. IMKB 30 hisse senetleriyle portfoyiin tahmin varyansini enkiiciiklemede
F-MSG Algoritmasinin hesapsal sonuglari

N 1 2 3 4 5 6 7
H, 56.87 53.13 39 38.34 37.84 38.09 38.215
F F F F InF InF InF
A, 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25 0.125 0.0625
t, 1.68 5.15 6.05 6.05 0.55 2.20 1.63

Cizelge 5.22. Biitiinlesik yaklasimla IMKB 30 hisse senetleriyle portfoy
olusturulmasinin hesapsal sonuglari

n 1 2 3 4 5 6 7
H, 136.96 115.55 112.85 112.33 111.65 111.15 38.215
F F F F F InF InF
A, 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25 0.125
t, 1.28 5.15 86.09 10.25 2.75 2.18 1.63

Eniyileme Asamasinda F-MSG Algoritmasinin kullanilmasi, yatirimciyr etkin

olmayan ¢6ziimleri uygulamaktan koruyacaktir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Calismada c¢ok amacli portfdy optimizasyon problemleri i¢in ii¢ asamali
biitiinlesik bir yaklasim gelistirilerek IMKB’den alinan hisse senetlerine uygulanmis ve
yatirimeinin Olgiitleri lizerindeki farkli tercihleri i¢in elde edilen sonuglar verilmistir.
Yatirimlarin gelecege yapildigi ve dolayisiyla tahminlemeye ihtiya¢ duyulduguna
dikkat cekilerek farkli kaynaklardan gelen tahmin degerlerini birlestiren Ortalama
Mutlak Sapma (MAD) modeli 6nerilmistir. MAD modelinin hata varyansinda énemli
iyilestirmeler yaptig1 gosterilmisir. Bununla birlikte MAD modeli hata varyansinda
tyilestirmeler yapsa da tahminleme basarisi, biiylik dlclide tahminleme modellerine ve
analiste bagimlidir ve yatirimeiya yansitilmasi gerekmektedir. Tahminleme hatalarindan
dolay1 yatirnmcinin yanlis yonlendirilebilecegine dikkat c¢ekilerek tahmin degerlendirme
Ol¢iitleri verilmistir. Hata terimlerini degerlendirmek i¢in verilen ortalama, varyans,
carpiklik ve normal dagilim testi Olgiitlerinin gerekliligi betimsel istatistiklerle
desteklenmistir. Tahmin degerlendirme Olgiitlerini g6z Oniline alan modellerin
yatirimety1 daha tatmin edici ¢ozlimlere gotiirdiigii deneysel olarak gdsterilmistir.

Digbiikkey olmayan ¢ok amagli modellerin skalerlestirilmesinde Konik
Skalerlestirme YoOntemi’nin kullanilmasinin hem teorik istiinliikleri hemde pratikteki
avantajlar1 verilmistir. Agirlikli Toplam Yontemi ile Pareto etkin yiizeyde ulasilamayan
¢Ozlimlerin, yatirimcr i¢in daha tatmin edici ¢oziimler olabilecegi uygulamalarla
gosterilmigtir.  Yatirnmci tercihlerine bagli olarak Konik Skalerlestirme Yontemi
kullanilarak Agirlikli Toplam Yontemi ile elde edilemeyen c¢oziimlere ulasilmistir.
Disbiikey olmayan ve diferansiyellenemeyen skalerlestirilmis problemin ¢6ziimii igin F-
MSG Algoritmasi Onerilmis ve pratikte sagladigi yararlar gosterilmistir. Biitiinlesik
yaklagimin, portfdy optimizasyon literatiiriine sagladigi temel katkilar asagidaki gibi
siralanabilir.

1. Tahminleme hata dagilimlarinin, ¢ok amagli portfdy optimizasyon modeline dahil
edilmesiyle kisisel yatirnmcilarin farkli kaynaklardan elde ettikleri tahminleri

degerlendirerek kullanmalarina imkan saglanmigtir.
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2. Tahminleri birlestirmek i¢in Ortalama Mutlak Sapma (MAD) modeli 6nerilerek hata
varyansi asgari diizeye indirilmistir.

3. Cok amagli programlama igin literatiirde Onerilen skalerlestirme yontemleri
arastirilmis  ve  smiflandirilmistir.  Skalerlestirme  yontemlerinin - avantajlart  ve
dezavantajlar1 siralanmistir. 40 boyutlu literatiir test probleminin ¢ozliimii, farkl
skalerlestirme yontemlerine gore yapilmis ve ¢oziimler, ¢oziim siiresi ve yatirimeinin
fayda fonksiyonu olgiitlerine gore karsilastirilmustir. Onerilen 11 amacgli model,
disbiikey olmayan ve diferansiyellenemeyen c¢ok amagli programlama problemidir.
Onerilen modelin amag fonksiyonlarinin skalerlestirilmesi i¢in Konik Skalerlestirme
Yontemi Onerilmistir. Bdylece Pareto etkin yiizeydeki biitlin noktalarin elde
edilebilmesi i¢in ele alinan model {izerine herhangi bir digbiikeylik sarti konulmamastir.
Konik  Skalerlestirme YoOntemi, yatinmcinin referans noktasini  ve amag
fonksiyonlarmin agirliklarini matematiksel modele yansitabildiginden yatirimer igin
daha tatmin edici ¢oziimler elde edilmistir.

4. Konik Skalerlestirme Fonksiyonu ve varlik sayis1 kisitlarindan  dolay1
diferansiyellenemeyen ve digbilkkey olmayan skalerlestirilmis problemin eniyi
¢Ozlimiiniin bulunmast i¢in F-MSG Algoritmas1 Onerilmis ve pratikteki faydalar
gosterilmistir.

Tezde elde edilen sonuglar, gelecekte yapilabilecek bir¢cok arastirma igin bir
baslangi¢ noktasidir. Gelecekte yapilacak c¢alismalar, temel olarak asagidaki basliklarda
toplanabilir.

1. Yatirimcmin farkli Slgiitlerini géz ontline alarak gelecekte olusacak gergek pareto
yilizeylere daha da yaklagsmak amaciyla tahminleme asamasinda farkli tahminleme
yontemleri kullanilabilir ve modellerin performanslari yatirimei tercihlerine gore
karsilastirilabilir.

2. Hata terimleri, hem g6z ardi edilmis gelecek donemlere hem de ge¢mis donemlere
gore ele alinarak tahminleme performans olgiitleri gelistirilebilir. Tahmin hatalarinin
etkisi Konno’nun Ortalama Mutlak Sapma Modeli’nde de incelenebilir.

3. Gelistirilen model hem tahminleme asamasinda hem de modellerin ¢6ziimii
asamasinda basarili meta sezgisel algoritmalarla desteklenerek bagimsiz bir paket

program haline getirilebilir.
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4. Yatinmcinin sonsuz sayida etkin noktayi iceren Pareto ylizeydeki alternatifleri
karsilagtirmas1t miimkiin degildir. Konik Skalerlestirme Yontemi’ni kullanan etkilesimli
referans noktasi algoritmasi gelistirilerek yatrimcinin adim adim daha tatmin edici
¢oziime ilerlemesi saglanabilir. Pareto etkin ylizeyi 6rneklemek i¢in sistematik referans
noktasi belirleme yaklagimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

5. F-MSG Algoritmasi’nin ger¢ek performansi, kisit saglama alt problemi P(H,) nin
¢oziilmesinde kullanilan yonteme baghdir. Tez kapsaminda P(H,)’in ¢Ozlimiinde
GAMS’in tiirevsiz eniyileme ¢oOziiciisi MINOS kullanilmistir. Ancak meta sezgisel
algoritmalarla veya kisit saglama problemine 6zel yaklasimlarla daha basarili sonuglar
elde edilebilir. P(H,) nin ¢oziimiinde kullanilan farkli yontemler farkli performanslara
sahip ¢6ziim yaklasimlarini ortaya ¢ikaracaktir.

6. Yatirinmcinin Olgiitleri, tez kapsaminda yer alan Olgiitlerle sinirli degildir. Biitiinlesik
yaklagim yatirimcinin ek olgiitlerini de yeni amag fonksiyonlariyla modele katabilecek
esnekliktedir.

7. Bilgimiz dahilinde ¢cok amacli portfoy eniyileme literatiiriinde hisse senetlerinin ait
oldugu sirketlerin mali durumlarimi ve g¢alisma performanslarint gosteren finansal
oranlar1 goz 6niine alan ¢alisma mevcut degildir. Hem iilkemizin ve diinyanin ekonomik
durumuna ait gostergeler hem de sirketlerin finansal oranlari yatirimci icin ¢ok

onemlidir. Bu 0Olglitleri goz oniine alan ¢aligmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sonug¢ olarak kiiresellesen diinyada tasarruflarin1  degerlendirmek isteyen
yatirimcilar ile kaynak ihtiyaci olan girisimcileri bir araya getiren borsalarin 6nemi gilin
gectikce artmaktadir. Yapilan ticaretin biiyiikliigiiniin milyar dolarlarla 6l¢iildiigii bu

arayliz, mithendislere ve akademisyenlere yeni firsatlar sunmaktadir.



144

KAYNAKLAR DiZiNi

Alves, M.J., and Climaco, J., 1999, Using cutting planes in an interactive reference point
approach for multiobjective integer linear programming problems, European Journal of
Operational Research, 117, 565-577.

Arditti, F.D., and Levy, H., 1975, Portfolio efficiency analysis in three moments: The multi-
period case, Journal of Finance, 30, 797-809.

Arditti, F.D., 1971, Another look at mutual fund performance, Journal of Financial and
Quantitative Analysis, 6, 909-912.

Arthur L., and Ghandforoush, P., 1987, Subjectivity and portfolio optimization. In K. Lawrence,
J. Guerard, and G. Reeves, editors, Advances in Mathematical Programming and Financial
Planning, 171-186. JAI Press, Greenwich, CO.

Azimli, A., 2008a, Duality for Setvalued Multiobjective Optimization Problems:
Partl: Mathematical Programming, Journal of Optimization Theory and Applications, 136

(1).

Azimli, A., 2008b, Duality for Setvalued Multiobjective Optimization Problems
Part2: Optimal Control, Journal of Optimization Theory and Applications, 136 (1).

Azimov, A.Ja., 1982, Duality in vector optimization problems, Soviet Math. Doklady, 26, 170-
174.

Azimov, A.Y., and Gasimov, R.N., 1999, On weak conjugacy, weak subdifferentials and duality
with zero gap in nonconvex optimization, International Journal of Applied Mathematics, 1,
171-192.

Azimov, A.Y., and Gasimov R.N., 2002, Stability and duality of nonconvex problems via
augmented Lagrangian, Cybernetics and Systems Analysis, 38, 412-421.

Ballestero, E., and Romero, C., 1996, Portfolio selection: A compromise programming solution.
Journal of the Operational Research Society, 47, 1377—-1386.



145

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Bassler, J.F., MacCrimmon, K.R., Stanbury, W.T., and Wehrung, D.A., 1978, Multiple criteria
dominance models: An empirical study of investment preferences, In: Zionts, S. (Ed.),
Lecture Notes in Economics and Mathematical Systems, 155, Springer-Verlag, Berlin,
494-508.

Bates, J.M., and Granger, C.W.J., 1969, Combination of forecasts, Oper. Res. Quart., 20, 451-
468.

Bazaraa, M.S., Sherali, H.D., and Shetty, C.M., 1993, Nonlinear Programming: Theory and
Algorithms, John Wiley & Sons, Inc., New York.

Benson, H., 1978, Existence of efficient solutions for vector maximization problems, Journal of
Optimization Theory and Applications, 26, 569-580.

Benson, H., 1979, An improved definition of proper efficiency for vector maximization with
respect to cones, Journal of Optimization Theory and Applications, 71, 232-241.

Bethea, R.M., Duran, B.S., and Boullion, T.L., 1995, Statistical Methods for Egineers and
Scientists, 3rd Ed., Marcel Dekker, Inc., New York.

Bodily, S.E., and White, C.C., 1983, Optimal consumption and portfolio strategies in a
continuous-time model with summary-dependent preferences, In: Hansen, P. (Ed.), Lecture
Notes in Economics and Mathematical Systems, 209, Springer-Verlag, Berlin, 1-7.

Booth, G.G., and Dash, G.H., 1977, Bank portfolio management using non-linear goal
programming, The Financial Review, 14 (1), 59-69.

Bowman, V.J., 1976, On the relationship of the Tchebychef norm and the efficient frontier of
multiple-criteria objectives, In: Thiriez, H., Zionts, S. (Ed.), Multiple Criteria Decision
Making. Lecture Notes in Economics and Mathematical Systems, 130, Springer, Berlin, 76-
86.

Brockett, P.L., Cooper, W.W., Kwon K.H., and Ruei, T.W., 1997, A study of evaluations of
mutual fund investment strategies, In: M.H. Karwan, J. Spronk, J. Wallenius (Ed.), Essays in
Decision Making: A Volume in Honour of Stanley Zionts, Springer-Verlag, 237-274.



146

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Brooke, A., Kendrick, D., Meeraus, A., and Raman, R., 1998, GAMS A User’s Guide., GAMS
Development Corporation. Downloadable from website: <http://www.gams.com/>.

Buchanan, J., and Gardnier, L., 2003, Comparison of two reference point methods in multiple
objective mathematical programming, European Journal of Operational Research, 149, 17—
34,

Burachik R.S., Gasimov, R.N., Ismayilova, N.A., and Kaya, C.Y., 2006, On a modified
subgradient algorithm for dual problems via sharp augmented Lagrangian, Journal of Global
Optimization, 34, 55-78.

Caplin, D.A., and Kornbluth, J.S.H., 1975, Multiobjective investments planning under
uncertainty, Omega, 3(4), 423—441.

Cerny, M., and Gliickaufova, D., 1992, Evaluating business appeal of eastern European
countries, Czechoslovak Journal for Operations Research, 1(2), 153—158.

Chang, T., Meade, N., Beasley, J., and Sharaiha, Y., 2000, Heuristics for cardinality constrained
portfolio optimisation. Computers and Operations Research, 27, 1271-1302.

Chankong, V., and Haimes, Y.Y., 1983, Multiobjective Decision Making: Theory and
Methodology, Elsevier Science Publising Co., New York.

Charnes, A., Cooper, W.W., and Ferguson, R.O., 1955, Optimal estimation of executive
compensation by linear programming, Management Science, 1(8), 138-151.

Charnes, A., and Cooper, WW., 1961, In: Management Models and Industrial Applications of
Linear Programming, 1, John Wiley, New York.

Chen, S., 1995, Multiobjective decision making on the portfolio selection, In: J. Gu, G. Chen,
Q. Wei, S. Wang (Ed.), Proceeding of the 6th National Conference on Multiple Criteria
Decision Making, Beijing, SCI-TECH Information Services, Windsor, England, 169— 172.

Chevalier, A., and Gupta, J., 1993, Portfolio managements a multicriteria process.The situation
of take over bids, In: J. Janssen, C.H. Skiadas (Eds.), Applied Stochastic Models and Data
Analysis, I, World Scientific, Singapore, 161-181.



147

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Choo, E., and Atkins, D., 1983, Proper efficiency in nonconvex multicriteria programming,
Mathematics of Operations Research, 8(3), 467-470.

Chunhachinda, P., Dandapani, K., Hamid, S., and Prakash A.J., 1997, Portfolio selection and
skewness: evidence from international stock market, Journal of Banking and Finance, 21,
143-67.

Chuvej, C.N., and Mount-Campbell, C.A., 1989, An adaptive criterion for the evaluation of
capital investment projects, In: M.T. Tabucanon, V. Chankong (Eds.), Multiple Criteria
Decision Making: Applications in Industry and Service, Asian Institute of Technology,
Bangkok, 301-315.

Coffin, M.A., and Taylor III, B.W., 1996, Multiple criteria R&D project selection and
scheduling using fuzzy logic, Computers and Operations Research, 23(3), 207-220.

Colson, G., and de Bruyn, C., 1989, An integrated multiobjective portfolio management system,
Mathematical and Computer Modelling ,12(10/11), 1359-1381.

Colson, G., and Zeleny, M., 1979, Uncertain prospects ranking and portfolio analysis under the
conditions of partial information, Mathematical Systems in Economics, 44, Verlag Anton
Hain, Konigstein, Germany, and Oelgeschlager, Gunn & Hain, Cambridge, Massachusetts,
212 pp.

Danev B., Kolev, K., and Slavov, G., 1991, Multicriteria analysis of R&D projects, In: P.
Korhonen, A. Lewandowski, J. Wallenius (Eds.), Lecture Notes in Economics and
Mathematical Systems, vol. 356, Springer-Verlag, Berlin, 283-292.

Demirtas, E.A., and Ustiin, O., 2008, An integrated multiobjective decision making process for
supplier selection and order allocation, Omega, 36(1), 76-90.

Dominiak, C., 1997, An application of interactive multiple goal programming on the Warsaw
stock exchange, In: R. Caballero, F. Ruiz, R.E. Steuer (Eds.), Lecture Notes in Economics
and Mathematical Systems, 455, Springer- Verlag, Berlin, 66—74.

Doumpos, M., and Zopounidis, C., 2002, Multicriteria Decision Aid Classification Methods,
volume 73 of Applied Optimization. Kluwer Academic Publishers, Dordrecht.



148

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Doumpos, M., and Zopounidis, C., 2004, Developing sorting models using preference
disaggregation analysis: An experimental investigation, European Journal of Operations
Research, 154, 585-598.

Ehrgott, M., 2005, Multicriteria optimization, 2nd Ed., Springer Verlag.

Ehrgott, M., 1999, Multicriteria optimization, Lecture Notes, Department of Mathematics,
Universty of Kaiserslautern.

Ehrgott M., Waters, C., Gasimov, R.N., and Ustun, O., 2006, Multiobjective Programming and
Multiattribute Utility Functions in Portfolio Optimization, Technical Paper, The University
of Auckland, New Zealand, http://www.esc.auckland.ac.nz/research/tech/esc-tr-639.pdf.

Ehrgott, M., Klamroth, K., and Schwehm, C., 2004, An MCDM approach to portfolio
optimization, European Journal of Operational Research, 155, 752-770.

El Sheshai, K.M., Harwood, G.B., and Hermanson, R.H., 1977, Cost volume profit analysis
with integer goal programming, Management Accounting, X, 43—47.

Fernandez, A., and Gomez, S., 2007, Portfolio selection using neural networks, Computers &
Operations Research, 34, 1177-1191.

Fuller, S.K., 1991, Evaluating fire protection investment decisions for homeowners, Socio-
Economic Planning Sciences, 25(2), 143—154.

Gasimov, R.N., and Ustun, O., 2007, Solving the quadratic assignment problem using F-MSG
algorithm, Journal of Industrial and Management Optimization, 3(2), 173—-191.

Gasimov, R.N., and Ustiin, O., 2006, Reference Point Approach for Cardinality Constrained
Portfolio Optimization, First Conference of Advanced Mathematical Methods for Finance,
April 26-29, Antalya-Side, Turkey.

Gasimov, R.N., and Ustiin, O., 2005, Solving the quadratic assignment problems using modified
subgradient algorithm, 35th International Conference on Computers & Industrial
Engineering, June 19-22, Istanbul, Turkey.



149

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Gasimov, R.N. ve Ustiin, O., 2005, Genellestirilmis Subgradient Algoritmas1 ve Uygulamalari,
25. Ulusal Yoéneylem Arastirmast ve Endistri Mihendisligi Kongresi, 4-6 Temmuz, 2005,
Kog¢ Universitesi, Istanbul.

Gasimov, R.N., 2001, Characterization of the Benson proper efficiency and scalarization in
nonconvex vector optimization, Multiple Criteria Decision Making in the new millenium,
Proceedings of the 15th International Conference on MCDM, Ankara, Turkey, July 10-14,
2000, Lecture Notes In Economics And Mathematical Systems, 507, Springer-Verlag Berlin
Heidelberg, 189-198.

Gasimov, R.N., 2002, Augmented Lagrangian duality and nondifferentiable optimization
methods in nonconvex programming, Journal of Global Optimization, 24, 187-203.

Gasimov, R.N., Rubinov, A.M., 2004, On augmented Lagrangians for optimization problems
with a single constraint, Journal of Global Optimization, 28, 153—173.

Gasimov, R.N., Ustiin, O., and Rubinov, A.M., 2004, The modified subgradient algorithm
based on feasible dual values and solving the quadratic assignment problems, International
Conference on Continuous Optimization ICCOPT-I, August 2-4, Troy, USA.

Gasimov, R.N., Ustun, O., and Rubinov, A.M., 2006, The modified subgradient algorithm based
on feasible values (Incelemede).

Gasimov, R.N., Sipahioglu, A., and Sarag, T., 2007, A multi-objective programming approach
to 1.5-dimensional assortment problem, European Journal of Operational Research, 179, 64-
79.

Granger, C.W.J., and Ramanathan, R., 1984, Improved methods of combining forecasts, J.
Forecasting, 3, 197-204.

Geoffrion, A.M., 1968, Proper efficiency and the theory of vector maximization, Journal of
Mathematical Analysis and Applications, 22, 618-630.

Haimes, Y.Y., Wismer, D.A., and Lasdon, L.S., 1971, On bicriterion, formulation of the
integrated systems identification and system optimization, IEEE Transactions on Systems,
Man, and Cybernetics SMC-1, 296-297.



150

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Hallerbach, W. and Spronk, J., 1997, A multi-dimensional framework for portfolio
management. In: M. H. Karwan, J. Spronk, and J. Wallenius, (Eds.), Essays in Decision
Making. A Volume in Honour of Stanley Zionts, Springer, Berlin, 275-293.

Hallerbach, W., and Spronk, J., 2000, A multi-dimensional framework for portfolio
management, In: M.H. Karwan, J.Spronk, J. Wallenius (Eds.), Essays in Decision Making: A
Volume in Honour of Stanley Zionts, Springer, Berlin, 275-293.

Hallerbach, W.G., 2000, Multi-attribute portfolio selection: A conceptual framework, Ph.D.
Dissertation, Erasmus Universitaet Rotterdam, 347 pp.

Hanke, J.E., and Reitsch, A.G., 1998. Business Forecasting, 6th Ed., Prentice-Hall, Inc.

Harrington, T.C., Fischer, W.A., 1980, Portfolio modeling in multiple-criteria situations under
uncertainty: Comment, Decision Sciences, 11(1), 171-177.

Henig, M.1., 1982a, Proper efficiency with respect to cones, Journal of Optimization Theory and
Applications, 36 (3), 387-407.

Henig, M.I.,, 1982b, A cone seperation theorem, Journal of Optimization Theory and
Applications, 36 (3), 451-455.

Hines, W.W., and Montgomery, D.C., 1990, Probability and Statistics in Engineering and
Management Science, 3rd Ed., John Wiley&Sons, New York.

Hoir, L.L., Teghem, J., 1995, Portfolio selection by MOLP using an interactive branch and
bound, Foundations of Computing and Decision Sciences, 20(3), 175-185.

Hurson, C., and Ricci-Xella, N., 1998, Multicriteria decision making and portfolio management
with arbitrage pricing theory, In: C. Zopounidis (Ed.), Operational Tools in the Management
of Financial Risks, Kluwer, Norwell, Massachusetts, 31-55.

Hurson, Ch., and Zopounidis, C., 1994, On the use of multicriteria decision aid methods to
portfolio selection, In: J. Climaco (Ed.), Multicriteria Analysis, Proceedings of the XIth
International Conference on MCDM, Springer, Berlin, 496-507.



151

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Hwang, C.L. and Masud, A.S.M., 1979, Multiple Objective Decision Making-Methods and
Applications, Lecture Notes in Economics and Mathematical Systems No. 164, Springer,
Berlin.

Jablonsky, J., 1993, Multicriteria evaluation of clients in financial houses, Central European
Journal for Operations Research and Economics, 2(3), 257-264.

Jacquet-Lagreze, E., and Siskos, Y., 1982, Assessing a set of additive utility functions for
multicriteria decision making: The UTA Method, European Journal of Operations Research,
10, 151-164.

Jahn J., 1998, Theory of vector maximization: various concepts of efficient solutions, (Eds:
T.Gal, T. Hane, T. Stewart), No.240, Advances in MCDM, Kluwer.

Jean, W., 1971, The extension of portfolio analysis to three or more parameters, Journal of
Financial and Quantitative Analysis, 6, 505-515.

Jean, W., 1973, More on multidimensional portfolio analysis, Journal of Financial and
Quantitative Analysis, 8, 475-490.

Jensen, R.E., 1987, International investment risk analysis: Extensions for multinational
corporation capital budgeting models, Mathematical Modelling, 9(3-5), 265-284.

Jog, V., and Michalowski, W., 1994, An interactive procedure for learning about preferences:
Case study of a portfolio manager, Journal of Multi-Criteria Decision Analysis, 3(1), 27-40.

Joro, T., and Na, P., 2006. Portfolio performance evaluation in a mean—variance—skewness
framework, European Journal of Operational Research 175, 446—461.

Keeney, R.L., and Raiffa, H., 1993. Decisions with Multiple Objectives: Preferences and Value
Tradeoffs, Cambridge University Press, Canada.

Kelleler, H., Mansini, R., and Speranza, M.G., 2000, Selecting portfolios with fixed costs and
minimum transaction lots, Annals of Operations Research, 99, 287-304.



152

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Khorramshahgol, R., and Okoruwa, A.A., 1994, A goal programming approach to investment
decisions: A case study of fund allocation among different shopping malls, European Journal
of Operational Research, 73(1), 17-22.

Kobayashi, K., Tanino, T., Wierzbicki, A.P., and Okumura, M., 1986, Multifactor decision
analysis for regional investment allocation, In: Y. Sawaragi, K. Inoue, H. Nakayama (Eds.),
Lecture Notes in Economics and Mathematical Systems, 286, Springer-Verlag, Berlin, 422—
431.

Konno, H., and Suzuki, K., 1995, A mean-variance-skewness optimization model. Journal of
the Operations Research of Japan, 38, 137-87.

Konno, H., Shirakawa, H., and Yamazaki, H., 1993, A mean-absolute deviation-skewness
portfolio optimization model, Annals of Operations Research, 45, 205-220.

Konno, H., and Yamazaki, H., 1991, Mean-absolute deviation portfolio optimization model and
its applications to Tokyo Stock Market, Management Science, 37, 519-531.

Konno, H., 1990, Piecewise linear risk function and portfolio optimization, Journal of the
Operational Research Society of Japan, 33(2), 139-156.

Kumar, P.C., and Philippatos, G.C., 1979, Conflict resolution in investment decisions:
Implementation of goal programming methodology for dual-purpose funds, Decision
Sciences, 10(4), 562-576.

Kumar, P.C., Philippatos, G.C., and Ezzell, J.R., 1978, Goal programming and selection of
portfolio by dual-purpose funds, Journal of Finance, 33(1), 303-310.

Lai, T.Y., 1991, Portfolio selection with skewness: A multiple-objective approach, Review of
Quantitative Finance and Accounting, 1, 293-305.

Lawrence, K.D., and Steuer, R.E., 1981, A weighted Tchebycheff multiple objective approach
to capital budgeting, In: Proceedings: 1981 Fall Industrial Engineering Conference, 275-280.

Lee, S.M., and Lerro, A.J., 1971, Optimization of tax switching for commercial banks, Journal
of Money, Credit and Banking, III (2), 293-303.



153

KAYNAKLAR DIiZiNi (devam)

Lee, S.M., Lerro, A.J., 1973, Optimizing the portfolio selection for mutual funds, Journal of
Finance, 28 (5), 1087-1101.

Lee, S.M., and Chesser, D.L., 1980, Goal programming for portfolio management, Journal of
Portfolio Management, 6 (3), 22-26.

Leung, M.T., Daouk, H., and Chen, A., 2001. Using investment portolio return to combine
forecasts: A multiobjective approach, European Journal of Operations Research, 134, 84-
102.

Levy, H., and Sarnat, M., 1972, Investment and portfolio analysis, Wiley, New York.

Lewandowski, A., and Wierzbicki, A., 1988, Aspiration based decision analysis and support.
Part I: Theoretical and Methodological Backgrounds. WP-88-03, IIASA, Laxenburg,
Austria.

Lewandowski A., and Wierzbicki, A.P. (Eds.), 1989, Aspiration based decision support
systems. Lecture Notes in Economics and Mathematical Systems, 331, Springer, Berlin.

Lintner, J., 1965, The valuation of risk assets and the selection of risky investments in stock
portfolios and capital budgets, The Review of Economics and Statistics, 47, 13-37.

Lockett A.G., Hetherington, B., and Yallup, P., 1986, Modelling a research portfolio using the
AHP, a group decision process, R&D Management, 16 (2), 151-160.

Mahmoud, E., 1984, Accuracy in forecasting: A survey, Journal of Forecasting, 3, 139-159.

Makridakis, S., and Winkler, R.L., 1983, Averages of forecasts, Management Sciences, 29, 987-
996.

Manas, M., 1993, Portfolio selection in newly established financial markets, Central European
Journal for Operations Research and Economics, 2 (3), 213-221.



154

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Mansini, R., and Speranza, M.G., 1999, Heuristic algorithms for the portfolio selection problem
with minimum transaction lots, European Journal of Operational Research, 114 (2), 219-
233.

Mareschal, B., and Brans, J.P., 1991, Bankadviser: An industrial evaluation system, European
Journal of Operational Research, 54 (3), 318-324.

Markowitz, H., 1959, Portfolio Selection: Efficient diversification of investments, John Wiley
and Sons, New York.

Markowitz, H., 1952, Portfolio Selection, Journal of Finance, 7, 77-91.

Martel, J.M., Khoury, N.T., and Bergeron, M., 1988, An application of a multicriteria approach
to portfolio comparisons, Journal of the Operational Research Society, 39 (7), 617—628.

Meziani, A.S., and Rezvani, F., 1990, Using the analytic hierarchy process to select a financial
instrument for a foreign investment, Mathematical and Computer Modelling, 13 (7), 77-82.

Miettinen, K.M., 1999, Nonlinear Multiobjective Optimization, Kluwer, Boston.

Miettinen, K.M., and Makela, M.M., 2002, On scalarizing functions in multiobjective
optimization, OR Spectrum, 24, 193-213.

Moreno, D., Marco, P., and Olmeda, 1., 2005, Risk forecasting models and optimal portfolio
selection, Applied Economics, 37, 1267-1281.

Muhlemann, A.P., Lockett, A.G., and Gear, A.E., 1978, Portfolio modeling in multiple-criteria
situations under uncertainty, Decision Sciences, 9 (4), 612—626.

Muhlemann, A.P., and Lockett, A.G., 1980, Portfolio modeling in multiple-criteria situations
under uncertainty: Rejoinder, Decision Sciences, 11 (1), 178—180.

Nakayama, H., Takeguchi, T., and Sano, M., 1983, Interactive graphics for portfolio selection,
In: P. Hansen (Ed.), Lecture Notes in Economics and Mathematical Systems, 209, Springer-
Verlag, Berlin, 280-289.



155

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Neumaier, A., 2004, Complete Search in Continuous Global Optimization and Constraint
Satisfaction, Acta Numerica 2004 (Iserles, A., Ed.), 13, 271-369, Cambridge University
Press.

Newbold, P., and Granger, C.W., 1974, Experience with forecasting univariate time series and
the combination of forecasts, Journal of Royal Statistical Society, 137, 231-246.

Noceti, P., Smith, J., and Hodges, S., 2003, An evaluation of tests of distributional forecasts,
Journal of Forecasting, 22, 447-455.

Ogryczak, W., 2000, Multiple criteria linear programming model for portfolio selection, Annals
of Operations Research, 97, 143—-162.

Ome D.L., Rao, A., and Wallace, W.A., 1975, Profit maximization with the aid of goal
programming for speculative housing estate developers, Operational Research Quarterly, 26
(4), 813-826.

Ozdemir, M.S., and Gasimov, R.N., 2004, The analytic hierarchy process and multiobjective 0—
1 faculty course assignment, European Journal of Operational Research, 157 (2), 398—408.

Pendaraki, K., Zopounidis, C., and Doumpos, M., 2005, On the construction of mutual fund
portfolios: A multicriteria methodology and an application to the Grek market of euity
mutual funds, European Journal of Operational Research, 163, 462-481.

Pindyck, R., and Rubinfeld, D., 1976, Econometric models and economic forecasts, McGraw-
Hill.

Powell, J.G., and Premachandra, I.M., 1998, Accommodating diverse institutional investment
objectives and constraints using non-linear goal programming, European Journal of
Operational Research, 105, 447-456.

Rashid M., and Tabucanon, M.T., 1991, An integrated multi-criteria approach for selecting
priority industries for investment promotion, Information and Management Sciences, 2(2),
73-90.

Reeves, G.R. and Lawrance, K.D., 1982, Combining multiple forecasts given multiple
objectives, Journal of Forecasting, 1, 271-279.



156

KAYNAKLAR DIiZiNi (devam)

Rios-Garcia S., Rios-Insua, S., 1983, The portfolio selection problem with multiattributes and
multiple criteria, In: P. Hansen (Ed.), Lecture Notes in Economics and Mathematical
Systems, 209, Springer-Verlag, Berlin, 317-325.

Ross S.M., 1989. Introduction to probability models, 4th Ed., Academic Pres, Inc., San Diego.

Rubinstein, M., 1973, The fundamental theorem of parameter preference security valuation,
Journal of Financial and Quantitative Analysis, 8, 61-69.

Russel, T.D., and Adam Jr, E.E., 1987, An emprical evaluation of alternative forecasting
combinations, Management Sciences, 31, 1267-1276.

Rustem, B., 1998, Algorithms for Nonlinear Programming and Multiple Objective Decisions,
Wiley, Chichester, England, 231-240.

Rys, T., and Ziemba, W., 1991, Multiobjective investment scheduling problem, In: A.
Lewandowski, V. Volkovich (Eds.), Lecture Notes in Economics and Mathematical Systems,
351, Springer-Verlag, Berlin, 245-253.

Samuelson, P., 1970, The fundamental approximation of theorem of portfolio analysis in terms
of means, variances and higher moments, Review of Economic Studies, 37, 537-542.

Scarelli, A., 1998, An entropy risk aversion in portfolio selection, In: C. Zopounidis (Ed.),
Operational Tools in the Management of Financial Risks, Kluwer, Dordrecht, 17-30.

Schniederjans A.M., and Schniederjans, M.J., 2000, Using the analytic hierarchy process and
multi-objective programming for internet portfolio analysis, In: K.D. Lawrence, G.R.
Reeves, R.K. Klimberg (Eds.), Multi-Criteria Applications, JAI/Elsevier, Amsterdam, 103—
137.

Schwartz, S.L., and Vertinsky, 1., 1977, Multi-attribute investment decisions: A study of R&D
project selection, Management Science, 24 (3), 285-301.

Schwehm, C., 2000, A multicriteria decision making approach to portfolio theory, Master’s
thesis, Department of Mathematics, Universty of Kaiserslautern.



157

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Sealey Jr., C.W., 1977, Commercial bank portfolio management with multiple objectives,
Journal of Commercial Bank Lending, 59 (6), 39-48.

Shapiro, J.F., 1976, Multiple criteria public investment decision making by mixed integer
programming, In: H. Thiriez, S. Zionts (Eds.), Lecture Notes in Economics and
Mathematical Systems, 130, Springer-Verlag, Berlin, 170-181.

Shapiro, P.J., Wilk, M.B., and Chen, H.J., 1968, A comparative study of various tests for
normality, Journal of American Statistical Association, 63, 1343-1372.

Sharda R., and Musser, K.D., 1986, Financial futures hedging via goal programming,
Management Science, 32 (8), 933-947.

Sharpe, W.F., 1964, Capital asset prices: A theory of market equilibrium under condition of
risk, Journal of Finance, 19, 425-442.

Siskos, J., and Zopounidis, C., 1987, The evaluation criteria of the venture capital investment
activity: An interactive assessment, European Journal of Operational Research, 31 (3), 304—
313.

Skocz, M., Zebrowski, M., and Ziemba, W., 1989, Spatial allocation and investment scheduling
in the development programming, In: A. Lewandowski, A.P. Wierzbicki (Eds.), Lecture
Notes in Economics and Mathematical Systems, 331, Springer-Verlag, Berlin, 322-338.

Skulimowski, A.M.J., 1996, Dynamic portfolio optimization based on reference trajectories,
system modelling and optimization, In: Proceedings of the 17th IFIP TC7 Conference on
System Modelling and Optimization, Chapman & Hall, 171-178.

Speranza, M.G., 1996, A heuristic algorithm for a portfolio optimization model applied to the
Milan stock market, Computers and Operations Research, 23 (5), 433—441.

Speranza, M.G., 1994, Linear models for portfolio selection and their application to the Milano
stock market, In: L. Peccati, M. Viren (Eds.), Financial Modelling, Springer-Verlag, Berlin,
320-333.

Speranza, M.G., 1993, Linear programming models for portfolio optimization, Finance, 14 (1),
107-123.



158

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Spronk, J., and Veeneklaas, F., A feasibility study of economic and environmental scenarios by
means of interactive multiple goal programming, Regional Science and Urban Economics,
13 (1), 141-160.

Spronk, J., and Zambruno, G.M., 1981, A multiple-criteria approach to portfolio selection, In:
H. Goppl, Rudolf Henn (Eds.), Geld, Banken und Versicherungen, Band 1, Athenum, 451—
459.

Spronk, J., and Zambruno, G.M., 1985, Interactive multiple goal programming for bank
portfolio selection, In: G. Fandel, J. Spronk (Eds.), Multiple Criteria Decision Methods and
Applications, Springer-Verlag, Berlin, 289— 306.

Spronk, J., 1981, Interactive Multiple Goal Programming: Applications to Financial Planning,
Martinus Nijhoff Publishing, Boston, 10-29.

Steuer, R.E., Qi, Y., and Hirschberger, M., 2005, Multiple Objectives in Portfolio Selection,
Journal of Financial Decision Making, 1 (1), 5-20.

Steuer, R.E., and Na, P., 2003, Multiple criteria decision making combined with finance: A
categorized bibliographic study, European Journal of Operations Research, 150, 496-515.

Steuer, R.E., and Choo, E.U., 1983, An interactive weighted Tchebychef procedure for multiple
objective programming, Mathematical Programming, 26, 326-344.

Steuer, R.E., 1986, Multiple criteria optimization: Theory, Computation and Application, John
Wiley, New York.

Steuer, R.E., 1974, Interval criterion weights programming: A portfolio selection example,
gradient cone modification, and computational experience, In: M. Golden, R.L. Schumacker
(Eds.), Proceedings: Tenth Southeastern Institute of Management Sciences Meeting,
Clemson University Press, 246-255.

Stone, B.K., 1973, A linear programming formulation of the general portfolio selection
problem, Journal of Financial and Quantitative Analysis, VIII (4), 621-636.

Stone, B.K., Reback, R., 1975, Constructing a model for managing portfolio revisions, Journal
of Bank Research, 6 (1), 48—60.



159

KAYNAKLAR DIiZiNi (devam)

Tayi, G., and Leonard, P., 1988, Bank balance-sheet management: An alternative multi-
objective model, Journal of the Operational Research Society, 39, 401-410.

Taylor III, B.W., and Keown, A.J., 1978, A goal programming application of capital project
selection in the production area, AIIE Transactions, 10 (1), 52-57.

Tibiletti L., 1994, A multicriteria classi.cation: An application to Italian mutual funds, In: L.
Peccati, M. Viren (Eds.), Financial Modelling, Springer-Verlag, Berlin, 49-59.

Ustiin O., 2001, Kareli Atama Probleminin Coziimii igin Subgradient Yontemi, Yiiksek Lisans
Tezi, Osmangazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, 105 s.

Vassilev, V., and Narula, S.C. 1993, A reference direction algorithm for solving multiple
objective integer linear programming problems, Journal of Operational Research Society,
44(12), 1201-12009.

Vermeulen, E.M., Spronk, J., and van der Wijst, D., 1993, A new approach to firm evaluation,
Annals of Operations Research, 45, 387—403.

Weber, C.A., and Current, J.R., 1993, A multiobjective approach to vendor selection, European
Journal of Operational Research, 68 (2), 173—184.

Wierzbicki, A., 1980, The use of reference objectives in multiobjective optimization. Lecture
Notes in Economics and Mathematical Systems, 177, Springer, Berlin, 468-486.

Wilhelm, J., 1980, Multiperiod portfolio selection and capital asset pricing, In: G. Fandel, T.
Gal (Eds.), Lecture Notes in Economics and Mathematical Systems, 177, Springer-Verlag,
Berlin, 487-510.

Wilson, J.H., and Keating, B., 1994, Business Forecasting, 2nd Ed., Richard D. Irwin, Inc.

Winston, W.L., 1993. Operations Research: Applications and Algorithms, 3rd Ed., Duxbury
Pres, Belmont, California.



160

KAYNAKLAR DIiZIiNi (devam)

Wymore, M.L., Duckstein, L., 1989, Prioritizing of factory automation investments with
multicriterion Q-analysis, In: M.T. Tabucanon, V. Chankong (Eds.), Multiple Criteria
Decision Making: Applications in Industry and Service, Asian Institute of Technology,
Bangkok, 317-331.

Yoon, K., and Hwang, C.L., 1981, Multiple Attribute Decision Making. Methods and
Applications. A State-of-the-Art Survey, 186, Spinger Verlag.

Yu, L., Wang, S., and Lai, K.K., 2006, Neural network-based mean—variance—skewness model
for portfolio selection, Computers & Operations Research, (in press).

Zeleny, M., 1982, Multiple Criteria Decision Making, McGraw- Hill, New York, 384—407.

Zeleny, M., 1981, Satisficing optimization, and risk in portfolio selection, In: F.G.J.
Derkinderen, R.L. Crum (Eds.), Readings in Strategies for Corporate Investment, Pitman
Publishing, Boston, 200-219.

Zopounidis, C., 1993, On the use of the MINORA multicriteria decision aiding system to
portfolio selection and management, Journal of Information Science and Technology, 2 (2),
150-156.

Zopounidis, C., 1994, Venture capital modelling: Evaluation criteria for the appraisal of
investments, The Financier: ACMT, 1 (2), 54—64.



161

OZGECMIS

1974 senesinde Aksaray’da diinyaya gelen Ozden Ustiin, ilk, orta ve lise 88renimini
Aksaray’da tamamladi. 1993 senesinde Anadolu Universitesi Endiistri Miihendisligi
Boliimii’'ne girdi. 1997°de dereceyle mezun oldugu boliimiinde ayni sene Arastirma
Gorevlisi olarak akademik hayata basladi. 1998°de Osmangazi Universitesi Endiistri
Miihendisligi Bolimii Yoneylem Arastirmasi Bilim Dali’'nda Yiiksek Lisans’a bagladi.
2001°de Prof.Dr. Rafail GASIMOV danismanliginda yirittigii “Kareli Atama
Probleminin Coziimii i¢in Subgradient Yontemi” baslikli tezini savunarak yliksek
lisansin1 tamamladi. Aym sene Osmangazi Universitesi Endiistri Miihendisligi
Boliimii’'nde Yoneylem Arastirmasi Bilim Dali’nda doktoraya basladi. 2001 yilinda kisa
donem askerlik hizmeti nedeniyle bir yil ara verdigi egitimine askerlik doniisiinde
devam etti. Halen Eskisehir Osmangazi Universitesi Endiistri Miihendisligi Boliimii’nde

Arastirma gorevlisi olarak ¢alisan Ozden Ustiin evli ve bir cocuk babasidir.



162

EKLER

Ek.1. Frdoto Hisse Senetinin Aylik Getirileri Arasindaki Otokorelasyon Fonksiyonlari
Ek.2. IMKB’den Alinan 20 Hisse Seneti i¢cin Tahmin Portfoyli Verilerinin Kullanimiyla
ATY ve KSY ile Elde Edilen Etkin Degerler

Ek.3. IMKB 30 indeksindeki Hisse Senedlerinin Tahmin Portfoyii Verileri ve Hatalart
icin ATY ve KSY ile Elde Edilen Etkin Degerler



163

EKk.1. Frdoto Hisse Senetinin Aylik Getirileri Arasindaki Otokorelasyon Fonksiyonlari
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6 039 254 2380 13 -0.10 -0.58 27.51
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Ek.2. IMKB’den Alinan 20 Hisse Seneti i¢in Tahmin Portfoyii Verilerinin Kullanimiyla
ATY ve KSY ile Elde Edilen Etkin Degerler

N fi  fh f S i fs  f i fo  fu fu Sire
1 11.65 3072 207.09 4 631.11 97.8 -0.5 14458.1 468.72 1 094 0.04
2 889 670 13834 4 505.88 91.58 -1.19 -1270.5 20544 1 0.99 0.02
3 11.65 3072 207.09 4 631.11 97.8 -0.5 14458.1 468.72 1 094 0.01
4 229 4275 53.85 5 349.84 7729 -0.58 -931.48 21534 1 098 0.01
5 373 1459 2992 4 140135 9244 -0.07 2625 32094 1 099 09
6 052 202 21.11 2.74 -6.9 3.76 -0.63 -689.67 12677 4 0.99 37.1
7 297 190.65 45.81 5 17797 30.75 0.09 2715.79 254.34 1 098 09
8 11.65 3072 20709 4 631.11 97.8 -0.5 14458.1 468.72 1 094 18
9 052 202 21.11 274 -6.9 3.76 -0.63 -689.67 12677 4 0.99 228
10 3.71 182.45 77.93 3.1 12605 3562 -0.71 37.64 140.69 10 099 0.87
11 11.65 307.2 207.09 4 631.11 97.8 -0.5 14458.1 468.72 1 094 0388

4.61 300 150 3 282.7 4459 -0.8 28044 137.01 3 099 274

12 11.65 3072 207.09 4 631.11 97.8 -0.5 14458.1 468.72 1 094 082

7.7 300 150 4.17 3989 56.99 -0.44 3685.47 273.66 4 096 806
13 11.65 3072 207.09 4 631.11 97.8 -0.5 14458.1 468.72 1 094 0.76
4.61 300 150 3 282.7 4459 -0.8 280.44 137.01 3 0.99 1282
14 355 195.17 61.19 4.8 30699 3257 0.04 2063.81 23024 2 0.98 80.8
442 20682 77.32 4.7 370.8 3527 -0.01 1291.1 22097 3 0.98 4766
15 4.8 35696 127.63 3.7 150.14 30.14 -041 1493 161.48 3 0.99 2123
6.24 216.04 132.25 3.88 709.52 56.48 -0.17 442.87 16578 2 0.99 231.2
16 2.97 190.65 4581 5 177.97 30.75 0.09 2715.79 25434 1 098 1.86
5.73 212.09 118.79 4.05 663.97 50 -0.13 594.05 172.07 2 098 0.12
17 239 152.03 35.12 43 31522 27.69 -0.04 801.46 182.03 4 098 6.17
324 17733 52.69 4.3 45948 3795 0.01 103241 19633 4 0.98 646
18 11.09 336.34 19947 3.9 800.61 9223 -0.55 6358.82 35782 3 095 174
9.29 300 197.83 3.36 727.81 78.41 -0.47 7883 200.05 3 0.97 277
19 8.44 381.08 169.68 3.8 346.5 58.8  -0.57 2994.77 24441 5 097 252
7.23 300 150 3.91 378.31 49.42 -0.36 875.11 200 4 097 11
20 9.71 269.53 187.05 3.8 784.01 79.04 -0.39 1481.73 247.09 3 096 448
7.73  233.76 150 3.79 645.56 61.65 -0.26 262.55 19541 4 097 17
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Ek.3. IMKB 30 Endeksindeki Hisse Senedlerinin Tahmin PortfGyii Verileri ve Hatalar1
icin ATY ve KSY ile Elde Edilen Etkin Degerler

No Fi f L fs  f fo fi fs S fu fu Sire
1 16.57 709.62 48825 5 -441.54 17883 -0.77 30079.36 82146 1 095 0.15
2 16.57 709.62 48825 5 -441.54 178.83 -0.77 30079.36 821.46 1 095 0.04
3 16.57 709.62 48825 5 -441.54 178.83 -0.77 30079.36 821.46 1 0.95 0.05
4 16.57 709.62 488.25 5 -441.54 178.83 -0.77 30079.36 82146 1 095 0.02
5 6.13 136.69 63.59 257 7301.96 167.56 -0.28 351.47 329.8 2 099 046
6 407 389 3387 1 41994 56.87 -042 34386 13696 1 098 0.31
7 8.02 2552 3497 329819 9895 0.13 207.58 19536 1 099 0.02
8 491 19985 36.6 3.72 1180.36 80.01 -0.41 38307.63 496.15 2 09 0.52
9 4.07 389 3387 1 41994 5687 -042 34386 13696 1 098 045
10 447 9166 5126 2 581.57 8383 -0.28 -1299 16792 10 0.99 0.02
11 16.57 709.62 48825 5 -441.54 178.83 -0.77 30079.36 82146 1 0.95 0.07
9.39 387.47 190.23 4.27 119.14 50 -0.91 2802.2 31492 3 095 737
12 16.57 709.62 488.25 5 -441.54 178.83 -0.77 30079.36 82146 1 095 0.06
16.57 709.62 488.25 5 -441.54 178.83 -0.77 30079.36 82146 1 0.95 0.19
13 16.57 709.62 488.25 5 -441.54 178.83 -0.77 3007936 82146 1 0.95 0.05
10.47 387.7 147.54 4.16 273.01 50 -0.7 451038 308.12 3 095 1.6
14 849 261.54 4358 3.12 33271 933 0.08 -225.75 187.77 2 098 0.65
6.8 136.08 58.69 232 701.48 71.68 0 1060.5 187.16 3 098 9.67
15 16.57 709.62 48825 5 -441.54 178.83 -0.77 30079.36 821.46 1 095 0.06
9.51 31836 150 3.04 12949 7399 -0.1 1326.15 200 3 098 96.56
16 84 2604 4203 3.1 32553 942 0.09 -15445 18831 2 099 048
6.94 167.83 46.34 2.17 584.78 82,55 0.1 -107.32 13911 2 0.99 0.38
17 9.23 282.01 11663 3 188.61 7275 -0.12 553.58 188.15 & 097 0.71
7.61 190.42 67.82 2.5 33822 7835 0.01 107.7 186.04 8 098 0.73
18 16.57 709.62 48825 5 -441.54 178.83 -0.77 30079.36 82146 1 095 0.06
9.37 310.63 150 3 12743 75.68 -0.11 1057.76 20451 6 0.98 1.06
19 939 308 108.67 3.1 18742 743 -0.11 30591 174.14 7 097 0.54
9.27 30648 87.99 33 215.73 85.18 0 22985 19732 3 098 0.8
20 16.57 709.62 48825 5 -441.54 178.83 -0.77 30079.36 82146 1 095 0.09
9.34 29937 150 2.99 133.82 7332 -0.1 1346.83 20894 S 0.98 1.31
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