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OZET
Doktora Tezi
Yiiksek Dereceden Momentler ve Entropiye Dayali Bulanik Portféy
Optimizasyonu
Osman PALA

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dali

Ekonometri Programi

Portféy secim problemi her dénem finansin ve yatirrmin énemli bir konusu
olmustur. Problemin 6zl, belirli kriterler ve kisitlamalar ile en iyi portféyl
bulabilmektir.  Kriterler ~ve  kisitlamalar  yatinmcilara gére  degiskenlik
gobsterebilmektedir. Fakat portfdyln ana yapisini getiri  ve risk &geleri
olusturmaktadir. Markowitz tarafindan tanimlanan Modern Portféy Teorisi'nde bu
6geler sirasiyla portfdy ortalama ve varyansi ile iliskilendiriimektedir. Modern Portféy
Teorisi’ne gére karar verici, portfdy riskini kendi aralarinda pozitif korelasyona sahip
olan hisse senetlerini birlikte portfdye dahil etmeyerek dislrebilmektedir. Modern
Portféy Teorisi'nin en &nemli varsayimindan bir tanesi ise serilerin normal
dagilmasidir. Hisse senetlerinin getiri serilerinin normal dagiimadidi durumlara
literatirde yaygin olarak rastlanmaktadir. Normal dagilimin gézlenmedidi ve
yatirmcilarin fayda fonksiyonlarinin kuadratik yapidan farkli oldugu durumlarda
portféy optimizasyon sirecine carpiklik ve basiklik gibi ylksek dereceden
momentler katilabilmektedir. Sadece momentlere dayali portféy modellerinin
karsilastiyi en buyik problemlerden bir tanesi ise modellerin siklikla Urettigi, belirli
hisse senetlerine yigilmanin bulundugu kése ¢o6zimlerdir. Ayrica portfoyler,
gelecekteki getirileri politik kriz, finansal dalgalanmalar ve teknolojik gelismeler gibi
farkli olaylardan etkilenebilecek hisse senetlerinden olusmaktadir. Portfdy modelleri
sadece gec¢mis veriler kullanilarak olusturuldugunda vyapisal risk géz ardi
edilmektedir. Bu problemleri ¢ézebilmek igin portfdy modeline gegmis verilerden
bagdimsiz, dogal cesitliligi saglayan entropi fonksiyonlari dahil edilmektedir. Fakat
entropi fonksiyonlari karar vericinin bakis acisindan uzak ve dider amag
fonksiyonlarina baskinlik kuran sonuglar Uretebilmektedir. Calismada ylUksek

dereceden momentler ve entropi fonksiyonlarindan olugan portféy modellerinin
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performansi incelenmigtir. Bu amacla doért farkli programlama yaklagimi, dort farkli
veri seti ve dort farkli entropi fonksiyonu Gzerinden kurulan portfdy modelleri ile
arastirma yapimistir. Calismada literatlire katki olarak, yilksek dereceden
momentler ve entropinin portfdy seciminde kullanimi ilk defa detayli incelenmis ve
portféy programlama yaklasimlarinda iki yeni &neri ve yeni bir bulanik entropi
fonksiyonu tanimlamasi yapilmistir. Orneklem igi ve disi yapilan portféy performans
analizleri ile ylksek dereceden momentler ile entropi fonksiyonlarinin birlikte
kullaniminin daha iyi sonuglara yol actigi saptanmistir. Calismada getirilen éneriler
sayesinde klasik modellerin sahip oldugu problemler olan, portfdyde belirli hisse
senetlerine yigilma, érneklem icinde fonksiyonlar arasinda dengesizlik, yatirimci
tercihlerinin portféy modellerine yanlis aktariimasi problemleri giderilmis olup ayni
zamanda gercek finansal performansi yansitan Orneklem disi performansta

literatrde yer alan modellere kiyasla daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Portfoy Optimizasyonu, Yiiksek Dereceden Momentler,

Entropi, Bulanik Mantik.



ABSTRACT
Doctoral Thesis
Doctor of Philosophy(PhD)
Fuzzy Portfolio Optimization Based on Higher Moments and Entropy
Osman PALA

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

Portfolio selection problem has been an important issue of finance and investment in
every period. The essence of the problem is to find the best portfolio with certain
criteria and constraints. Criteria and constraints may vary according to investors.
However, the main element of the portfolio is the return and risk items. In Modern
Portfolio Theory defined by Markowitz, these items are associated with portfolio
mean and variance, respectively. According to the Modern Portfolio Theory, the
decision-maker can reduce the portfolio risk by not including the stocks that have
positive correlation among themselves in the portfolio. One of the most important
assumptions of Modern Portfolio Theory is the normal distribution of the series. The
cases where the return series of stocks are not normally distributed are common in
the literature. In cases where the normal distribution is not observed and the utility
functions of investors are different from the quadratic structure, higher order
moments such as skewness and kurtosis can be added to the portfolio optimization
process. One of the biggest problems faced by portfolio models based on moments
is the corner solutions which are frequently produced by the models and where
there is an accumulation of certain stocks. In addition, portfolios consist of stocks
that may be affected by different events such as future returns, political crisis,
financial fluctuations and technological developments. When portfolio models are
created using only historical data, structural risk is ignored. In order to solve these
problems, the portfolio model includes entropy functions that provide natural
diversity, independent of the historical data. However, entropy functions can
produce results that are far from the decision maker's point of view and dominate
other objective functions. In this study, the performance of portfolio models

consisting of higher order moments and entropy functions are investigated. For this
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purpose, four different programming approaches, four different data sets and four
different entropy functions were established with portfolio models. As a contribution
to the literature, the use of higher order moments and entropy in portfolio selection
was examined in detail for the first time and two new suggestions and a new fuzzy
entropy function were defined in portfolio programming approaches. It is observed
that combined use of higher order moments and entropy functions yielded better
results. With the suggestions presented in the study, the accumulation of certain
stocks in the portfolio, the imbalance between the functions in the sample, the
misinterpretation of the investor preferences to the portfolio models which are the
problems of the classical models have been eliminated, and at the same time, non-
sampling performance reflecting real financial performance has been achieved

better than the models in the literature.

Keywords: Portfolio Optimization, Higher Degree Moments, Entropy, Fuzzy
Logic.
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GIRIS

Portfdy sec¢imi dinyada yatirim ve finansmanin dogusundan beri hep ilgi
cekici bir konu olmustur. Farkh finansal kriterler kullanilarak, sektérel veya kendine
6zgu risklere sahip finansal araclar olan hisse senetlerine sermayenin optimum bir
sekilde boélustirilmesi portféy optimizasyonu olarak ifade edilmektedir. Portféyln
genel kabul gérmis ana degerlendirme 6geleri getiri ve risk fonskiyonlarindan
olusmaktadir. Markowitz (1952) tarafindan ortaya atilan ve c¢agdas portfdy
analizlerinin temel olarak ele aldigi Modern Portfdy Teorisi (MPT) risk ve getiriyi
portfdylin varyansi ve ortalamasi ile ele almaktadir. MPT’nin &nerisi olan ortalama-
varyans modeli (OVM), esas olarak hisse senetlerine ait gecmis periyottaki getiri
serilerinin normal dagilisa uygun oldugunu ve ayrica piyasada bulunan yatirimcilarin
fayda fonksiyonlarinin yapisinin kuadratik oldugunu varsaymaktadir. Fakat MPT’nin
yukarida belirtilen varsayimlarinin gecgersiz oldugu durumlarla gergcek hayatta
siklikla karsilagiimakta ve bu durum portféy secim literatiriinde yogun olarak yer
almaktadir. Son dénemde MPT varsayimlarinin gecersizligi nedeniyle yiksek
dereceden momentleri portféy optimizasyonuna dahil eden ortalama-varyans-
carpiklik modeli (OVCM) ve ortalama-varyans-carpiklik ve basiklik modeli (OVCBM)
gibi modelleri esas alan ¢alismalar artmaktadir.

Portféy optimizasyonunda kullanilan yiksek dereceden moment olarak
adlandirilan portféy fonksiyonlari, portféylin anlamli yayilim gdstermesine siklikla
izin vermemekte ve ¢ogunlukla birka¢ hisse senetinde riskli yogunlasmalara neden
olabilmektedir. Finansal kriz dénemlerinde iyi ¢esitlendirilmis portféyler daha az riske
sahip olmaktadirlar. Portféyde sadece gecmis verileri kullanarak yapilan
cesitlendirme gelecekteki belirsizliklere gore cesitlendirmeye izin vermemekte fakat
portfdy optimizasyonunda entropi fonksiyonunun kullanimi gelecekteki belirsizligi
modele ekleyebilmektedir. Cesitli entropi dlgutu kullanan g¢aligmalar incelendiginde
portféy seciminde performans dl¢itleri bakimindan entropi fonksiyonlarinin farklilik
gOsterdigi gézlenmistir. Entropi fonksiyonlarinin tipi portféy elde edilis surecinde
6nemlidir. Calismada 6nerilen bulanik entropi fonksiyonu ile portféy se¢im modeline
esneklik katiimig ve karar vericinin cesitlilige bakis agisi modele eklenebilmistir.
Belirsizlik, fonksiyonun bulaniklik 6zelligi ile modele daha etkin bir sekilde dahil
edilmistir.

Portféy secim asamasinda OVM’ye carpiklik ve basikligin dahil edilmesi

problemi ¢o6zimi daha zor olan dogrusal olmayan c¢ok amagli programlama



problemi haline getirmekte ve anlamli sonug¢ elde etmeyi OVM’ye kiyasla zor hale
getirmektedir. OVCBM kullanilarak elde edilen portféy segiminde amag fonksiyonlari
olan yUksek dereceden momentlerin ihtiva ettigi 6lcek problemi, fayda fonksiyonu
veya basit toplamsal modelin kullanimini, yarattigi karar vericilerin segimlerini verimli
bir yapida optimizasyon sirecine transfer edememe sorunu nedeniyle
zorlastirmakta ve ¢ikan sonuglarin tatmin dizeyleri disik olabilmektedir (Kemalbay
ve digerleri, 2011: 43). OVCM ve OVCBM ile portféy secim problemi dogrusal
olmayan farkli Olgekleri ve hedefleri olan amag fonksiyonlarini ayni anda en
iyilemeye c¢alisan yeni metotlar ile ¢6zilmeye baslanmigtir. Tum momentlerin tekil
en iyi ¢bézimlerinden dlgekleri dogrultusunda sapmayi minimize etmeyi hedefleyen
Polinomsal Hedef Programlama (PHP) yeni metotlarin en bilinenlerindendir. Hedef
programlama (HP) tekniginin dogrusal olan fonksiyonlarini polinomsal fonksiyonlara
dénusturen PHP 6zellikle OVCBM ile portfdy seciminde ¢ogunlukla kullanilan bir
tekniktir. PHP portféy seciminde fonksiyon hedef degerlerinden Ustel sapmalarin
toplamini minimize etmekle ugrasir. PHP’nin en 6énemli avantaji karar verici yapisi
ve dislincelerine gére amag fonksiyonlarinin 6nem degerlerinin degistirilebilmesidir.
Fakat PHP’deki &nceliklendirmede portféy seciminde bulunulan veri setine gore
istenmeyen durumlarla karsilasilabilimektedir. Ornegin, varyans ve basiklik
fonksiyonlarinin daha bilyik oldugu OVCBM, esit 6nemli OVCBM’ye kiyasla daha
dusik varyans ve basikliga sahip portféy secimi yapmasi beklenirken bu durumun
tam tersi ¢iktilar Uretebilmektedir. Problemi asabilmek igin tarafimizca Degistirilmis
Polinomsal Hedef Programlama (DPHP) énerilmistir.

Karar vericilerin dugtncelerini, kullandigi Bulanik Mantik yapisiyla modele
daha verimli transfer edeceg@i disiUnillen ve galismada tarafimizca 6nerilen ikinci
programlama yaklagimi olan Bulanik Hedef Programlama (BHP) ile bulanik hedefler
tekil en iyi fonksiyon degerlerini alirken tolerans limitleri ise en koti fonksiyon
degerleri olarak belirlenmigstir. Tiwari ve digerleri (1987) tarafindan 6nerilmis olan
BHP’nin toplamsal yaklagimi ve klasik PHP modeli kullanilarak yliksek dereceden
momentler degerlerinin Olgek farkhliklarindan etkilenmeyen ve karar verici
secgimlerini dogru 6lgiide modele aktaran 6nerimiz olan BHP yaklagimi portféy
secgiminde ilk kez tarafimizca kullaniimigtir.

Calismada 6rnek veri setleri, BIST-30 Endeksi ve Amerikan hisse senedi
piyasalarindan elde edilerek portfdéy secim probleminde &nerilen ortalama varyans
carpikhk basiklik ve entropi modeli (OVCBEM), bulanik entropi fonksiyonu ve

6nerilen BHP ve DPHP yaklagimlarinin sonuglari 6érneklem ici ve disi test edilip



cesitli  portfdy model sonuglari bilinen portféy dederlendirme araclariyla
karsilastirilmistir. Karar verici segimlerine gbére &énerilen fonksiyon ve modellerin
klasik modellere gére daha iyi ¢iktilar Grettigi saptanmistir.

Birinci béliumde, portféy ydnetimi, MPT ve ylksek dereceden momentler ile
entropi fonksiyonlari ve bu fonksiyonlar ile kurulan portfdy optimizasyon modelleri
Uzerinde durulmustur. Ayrica énerilen bulanik entropi fonksiyonu tanitiimigtir.

ikinci bélum igerisinde, bulanik mantik tanitilmis ve bulanik matematik
Uzerinden bulanik kimeler, Uyelik fonksiyonlari, bulanik bagintilar ve bulanik
aritmetik islemler ve tim bunlarnn kullanildii durulagtirma, bulaniklastirma ve
bulanik ¢ikarim incelenmistir.

Ucglincii boliimde, gok amaglh optimizasyon yéntemleri olan agirlikli toplamsal
yaklasim (ATY), HP, BHP, PHP ve DPHP {zerinde durulmus ve bu y&ntemlerin
portféy optimizasyonunda kullaniimaya uygun modelleri tanitilmistir.

Son bdlimde ise dort farkl veri seti ile 6nerilen fonksiyonlar ve ydntemlere
gbre olugturulan modellerin ¢ézumleri verilmis ve c¢ikan ¢6zim degerleri
karsilastirimistir. Portféy optimizasyonunda amac¢ fonksiyonlarinin ve ¢6zim
yaklasimlarinin gergek finansal sonuca etkisi test periyodu ile degerlendirilmistir.

Calismanin literatiire katkisi ise doért farkli sekilde gerceklesmistir;

o Literatire ilk katki, portfdy seciminde daha &nce birlikte kullanilmamis olan
OVCBEM ile 6rneklem disi portféy performansini gelistirebilmek icin detayl
bir sekilde ilk defa calisiimasidir. Sonug¢ olarak 6nerilen OVCBEM ile
6rneklem disi performans diger modellere gére oldukga artmistir.

e Literature ikinci katki ise tarafimizca énerilen ve olusturulan Bulanik Entropi
fonksiyonudur. Bu sayede OVCBEM’de yer alan yiksek dereceden
momentler ile Bulanik entropi, portféy érneklem icinde fonksiyonlar arasinda
ilk defa denge saglanabilmistir.

e Literatire Uguncu katki olarak ise tarafimizca 6nerilen DPHP programlama
yaklagimi ile yapiimig olup bu sayede yatirimci tercihleri dogru bir sekilde
portfédy secim sUrecine dahil edilmistir. Sonuclara bakildiginda
agirhklandiriimis modeller istenen ciktilari etkin bir sekilde saglamistir ve
PHP’deki agirliklandirma problemi tamamen giderilmigtir.

e Tezin literatlire dordincu katkisi ise BHP ydnteminin portféy sec¢im sireci
icin orijinal bir yaklagimla uyarlanmasidir. Sonugclar incelendiginde portféy
o6rneklem ici performanslarda fonksiyonlar arasi denge diger metotlara

kiyasla olduk¢a etkin bir sekilde saglanabilmigtir.



BiRINCi BOLUM

PORTFOY YONETIMI

1.1. PORTFQOY ve YATIRIM

Belirli veya tahmini bir vadede beklenen, hedeflenen bir degere sahip olmak
icin eldeki degerden feragat etmek olarak tanimlanabilecek yatirrm kavrami, kisaca
daha fazla deger umuduyla riskli ya da risksiz unsurlara finansal kaynak
saglamaktir. Yatirimin bir tirt olan finansal yatirimlar fiziksel olarak bulunmayan ve
gelecek vadede alacak ya da ortaklik hakki sunan resmi ve parasal degeri bulunan
belgelerdir (Karan, 2004: 3).

Finansal enstrimanlar olan Hazine Bonosu, Repo, Varliga Dayali Menkul
Kiymet, Mevduat Sertifikasi, Finansman Bonosu, déviz opsiyonlari, Devlet Tahvili,
sirket tahvilleri ve hisse senetlerine yapilan yatirmlar finansal yatirnm olarak
adlandiriimaktadir. Hisse senedi ise hisse senedi piyasasina tabi anonim sirketlere
ait ortaklik hakki veren pay hisseleridir (Karan, 2004: 23-24).

Hisse senedi piyasasinda islem yapan baslica iki tip yatirimci bulunmaktadir.
Bunlar uzun vadeli yatirnmi disinen, planlayan ve buna gére karar veren gercek
yatirmcilar ve kisa vadeli spekilatif fiyat degisimlerinden para kazanmayi
hedefleyen spekiilatorlerdir. Birinci tip gercek yatirrmcilar genellikle disik riskle
mimkun olan en iyi kazanci saglayacak, hisse senedi odakli olmaktan c¢ok hisse
senetlerinin bilesiminden meydana gelen portféye ilgi gosterirler. ikinci tip
spekulatérler ise belirli bir hisse senedinin fiyat degisimini tahminlemek suretiyle
islem yaparlar (Karan, 2004: 25).

Hisse senedi piyasalarinda tek bir hisse senedine yatirrm yaparak, hisse
senedine ait tim riski gbéze almak mantikli bir hareket degildir. Risksiz devlet tahvili
ya da riski disik bir hisse senedi iyi getiri saglamazken, iyi getiri beklenen hisse
senedi de ylksek risksiz olamaz. Yatirrmin farkli getiri beklentisine sahip hisse
senetlerine baglanmasi suretiyle olusacak portfdy, riski azaltan ve yeterli dizeyde
getiriyi 6ngdéren bir varlik olacaktir. Bu nedenle finansal yatinmcilar en iyi portféy
bilesimini saglayan portféy optimizasyonu problemine odaklanmiglardir (Kabakgl,
2013: 13).

Cok sayida hisse senedinden eldeki kisitli bilgi ve yatirrmcinin beklentilerine
gore belirli oranlarda yatirim araci se¢gmek zor ve uzmanlik gerektiren bir faaliyettir.

Sadece hangi hisse senedini segmek dedil ayni zamanda “hangisinden”, “hangi



miktarda” ve “hangisiyle beraber”, sorularina da yanit vermek gerekir. Ayrica
yatirimci, portféy secim slrecinde yatirim enstrimani tipine, yatirnm beklentisine,

yatirim riskine ve yatirim vadesine de karar vermelidir.

1.2. TEMEL PORTFOY KAVRAMLARI

Portféy yodnetimi ve seciminde portfdy olgusu, portfdy olusturma streci,
portfdyl olusturan 6gdeler, karar vericiler, portfdyin beklenen getirisi ve riski dnemli

kavrayis gerektiren etmenlerdir.

1.2.1. Portféy Kavrami

Portféy, belirli amaclari gergeklestirmek isteyen kisi veya grubun, yatirnmci
sifatiyla sahip oldugu, cesitli menkul kiymetlerden meydana gelen, agirlikh olarak
hisse senedi, tahviller gibi menkul kiymetlerden ve finansal tirev Grtnlerden olusan,
birbirleriyle baglantisi olan ve kendine ait 6lgtlebilir nitelikleri ve parametreleri olan
yeni bir yapidir (Demirtas ve Gling6ér, 2004: 103).

Portféyler portféy seciminde 6zne olarak yer alir. Hisse senetleri belirli
agirhklariyla portféytin girdisi iken yatirimcinin odaklanmasi gereken sec¢imin 6znesi
degillerdir. Onemli olan portféyiin performansidir (Francis ve Kim, 2013: 1).
Yatirimci Ustlendigi piyasa risk ve belirsizligini azaltma adina en az iki adet finansal
enstrimana risk ve getiri 6zelliklerine gére para bagladiginda adi portféy olan bir

varliga sahip olurlar (Kabakgi, 2013: 13).

1.2.2. Portfoy Beklenen Getiri

Yatinmdan belirli bir dénem sonunda elde edilen kara getiri denirken,
portféyl olusturan menkul kiymetlerin beklenen getirilerinin portféydeki agirligi
nispinde ortalamasi alinmasi sonucu portféy beklenen getirisi hesaplanmaktadir
(Demirel, 2012: 46-48).

Bir hisse senedinin getiri orani dénem sonu degerinin (satis), dénem basi
degerinden (alis) ¢ikartilmasi ve farkin dénem bagsi degere bdlinmesiyle elde edilir.
Portféyln getiri orani ise benzer iglemin hisse senetlerinin agirhgi kullanilarak

hesaplanmasindan ibarettir (Francis ve Kim, 2013: 2).



Cok sayida birbiriyle belirli baglantilara sahip hisse senetlerinden olusan
portféye sahip kisiler ve kurumlar icin bir hisse senedinin fiyat degisimi cok énemli
olmamakta, fakat portféylin toplam fiyat degisimi getiri oranini belirlemektedir
(Karan, 2004: 142).

1.2.3. Portfoy Riski

Farkl tanimlari olan portfdy riski, iki tarih arasindaki portféy degerinin
degisimini ifade ettigi gibi, portféy degerinin, piyasa degisimlerine ya da belirsiz
olaylara bagh olarak gelecekteki degerinin degiskenligini ifade etmektedir (Artzner
ve digerleri, 1999: 205).

Beklenen getiri portféyde bulunan hisse senetlerinin agdirlikli ortalamasindan
mutesekkilken, portféyun riski portféydeki hisse senetlerinin tekil risklerinin
ortalamasindan daha dusuktur. Portfdydeki ters fiyat degisimlerine sahip hisse
senetleri birbirlerinin riskini portféyin icinde tdrplleyerek portféy olusturmanin
gerekli nedenini olusturmaktadirlar (Karan, 2004: 143).

Portféy cesitlendirmede ne kadar cok sayida hisse senedi olursa hisse
senedinden kaynakl firma riski bir baska deyisle sistematik olmayan risk dismekte
ve portféy toplam riski pazar riski kadar olabilmektedir. Pazar riski sistematik bir risk
olup ekonominin, siyasetin ve piyasa disi unsurlarin genel gidisatindan
etkilenmektedir (Karan, 2004: 156-158).

1.3. PORTFOY SEGIM PROBLEMI

Geleneksel portfoy yonetiminde farkli sektdrlerde bulunan ve getirileri
arasindaki iligkilere bakilmaksizin basit 6rnekleme ile segilen hisse senetleri ile
borsada etkin ve gesitlendiriimis bir portfdy elde edilecegi ileri strilmustur. Burada
6nemli olan yatinmcinin tecribesi ve sezgilerine glvenerek portfdy segimini
olusturmasidir. Ne var ki bu yaklagim sUbjektif yapiya sahip olup hisse senetleri
fiyatlari arasindaki hareketin esligine 6nem vermemektedir (Kabakgi, 2013: 18).

MPT’nin kurucusu sayilan Harry S. Markowitz, 1952 yilinda yayinladigi
“Portféy Secimi” baslikli makalesinde, yatirimcilarin olusturdugu portféyde yer alan
menkul kiymetlerin, belirli risk seviyelerinde mimkin olan maksimum getiri oraninin
nasil saglanacadi hakkinda bilgi vermistir. ilk defa portfdy secim problemini

matematiksel model ile ifade eden MPT ile portfdy seciminde yatirrmcinin hisse



senetlerinin fiyatlarinin degisim slreglerine ve es degdisimlerine odaklanmasi,
sistematik olmayan firma riskini olduk¢a disuren ve toplam riski pazar riskine

yaklastiran bir sonug verebilmektedir.

1.4. PORTFOY SECIM PROBLEMi UZERINE GALISMALAR

Markowitz (1999) tarihli calismasinda 1600-1960 yillari dncesi portféy segim
problemi alaninda yapilan g¢alismalara deginmistir. Roy (1952) ¢alismasiyla MPT
yaklagimina benzer bir konuya degindigini ve alana ¢ok énemli katki verdigini ifade
etmistir. Ayrica Tobin’in (1958) yaptigi ¢alismayla portféy optimizasyon alanina
6nemli katkida bulundugunu belirtmistir.

Elton ve Gruber (1997) ¢alismalarinda modern portféy teorisinin gegmisten
glinimuze degin gelisimini incelemis ve yeni ¢calismalara fikir kaynagi olacak yollari
aydinlatmiglardir. Steinbach (2001) modern portféy teorisinin ¢ok genis literatir
calismasini yapmistir. Kolm, Tutlnct ve Fabozzi (2014) portféy segimini ¢ok genis
caph ele almiglardir ve portféy secim probleminin gelecegine dair ipuglarini ortaya

koymuslardir.

1.4.1. Portfoyde Farkh Tipte Amaglari Kullanan Galismalar

Portfdy optimizasyonunda farkli tipte amag ve kisit fonksiyonlari ile yapilan
calismalar; Sharpe (1964) portféy modellemesi ve hisse senedi segiminde c¢ok
6nemli bir yaklasim olan sermaye varlik fiyatlama modelini (SVFM) ortaya atmistir.
Black ve Scholes (1973) calismalarinda optimal dinamik fiyat belirleme stratejileri ile
hisse senedi fiyatlama modelini gelistirmis ve ¢alismalari opsiyon fiyatlamada énemli
bir d6nim noktasi olmustur. Vasicek (1977) calismasinda piyasa dengesinin hisse
senedi fiyatlamasinda ve portfdy seciminde etkisini arastirmistir. Fama ve French
(2004) SVFM ile ilgili uygulamali bir caligma yapmiglardir. Black (1993a) ve (1993b)
calismalarinda sirasiyla beta ve getiri arasindaki iligkiyi bu konu hakkinda yapilan
calismalara deginerek incelemis ve beklenen getirinin tahminlemesi Uzerinde
durmustur. Kallberg ve Ziemba (1983) calismalarinda farkl tipte fayda fonksiyonlari
ile portfdy secimini incelemiglerdir. Derigs ve Marzban (2009) tarafindan yapilan
calismada Islami portféy optimizasyonu igin islami hassasiyeti éne alan kisitlarla
portfdy modellemesi kullanarak elde edilen modellerin potansiyeli tartigiimistir.

Bertrand (2010) tarafindan yapilan ¢alismada ek kisit ile portfdy optimizasyonu igin



izlenim hata kisiti ile portféy secgimi ile karsilastirma igin kullanilan portféy ile
sonuglar degerlendirilmigtir. Kallsen ve Muhle-Karbe (2010) tarafindan yapilan
calismada alig satis maliyetli portféy optimizasyonu igin dualite teorisi ile fayda
maksimizasyonu ile logaritmik ve oransal fayda fonksiyonlari i¢cin uygun ¢éztmler
elde edilmistir. De Oliveira, De Paiva, Lima, Balestrassi ve Mendes (2011) elektrik
sektoriinde portféy optimizasyonu icin Kosullu Riske Maruz Deger (KRMD) ve
cekicilik fonksiyonunu kullanmiglar ve etkin sonuglar elde edilmigtir. Filomena ve
Lejeune (2012) ¢ok buyik olgekli portfdy segim probleminde oransal alig satis
maliyeti ile olasiliksal portféy optimizasyonu i¢in konveks programlama ile etkin
sonuglar elde etmislerdir. Utz, Wimmer, Hirschberger ve Steuer (2014) tarafindan
yapilan ¢alismada Ug kritere gore portfdy segiminde etkin alan bulunmustur. Sosyal
sorumluluk kriteri modele eklenmistir. Cumova ve Nawrocki (2014) yukari ve asagi
yonll riske goére portfdy seciminde yukari ve asagi riski bir fayda fonksiyonu olarak
ele almiglardir. Dért farkli model turetmislerdir. Bjork, Murgoci ve Zhou (2014) risk
duyarliigini siyasi duruma gére ayarlayan portféy se¢cim modelini ortalama varyans
yaklasimi ile olusturmuslardir. Fulga (2016) kayba duyarl portféy seciminde yeni bir
fonksiyon ve portféy secim modeli énermistir. Amadini, Gabbrielli ve Mauro (2016)
kisit tabanh portféy seciminde kisit tatminli model ile kisit optimizasyonu ile etkin

¢6zim elde etmistirler.

1.4.2. Portfoyde Risk Seviyesini Arastiran Galismalar

Portfdy seciminde risk seviyesinin etkisini arastiran galismalar; Pratt (1964)
farkli tipte yatirrmcinin riske duyarliligini ve ortaya ¢ikan sonuglari fayda fonksiyonu
temelli hisse senedinde arastirmistir. Lintner (1965) hisse senedi piyasasinda
yatirim araglarini fiyatlama ile ilgili galigmasinda hangi riskli yatirnmin tercih edilmesi
gerektigini arastirmistir. Lintner (1970) calismasinda fayda fonksiyonu ile market
riski, yatinmcinin riske duyarlihigini ve riskin fiyatini modellemigtir. Hanoch ve Levy
(1969) fayda teorisi risk &lcltlerinden vyararlanarak riske duyarlihgin portféy
segiminde etkinlige etkisini arastirmiglardir. Duncan (1977) calismasinda ¢ok
degdiskenli risk duyarlihgini farkl 6lgekler ile degerlendirmigtir. Huberman ve Ross
(1983) riske duyarliik ve farkll getiri yaklagimlarini gesitli fayda fonksiyonlari ile
modelleyerek portféy seciminde incelemiglerdir. Epstein (1985) riske duyarlihgi
cesitli  fayda fonksiyonlari ile modellemis ve ortalama varyans analizinde

kullanmistir. Jewitt (1987) riske duyarlihdi fayda fonksiyonu ile modelleyerek portféy



segiminde etkisini arastirmistir. Jewitt (1989) farkli seviyelerde riskli yatirimin
sonuglarini incelemigtir. Holt ve Laury (2002) getiri beklentisi dusukken riske

duyarlhihgin arttigini yiiksek getiri beklentisi icinde ise azaldigini bulmuslardir.

1.4.3. Portféyde Farkh Risk Olgiitlerini Kullanan Galismalar

Portfdy optimizasyonunda farkl risk O&lgutleri kullanilarak portféy secimi
yapilan c¢alismalar; Mossin (1966) hisse senetleri fiyatlarini piyasa dengesi
baglaminda incelemistir. Riski piyasa degerinin degisim miktarinin hisse
senetlerindeki etkisi olarak gézlemlemistir. Stone (1973) siklkla kullanilan dért risk
Olgutd olan varyans, yari varyans, mutlak sapma ve belirli bir hedef degerden daha
asagida getirinin olma olasihginin iki parametreli farkl risk dlgutinun 6zel durumlari
olarak tanimlamigtir. Bu sayede sapmalarin agirliklari belirli degerlere goére
degisebilmektedir. Fishburn ve Burr Porter (1976) riskli ve risksiz yatirnm araclarini
farkh getiri ve risk hedefleri ile beraber kullanarak sonuglari analiz etmiglerdir. Price,
Price ve Nantell (1982) portfédy secgiminde hisse senedi getirilerinin dagihmi
lognormal oldugunda asagdi yonli risk ile varyans arasindaki farki ortaya
koymuslardir. Fishburn (1977) calismasinda stokastik baskinlik ile riski modellemis
ve ortalama risk yaklagsiminda belirli bir ortalama degerine goére sonu¢ elde
edilmistir. Uryasev (2000) portféy optimizasyonunda KRMD yaklasimini édnermistir.
Bawa (1978) birinci dereceden stokastik baskinhigi kullanarak givenlik &éncelikli
modeli gelistirmis ve 6nerdigi modelle portféy secimi gergeklestirmistir. Harlow ve
Rao (1989) portféy sec¢imi ve hisse senedi fiyatlamada risk 6lguti olarak alt kismi
momentleri kullandiklari modellerini ortaya atmiglardir. King (1993) belirsizligin
bulundugu piyasada asimetrik risk 6lcutl ile portfdy secimini dnermistir. Briec,
Kerstens ve Lesourd (2004) portféy etkinligini 6lgmek igin etkinlik gelistirme olabilirlik
fonksiyonunu gelistirmiglerdir. Portfdy ve tahsis etkinli§i ve yatirnmcilarin riskten
kacinma durumlari ile ilgili bilgi vermektedir. Dualite, gblge fiyatlar ve duyarhlik ile
parametrik programlamadan yararlanmiglardir. DiTraglia ve Gerlach (2013) asagi
yonlu kuyruk bagimlihginin biytk kayiplari tespit etmede énemli bir 6lgl oldugunu
iddia etmislerdir. Diger risk O&lgutlerinden bagimsiz oldugunu savunmuslardir.
Barberis (2013) asagi ve yukari yénli riske karsi kisilerin duyarlihdini incelemis ve
beklenti teorisi ile ilgili genis literatlr taramasi yapmistir. Shefrin ve Statman (2000)
pozitif davranigsal teori ile iki katmanh portféy modeli gelistirmislerdir. Birincide

dusik risk ile kayiptan kacinma varken digerinde yiiksek risk ile bluyuk getiri



hedeflenmistir. Baumann ve Trautmann (2013) kugUk yatinmci igin kar payi
dagitimini ve alig satis maliyetini dikkate alan bir portfdy se¢im modeli 6nermislerdir.
Estrada (2001) gelismekte olan (lkelerin hisse senedi piyasalarinda SVFM ve
betalardan ziyade asagi yonlu riskin daha iyi bir risk tahminleyicisi oldugunu iddia
etmigtir. Post ve van Vliet (2006) 3. derece stokastik baskinlik ilkesi ile agagi yonlu
risk dlgutlerini degerlendirmigler ve kigik hisselerin blylk artiglarini yakaladiklarini
iddia etmislerdir. Carpiklik tercihinden bahsedilmistir. Ogryczak ve Ruszczynski
(1999) portféy seciminde stokastik 2. derece Ustinlige gére yari sapmalarla belirli
hedef degerlerinin altinda olma riskini beraber kullanmistir. Szegé (2002) tarafindan
portfdy risk olgutleri degerlendiriimis, KRMD ve kapulalar énerilmistir. Kleinman ve
Norton (2009) portfdy riskini tanimlayarak, dogrusal olmayan regresyon modelinde
risk olcitu tanimlamiglardir. Biglova, Ortobelli, Rachev ve Stoyanov (2004)
tarafindan hisse senetleri ve portféylerde agir kuyruklu dagiligh getirilerde yeni bir
risk 6l¢itd tanimlanmis olup énemli risk dlgutlerini ayrintili incelemiglerdir. Racheyv,
Ortobelli, Stoyanov, Fabozzi ve Biglova (2008) farkli risk konseptlerini yatirimciya
gore uyarlayarak denemistir. Riske yatirrmcinin karar verdigini iddia etmistirler. Klos
ve Weber (2006) portfdy seciminde dinamik risk o&lgiti olusturarak riskin
glincellendigi bir yapi meydana getirmiglerdir. Ahmed, Cakmak ve Shapiro (2007)
ortalama-mutlak sapma ve KRMD risk dlgitlerini stok modellerinde beraber
kullanmiglardir. Ben-Tal ve Teboulle (2007) gelistirdikleri optimize edilmis kesinlik
denkligi konveks risk olcutlerinde test ederek yeni risk &lgitd olusturmada uygun
oldugu sonucuna varmiglardir. Khemchandani ve Chandra (2014) portfy
optimizasyonunda parametrik olmayan etkinlik temelli yaklasim sunmusglardir. Kar
fonksiyonunun duali olan kayip fonksiyonu ile etkinlik takas siniri olugturmuslardir.
Dhaene ve digerleri (2004) farkli risk &lgutleri olan KRMD, belirli kayip degeri,
beklenen kayip gibi O&lgutleri beraber toplayarak rassal degisken olarak
degerlendirmistir. Dhaene, Vanduffel, Goovaerts, Kaas, Tang, ve Vyncke (2006)
farkh risk 6lgutleri KRMD, belirli kayip dederi, beklenen kayip, riske maruz deger
(RMD) gibi i¢c bikey ©olcltleri beraber toplayarak rassal degigken olarak
degerlendirmiglerdir. Frittelli ve Rosazza (2002) portféy optimizasyonu igin dig bikey
risk Slgutleri tanimlamistir. Ortobelli, Rachev, Stoyanov, Fabozzi ve Biglova (2005)
portfdy seciminde kullaniimak Uzere guvenlik risk 6l¢ttleri ve yayilim risk dlgutlerini
tanimlayip senaryolara uygun risk tanimi yapmislardir. Chetty ve Szeidl (2007)
portféy optimizasyonunda guvenlik risk &l¢itii, moment, yayilim, gurdlti ve krize

uygun senaryolar olusturmuslardir. Baker ve Filbeck (2014) portféy secimi ve
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finansal yatirnmlarda risk ydnetimini detayl incelemislerdir. Artzner ve digerleri
(1999) portfdy secim slrecinde dért farkli risk &lgttiintin  birlikte kullanimini
degerlendirmistir. Cont, Deguest ve He (2013) portfdy optimizasyonunda kayip
tabanl risk dlgutlerinin performanslarini degerlendirmiglerdir. Chekhlov, Uryasev ve
Zabarankin (2005) asagi yonli diasts 6lgutli gelistirme icin kosullu asagi yénli
dusis élgutt ve diger benzer 6élcitlerin karsilastiriimasi ile érnek problemde benzer
degerler elde etmiglerdir. Bauerle ve Muller (2006) stokastik ve konveks dereceden
risk 6lgltlerinin tutarhihdini incelemiglerdir. Stokastik baskinlik derecesine gére risk
6lcutlerinin degerlendiriimesi ile sinirlarin risk élcatleri olarak kullanilabilecegini ileri
sirmiglerdir. Chen ve Wang (2008) asagr ve vyukari yoénlu riskin farkl
degerlendirildigi yeni bir risk 6l¢utu ile portfdy optimizasyonu igin ortalama varyans
asimetrik kuyruk modeli ile daha etkin sonuglar elde etmislerdir. Krzemienowski
(2009) RMD ve KRMD kombinasyonuyla elde ettigi kosullu ortalama risk 6l¢itu ile
portfdy optimizasyonu igin dualite ve kimdilatif beklenti teorisi ile karma tam sayili
programlama ile ¢6zum elde etmislerdir. Reveiz ve Leén (2008) farkl risk dlgutu ile
portfdy secimi icin maksimum asagi inis ile portfdéy optimizasyonu gercgeklestirerek
uzun dénemde ydéntemin basarili oldugunu ifade etmiglerdir. Goh, Lim, Sim ve
Zhang (2012) asimetrik getirilere gore portféy secimi icin kismi RMD minimizasyonu
ile robust olasilikli RMD 6lcitliint elde etmislerdir. Serban, Stefanescu ve Ferrara
(2013) OVM ile ortalama RMD modelini karsilastirimistir. iki asamali OVM ile
ortalama RMD ve iki agamanin beraber bulundugu iki model énermislerdir. Gergek
verilerle uygulama yapip sonugclari elde etmiglerdir. Bruni, Cesarone, Scozzari ve
Tardella (2015) dogrusal risk ve getiri tanimlayarak portfdy sec¢im modelinde
kullanmiglardir. Mainik, Mitov ve Ruschendorf (2015) tarafindan yapilan ¢alismada
gunluk veri ve buyuk ¢apl portfoy secimi icin ekstrem risk endeksi ile ¢ok degiskenli
ekstrem deger teorisi altinda buyuk kaybir minimize etmek amaglanmis ve agir
kuyruklu dagihglarda klasik yontemlere gére daha iyi sonuglar elde edilmistir.
AlMahdi (2015) piyasa endeksine bagimli portféy seciminde smart beta ile asagi ve

yukari yonli harekete duyarli model elde edilmigtir.
1.4.4. Portféyde Performans Degerlendirme Calismalari
Portféy performans degerlendirmeleri ile ilgili yapilan ¢alismalar; Treynor

(1965) portféy performanslarinin nasil degerlendiriimesi gerektigini tartismis ve

ortaya kendi adini tagiyan Treynor indeksini atmistir. Sharpe (1966) kendi adiyla
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anilan portféy beklenen getiri oraninin portfdy standart sapmasina bélimunden elde
edilen Sharpe oranini portfdy performans degerlendirmesi icin énermistir. Jensen
(1968) Uzun doénemdeki portféylerin performanslarina odaklanmig ve Jensen
performans indeksini portféy performans degerlendirmesinde kullanmis ve
O6nermistir. Friend ve Blume (1970) belirsizlik altinda portféy performanslarini
degerlendirmiglerdir. Fama (1972) secilen portféyin performansini etkileyen
faktorleri incelemis ve portféy performans d&lgutlerini tanimlamigtir. Mato (2005)
portfdy optimizasyonunda risk 6lgitlerinin karsilastiriimasi igin ¢ok sayida 6rnekle
risk Olcitlerinin performansini 8lgiimustir. Eski ve yeni risk Olgitlerinin farkh
portfdyler olusturdugunu goézlemlemistir. Hibner  (2005) portféy performans
Olgutlerini  detayli incelemis ve Genellestiriimis Treynor indeksi Uzerinde
yogunlasmistir. Farinelli ve Tibiletti (2008) Sharpe rasyosunu portféy performans
Olciminde elestirmigler ve yeni bir portfdy performans rasyosu Onermislerdir.
Farinelli, Ferreira, Rossello, Thoeny ve Tibiletti (2008) farkl tipte portféy performans
Olgulerine goére portféyleri degerlendirmislerdir. Farinelli, Ferreira Rossello, Thoeny
ve Tibiletti (2009) portfdy seciminde kullanilmak Uzere yeni bir portféy performans
Olcitl 6nermis ve klasik rasyolar ile kiyaslama yapmislardir. Zakamouline ve
Koekebakker (2009) portféy performans degerlendirmesinde sadece ortalama ve
varyansa gore sekillenmis Sharpe tipi dlcttleri farkli fonksiyonlara gére genellemistir.
Rodriguez-Moreno ve Perra (2013) farkh risk 6&lctlerinin performanslarini hisse
senedi piyasasinda portfdy secimi 6zelinde degerlendirmiglerdir. Caporin, Jannin,
Lisi ve Maillet (2014) portfoy performans &l¢itlerini dort farkli siniflandirma altinda
detayli bir sekilde incelemislerdir. Ardia ve Boudt (2015) Sharpe tipindeki portfdy

performans olgutlerini karsilastirmiglardir.

1.4.5. Portféyde Parametre Tahmini Uzerine Galismalar

Portféy optimizasyonunda parametrelerin farkli metotlarla tahminlenmesi ile
¢6zim elde edilen calismalar; Engle (1982) genellestiriimis otoregresif kosullu
dedisen varyans ile varyans tahminlemesi gercgeklestirmistir. Jorion (1992)
calismasinda ortalama varyans dederlerinin élcim hatali oldugundan bahsetmis ve
parameter tahmini i¢in simulasyon metodunu énermistir. Chopra ve Ziemba (1993)
gbzlem ve periyot uzunluguna bagli tahminlenen ortalama ve varyans kovaryans
matrislerindeki hatanin portfdy secimine etkisini tartismiglardir. Byrne ve Lee (2004)

portfdy getiri ve riski igin Monte Carlo ile parametre tahmini yapilmistir. Gaivoronski
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ve Pflug (2005) ortalama- RMD ile etkin sinir hesaplama igin sapmalari dikkate
almayan yaklagsik RMD hesaplama teknigi uygulamiglardir. RMD ve KRMD ile
standart sapma 6lcim degerlerini karsilastirmiglardir. Papp, Pafka, Nowak ve
Kondor (2005) kovaryans matris hesaplamasinda filtreleme prosediri kullanimi icin
simulasyon yolu ile kovaryans matrisi hesaplama ile portfdéy optimizasyonunda
kovaryans matris tahminlemesi yapmiglardir. Rieder ve Bduerle (2005) tek hisse
senedine odaklanmis portféy secimi icin markov sireci ile filtre teorisi ile tahminleme
yapmigtir. Dombrovskii, Dombrovskii ve Lyashenko (2005) ¢oklu gurulti ile portféy
optimizasyonu icin tahminleyici yontem ile tahminleyici kontrol stratejileri
Uretmiglerdir. Callegaro, Di Masi ve Runggaldier (2006) slreksiz piyasalarda eksik
bilgi ile portféy optimizasyonu icgin logaritmik ve Ustel fayda maksimizasyonu ile
denklem sistemleri c¢ozulerek optimum strateji elde etmiglerdir. Dombrovskii,
Dombrovskii ve Lyashenko (2006) kesikli karar degiskenleri Uzerinden portféy
optimizasyonu ve stokastik denklemler ile rassal parametre tahmini ve hisseler
Uzerinde hacim kisiti ile ¢6zim elde etmiglerdir. Xu, Luh, White, Ni ve
Kasiviswanathan (2006) tarafindan elektrik sektérinde risk ydnetimi icin portfdy
optimizasyon modeli énerilmis ve uygun ¢6ziim ve yatirim &nerileri elde edilmistir.
Xia ve Yan (2006) dengesiz piyasalarda portféy optimizasyonu icin ortalama
varyans etkinlik siniri ile riske duyarsiz 6lciit arasinda dualite iliskisi kurmuslardir.
Calismada Levy siirec modeli ile 6rnek verilmistir. Di Nunno, Meyer-Brandis,
Oksendal ve Proske (2006) Levy sirecini takip eden piyasada portfoy
optimizasyonu ve stokastik diferansiyel denklemler ile daha fazla bilgiye goére
logaritmik fayda fonksiyonu ile sonuglar elde etmislerdir. Lakner ve Nygren (2006)
geometrik Brownian hareketli riskli hisselerle portféy optimizasyonu ile faizi dikkate
alan tuketim oranini ve nihai kaybi asagdi yonlu riskle kisitlayan fayda fonksiyonlu
optimizasyon modeli 6nermiglerdir. Pang (2006) tarafindan yapilan calismada
fiyatlarin logaritmik Brownian hareketi izledigi ifade edilmigtir. Dinamik programlama
ile optimal yatirrm kontrol stratejisi &nermislerdir. Bielecki ve Jang (2006) kapali form
portféy optimizasyonu ile kapall form ¢ézimui-stokastik kontrol sireci i¢in duyarhlik
analizleri yapmiglardir. Labbé ve Heunis (2007) portféy optimizasyonunda varyansi
minimize etme amacglanmigtir. Eslenik dualite ile belirli zaman araliginda
optimizasyon yapilmistir. Hisse senet fiyatlar Ito sireci ile modellenmis ve dual
¢6zum elde edilmigtir. Edirisinghe ve Zhang (2007) tarafindan yapilan galismada
firmalarin finansal durumlarina gére Veri Zarflama Analizi ile degerlendirme yaparak

portfdy olusturma igin goéreli finansal gii¢ goéstergesi hesaplayarak hissenin gelecek
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fiyati tahminlenmistir. Rassal drnekleme ve yerel arama ile géreli finansal gug
gostergesi kullanilarak portféy olusturulmustur. Pirvu (2007) RMD kisiti ile portféy
optimizasyonu igin Ustel Brownian hareketi ile seriler tanimlanmis ve logaritmik
olmayan fayda fonksiyonu ile deterministik olarak problem c¢ézilmustir. Korn ve
Steffensen (2007) en koétl durum senaryosuna goére portfdy optimizasyonunu
incelemislerdir. Stokastik kontrol sireci ile fonksiyonlari hara logaritmik ve Ustel
fayda olarak ele almiglardir. Bauerle ve Rieder (2007) tek hisseden olusan piyasayi
incelemislerdir. Markov modifiyeli Poisson sireci ile tanimladiklari getiriyi
tahminlemislerdir. Sigramalari yakalamaya ¢alismiglardir. Liu ve Wu (2007) elektrik
dretim firmalarinin risk yonetimi icin ¢esitlendirme ve kazang risk Uzerinden
optimizasyon ile piyasaya uygun veriler 1siginda sonuglar elde etmiglerdir. Miller ve
Ruszczynski (2008) getirilerin  birlesik kesikli dagilisa sahip oldugu portféy
optimazyonu igin sifir toplamli oyun ve konveks optimizasyon ile dizeltiimis risk
Olgutd énermislerdir. Michaud ve Michaud (2008) Monte Carlo ydéntemi ile yeniden
orneklemeli portféy optimizasyonu icin hata tahminlemesinde yeniden 6rnekleme
etkinligi metodu kullanarak optimizasyon yapmis ve Bayesyen tabanli model
6nermislerdir. Muthuraman ve Zha (2008) alis satis maliyetli portféy optimizasyonu
icin uzun dénemli tahminleme, simulasyon ile klasik sonuglarla karsilastirma
yapmislardir. Tola, Lillo, Gallegati ve Mantegna (2008) korelasyon matrisinin
glveninirligini incelemiglerdir. Kimeleme analizi ile glveninirligi arttirmiglardir.
Filtreleme ve Bootstrap metodunu kullanmiglardir. Buckley, Saunders ve Seco
(2008) iki farkli tipte cok degiskenli normal dagilisa sahip getiri modeli ile ortalama
varyans ile etkin sinir elde etmiglerdir. Sharpe 6lguttu yerine dogrusal olmayan bir
fonksiyon o6nerilmistir. Wurtz, Chalabi, Chen ve Ellis (2009) tarafindan yapilan
calismada direncli portfdy optimizasyonu ve kovaryans tahmini igin robust ve
shrinkage tahminleyiciler kullaniimistir. Gergege daha yaklagik ¢éztimler Gretilmistir.
Lindberg (2009) Brownian hareketi ile portféy optimizasyonu igin Black Scholes
modifikasyonu 6nermigler ve esit agirlikli portfdye gére daha iyi sharpe orani elde
etmislerdir. Zhu ve Fukushima (2009) KRMD ile en kéti durum senaryosu icin
portféy seciminde robust programlama ve Monte Carlo simulasyonu kullanarak
dogrusal programlama ile ikinci dereceden konik programlama ¢dzimlerini
karsilagtirmiglardir. Liu (2009) tarafindan yapilan c¢alismada yiksek frekansh
verilerle portféy secimi icin tahminleme ile elde edilen sonucglar alis satis
maliyetlerine direngli ¢cikmistir. De Miguel, Garlappi, Nogales ve Uppal (2009)

tahminleme hatasi ile portféy optimizasyonu icin Shrinkage ve Bayesyen
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tahminleme ile klasik ydntemler arasinda kargilastirma yapmislardir. Bade, Frahm
ve Jaekel (2009) Bayesyen cergevede portfdy secimi icin zaman serisi sireci
izleyen gunlik verilerle tahminleme ile elde edilen portfdy secim sonuglarini klasik
yéntemlerden ¢ikan sonuglarla karsilastirmislardir. Bauerle ve Rieder (2009) siirekli
zamanda portféy optimizasyonu icin markov karar sireci ve parcali deterministik
markov sireci ile maksimum fayda fonksiyonu acgisindan ¢dzim elde etmistir.
Guastaroba, Mansini ve Speranza (2009) portféy optimizasyonunda senaryo
olusturma tekniklerinin incelenmesi icin parametrik ve parametrik olmayan ydntemler
ile getiri serilerinin elde edilmesi ve optimizasyon ile en kétl kosullu beklenti modeli
ile ahs satis maliyetli ¢6zim elde etmislerdir. Freitas, De Souza ve de Almeida
(2009) kisa doénemli portfdy problemi icin tahminleme tabanli optimizasyon igin
yapay sinir aglari ile getiri serisine dayal tahminleme ile ortalama varyans modeli ve
market endeksine gore daha iyi sonug elde etmiglerdir. Bai ve Wong (2009) portféy
optimizasyonunda rassal matris teorisini kullanmiglardir. Getiriler duzeltimis
bootstrap tahmini ile 6ngorilmistir. Tutarli tahminleyiciler ve simulasyon ile yeterli
dizeyde ¢6zim elde etmislerdir. Hu ve Kercheval (2010) tarafindan yapilan
calismada t dagilimi ile portféy secimi icin etkin sinirdaki portféylerin elde edilmesi
ile farkli istatistiksel dagilislara gére sonugclarin karsilastiriimasi yapilmistir. Schafer,
Nilsson ve Guhr (2010) gurdltalu verilerle portféy optimizasyonu igin glic gérinima
haritasi ile gurdltilerden arindiriimis tarihsel verilerle OVM ile farkli metotlarla
kombinasyonunu gergeklestirmislerdir. Bai, Liu ve Wong (2010) tahminlenmis
verilerle portféy sec¢imi icin bootstrap tahminleyicisi ile veri diizeltme yoluyla pratik
olarak uygulanabilecek sonuglar elde etmiglerdir. Natarajan, Sim ve Uichanco
(2010) dagilisa odakli portféy segimi icin robust beklenen fayda ile risk modellemesi
yoluyla en k&tu durum igin uygun sonuglar elde etmislerdir. Still ve Kondor (2010)
istatistiksel 6grenme ile portféy secgimi icin dizenleme metodu ile tahminleme
hatalarindan arinmis gergekgi portfdyler elde etmistir. Sereda ve digerleri, (2010)
farkli risk &lgutleri ile portféy sec¢imi icin dagilim ve fonskiyonlar ile tanimlanan risk
Olgutlerine gére modeller ile yeni asimetrik risk olgutleri 6nermiglerdir. Huang, Zhu,
Fabozzi ve Fukushima (2010) belirsiz dagilimda portféy optimizasyonu igin gorel
robust KRMD ile en kéti durum optimizasyonu yoluyla ¢oklu uzman ile robust
portfdy olusturmuslardir. Tong, Qi, Wu ve Zhou (2010) KRMD ile portféy
optimizasyonu icin duzeltiimis sirall kuadratik programlama ile dogrusal
programlama sonuglari arasinda kargilastirma yapmiglardir. Pantaleo, Tumminello,

Lilo ve Mantegna (2010) tahminlenen matris ile portféy secimi icin istatistiksel
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metotlar ile ¢ok sayida ydntem karsilastirmiglardir. @ksendal ve Sulem (2011)
tarafindan yapilan ¢alismada belirsiz parametre iceren portféy seciminde markov
sureci ile oyun teorisi kullanimi iyi sonuglar vermigtir. Hatami, Seifi ve Sheikh-El-
Eslami (2011) tarafindan elektrik portfdy secim problemi icin KRMD kisiti kullaniimis
ve karma tam sayili stokastik model ayrisim teknigi ile dal sinir metodu kullanilarak
problem ¢dzilmuagtur. Lai, Xing ve Chen (2011) tarafindan tahminlemeye dayali
portféy secimi icin simulasyon yoluyla esnek modelleme ile iyi sonug elde edilmistir.
Ma, MacLean, Xu ve Zhao (2011) tarafindan markov rejim degisim cergcevesinde
portfdy secimi icin bayesyen bilgi kriteri ile dogrusal programlama yoluyla érnekten
alinan degerlerle sonuclar elde edilmistir. Zymler, Rustem ve Kuhn (2011)
tarafindan robust portfdy secimi icin en kétu duruma goére garantici yaklasim ile
sonuca etkiler degerlendirilmistir. Lim, Shanthikumar ve Vahn (2011) tarafindan
KRMD ile portféy optimizasyonu icin KRMD ortalama, ortalama varyans modelleri
karsilastiriimig, hata tahminleri ve sisman kuyruklar nedeniyle iyi sonu¢ vermemigtir.
Kim, Giacometti, Rachev, Fabozzi ve Mignacca (2012) 6zel bir dagilisa goére portféy
optimizasyonu igin marjinal RMD kisiti ile yeni bir risk dlgtti dnermiglerdir. Pirvu ve
Schulze (2012) tarafindan davranissal portfdy secimi icin eliptik dagihsh OVM
yoluyla farkli fayda fonksiyonlari ile problem ¢ézilmuistir. Kim ve Viens (2012) alis
satis maliyetli portféy optimizasyonu icin Monte Carlo metodu ile stokastik volatilite
parcacik filtreleme algoritmasini kullanmiglardir. Huo, Kim ve Kim (2012) robust
kovaryans tahminine dayali portfdy secimi icin Monte Carlo simulasyonu ile
minimum varyans ve optimal model sonuglari elde etmiglerdir. Barros, Haas ve
Martinez (2012) tahminlenen risk ve portfdy sec¢imi icin Black Litterman modelini
gelistirmigler ve cesitlendirilmis, etkin portféy elde etmiglerdir. Leung, Ng ve Wong
(2012) bootstrap duzeltiimis verilerle portfdy optimizasyonu igin ortalama varyans
modeli ile p hisse senedi sayisi bdli n gézlem dederi oraninin dnemli oldugunu ve
bu oran kigik olursa tarihsel degerlerin kullanigh olmakta oldugunu bulmus ve ifade
etmislerdir. Boubaker ve Sghaier (2013) tarafindan kopula ile portféy sec¢imi igin
KRMD kisiti yoluyla uzun dénemli hafiza ile iyi sonuglar elde edilmistir. Behr,
Guettler ve Miebs (2013) tarafindan kisith portféy segimi i¢in shrinkage ile minimum
varyans ile ¢ézimler elde edilmis ve sonuglar sharpe orani ile test edilmigtir.
Kakouris ve Rustem (2014) tarafindan KRMD kisitina gére portféy secimi icin robust
optimizasyon ile kopula kullanarak etkin sonuclar elde edilmistir. Capponi ve
Figueroa (2014) rejim degisikliginde portféy segiminde dinamik programlama yoluyla

logaritmik fayda fonksiyonu ile sonug¢ elde etmiglerdir. Bichuch ve Sturm (2014)
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tarafindan portfdy seciminde dualite teorisi ile farkli bakis acilari yakalayarak
sonugclar elde edilmistir. Levy ve Levy (2014) tarafindan parametre tahminli portféy
seciminde varyans kisith optimizasyon ile on adet farkli model sonucu
kiyaslanmisgtir. Fu, Wei ve Yang (2014) rejim degisikligine gore portféy segiminde
markov zinciri ve dinamik programlama yaklagimi ile tek dénemli kadar glvenceli
¢cok ddénemlik portféy elde etmislerdir. Becker, Girtler ve Hibbeln (2015) tarafindan
yapilan c¢alismada getiri tahminlemeye dayali ve klasik portfdy secimi
karsilastirlmasinda simulasyon ve OVM sadece OVM’den daha iyi sonug vermigtir.
Kempf, Korn ve Sabning (2015) tarafindan kovaryans matrisi tahminine dayali
portfdy seciminde tahminleyicilere dayali optimizasyon ile daha iyi sonuclar elde
edilmigtir. Belak, Menkens ve Sass (2015) tarafindan en kéti duruma gore portfoy
seciminde oransal alis satis maliyetli stokastik kontrol yaklasimi ile kriz déneminde
iyi sonuglar elde edilmistir. Qin (2015) tarafindan belirsizligi 6rnek kovaryans matrisi
ile gideren portfdy secimi icin rassallik ve belirsizlik beraber kullaniimistir. Kolay
¢cOzillebilen etkin bir metot dnermislerdir. Babaei, Sepehri ve Babaei (2015) kopula
ile getiri dagihmlarini yapilandiran portféy segiminde ¢ok amagl karma tam sayili
model ile evrimsel algoritma 6nermislerdir. Fouque, Sircar ve Zariphopoulou (2015)
getiri tahminine dayali portféy seciminde stokastik volatilite modeli ile Ustel fayda
fonksiyonlu model énermislerdir. Doan, Li ve Natarajan (2015) getiri tahminine
dayall portféy seciminde bilesik cok degiskenli dagihm ile robust optimizasyon
O6nermislerdir. Lim ve Quenez (2015) sigrama riskine dayali portfdy optimizasyonu
stokastik kontrol modeli tam ve kismi bilgiye gére sonug elde etmislerdir. Gilten ve
Ruszczynski (2015) gunlik verilerle portfdy segiminde simulasyon ve zaman serisi
modeli ile senaryo bazli yéntem ile ¢c6ziim elde etmisler ve iki asamali model daha
iyi sonuglar vermistir. Gutjahr ve Pichler (2016) tarafindan stokastik portféy
segiminde ¢ok amacli programlama ile ¢ok degiskenli stokastik baskinliga gére
portfdy elde edilmistir. Krzemienowski ve Szymczyk (2016) tarafindan kapula ile ¢ok
degiskenli rassal degiskenli portféy seciminde kopula tabanli KRMD kisiti ile etkin
sonugclar elde edilmistir. Varga-Haszonits, Caccioli ve Kondor (2016) replikasyon ile
tahmine dayali portfdy seciminde replica metodu ile klasik ydntemler
karsilastirnimistir. Wang, Glynn ve Ye (2016) tarafindan bayesyen portfdy segiminde
en olabilirli robust optimizasyon icin belirsizlik modellenmistir. Qin (2017) rassal
bulanik ortamda portféy segiminde rassal bulanik ortalama mutlak sapma ile rassal
bulanik simulasyon ve simulasyon tabanli genetik algoritma ile ¢6zim elde

etmislerdir.
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1.4.6. Cok Dénemli Portfoy Segimi Uzerine Galigmalar

Cok dénemli portféy secimi alaninda yapilan ¢aligmalar; Merton (1969) uzun
soluklu ve surekli portfdy segiminde ortalama ve riski modelleyerek hisse senedi
seciminde bulunan model 6nermistir. Hakansson (1971) cok dénemli portféy
sec¢imini ortalama varyans modelini baz alarak gerceklestirmistir. Dantzig ve
Infanger (1993) cok dénemli portfdy seciminde ¢ok asamall stokastik dogrusal
programlama modelini dnermiglerdir. Ostermark (1996) portféy seciminde risk ve
getiriyi bulanik sayilar ile tanimlamigtir. Dinamik ¢ok dénemli portféye bulanik
dogrusal model ile ¢6zim elde edilmistir. Yiu (2004) RMD’yi dinamik ve surekli bir
kisit olarak ele almis ve dinamik programlama ile portfdy se¢im probleminde
¢6zime ulagsmiglardir. Kleindorfer ve Li (2005) tirev bazli enstrimanlar ve hisse
senetleri ile portfdy optimizasyonu i¢cin RMD kisiti ile elektrik sektériinde portféy
seciminde periyoda ydnelik RMD kisiti olusturmustur. Barro ve Canestrelli (2005)
als satis maliyetli dinamik portfdy modelini ¢alismislardir. Kesikli dagihma sahip
senaryolarla ve maksimumluk ilkesine gore stokastik programlama ¢6zUmu
gerceklestirmislerdir. iki ayrisim metodunu problemin stokastik yapisinda senaryo ile
dinamik yapisinda maksimumluk ilkesiyle kullanmislardir. Zakamouline (2005) sonlu
streli dinamik portfoy alis satis maliyetini dikkate alarak stokastik programlama,
maliyetler islem hacminin bir fonksiyonu olarak ele alinmis ve kapsamli bir model
ortaya cikmistir. Cakmak ve Ozekici (2006) ¢ok dénemli portféy optimizasyonu ile
markov zincirini takip eden piyasa endeksine bagl rassal getirilere gére dinamik
programlama kullanarak ortalama varyans etkin sinir elde etmislerdir. El Karoui ve
Meziou (2006) konkav stokastik baskinlik ve portféy optimizasyonu kullanarak
dinamik programlama ile her dénemde sonucun belirli bir limitin Gstiinde olmasini
garanti edecek sekilde optimizasyon yapmis ve geometrik Brownian hareketli 6rnek
piyasada ¢6ziim elde etmiglerdir. Celikyurt ve Ozekici (2007) ¢ok periyotlu dénemde
portfdy optimizasyonu igin guvenlik dncelikli, degiskenlik katsayisi ve kuadratik
fayda fonksiyonlu modeller ele alinmistir. Dinamik programlama ile tim modeller
¢ozilmistir. Gdulpinar ve Rustem (2007) c¢ok periyotlu ortalama varyans
probleminde en k&t duruma goére senaryo olusturma icin senaryo agaci ile
minimaks yaklasimi ve ¢ok periyotlu ortalama varyans optimizasyonu ile rakip
senaryolarda belirli bir performansi garanti altina almiglardir. Calafiore (2008)
tarafindan ¢ok dénemli portféy optimizasyonu igin birikimli risk Slgutini minimize

ederken cesitliligi saglamaya calisan tazmin modelli konveks kuadratik programlama
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ile uygun ¢6zim basit ¢dzlcllerle elde edilmistir. Bertsimas ve Pachamanova
(2008) c¢ok doénemli portfdy analizi igin robust optimizasyon kullanmiglardir.
Yatirimcinin toleransini ve parametre tahminleme hatalarini dikkate almislardir. Dai
ve Yi (2009) belirli zaman araliginda dinamik optimal portféy secimi icin alis satis
maliyetli stokastik kontrole dayanan tahminleme ile dnerdikleri deger fonksiyonu ile
¢6zim elde etmiglerdir. Yu, Takahashi, Inoue ve Wang (2010) tarafindan dinamik
portféy optimizasyonu igin maksimum mutlak sapma modeli ile analitik optimum
¢6zim elde edilmisti. Chen, Mabu ve Hirasawa (2010) dinamik portfoy
optimizasyonu icin zaman uyumlu genetik ag programlama ile teknik endeks
degerleri ile ©neriler getirmislerdir. Yau, Kwon, Rogers ve Wu (2011) elektrik
sektérinde portfdy optimizasyonu icin KRMD ile 2 asamali stokastik tam sayili
programlama ile daha dusuk riskli sonuglar elde edilmistir. Brown ve Smith (2011)
dinamik alis satis maliyetli portfdy secimi icin stokastik dinamik programlama ve
Monte Carlo simulasyonu ile iyi sonuglar elde etmislerdir. Liu, Guo ve Wang (2012)
dinamik portféy sec¢imi igin yapay sinir aglari ile kisith modellerde ¢6zim elde
etmiglerdir. Kraft, Seifried ve Steffensen (2013) tarafindan tazminli fayda ile
tamamlanmamis piyasada portfdy secimi icin dinamik programlama ile Bellman
denklemleri icin yeni ¢éztmler gelistirilmistir. Liu, Dang ve Huang (2013) tarafindan
dinamik portféy secimi icin kisith kesikli programlama yoluyla yapay sinir aglari ile
¢6zim elde edilmistir. Yang, Rubio, Scutari ve Palomar (2013) tarafindan alis satisli
portfdy icin oyun teorisi ile ¢esitli modeller ve oyunlar icin iyi sonuglar elde edilmistir.
Sakar ve Kdksalan (2013) tarafindan ¢ok dénemli portfdy seciminde ¢ok kriterli ve
stokastik programlama ile KRMD ve likitideyi dikkate alan portféy sec¢imi yapiimistir.
Liao ve Li (2014) tarafindan ¢ok dénemli bilgisayar ve telefon portféy se¢iminde yeni
bir model 6nerilmis ve etkin sonuglar elde edilmistir. Xidonas ve Mavrotas (2014)
konveks olmayan politika kisiti ile portféy seciminde, ¢cok amach optimizasyonla
Avrupa piyasasinda sonu¢ elde etmislerdir. Cruz, Fernandez, Gomez, Rivera ve
Perez (2014) proje portféy seciminde ¢ok amacgh programlamada 6n bilgi kullanimi
ile sonug elde etmiglerdir. Zhang, Liu ve Xu (2014) ¢ok dénemli portfdy segiminde
bulanik programlama kullanarak bulanik dogrusal olmayan programlama modeli ile
¢6zim elde etmislerdir. He, Wang, Cheng, Chen ve Sun (2015) ¢ok dénemli portféy
secgiminde dinamik kuadratik portféy secimi ile gergek verilerle daha iyi sonug elde
etmislerdir. Liu ve Zhang (2015) cok dénemli portfdy seciminde cesitli kisitlar
dahilinde dinamik programlama ve genetik algoritma ile ¢6zim elde etmislerdir.

Najafi ve Mushakhian (2015) ¢ok dénemli portféy seciminde KRMD kisitl dinamik
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programlama ile genetik ve parcacik sirl algoritmasi hibridi metot énermislerdir.
Palczewski, Poulsen, Schenk-Hoppé ve Wang (2015) c¢ok doénemli portfoy
seciminde dinamik programlama ile markov zincirine dayali model énermiglerdir.
Cong ve Oosterlee (2016) tarafindan ¢ok dénemli portféy seciminde Monte Carlo
simulasyonu ile gercek kisitlar gére etkin dinamik portféyler elde edilmigtir.
Ascheberg, Branger, Kraft ve Seifried (2016) sigramalara dayal ¢ok dénemli portféy

secimi icin sigrama difuzyon modeli ile sigramalarin etkili olduklarini bulmuslardir.

1.4.7. Portféyde Yiiksek Dereceden Momentler Uzerine Galismalar

Portféy optimizasyonunda yiksek dereceden momentlerin kullanildigi bazi
calismalar; Konno, Shirakawa ve Yamazaki (1993) ortalama varyans carpiklik
modelinde ilk ikisi kisit Gglincist amag fonksiyonu olarak dogrusal programlama ile
portfdy secim problemini ¢ézmuslerdir. Konno ve Suzuki (1995) ortalama varyans
carpikhk modelinde parcali dogrusal ¢6zim elde etmislerdir. Joro ve Na (2006)
calismalarinda portféy optimizasyon modeli fonksiyonlari olan ortalama varyans
carpiklik degerlerini veri zarflama analizi ile degerlendirmislerdir. Lai, Yu ve Wang
(2006) ortalama, varyans, carpiklik ve basiklik fonksiyonlari ile portféy
optimizasyonu igin polinomsal hedef programlama ile yatirrmci agirliklari ve ylksek
dereceli momentlere gére portféy olusturmuslardir. Jana, Roy ve Mazumder (2007)
ortalama varyans carpiklik ve entropi fonksiyonlarina gére portféy optimizasyonu
icin bulanik programlama ile etkin sonuglar elde etmislerdir. Ryoo (2007) ortalama
varyans c¢arpiklik ile portféy optimizasyonu igin kuadratik kisitlarla 3500 hisse senedi
ile yodun bir calisma yapimistir. Gondzio ve Grothey (2007) portféy
optimizasyonunda yari varyans carpiklik ve dogrusal olmayan fayda fonksiyonuna
goére ¢6zum elde edilmesi i¢in i¢gsel nokta yontemi ile gok sayida degisken ve kisita
gore iyi sonuglar almiglardir. Chang, Yang ve Chang (2009) farkli risk élgutleri ile
portféy optimizasyonu igin genetik algoritma ile yari varyans, mutlak sapma ve
carpiklikli varyans risk olgitlerini kargilastirmislardir. Ustiin ve Kasimbeyli (2012)
tarafindan tahminlemeye dayali portféy segimi igin ortalama varyans ¢arpiklik modeli
ile on bir farkli amag¢ fonksiyonuna gére ¢éztumler elde edilmistir. Solatikia, Kilig ve
Weber (2014) portféy seciminde bulanik mantik tabanli optimizasyon kullanarak
ortalama varyans carpiklik modeline uygun portféyl dogrusal olmayan ¢&zim
teknikleri ile elde etmislerdir. Saborido, Ruiz, Bermudez, Vercher ve Luque (2016)

tarafindan carpiklk ile portfdy seciminde ortalama-asagdi yonli risk ve carpikhk
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modeli bulanik getiri ve sayi ve miktar kisith cok amacli model denenmis ve evrimsel

algoritma ile iyi sonug elde etmiglerdir

1.4.8. Portféyde Entropi Fonksiyonu Uzerine Galismalar

Portféy optimizasyonunda entropi fonksiyonunu kullanan bazi calismalar;
Yang ve Qui (2005) entropi ve riski birlestirerek beklenen fayda entropi &lgttliini
portfdy optimizasyonu igin dnermiglerdir. Qin, Li ve Ji (2009) g¢apraz entropi
minimizasyon modeli ve bulanik mantik ile portfdy secim problemini incelemistir.
Usta ve Kantar (2011) calismalarinda Shannon entropisini ortalama, ortalama
varyans ve ortalama varyans carpiklik fonksiyonlari ile beraber kullanmiglar ve
portfdy secim modelini agirlikh toplam metotu ile ¢ézmuislerdir. Huang (2012)
bulanik portfdy seciminde entropi fonksiyonu ile optimizasyon gerceklestirmigtir.
Finans ve portféy optimizasyonu alaninda entropiyi fonksiyon olarak kullanmig
6nemli galismalari Zhou, Cai ve Tong (2013) incelemislerdir. Bhattacharyya,
Hossain ve Kar (2014) portfdy seciminde amag fonksiyonlari varyans ve c¢apraz
entropiyi minimize ve getiri ile carpikligi maksimize ederek optimum portféye
ulasmislardir. Getiriler asimetrik oldugundan carpiklik kullanmiglardir. Capraz
entropi ile ¢esitlendirme diizeyini incelemislerdir. Bacanin ve Tuba (2014) sayisal ve
entropi kisith portféy seciminde ates bécedi algoritmasi ile diger sezgiselllere gére

daha iyi sonuglar elde etmiglerdir.

1.4.9. Portféyde Dogrusal Programlama Uzerine Galigmalar

Portfdy optimizasyonunda dogrusal programlama ile ¢6zim elde eden
calismalardan bazilari; Sharpe (1971) portfdy secgimi fonksiyonu olan portféy
varyansi i¢in parcal dogrusal yaklasim modeli énermislerdir. Konno ve Yamazaki
(1991) portféy optimizasyonunda ortalama varyans modeline alternatif olarak
ortalama mutlak sapma modelini geligtirmiglerdir. Problem dogrusal programlama ile
¢Ozllebilir hale gelmistir. Feinstein ve Thapa (1993) calismalarinda Konno ve
Yamazaki (1991) tarafindan &6nerilen ortalama mutlak sapma modelinde yardimci
degiskenleri kullanarak kisit sayisini azaltmislardir. Konno, Shirakawa ve Yamazaki
(1993) ortalama varyans carpiklik modelinde ilk ikisi kisit G¢lincisti amag fonksiyonu
olarak dogrusal programlama ile portfdy secim problemini ¢ézmuslerdir. Konno ve

Suzuki (1995) ortalama varyans c¢arpiklik modelinde parcali dogrusal ¢ézim elde
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etmislerdir. Young (1998) portféy seciminde hisse senedi getirilerinin tarihsel en
dusik getirilerini risk 6lciti olarak ele almis ve dogrusal minimaks modeli ile
problemi ¢dézmustir. Sen ve Higle (1999) farkli alanlarda dogrusal modellere
belirsizligin ve stokastikligin nasil katildigini incelemiglerdir. Portféy sec¢iminden
o6rnek vermiglerdir. Cavichia ve Arenales (2000) i¢c nokta algoritmasini pargal
dogrusal amag fonksiyonlarinda kullanmak icin yontem gelistirmigtir. Portféy sec¢im
problemlerinde 6nerilen model denenmigtir. Lai, Wang, Xu, Zhu ve Fang (2002)
getiriyi aralik degerli, riski yari mutlak sapmall ele alarak dogrusal parametrik
programlama ile ¢ézime ulasiimistir. Mansini (2003) portféy secim probleminde
dogrusal portfdy modellerinin siniflandirmasi ve karsilastirmasini yapmiglar ve
dogrusal programlamanin portfdy seciminde &6nemine vurgu yapilmistir.
Papahristodoulou ve Dotzauer (2004) portféy seciminde maksimin ve mutlak
sapmayl minimize eden iki dogrusal programlama modeli dnermistir. Konno ve
Koshizuka (2005) portféy optimizasyon modeli olan ortalama mutlak sapma
modelleri hakkinda yapilan ¢aligmalari detayl bir sekilde sunmuslardir. Mansini,
Ogryczak ve Speranza (2007) portféy sec¢im probleminde dogrusal programlama ve
KRMD Kkisiti ile yapilmis dogrusal modeller izerinde durulmustur. Abdelaziz, Aouni
ve Fayedh (2007) normal dagilisli parametrelere sahip hisse senetleri ile portféy
seciminde sans kisith uzlasik programlama ile ¢6zim elde etmislerdir. Benati ve
Rizzi (2007) portféyln riskinin RMD kisiti olarak ele alindigi portféy optimizasyonu
icin tam sayili dogrusal programlama ile kiguk boyutlu problemler igin ¢6zim
6nermislerdir. Ciliberti, Kondor ve Mezard (2007) beklenen dusus risk 6lgutl portféy
optimizasyonu igin dogrusal programlama ile yeterli veri olmadiginda ortaya ¢ikan
sinirsizlik problemini incelemiglerdir. Sawik (2008) ¢ok amach karma tam sayili
dogrusal programlama ile portfdy optimizasyonu igin 3 asamali éncelikli gok kriterli
yaklagimla beklenen getiri, minimum getiri seviyesi ve yatirim miktarini dikkate alan
model olusturmuslardir. Abdelaziz ve Masri (2010) ¢cok amacli stokastik dogrusal
programlama ile kismi belirsizlik altinda uzlasik ¢6zim elde etmislerdir. Sans kisitli
ve uzlasik programlama ile cok amach stokastik dogrusal programlama modelini tek
amacli probleme doénustirmugler ve ¢dézime ulagsmislardir. Polak, Rogers ve
Sweeney (2010) en kétd durum icin portféy optimizasyonu icin minimaks dogrusal
programlama ile gesitli risk dncelikleri igin sonuglar elde etmislerdir. Ogryczak ve
Sliwinski (2011) KRMD ile portféy secimi icin dogrusal programlama yoluyla ve
dualite ile iyi sonuglar elde edilmigti. Moon ve Yao (2011) robust portfoy

optimizasyonu igin robust ortalama mutlak sapma yoluyla olusturulan robust model
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klasik modele gére daha iyi performans sergilemistir. Mansini, Ogryczak ve
Speranza (2014) tarafindan guvenlik ve vyayllim risklerine gbre portfoy
optimizasyonunda calisiimis ve dogrusal modellerin incelemesi detayli bir sekilde
yapilmigtir. Javanmardi ve Lawryshyn (2016) ikinci dereceden stokastik baskinlikla
portféy seciminde dogrusal programlama ile etkin portfdy riske duyarli yatirimci icin

elde edilmistir.

1.4.10. Portféyde Hedef Programlama Uzerine Galigmalar

Portfdy optimizasyonunda hedef programlama kullanilan bazi ¢aligmalar;
Lee ve Lerro (1973) portféy optimizasyonunda hedef programlama kullanimi
konusunda 6ncl galigsmalardan olan yapit ile portfdy segiminde hedef programlama
kullanimini incelenmigtir. Lee ve Chesser (1980) portféy optimizasyonunda
amagclardan sapmalari minimize eden hedef programlama yaklagimini kullanarak
portfdy seciminde bulunmuslardir. Lai (1991) calismasinda tekil amag
fonksiyonlarinin ¢éziminden elde edilen ideal degerlerden minimum polinomsal
sapmay!l saglamaya calisan PHP ydntemini tercih etmistir Arenas, Bilbao ve
Rodriguez (2001) portféy secim probleminde bulanik hedef programlama ile sag
taraf kisitlarinin sabitlerini  bulanik, getiri ve risk katsayilarini ise olasilikh
kullanmistir. Chang (2005) portféy optimizasyonunda Feinstein ve Thapa (1993)
modelini hedef programlama ile gelistirmistir. Ayni sonuclara daha az kisitla ulasan
model gelistirmigtir. Bilbao, Arenas, Rodriguez ve Antomil (2007) portféy seciminde
ayl ve boga piyasalarinda uzman gdérusinden olugsan betalar ve yamuk bulanik
sayilar ile getiri ve riski tanimlayip bulanik hedef programlama ile ¢dézmuslerdir.
Chen (2008) RMD fonksiyonu ile polinomsal hedef programlama yaklagimini
beraber kullanarak etkin sinir elde etmistir. Ballestero, Pérez, Arenas ve Bilbao
(2009) stokastik hedef programlama ile portféy segim galismasi yapmiglardir. Azmi
ve Tamiz (2010) calismalarinda c¢ok amagl optimizasyon alaninda hedef
programlama ile yapilan finansal uygulamalari detayl bir gekilde incelemislerdir.
Aouni, Colapinto ve La Torre (2014) tarafindan finansal portfdy secimlerinde
kullanilan hedef programlama temelli yaklagimlarin detayli incelemesi yapilmigtir.
Kuglikbay ve Araz (2016) bulanik portféy se¢iminde bulanik hedef programlama ve
dogrusal fiziksel programlama kullaniimig ve her iki model sonuglar gergek dénemde

teste tabi tutulmus ve benzer sonuglar elde edilmistir.
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1.4.11. Portfédyde Dogrusal Olmayan Programlama Caligsmalari

Portféy seciminde dogrusal olmayan programlama yéntemleri ile yapilan
calismalar; Cvitani¢ ve Karatzas (1992) kisith portfdy sec¢im modelinde konveks
dualiteyi kullanarak sonug elde etmiglerdir. Tanaka ve Guo (1999) uzman bilgisinden
elde edilen alt ve Ust olasilik dagilislari ve kuadratik programlama ile portféy se¢im
problemine yeni bir ¢6zim modeli énermiglerdir. Korn ve Menkens (2005) en kéti
durum senaryosu agcisindan portfdy secimini dogrusal olmayan diferansiyel
denklemler ile kriz ve ¢akilma durumlarinda piyasayi incelemiglerdir. Lin, Floudas ve
Kallrath (2005) konveks olmayan karma tam sayili portfdy optimizasyonu igin
konkav amag fonksiyonlu, dogrusal kisitli, ikili ve surekli karar degiskenlere sahip
model dnermiglerdir. Onerilen dal sinir yaklagimi klasik yaklasimdan daha etkin
sonuglar elde etmistir. Konno ve Yamamoto (2005) fonksiyonu konkav ve parcall
olan alis satis maliyetli portfdy optimizasyonu igin konkav olmayan maksimizasyon
yonli amag fonksiyonu ve dogrusal kisitlarla riski mutlak sapma olarak ele alan dal
sinir algoritmasini modifiye ederek global optimizasyonda kullanmiglardir. Global
optimizasyon, tam sayili programlamaya gére ¢déziime daha hizli ulasmistir. Best ve
Hlouskova (2005) alis satis maliyetli konveks portféy optimizasyonu icin cok asamali
optimizasyon modeli bariyer metodu ile karsilastirmiglardir. Beklenen fayda
fonksiyonu etkin sekilde optimize edilmistir. Kim, Kim ve Shin (2005) kuadratik
ortalama varyans modeli ¢6ziminde yeni bir yaklagsim ile daha kolay ¢6zim
getirdiklerini ifade etmiglerdir. Luthi ve Doege (2005) Konveks analiz ile portféy
optimizasyonu kullanarak konveks tipte risk 6lgutlerini incelemiglerdir. Dualite
iliskileri acisindan etkin dizgin olmayan konveks optimizasyon modelleri
6nermislerdir. Konno, Akishino ve Yamamoto (2005) uzun-kisa agiga satisli ve
konkav alig satig maliyetli portféy optimizasyonu i¢in dal-sinir algoritmasi ile klasik
ybntemlere gére daha iyi risk getiri odakl yaklagim ortaya koymuslardir. Dentcheva
ve Ruszczynski (2006) getirileri kesikli bilesik dagilima sahip sonlu sayida hisse
senedinin optimizasyonu igin stokastik baskinlik kisiti ile portféy modeli dnerilmistir.
Optimalite ve dualite teorisi model igin geligtiriimigtir. Jacobs, Levy ve Markowitz
(2006) agiga kisa uzun satigh portféy optimizasyonu igin yeni bir konsept dnererek
senaryolar énermiglerdir. Onerilen model ile kisa ve uzun vadeli agiga satigh portféy
optimizasyonu igin OVM ve kritik ¢izgi algoritmasi ile gergekci, agiga satis opsiyonlu
portféy olusturmuslardir. Sen, Yu ve Genc (2006) ¢ok dlgekli stokastik programlama

modeli ile portfdy optimizasyonu igin senaryolara gére finansal riskten korunma ve
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cizelgeleme ile sabit stratejilerden daha iyi sonug¢ almiglardir. Steuer, Qi ve
Hirschberger (2006) etkin sinir elde edilisi icin ¢ok parametreli kuadratik
programlama ile ¢dézimlere pay, likitide, sosyal sorumluluk ve arge gibi dogrusal
amaclar da eklemistir. Korn ve Koziol (2006) bono piyasasinda portféy
optimizasyonu igin risk ve getiri yaklasiminin kesikli elde tutma periyotlu bono
getirileri icin uygun bir yéntem oldugunu 6ne surmuglerdir. Bienstock (2007)
ortalama varyans modeli ile portféy optimizasyonu igin robust optimizasyon
kullanarak gercek veriler ile modelin verilerini kiyaslamiglardir. Schied, Follmer ve
Weber (2009) aralik tercih ve aralik parametre ile portfdy optimizasyonu igin robust
programlama ile direngli ¢6zimler elde etmislerdir. Bonami ve Lejeune (2009) tam
sayili ve stokastik kisitlarla portféy optimizasyonu igin karma tam sayili stokastik
programlama ile deterministik kesin ¢dzimler elde etmiglerdir. Lim, Sherali ve
Uryasev (2010) KRMD, turevlenemeyen ve konveks fonksiyon ile portfdy secimi igin
iki asamali modelde dnce tirevienebilen optimizasyon ydéntemi sonra tirev disgi
optimizasyon ile opsiyonel Uglncl asama da énermistir. Hoe, Hafizah ve Zaidi
(2010) farkh risk él¢utleri ile portféy sec¢imi icin varyans, mutlak sapma minimaks ve
yari varyansli modellerden mutlak sapma minimaksin daha iyi sonuglar verdigini
ifade etmistir. Das, Markowitz, Scheid ve Statman (2010) OVM ve davranissal
portféy secimi icin mental hesaplama ile yatirimcilar icin uygun portféyler
olusturmuslardir. Dai, Li ve Wen (2012) calismalarinda asimetrik getiri serilerine
sahip hisse senetleri ile portféy seciminde KRMD kisiti ile robust optimizasyon
kullanarak portféy secimi yapmislardir. Meskarian, Xu ve Fliege (2012) ikinci derece
baskinlik kisiti ile portféy optimizasyonu igin stokastik yaklasiklilik metodu ile getiri
fonksiyonlarinin dogrusal olmadidi durumlarda portféy seciminde sonugclar elde
edilmistir. Liu ve Qin (2012) yari mutlak sapma ile belirsiz portfdy optimizasyonu igin
stokastik programlama ile sayisal &Ornekler ve O6nerilen model ciktilari
degerlendirmistir. lyengar ve Ma (2013) KRMD Kkisiti ile portfdy segiminde senaryo
tabanli konveks optimizasyon ile dogrusal yaklasimdan daha iyi sonug¢ elde
etmislerdir. Cesarone, Scozzari ve Tardella (2013) tarafindan sayisal kisith portféy
segiminde kuadratik programlama ile sezgisel algoritma sonuglari kiyaslanmis ve
tum veri seti paylasima acimistir. Pla-Santamaria ve Bravo (2013) tarafindan
gunlik verilerle portféy seciminde asagi yonlu etkin sinir olusturma ile klasik
modelden farkli sonuglar elde edilmistir. Cui, Zheng, Zhu ve Sun (2013) sayisal
kisith portfdy seciminde karma tam sayili programlama modelini kuadratik

programlama modeline ¢evirmiglerdir. Klasik dénisime gére daha iyi performans
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elde etmislerdir. Yen ve Yen (2014) hisse agirliklarini belirli aralikta kisitlayarak
portféy seciminde koordinat yénlU inis algoritmasi ile érnek blyUkliga cok fazla
olmadiginda iyi sonug elde etmislerdir. Fliege ve Werner (2014) tarafindan yapilan
calismada parametrik portféy seciminde robust ¢cok amacl optimizasyon ile robust
etkin sinir elde edilmistir. Xu, Lu ve Xu (2016) tarafindan sayisal kisith portféy
seciminde monoton olmayan projeksiyonlu gradyan metodu ile hizli ve etkin ¢ézim
elde edilmistir. Sharma ve Mehra (2017) finansal durum tabanli sektérel portféy

analizinde ikinci dereceden stokastik baskinlik ile 10 yillik veri test edilmistir.

1.4.12. Portféyde Bulanik Mantik Uzerine Galismalar

Bulanik mantik tabanli portféy optimizasyonu g¢alismalarina bakildiginda;
Rommelfanger (1996) genis bicimde bulanik dogrusal programlama modellerini
tanitmistir. Bulanik dogrusal programlamada yager t norm parametresini temel alan
bulanik kisit ve amag fonksiyonu igeren modeli daha esnek bi¢cimde ¢ézmustir.
Inuiguchi ve Ramik (2000) portféy seciminde bulanik programlama ile stokastik
programlamayi birbirleriyle es modellerde kiyaslamis ve yeni bulunan bazi teknik ve
dusinceleri ortaya koymuslardir. Carlsson ve Fuller (2001) calismalarinda ortalama
ve varyansin bulanik sayilarla nasil hesaplanacagina dair yéntem gelistirmiglerdir.
Wang ve Xia (2002) calismalarinda portféy secim modellerine genis sekilde yer
vermigler ve bulanik portfdy secim modelleri Gzerinde durmuslardir. Wang ve Zhu
(2002) calismasinda portfdy sec¢im problemi Uzerine literatirde yer alan bulanik
portfdy modellerine detayh bir sekilde yer vermistir. Carlsson, Fullér ve Majlender
(2002) bulanik ortalama ve varyansi kullanarak olusturduklari fayda fonksiyonu ile
portfdy secimine bulanik yaklasim modeli énermislerdir. Liern ve Vercher (2002)
portféy secim probleminde bulanik dogrusal model ile dogrusal modellerde elde
edilen uygun olmayan ¢oézimleri dizeltmiglerdir. Ammar ve Khalifa (2003) portfoy
optimizasyonunda bulanik kuadratik programlamayi kullanarak sayisal érnekler ile
modeli aciklayici sekilde vermistir. Tiryaki ve Ahlatcioglu (2005) bulanik dilsel
degiskenlerle tanimlanan bulanik ¢ok kriterli karar verme yontemini portfdy segim
problemine adapte etmislerdir. Bilbao, Pérez ve Antomil (2006) sharpe tek indeks
modeli ve uzman goéruglerinden yararlanarak risk ve getiri bulanik betalar ile ifade
edilmis ve bulanik uzlasik programlama ile portféy secimi yapiimistir. Bulanik ideal
¢b6zime minimum bulanik uzakligi elde ederek ulasmiglardir. Lacagnina ve

Pecorella (2006) stokastik ¢ok asamali tanzim modeline bulanik kisitlar ekleyerek
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portféy secim probleminde ¢éziime ulasmiglardir. Vercher, Bermudez ve Segura
(2007) portféy segimi icin asag! yonla riski minimize eden, getiri oranlarini bulanik
sayllarla ifade eden, getiri ve riskin aralik degerle ifade edildigi bulanik siralama
yapilan ve getirinin yamuk formunda ifade edildigi yaklagim &nermislerdir. Huang
(2007) portféy segiminde portféyun varyansini guvenilirlik élgutu ile getiriyi bulanik
say! ile ifade ederek hibrid akilli algoritma ile ¢6zim elde edilmigtir. Gupta, Mehlawat
ve Saxena (2008) yari mutlak sapma model ve bulanik parametreler ile uzun-kisa
dénem getiri, kar payi, risk, likidite orani kriterlerine gbére ¢cok amacli bulanik
modeller ile portféy secim probleminde ¢6zim elde etmislerdir. Belirsizlik i¢ceren
yatirimciya 6zel portféy optimizasyonu igin yari mutlak sapma modeli ve ¢ok kriterli
karar verme ile yatirnrmciya 6zel sonuglar elde edilmistir. Bozdag ve Tire (2008)
Borsa istanbul 30 (BIST-30) endeksinin sosyo-ekonomik gergeklerini yansitabilmek
ve yatirimci tiplerini g¢esitlendirebilmek icin yamuk bulanik sayilar ile ifade edilen
parametreler ile yari mutlak sapma modelini kullanmiglardir. Vercher (2008) portféy
seciminde yari sonsuz programlama ile farkh tipte bulanik UGyelik kisit ve
parametreleri ile ¢bzime ulagsmistir. Chen ve Chen (2009) farkli ylkseklik ve
yayllimlardaki bulanik sayilarin siralanmasini bulanik risk analizinde portféy segim
problem 6zelinde incelemistir. Chen ve Wang (2009) bulanik sayilarin siralamasinda
a kesim, inang diizeyleri ve guriltileri kullanarak portféy secim modeli dnermislerdir.
Hasuike, Katagiri ve Ishii (2009) sans kisitlari, bulanik hedefler ve olasilik él¢itleri
kullanarak kuadratik programlama ile portfdy secim probleminde sayisal 6érnek
¢6zmuglerdir. Chen ve Huang (2009) tarafindan bulanik portféy optimizasyonu igin
kiimeleme analizi ile hisse senetlerini gruplandirip her bir kimeden ne kadar
secileceginin belirlenmesi adina kimeleme parametreleri olarak getiri serisi orani,
standart sapma, devir hizi, treynor indeksi kullaniimistir. Tiryaki ve Ahlatcioglu
(2009) portfdy seciminde iki kisitl bulanik Analitik Hiyerarsi Prosesi ile portféy segim
problemini ele almiglar ve klasik yéntemlerle karsilastirmiglardir. Bhattacharyya, Kar
ve Majumder (2011) portfdy optimizasyonu ortalama varyans carpiklik modelinde
parametreleri bulanik aralik degerleri ile temsil edip, al sat maliyetlerini kullanarak,
bulanik similasyon ve genetik algoritma ile beraber portféy olusturmuslardir.
Bhattacharyya (2011) OVCM'de bulanikhigi gédmme teoremi ile ¢ok amagli
optimizasyona ekleyerek, global kriter metodunu kullanmis ve optimum portféy elde
etmislerdir. Chen ve Sanguansat (2011) portféy optimizasyonunda bulanik sayilarin
siralamasi i¢in yeni bir metot kullanarak bulanik risk analizinde bulunmuslardir..

Zhang, Zhang ve Xu (2011) alis satis maliyetli portféy secimi icin sirali minimum
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optimizasyon ile getiriler bulanik parametrelerle daha iyi ifade edilmistir. Liu (2011)
bulanik verilerle portféy optimizasyonu igin bulanik optimizasyon ile iki agsamal
model dnermiglerdir. Ehsan, Sadati ve Nematian (2013) bulanik rassal portfdy
secimi icin gercek ve olasi deg@erleri kullanarak bulanik hedef ile yeni eklenen
bilginin degeri dlgulmustur. Kocadagh ve Keskin (2015) portféy seciminde farkh
6énem ve agirlik degerlerine gbére yeni bir bulanik hedef programlama modeli
6nermislerdir. Li, Zhang ve Xu (2015) portféy secimi igin bulanik risk temelli bulanik
portfdy secim modeli 6nermislerdir. Rutkowska (2016) tarafindan farkli Gyelik
fonksiyonlari ile bulanik portfdy seciminde farkli klasik portféy modelleri ve

simulasyon ile elde edilen sonuclar kiyaslanmistir.

1.4.13. Portféyde Sezgisel Algoritmalar Uzerine Galismalar

Sezgisel Algoritmalar ile portféy optimizasyonuna ¢6zim getiren bazi
calismalar; Oh, Kim ve Min (2005) endeks modellerinde iyilestirmeyi
hedeflemislerdir. Genetik algoritma kullanmiglardir. Kore borsasinda énerilen model
ile daha iyi sonu¢ alindigi ifade edilmistir. Armananzas ve Lozano (2005) ¢cok amagl
portféy optimizasyonu ile Pareto optimum kimenin elde edilmesi icin a¢ gézli
arama, benzetilmis tavlama, karinca kolonisi algoritmasi kullanmiglardir. Karinca
kolonisi ile daha etkin ¢dzimler elde edilmistir. Subbu, Bonissone, Eklund,
Bollapragada ve Chalermkraivuth (2005) yatirimci stratejisini gézeten dogrusal ve
dogrusal olmayan fonksiyonlari barindiran, gergek hayata uyarlanabilen bir model
geligtirmiglerdir. Bunun igin Pareto siralayan evrimsel algoritma ve rassal dogrusal
programlama ile sinirlar belirlenip kisitlar dahilinde Pareto optimum kime
belirlenmektedir. Sonrasinda Pareto siralayan evrimsel algoritma ile yatirimci
stratejisini gbzeten dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlari barindiran, gergek
hayata uyarlanabilen bir model geligtirmislerdir. Wang, Chen, Wee ve Wang (2006)
iki agsamali stokastik algoritma ile portféy optimizasyonu igin stokastik portféy genetik
algoritma metodu O6nermiglerdir. Genetik algoritmay! ilk asamada stokastik
o6rneklemede kullanmiglardir. Yang (2006) dinamik portfdy optimizasyonu igin
genetik algoritma ile gelecek belirsizligi de dikkate alan etkin sonuglar elde edilmigtir.
Chen ve Hou (2006) portféy optimizasyonunda kombinasyonel yaklasim ile
kombinasyonel genetik algoritma kullanarak genetik algoritmanin kodlanmasinda ve
¢6zumuinde ileri bir teknik 6ne strmuglerdir. Gilli, Kellezi ve Hysi (2006) tarafindan

asag! yonlu risk tipleriyle portfdéy optimizasyonu yerel aramanin bir varyanti olan
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farksizlik kabuli ydntemi kullanmiglar ve farkh risk tiplerinde uygun ¢éziimler elde
edilmistir. Lin ve Gen (2007) tarafindan ortalama varyans modeline gére portféy
optimizasyonu igin karar verme tabanli gok asamali genetik algoritma ile agiklayici
ornek ile uygun ¢6zim elde edilmistir. Lobo, Fazel ve Boyd (2007) alis satig maliyetli
portféy optimizasyonu igin sezgisel ydntem ile konveks olmayan tipte probleme en
uygun ¢6zim getirmislerdir. Konveks optimizasyonda kisitlari gevseterek optimal
sonuca ulasmiglardir. Lin ve Liu (2008) alis satis maliyetli portféy optimizasyonu icin
genetik algoritma ile etkin sinira yakin ¢ézimler elde etmistir. Drezewski ve Siwik
(2008) ¢cok amagl portféy optimizasyonu igin evrimsel teknikler ile klasik cok amagli
ybntemlerle karsilastirma yapmiglardir. Cura (2009) nicelik kisith  portféy
optimizasyonu igin pargacik sirl optimizasyonu, karma tam sayili model ile diger
sezgisel yontemlerle kargilastiriimig ve iyi sonuglar verdigi gézlenmistir. Aranha ve
Iba (2009) memetik sistem ile portfdy optimizasyonu igin senaryo agaci ile genetik
algoritma ve yerel arama ile hibrid yontem icin gok agirlikli atama elde etmislerdir.
Chen, Ohkawa, Mabu, Shimada ve Hirasawa (2009) tarafindan teknik analizli
portfdy optimizasyonu i¢in genetik ag programlama ile isabetli ve etkin sonuglar elde
edilmistir. Branke, Scheckenbach, Stein, Deb ve Schmeck (2009) tarafindan
konveks olmayan portféy optimizasyonu igin cok amacl evrimsel algoritma ve aktif
kiime algoritmasi ile klasik ydnteme gbére daha iyi sonug elde edilmistir. Soleimani,
Golmakani ve Salimi (2009) tarafindan alis satis maliyetli ve pazara baglh kisitlarla
portfdy secimi icin genetik algoritma ile karma tam sayili dogrusal olmayan
programlama modeli bUylk ¢apli modelde c¢alisiimistir. Mansourfar, Mohamad ve
Hassan (2010) alt kismi momentler ile portféy optimizasyonu i¢in ¢cok amacli genetik
algoritma yoluyla global portféy cesitlendirme dnermiglerdir. Anagnostopoulos ve
Mamanis (2010) t¢ amacli portfdy, risk getiri ve hisse senedi sayisi igin ¢ok amagl
genetik algoritma ile karma tam sayili model igin ¢6zim elde etmislerdir. Krink ve
Paterlini (2011) tarafindan portféy sec¢imi icin 6nerdikleri sezgisel ydntemle iyi
sonugclar elde edilmistir. Anagnostopoulos ve Mamanis (2011) tarafindan kompleks
portféy secimi icin sezgisel evrimsel ydntem ile glvenilir sonuglar toplanmistir.
Chen, Mabu ve Hirasawa (2011) tarafindan yapilan ¢alismada bilyik dlgekte portféy
optimizasyonu i¢in genetik iliski algoritmasi ile gudimli mutasyonlu model iyi sonu¢
vermistir. Sun, Fang, Wu, Lai ve Xu (2011) tarafindan yapilan calismada c¢ok
asamali portféy secimi icin kayan parcacik siri optimizasyonu ile etkin sinir uyum
dederi ve yaklagim orani ile hesaplama zamani agisindan daha iyi sonuglar

vermigtir. Zhu, Wang, Wang ve Chen (2011) tarafindan yapilan ¢alismada dogrusal
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olmayan kisitli portfdy secimi i¢in pargacik surli optimizasyonu ve genetik algoritma
karsilastiriimis ve iyi sonuclar elde etmislerdir. Kremmel, Kubalik ve Biffl (2011)
tarafindan yapilan calismada yazilim proje portféy optimizasyonu igin ¢ok amagli
evrimsel algoritma ile uygulanabilir sonuclar elde edilmistir. Gupta, Mehlawat ve
Mittal (2012) tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok kriterli portféy segimi icin destek
vektdér makinesi ile hisseler siniflanmig ve genetik algoritma ile siralanmistir.
Yatirimci tercihlerine gére sonuglar elde edilmistir. Wang, Liu ve Kong (2012)
tarafindan sayisal kisitl portféy secimi icin yapay ari kolonisi algoritmasi ile karma
tam sayili model ¢ézilmis ve tatmin edici sonuglar toplanmistir. Murray ve Shek
(2012) tarafindan yapilan g¢alismada sayisal kisith portféy secimi icin yerel esneklik
algoritmasi ile biyik 6lcekli problemde dal sinira gére daha iyi sonug vermistir. Niu,
Fan, Xiao ve Xue (2012) tarafindan yapilan c¢alismada likidite riski ile portféy
segiminde bakteriyel arama algoritmasi diger sezgisellere gére daha iyi sonug
vermistir. Deng, Lin ve Lo (2012) sayisal kisith portfdy segiminde dogrusal olmayan
karma tam sayili programlama ve pargacik sirt optimizasyonu ile iyi sonuclar elde
etmiglerdir. Sadjadi, Gharakhani ve Safari (2012) sayisal kisit ile portféy
optimizasyonu icin robust programlama ve genetik algoritma ile elde edilen ¢ézimler
karsilastiriimistir. Bermudez, Segura ve Vercher (2012) asagi yonli risk ve bulanik
getiri ile genetik algoritmada bulanik siralama stratejisini kullanarak portféy secgim
probleminde ¢6zim elde etmislerdir. Sayisal kisith portféy optimizasyonu icin
bulanik siralama ve c¢ok amagli genetik algoritma ile etkin sinir elde edip
siralamiglardir. Liu ve Zhang (2013) tarafindan bulanik degiskenlerle portfoy
optimizasyonu i¢in olasiliksal yari varyans modeli igin bulanik c¢ok amacli
optimizasyon ve genetik algoritma ile iyi sonuclar elde edilmistir. Ponsich, Jaimes ve
Coello (2013) portféy optimizasyonu derleme c¢alismasinda ¢ok amagh evrimsel
algoritmalar incelenmis ve ekonomi ve finansa dair kullanimi ve c¢ikarimlar elde
edilmigtir. Andriosopoulos, Doumpos, Papapostolou ve Pouliasis (2013) tarafindan
alig satigh portféy optimizasyonu igin evrimsel algoritma ile farkl periyotlarda takasa
goére portfoéy secimi yapilmistir. Lu, Huang, Ching ve Siu (2013) kredi portféyu
secgiminde iki asamali pargacik suri optimizasyonu ile en blylk beklenen kaybi
minimize etmiglerdir. Liagkouras ve Metaxiotis (2014) sayisal kisith portféy
seciminde c¢ok amacli evrimsel algoritma ile polinomsal mutasyonda revizyon
O6nermislerdir. Lwin, Qu ve Kendall (2014) dort gergcek piyasa kisiti ile portfdy
seciminde ¢ok amacli evrimsel algoritmalari denemigler ve 6grenme gudimlu hibrid

¢cok amach evrimsel algoritmay! énermiglerdir. Tuba ve Bacanin (2014) tarafindan

30



sayisal kisith portféy seciminde yapay ari kolonisi ile bes farkli sezgisel
karsilastiriimis ve 6nerilen model en iyi sonuclari vermigtir. Bacanin ve Tuba (2014)
sayisal ve entropi kisith portféy seciminde atesb6cedi algoritmasi ile diger
sezgisellere gére daha iyi sonuclar elde etmiglerdir. Le, Thi ve Moeini (2014) aciga
satisli portféy seciminde sayisal kisitlar ile konveks fonksiyon algoritmasi kullanarak
karma 0-1 tam sayili ile ¢6zim elde etmistir. Filomena ve Lejeune (2014) alis satis
maliyetli portfdéy seciminde sicak baslangi¢ algoritmasi ile karma tam sayili dogrusal
olmayan programlama ile se¢im problemini etkin bir sekilde ¢cbézmuslerdir. Vercher
ve Bermudez (2015) sayisal kisitl bulanik portfdy segiminde bulanik RMD ve mutlak
yari sapma ile gok amacl evrimsel algoritma 6nermislerdir. Chen (2015) bulanik
verilerle portféy optimizasyonunda, say! ve miktar kisith karma tam sayili dogrusal
olmayan programlama ile modifiye edilmis yapay ari kolonisi ydntemi énermislerdir.
Bhattacharya, Islam ve Abawajy (2016) tarafindan yapilan ¢alismada blylk veri ile
portfdy seciminde evrimsel algoritma kullanmiglar ve dnerilen model ile iyi sonuglar

elde edilmistir.

1.4.14. Portféyde Gok Kriterli Karar Verme Uzerine Galismalar

Cok kriterli karar verme (CKKV) yaklasimi ile portfdy secim calismalarina
bakildiginda; Saaty, Rogers ve Pell (1980) Analitik Hiyerarsi Prosesi metodunu
kullanarak hisse senetlerinin hangi oranda portfdyde bulunmasi gerektigini
arastirmiglardir. Martel, Khoury ve Bergeron (1988) ELECTRE metodu ile portfoyleri
yatirrmci kararlarina goére siralamiglardir. Kriter olarak ortalama, varyans, fiyat
kazang orani ve firma sermaye durumunu kullanmiglardir. Hababou ve Martel
(1998) PROMETHEE ile gecmis dénemdeki portféy performanslarina gére portféy
yoneticilerini siralamiglardir. Zopounidis, Doumpos ve Zanakis (1999) CKKV metodu
ile doksan sekiz adet hisse senedini finansal, firma ve istatistiksel durumu igceren on
bes adet kriter ile siniflamiglar ve sonrasinda dogrusal programlama ile portféy
secimini gerceklestirmislerdir. Ogryczak (2000) siralandiriimis agirlikh ortalamalar ile
CKKV bakis agisiyla stokastik baskinlik kriterlerine gére portfdy optimizasyon
probleminde dogrusal model gelistirmistir. Bouri, Martel ve Chabchoub (2002) CKKV
ile getiri, risk, likidite orani, ylksek kazang¢ oranina gére portfdy optimizasyonunda
PROMETHEFE'yi kullanmiglardir. Zopounidis ve Doumpos (2002) CKKV temelinde
Ozellikle portfdy ile ilgili calismalari genis ve detayll bir sekilde aktarmiglardir. Steuer

ve Na (2003) ¢ok amacli karar verme ve CKKV yaklagimlari ile finansal alanda
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yapilan calismalara yer verdikleri incelemelerinde metot ve konu dizleminde
literatlirl kategorize ederek detayli bir sekilde konuyu tartismiglardir. Bana e Costa
ve Soares (2004) bir CKKV yaklasimi ile portfdyde bulunacak hisse senetlerinin
agirliklarini finansal ve istatistiksel kriterlere goére belirlemiglerdir.  Emelichev,
Korotkov ve Kuzmin (2010) ¢ok kriterli portféy optimizasyonu igin savage minimaks
risk kriteri ile etkin sinirdan segim ile Ust ve alt sinirlara gére duragan portféyler elde
edilmistir. Vetschera ve De Almeida (2012) PROMETHEE metotunu kullanarak etkin
sinir ve farkli tekniklerle elde ettikleri cok sayida alternatif portféyl siralamiglardir.
Raei ve Jahromi (2012) cok kriterli portfdy secimi icin bulanik Analitik Ag Sureci,
TOPSIS ve VIKOR ile hisselerin agirliklari elde edilmistir. Markowitz modeli ile
sonuglar karsilastirilmistir. Zopounidis ve Doumpos (2013) portféy segim problemi
icin farkli CKKV metotlari ile elde edilen portféylerin karsilastiriimasi yapiimigtir.
Huang, Chiou, Wu ve Yang (2015) etkin sinirdan portféy segiminde veri zarflama
analizi ve CKKV tekniklerini kullanmiglardir. Sharpe orani agisindan yatirimci
kararlari dogrultusunda 6nerilen modelin iyi ¢iktilar verdigi gézlemlenmistir. Bjerring,
Ross ve Weissensteiner (2017) tarafindan yapilan birden ¢ok kritere gére kiimeleme
tabanli portfdy seciminde belirsiz parametreler ile tahminleme ile klasik yaklasima

gbre daha iyi sonug elde edilmistir.

1.4.15. Portfoy Secimi Calismalarina Genel Bakis

Sekil 1’de portféy ve hisse senedi segim problemi alaninda MPT’den sonra
gelen galismalar kategorilere ayrilmis bir bicimde verilmistir. Portfdy ve hisse senedi
sec¢iminde nihai amag acgisindan ¢aligmalar t¢ sinifa ayrilabilmektedir.

Birinci sinif tek dénemlik portféy secimi, calismalarda en sik rastlanan
hedeftir. Calismalarda en yogun problemi ele alig bicimi OVM'ye ek olarak amag ve
kisit fonksiyonu kullanmaktir. En ¢ok kullanilan amag ve kisit fonksiyonlart Sekil 1’in
A kisminda verilmistir. Bir dénemlik portfdy sec¢imi icin bu fonksiyonlar farkh
programlama vyaklagsimlari ile tek ddénemlik portféy secimi altinda gruplanan
programlama teknikleri vasitasi ile degerlendiriimekte ve optimum portfdy segimi
elde edilmektedir. Bu tip calismalara érnek olarak; Saaty, Rogers ve Pell (1980), Lai
(1991), Bouri, Martel ve Chabchoub (2002), Lin, Floudas ve Kallrath (2005), Yang
ve Qui (2005), Lai, Yu ve Wang (2006), Joro ve Na (2006), Jacobs, Levy ve
Markowitz (2006), Steuer, Qi ve Hirschberger (2006), Ryoo (2007), Lin ve Gen
(2007), Cura (2009), Bertrand (2010), Kallsen ve Muhle-Karbe (2010),
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Anagnostopoulos ve Mamanis (2010), Filomena ve Lejeune (2012), Gupta,
Mehlawat ve Mittal (2012), Baumann ve Trautmann (2013), Cui, Zheng, Zhu ve Sun
(2013), Utz, Wimmer, Hirschberger ve Steuer (2014), Bacanin ve Tuba (2014), Le,
Thi ve Moeini (2014), Chen (2015), Bhattacharya, Islam ve Abawajy (2016)
verilebilir.

Tek dénemlik portféy secim problemini bir baska ele alig bicimi riski portféy
varyansi diginda tanimlayan bakis agisidir. Sik kullanilan risk fonksiyonlari Sekil 1’in
B kisminda verilmistir. Bir dénemlik portfdy secimi icin bu fonksiyonlar farkh
programlama yaklagsimlar ile tek dénemlik portfdy secimi altinda gruplanan
programlama teknikleri vasitasi ile degerlendiriimekte ve optimum portfdy secimi
elde edilmektedir. Ornek olarak; Stone (1973), Price, Price ve Nantell (1982),
Harlow ve Rao (1989), Artzner, Delbaen, Eber ve Heath (1999), Ogryczak ve
Ruszczynski (1999), Uryasev (2000), Szegd (2002), Chekhlov, Uryasev ve
Zabarankin (2005), Klos ve Weber (2006), Ahmed, Cakmak ve Shapiro (2007),
Chen ve Wang (2008), Krzemienowski (2009), Chang, Yang ve Chang (2009), De
Oliveira, De Paiva, Lima, Balestrassi ve Mendes (2011), Goh, Lim, Sim ve Zhang
(2012), DiTraglia ve Gerlach (2013), Vercher ve Bermudez (2015), Almahdi (2015)
verilebilir.

Son olarak tek dénemlik portféy secimi calismalarinda problemi bir baska ele
alis bicimi portféy ortalama ve varyanslarinin parametre tahminlenmesi ile elde
edilisidir. Bu amagla sik kullanilan yontemler Sekil 1’'in C kisminda verilmistir. Bir
dénemlik portféy secimi icin bu ydntemler farkli programlama yaklagimlari ile tek
doénemlik portféy secgimi altinda gruplanan programlama teknikleri vasitasi ile
degerlendiriimekte ve optimum portféy secimi elde edilmektedir. Bu tip ¢alismalara
6rnek olarak; Byrne ve Lee (2004), Papp, Pafka, Nowak ve Kondor (2005), Di
Nunno, Meyer-Brandis, Oksendal ve Proske (2006), Michaud ve Michaud (2008),
Freitas, De Souza ve de Almeida (2009), Schafer, Nilsson ve Guhr (2010), Becker,
Gurtler ve Hibbeln (2015) verilebilir.

ikinci sinif gok dénemlik portféy secimi ¢aligmalarinda en sik ikinci rastlanan
hedeftir. Bu yondeki ¢alismalarda en yogun problemi ele alig bigimi portféy ortalama
ve varyanslarinin parametre tahminlenmesi ile elde edilisidir. Bu amacla en ¢ok
kullanilan ydntemler Sekil 1’in C kisminda verilmigtir. Cok dénemlik portféy secimi
icin bu yoéntemler dinamik programlama temelli ¢ok dénemli yaklagsimlar ile
kullanilarak, optimum portféy secimi elde edilmektedir. Bu tip calismalara érnek
olarak; Pang (2006), Muthuraman ve Zha (2008), Bauerle ve Rieder (2009), Fu, Wei
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ve Yang (2014), Cakmak ve Ozekici (2006), Brown ve Smith (2011), Frey, Gabih ve
Wunderlich (2012), Palczewski, Poulsen, Schenk-Hoppé ve Wang (2015), Cong ve
Oosterlee (2016), Ascheberg, Branger, Kraft ve Seifried (2016) verilebilir.

Cok dénemlik portféy elde edim amaci tasiyan caligsmalarda problemi bir
baska ele alis bigimi riski portfdy varyansi disinda tanimlayan bakis agisidir. En ¢ok
kullanilan risk fonksiyonlari Sekil 1’in B kisminda verilmistir. Cok dénemlik portféy
secimi i¢in bu fonksiyonlar dinamik programlama temelli ok dénemli yaklagimlar ile
kullanilarak, optimum portféy sec¢imi elde edilmektedir. Bu tip ¢alismalara 6érnek
olarak; Yiu (2004), El Karoui ve Meziou (2006), Celikyurt ve Ozekici (2007), Sakar
ve Kdksalan (2013), Najafi ve Mushakhian (2015) verilebilir.

Son olarak ¢ok dénemlik portféy elde edim amacli ¢alismalarda problemi bir
baska ele alis bicimi OVM’ye ek olarak amag ve kisit fonksiyonu kullanmaktir. En
cok kullanilan amag ve kisit fonksiyonlari Sekil 1'in A kisminda verilmigtir. Cok
dénemlik portfdy secimi icin bu fonksiyonlar dinamik programlama temelli gok
dénemli yaklagimlar ile kullanilarak, optimum portféy sec¢imi elde edilmektedir. Bu tip
caligmalara érnek olarak; Hakansson (1971), Dantzig ve Infanger (1993), Ostermark
(1996), Barro ve Canestrelli (2005), Shen ve Wang (2015), He, Wang, Cheng, Chen
ve Sun (2015), Liu ve Zhang (2015) verilebilir.

Ucglincli ve son sinif ise daha cok tekil hisse senedi fiyat éngérimlemesine
odaklanan yaklagimlardir. Hisse senetlerinin momentlerine dayanan bakis agisiyla
ele alinan problem hisse senedi fiyat dngérimlemesi metotlari ile ¢ézulebilmektedir.

Ornegin; Rieder ve B&uerle (2005), Bauerle ve Rieder (2007) verilebilir.
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Sekil 1: Modern Portfdy Teorisi Sonrasi Portfdy ve Hisse Senedi Se¢imi Alaninda Yapilan

Calismalar

Modern Portfdy Teorisi, Portfdy ve Hisse Senedi Se¢im Yaklasimlan

TEK DOMNEMLI
PORTFOY SECIMI

A) Portféy Ortalama ve
Varyansa Ek Amag ve Kisit

Fonksiyvenlarn Kullanim

s Carpikhl
s Basikhk
s Entropi

* Performans Olgileri
«  Miltar kst

s Sayisal ks

o Seltdrel kisit

COK DONEMLI
PORTFOY SEGIMI

HISSE SENEDI
SECIMI

B} Riskin portféy varvansi

disinda tarimlanmasi

*  VaR
*« (CVaR
s ES

*  Mutlak Sapma
*  Yarivaryans

*  Yari mutlak sapma

C) Hisse Senetlerinin

Momentlerinin
Tahminlenmesine

Dayanan Bakis Acist

*  Similasyon
s Bulamkvaklasim
& Bayesyen

& Bootstrap

* islem hacmi kisiti + CAPM e shrinkage
s Portfay devir huzi kisitr s  EBETA e lackknife
*  Finansal gdsterge
kasitlan

s Agda Satish
«  AlsSatismaliyetli
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1) Farkh Programlama

Yaklasimlari ile Tek Dinemlilk
Portfdy Secimi

s Dogrusal pregramlama

s Hedef programlama

«  Colk kriterli karar verme

»  Sezgisel algoritmalar/
Cok Amach Optimizasyon

s Torevbazh dogrusal

olmayan programlama

2) Dinamik Programlama

Temelli Cok Danemli Portfiy

Segimi

*  Stokastik
Programlama

*  Bulanik Programlama

o Sezgisel Yaklasimlar

*  Dogrusal
Programlama

*  Dogrusal elmayan
Programlama

3) Hisse Senedi Fivat

Ongériimlemesi
*  Zaman Serileri
*  Rassal Slregler
*  Kopula
*  Yapay Sinir Aglan
*  statistiksel
MMetotlar

¢+ Cahsmalann yogun oldugu alanlar q ile, az oldugu alanlar ise am --.} ile gdsterilmistir.
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Calismanin odak noktasi olan yilksek dereceden momentler ve entropi

fonksiyonlarini iceren ¢alismalarin 6zetlenmis hali ise Tablo 1’deki gibidir.

Tablo 1: Portféy Optimizasyonunda Entropi ve Yiuksek Momentlerin Birlikte Kullanimi

Calisma

Amag Fonksiyonu

Kisitlar

Yontemler

Degerlendirme

Bera ve Park (2008)

Capraz Entropi,
Ortalama, Varyans

Ortalama, Varyans

Kuadratik
Programlama

Sharpe Orani

Jana, Roy ve
Mazumder (2007)

Ortalama, Varyans,
Carpiklik, Entropi

Bulanik Dogrusal
Olmayan
Programlama

Risksiz Getiri

Chen ve digerleri
(2011)

Ortalama, Varyans,
Carpiklik

Bulanik Sezgisel
Programlama

Bhattacharyya ve

Ortalama Varyans

Cok sayida finansal

Bulanik Genetik

Getiri ortalamasi

digerleri (2011) Carpiklik kisitlar Algoritma
Li ve digerleri (2015) | Ortalama, Varyans, | Bulanik Ortalama, Bulanik Genetik Etkinlik

Carpikhk Varyans, Carpiklik Algoritma degerlendirmesi
Usta ve Kantar Ortalama, Varyans, Agirlikh Toplamsal Sharpe Orani
(2011) Carpiklik, Entropi Yaklagim benzeri ¢cok sayida

olcut

Parpas ve digerleri Ortalama, Varyans, Stokastik Pareto Etkin sinir.
(2006) Carpiklik, Basiklik Programlama
Bhattacharyya ve Ortalama, Entropi Alis satis maliyeti Genetik Algoritma Getiri Orani

digerleri (2016)

Carpikhk

Yu ve digerleri

Ortalama, Varyans

Bulanik Dogrusal

Sharpe Orani

(2014) Entropi Olmayan
Programlama

Bhattacharyya ve Ortalama, Varyans, Bulanik dyelik, Ortalama Varyans
digerleri (2014) Carpiklik, Entropi Genetik Algoritma Carpiklik Degerleri
Ray ve Majumder Ortalama, Varyans, | Bulanik Ortalama Bulanik Dogrusal Portféy Dagilimi
(2018) Carpiklik, Entropi Varyans Carpiklik Olmayan

Entropi Programlama
Yue ve Wang Ortalama, Varyans, Bulanik dyelik, Sharpe Orani
(2017) Carpiklik, Basiklik, Genetik Algoritma

Entropi

Nguyen (2016)

Ortalama, Varyans,
Carpiklik, Basikhk

Bulanik Gok Amagl
Dogrusal Olmayan
Programlama

Ortalama Varyans
Carpiklik Basikhk
Degerleri

Gao ve Liu (2017)

Ortalama, Varyans
Entropi

Bulanik Dogrusal
Olmayan
Programlama

Ortalama Varyans
Degerleri

Aksarayl ve Pala
(2018)

Ortalama, Varyans,
Carpiklik, Basiklik,
Entropi

Polinomsal Hedef
Programlama

Sharpe Orani

1.5. MODERN PORTFOY TEORISIi

Portféy yonetimi ve secimi konusunda Markowitz'in MPT ile ortaya attigi

ortalama varyans modeli (OVM) en biylk gelisimi saglayan ve karar vericinin

sezgilerinden ziyade ge¢mis verileri kullanarak kesin sonug¢ veren, devaminda bir¢ok

calismaya esin kaynagi olan bir matematiksel modeldir. Markowitz’e gére teorisi,
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hisse senetlerinin bir optimum portféyde hangi oranda yer almasi gerektiginin, getiri
ve risk dlguleri 191g1 altinda arastirilmasidir (Fang ve digerleri, 2008: 3).

MPT vyaklagimi getiri ve risk arasinda yatirrmcinin karar verdigi takas
noktasina dayanmakta ve yatirrmcinin ihtiyaglarini en ¢ok karsilayan hisse senedi
bilesimini bulmaya odaklanmaktadir (He, Quo ve John, 2015: 161).

Markowitz'in MPT yaklagiminda yatirimcinin karar verdigi belirli bir beklenen
getiri dizeyine en distk riskle ulasmak ya da belirli bir risk dizeyinde en yilksek
beklenen getiri seviyesine erismek igin etkin sinir olarak tanimlanan optimum portféy
egrisi Uzerinde bulunan portféylerden secim yapmak durumundadir. Etkin sinirda
bulunan portféylerin birbirlerine kargi bir Ustinligld bulunmazken, egri altinda
kalanlar etkin olmayan ve tercih edilmemesi gereken portféyler olarak adlandirilir
(Kabakgi, 2013: 18).

Sekil 2: Portfoy Etkin Sinir

beklenen getiri

/\\ Etkin Sinir

risk

1.5.1. Modern Portféy Teorisi Beklenen Getiri Orani

MPT yaklagsiminda beklenen getiri orani yatinm karari maksimum getiri ve
minimum risk icermelidir varsayimi altinda getiriyi portféyl olugturan hisselerin
tarihsel getiri oranlarinin aritmetik ortalamasinin oranlari dogrultusunda toplami
olarak tanimlanmigtir (Fang ve digerleri, 2008: 3). Aritmetik ortalama ise tim
g6zlemlerin toplanmasi ve toplamin gézlem sayisina bélinmesiyle gézlem birimi

cinsinden elde edilen bir yer olgisiudur (ikiz ve digerleri, 2006: 23). Portféyde

bulunan hisselerin agirlik vektéri w' :(wl,wz,...,wn) ile gosterilmis olsun.

Portféylin getirisini Rpe ile gosterelim, M:(mi,...,mn)T hisse senetlerinin

ortalama getirisi olsun. Bu durumda MPT beklenen getiri orani agagidaki sekilde

hesaplanir (Pala ve Aksarayli, 2016: 101).

Ry =ER,)=W"M=> wm
= (1)
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Esitlik 1°de yer alan parametreler asadidaki Tablo 2’'deki gibi listelenebilir.

Tablo 2: MPT Beklenen Getiri orani Parametreleri

n hisse senetleri agirlik toplamlari portféyde 1’e esit olmali
3w =1
i=1
n portfdy segiminde kullanilan hisse senedi sayisi
w. i. hisse senedinin portfdydeki orani
m, i. hisse senedinin getiri orani
R portféylin getiri orani
P
E(Rp) portfdylin beklenen getiri orani

1.5.2. Modern Portféy Teorisinde Risk

MPT’de risk kavrami portféyin varyansi olarak ifade edilmistir. Portféylin
varyansi kavrami Markowitz'in portfdy teorisinde portféydeki hisselerin tarihsel
fiyatlarinin ikili es degisimlerini ifade eden kovaryans degerleri ile belirlenmektedir
(Fang ve digerleri, 2008: 3).

Varyans, gbézlem ortalamasindan, gézlemlerin negatif ve pozitif sapmalarinin
kareleri toplaminin ortalamasi olarak tanimlanmaktadir (ikiz ve digerleri, 2006: 35).
Kovaryans iki degisken arasindaki birlikte degisebilirligin bir élcisudir. Kovaryans,
degdiskenler ayni yénde degisirlerse blylk ve pozitif, ters yonde degigirlerse blylk
ve negatif olacaktir (Yamane, 2001: 31). Korelasyon ise iki degiskenin arasindaki
iliskiyi degiskenlerin 6lgcu birimlerindeki degismelerden arindiriimig olarak ifade eder
(Saracoglu ve Cevik, 1995: 292).

MPT’de portféyln varyansi asagidaki sekilde hesaplanabilir (Pala ve
Aksarayli, 2016: 101).

V,=V(R,)=W"V()= Zn‘,zn‘,win%'
P (2)

Burada W, ve w, sirasiyla j. ve i. hisse senetlerinin portféydeki agirligi

olmakta, O, ise j. ve i. hisse senetlerinin arasindaki tarihsel getiri serilerine gére

kovaryansidir. Varyans kovaryans matirisi V' ile ifade edilmektedir. Kovaryanslar ise
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hisse senetleri getiri serilerini R, = (7,,%,,,...,7,) ile ve hisse senetlerinin ortalama

getirisini M =(m,,...,m,) ile ifade edersek asagidaki sekilde hesaplanabilir.

0 = E[(R; _mi)(Rj _m/)]

Esitlik 2'de yer alan parametreler asagidaki Tablo 3’deki gibi listelenebilir.

Tablo 3: MPT Risk Orani Parametreleri

o j- ve i. hisse senetlerinin arasindaki kovaryans
ij

n portfdy sec¢iminde kullanilan hisse senedi sayisi

wow. i. ve j. hisse senedinin portféydeki orani
i,

m m. i. ve j. hisse senedinin ortalama getiri orani
iy

r, i. hisse senedinin t. periyottaki getiri orani

R R i. ve j. hisse senedinin getiri orani serileri
[

V hisse senetleri varyans kovaryans matrisi

V( Rp) portféyun varyansi

1.5.3. Modern Portféy Teorisinde Optimizasyon

MPT yaklagiminda sirasiyla, getiri ve risk kavramlarinin ortalama ve varyans

ile ifade edilmesi ve amacin kar maksimizasyonu veya risk minimizasyonu olmasi,

olasilik

teorisi ile optimizasyon teorisinin portfédy sec¢im modelinde birlikte

kullaniimasini gerektirmigtir. Karar vericiler ortalama varyans modeli ile maksimum

kar ve minimum risk amagclarini, belirli bir getiri oraninda minimum risk veya belirli bir

risk oraninda maksimum getiri hedefleyebilirler (Fang ve digerleri, 2008: 3).
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1.5.4. Modern Portféy Teorisi Varsayimlari

Modern portfdy teorisi, yatirrmcilarin ve finansal piyasalarin davraniglari ile
ilgili olarak cesitli varsayimlara dayanmaktadir. Bu varsayimlar asagidaki gibi
listelenebilir (Kemalbay, 2008: 107; Ercan ve Ban, 2005: 190; Usta, 2005: 309-310;
Aydin, 2003: 324; Markowitz, 1991: 470);

e Belirli periyotta tanimli getirilerin olasilik dagihmi yatirimcilar tarafindan
tahmin edilebilir. Getiri dagihmi, normal dagihm varsayimlarini saglar.
Yatirimcilar, kararlarini getiri dagihminin olasilik dagihimina gére alir.

e Yatirmcilar tek dénemde beklenen faydalarini maksimize etmeye caligir.
Fayda refahin bir fonksiyonudur. Refah arttikga fayda da artar. Ancak artis
hizi, diger bir deyisle marjinal fayda azalir.

o Getiri degerlerinde meydana gelen degdiskenlik yatirirmcilar tarafindan riskin
6lctilmesinde kullanilir.

o Yatirmcilar yatirrm karari verirken yalnizca portféy getirilerinin ortalama ve
varyansi ile ilgilenir. Dolayisiyla kayitsizlik egrileri beklenen getiri ve
varyansin (veya standart sapmanin) bir fonksiyonudur.

o Getiri olasilik dagiliminin orijine gdre birinci momenti olan beklenen deger ve
ikinci merkezi momenti olan varyans, portféyin getirisi ve riskini dlgmek icin
kullanilir.

e Yatirnmcilar rasyoneldir ve gereksiz risk almayr sevmez. Ayni risk
dizeyindeki iki farkh yatirnm alternatifinden beklenen getirisi daha yiksek
olanini tercih ederler; ya da, beklenen getirisi ayni diuzeyde olan iki farkli
yatirim alternatifinden riski daha diigtk olanini tercih ederler.

o Finansal piyasalar etkindir. Piyasa etkinligi, fiyatlari etkileyebilecek tim
bilgilerin, hizh ve dogru bir bigimde, fiyatlara yansiyacak olmasi, diger bir
ifadeyle herhangi bir anda piyasanin dengede bulunmasi anlamina gelir.
Yatinmcilar i¢in s6z konusu bilgilere es zamanli olarak ulasmak mimkundur.

o Yatirmcilar almak istedikleri hisse senedinin ait oldugu firma ve pazar
hakkinda herhangi bir maliyete katlanmadan bilgi alabilmektedirler.

e Tum yatinmcilar hisse senetlerinin beklenen getirileri, standart sapmalar ve
korelasyonuna iliskin ayni bilgiye sahiptirler.

o Yatirmcilar portféyln riskini, getirilerin beklenen getirisinden sapmalari

seklinde ifade eder.
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e Yatirmcilarin portféy getirisinde odaklandiklari stire aynidir.

1.5.5. Modern Portféy Teorisine Yapilan Elestiriler

MarkowitZ'in ¢aligmasinda varlik getirilerinin ¢ok degiskenli normal dagilim
go6sterdigi varsayillmaktadir. Bunun anlami varlik getirilerinin dagihmi tamamen
beklenen getiri ve varyans ile tanimlanabilir. Fakat deneysel finans gunlik, haftalik
ve aylik frekansta orneklendirilen bireysel varlik getirilerinin dagiliminin negatif
carpikhk ve fazla basiklk sergiledigini géstermistir. Bu nedenle normal bir dagihmla
dogru olarak tanimlanamaz. Negatif carpikhdin varliginda negatif getiri, pozitif
getiriden daha yUksek bir olasiliktir. Ayrica eger bir portféy getirisinin dagilimi pozitif
carpik ise bu disuk getirilerin siklikla meydana geldigini fakat kayiplarin klgik
oldugunu belirtir. Oysa ki ¢ok yiiksek getiriler daha az siklikla fakat daha ¢ok ug
noktada meydana gelir. Dahasi basiklik u¢ sinir olaylarinin olasihigini yansitabilir.
Fazla pozitif basiklik ya da leptokurtosis, getiri dagihmlarinin normal dagilimdan
daha sigkin kuyruklarinin oldugunu belirtir. Normalden sapma getiri dagihimlarinin
daha yiksek momentlerinin portféy davranisini tanimlamak icin gerekli oldugu
anlamina gelmektedir. Carpiklik ve basiklik dnemli oldugu zaman eger biz getiri
dagihmlari igin normallik varsayimi altinda yalnizca ortalama ve varyansa bakiyor
isek o zaman riski gergek degerinin altinda belirleriz ve bu da verimsiz bir portféy
elde etmemize neden olur. Ayrica Markowitz tarafindan 6nerilen Ortalama-Varyans
modeli optimal portféy secim problemi igin yeterli degildir ve daha yiksek momentler
ihmal edilemez (Kemalbay ve digerleri, 2011: 42).

Modern portféy optimizasyonunda bir baska sorun ise portféyde belirli hisse
senetlerine yodunlagmanin olusabilmesidir. Bu durumu &nlemek igin portféyde
cesitliligin  bir 6lcist  olarak kabul edilen entropi fonksiyonu, portféy
optimizasyonunda bir amac¢ fonksiyonu olarak maksimize edilerek portféyde

cesitliligin yuksek olmasi saglanabilmektedir (Usta ve Kantar, 2011: 118).

1.6. PORTFOY SEGIMINDE YUKSEK MOMENTLER

Portféy seciminde ortalama ve varyans olarak ifade edilen 1. ve 2. merkezi
momentlere ilaveten kullaniminin anlamli oldugu durumlarda 3. ve 4. merkezi
momentler olan carpikhk ve basiklik portféy optimizasyon sirecine dahil

edilmektedir.
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MPT, Sharpe Orani, RMD, SVFM, KRMD, Treyner Orani, Jensen Alfa ve
Beklenen Acik gibi portféy segim modelleri sadece ilk iki momenti dikkate alan
portdy degerlendirme ve optimizasyon siregleridir (Ejara, 2016: 320).

Yiksek momentler bir fayda fonksiyonu ile Cvitani¢ ve digerleri (2008)
calismalarinda tanimlandigi gibi ya da Nguyen (2016) tarafindan yapildigi gibi
bulanik optimizasyon ile yiksek momentlere ait risklerin minimizasyonu ile portféy
secgim sirecine dahil edilmektedirler. Buckle ve digerleri (2016) calismalarinda
yiksek moment tahminleme metotlarina deginerek portféy secim sirecinde gegmis

verileri kullanarak portféy olusturma yoluna gitmislerdir.
1.6.1. Portféy Carpikhk

Gozlemlere ait frekans dagdilisinda bulunan her iki tarafa esit dagiimayis
carpiklik olarak adlandiriimaktadir. Carpiklik buyiklugl, dagihm sada carpik ise
pozitif, sola carpik ise negatif olur. 3. Momentin degeri carpikhk 6lgtisu olarak
kullanilabilmektedir (Freund ve Wilson, 2003: 29; Saracoglu ve Cevik, 1995: 326).

Olaslilik teorisi ve istatistikte, ortak carpiklik iki sans degiskeninin beraber
degisimini ifade eden bir &lguttlr. Ortak carpiklik ve kovaryans sirasiyla, carpiklik ve
varyans ile iliskili ortak merkezi momentlerdir. Eder iki sans degiskeninin ortak
carpikhgi pozitif ise, beraber ¢ok bilylk pozitif sapmalar g&stermeleri olasidir.
Benzer sekilde, e@er iki sans degiskeninin ortak carpikhidi negatif ise, beraber ¢ok

blylk negatif sapmalar gostermeleri olasidir (Jondeau ve digerleri, 2007: 31-32).
Ortak carpikhk matrisi S’nin  elemanlarini  olusturan Sijk’larln hesaplanmasi

asagidaki gibidir (Pala ve Aksarayli, 2016: 101).

Sijk = E[(R; _mi)(Rj _mj)(Rk —my)]

Ayni getiri ortalamasi ve varyans degerine sahip portféylerin getirilerinin
dagilis1 asimetrik oldugunda, ¢arpikhdi buyik olan portfdy daha fazla kazang imkani
sunacaktir. Ortalamadan getirinin en az sola en ¢ok sada garpik olmasi istendigi igin
portfdy carpikhgi, optimizasyonda maksimize edilir. Portféy ¢arpikhgi asagidaki gibi
elde edilir (Pala ve Aksarayli, 2016: 101).

S, =S(R,)=EW" (R-M) =W'SHOW) =D "> wwwsy
i=1 j=1 k=1 (3)
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Portfdy carpikhdini ifade eden Sp’nin hesabinda kullanilan Kronecker

carpimi @ semboli ile ifade edilmektedir.

Portféyde negatif carpiklik bulundugunda, ihtimaller icinde negatif getirinin
blyUklugi pozitif getirinin blylkliginden fazla olacaktir. Pozitif carpiklik oldugunda
dusik getirilerin gerceklesme olasihigl fazla olsa da yiksek getirilerin bUyUkIugi
ekstrem boyutta gerceklesecektir (Kemalbay ve digerleri, 2011: 42).

Esitlik 3’'te yer alan parametreler asadidaki Tablo 4’deki gibi listelenebilir.

Tablo 4: Portféy Carpiklik Parametreleri

i., j. ve k. hisse senetlerinin arasindaki ¢arpiklik parametresi

n portfdy sec¢iminde kullanilan hisse senedi sayisi
i., j. ve k. hisse senedinin portféydeki orani
W, ow,ow, J portioy
i., j. ve k. hisse senedinin ortalama getiri orani
m, m,,m, J 9

i. hisse senedinin t. periyottaki getiri orani

R,., Rj , Rk i., j. ve k. hisse senedinin getiri orani serileri
S hisse senetleri ortak carpiklik matrisi
S(Rp ) portféyun carpikhgi

1.6.2. Portfoy Basiklik

Sans degiskenine ait olasilik dagilisinin kuyruk tipini ifade eden, 4. Moment
yardimi ile hesaplanabilen bir degigkenlik 6l¢cutidur. Daha alisilagelmis bir sekilde
basiklik, bir olasilik dagiiminin "dérdinci kimulant degeri bdli varyans karesi"
olarak tanimlanir. Farkli 8lgim teknikleri olan basikhigin fazla olmasi sonucunda
sisman kuyruklar gézlenir. Dagilimda basiklik az ise kuyruklar zayif olacaktir
(Westfall, 2014: 191-195).

Ortak basiklik doérduncu standardize edilmis ortak merkezi momenttir. Eger
iki sans dediskenine ait basiklik ylUksek ise, beraber ekstrem pozitif ve negatif

sapmalar gbéstermeleri olasidir (Miller, 2014: 54). Ortak basiklik matrisi K’nin
elemanlarini olugturan kl.jk,’larln hesaplanmasi asagidaki gibidir (Pala ve Aksarayli,

2016: 101).

43




kija = EX(R; —m;)(R; —m;)(Ry —my ) (R, —my)]

Portféy basikhdinin fazla olmasi, ekstrem pozitif ve negatif getiri olasiliklarini
arttirmaktadir. Ortalamadan getirinin maksimum sapmasinin daha az olasilikla
gerceklesebilmesi igin, basikhdin minimum seviyede olmasi gerekmektedir
(Kemalbay ve digerleri, 2011: 42).

Portféylin basikligi asagidaki gibi hesaplanabilir (Pala ve Aksarayli, 2016:
101);

K,=K(R,)=EW"(R-M)' =W KW W W) = ZH:Zn:Zn:ZH:wiijkw,kW (4)
i=1 j=1 k=1 =1

Esitlik 4'te yer alan parametreler asagidaki Tablo 5’teki gibi listelenebilir.

Tablo 5: Portféy Basiklik Parametreleri

k i., j., k. ve . hisse senetlerinin arasindaki basiklik parametresi
ijkl
n portféy seciminde kullanilan hisse senedi sayisi
i., j., k. ve . hisse senedinin portféydeki orani
W, W, W W, J y
i., j., K. ve |. hisse senedinin ortalama getiri orani
m, m;,mgm,

i. hisse senedinin t. periyottaki getiri orani
it

Ri, Rj , Rk , Rz i., J., k. ve |. hisse senedinin getiri orani serileri
K hisse senetleri ortak basiklik matrisi
K(Rp) portfoyiin basikligi

1.6.3. Yilksek Dereceden Momentlerin Varsayimlari

Arditti (1971), Samuelson (1970), Rubinstein (1973), Konno ve Suzuki
(1995), Scott ve Horvath (1980) gibi bir cok akademisyen eger yatirimcilarin fayda
fonksiyonlarinin kuadratikten daha yiksek mertebede oldugu varsayiliyorsa portfoy
analizi ve risk yonetiminin yiksek moment c¢atisina genigletiimesini gerektirdigini
tartismiglardir (Lai ve digerleri, 2006: 293).

Samuelson (1970) yatirrmin vadesinin belirli oldugunda ortalama varyans
modelinin etkinliginin yeterli olmadigini ve ylksek dereceden ortak momentlerin
kullaniminin gerekliligini ortaya koymustur. Kraus ve Litzenberger (1976) portféyln

carpikhk hesabi olmadan gergek riskinin belirlenemeyecegini ifade etmigler ve
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yatirimcilarin pozitif garpiklik beklentisine sahip olduklarini ortaya koymuslardir. Kon
(1984), Peiro (1999), Jondeau ve Rockinger (2006) hisse getiri dagilimlarinin
asimetrik ve sigkin kuyruklu (ekstrem g6zlemler fazla) oldugunu ortaya koymuslardir.
Yatirimcilarin bu durumu dikkate aldigini varsaymaktadirlar. Bu nedenle sadece
ortalama ve varyansa goére kurulan modellerin eksik kaldigini iddia etmektedirler.

Yiksek dereceden ortak momentler ile portfdy seciminde varsayimlar (Lai,
1991: 295);

1. Yatinmcilar riske duyarh bireylerdir ve beklenen faydalarini maksimize
etmek isterler.

2. N adet riskli ve 1 adet risksiz yatirim araci vardir.

3. Tum hisse senetleri pazarda alig satig gorebilmekte ve mikemmel bir
sekilde bdlunebilmektedir.

4. Kiralama ve kiraya verme oranlari risksiz yatirim orani ile egtir.

5. Hisse senedi piyasasi mikemmeldir. Vergi alis satis maliyetleri yoktur.

6. Acgida satis islemleri mimkandur.

7. Tum hisse senetleri icin yiksek dereceden momentler hesaplanabilir ve
varyans kovaryans matrisi pozitif tanimhdir. Yatirrmcilar icin fayda fonksiyonu
ortalama varyans carpiklik ve basikligi icerir.

Ozetle yilksek dereceden moment kullaniminda, Markowitz’'in serilerin
normal dagildigi ve yatirrmcinin kuadratik fayda fonksiyonuna sahip oldugu

varsayimi hari¢ tum MPT varsayimlari gecerlidir.

1.7. PORTFOY SEGIMINDE ENTROPi FONKSIYONU

Portfdy sec¢im surecinde yer alan fonksiyonlarin ¢ogunlugu portféyin
cesitliligini dikkate almamakta ve bu durum az sayida hisse senedine
yogunlasiimasina neden olabilmektedir (Yue ve Wang, 2017: 125).

Finansal kriz dénemlerinde iyi ¢egitlendirilmis portféyler daha az riske sahip
olmaktadirlar. Portféyde sadece gecmis verileri kullanarak yapilan cgesitlendirme
gelecekteki belirsizliklere goére cesitlendirmeye izin vermemekte fakat portfoy
optimizasyonunda entropi fonksiyonunun kullanimi gelecekteki belirsizligi modele
ekleyebilmektedir (De Miguel, Garlappi ve Uppal, 2009: 1920).

Portféyde cesitliligin bir 6élglisii olarak kabul edilen entropi degeri, portféy
optimizasyonunda maksimize edilerek portféyde cesitliligin yuksek olmasi garanti
altina alinir (Usta ve Kantar, 2011: 118). Shannon (1948) kendi adini alan Shannon
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entropi 6lcitt ile, Kullback ve Leibler (1951) ise Kullback ¢apraz entropi élcitlyle
entropi ve cesitlilik alaninda 6nemli galismalara imza atmiglardir. Philippatos ve
Wilson (1972) portféy optimizasyonunda entropiyi kullanarak ortalama entropi
modeli ile ortalama varyans ve tek indeks modellerini kiyaslamigtir.

Bazi ¢calismalarda ise, Bera ve Park (2008) ve ayrica Usta ve Kantar (2011)
tarafindan yapilmis calismalarda yiksek moment ve entropi O6l¢itl birlikte
optimizasyon surecinde kullaniimigtir. Cesitli entropi &lgutd kullanan c¢alismalar
incelendiginde portféy segiminde performans olgitleri bakimindan entropi

fonksiyonlarinin farklilik gésterdigi gézlenmistir (Yu ve digerleri, 2014: 49).
1.7.1. Shannon Entropi

Shannon (1948) Shannon entropi hesaplanmasini asagidaki gibi formile

etmistir.

E, == winw, =" (W)
= (5)

1.7.2. Gini-Simpson Entropi

Gini-Simpson entropi 6l¢itli hesaplamasi asagidaki gibidir (Carmichael ve
digerleri, 2015: 9).

Eg_s =1=> wl =1-w'w
P (6)

1.7.3. Yager Entropi

Yager (1995) kendi adini tagiyan ve mutlak deger hesaplanmasina dayanan

entropi 6lcitiiniin hesaplanmasini asagidaki gibi vermistir.

46



1.7.4. Bulanik Yager Entropi

Onerilen bulanik Yager entropi, her bir hisse senedinden elde edilen, bulanik
dyelik fonksiyonu ile tanimli fonksiyon degerlerinin toplami olarak asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

Egy = 2#[ (8)

Sekil 3'teki gibi tanimlanmis olan saga dayali bulanik Gyelik fonksiyonu ile

ifade edilmis x = ‘Wi 1 olarak deger alan ve bulanik Gyeligi u(x)= y, olan bulanik
n

entropi fonksiyonun bulanik kime merkezi b’'ye kadar uzanmaktadir. Yayilimi ise b
ile a-1/n araligindadir. Parametreler b=(0,1) ve a=(0,1) arahginda karar verici
tarafindan tayin edilebilmektedir. Parametrelerin alabilecedi degerler icin asagidaki
kosul saglanmalidir;

1

0<p<a-t<i L (V a,b)
n n

Sekil 3: Bulanik Yager Entropi Fonksiyonunun Bulanik Saga Dayal Uyelik Fonksiyonu

M(X)
1

0 b (a-1/n) X

Zimmerman tip Uyelik fonksiyonuna gére bulanik Yager entropi fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanabilir;

L eger w;——|<b
n
1 1
a———|w;,——
n n 1 1
M =|————F—F, eger a——2|\w,——|2b
1 n n
a-—-=b
n
1
0, eger |w,——|>a——
n n
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Entropi fonksiyonlarinda yer alan parametreler Tablo 6’daki gibi listelenebilir.
Calismada Egy parametreleri “b” ve “a”, sirasiyla 1/n ve 1 olarak modellerde
kullaniimistir. Gereksiz hisse senedinin portfdye katiimamasinin cezalandirilmasinin
6nlne gecmek adina “b” ilgili degeri almistir.  Hisse senedi oranlarinda

kisitlamalara gidilmemesi icin ise “a” ilgili degeri almistir.

Tablo 6: Portféy Entropi Fonksiyon Parametreleri

7 j. ve i. hisse senetlerinin birlikte bulanik entropi tyelik degeri
i
n portfdy se¢iminde kullanilan hisse senedi sayisi
woow. i. ve j. hisse senedinin portféydeki orani
1 , J

1.8. PORTFOY OPTiMiZASYON MODELLERI

Ortalama varyans modeli ortaya c¢iktiginda bilgisayarlarin yeterli ve yaygin
olmamasi varyans kovaryans katsayilarinin hesabina gerek duymayan modellerin
arastiriimasina yol acmistir. Tek indeksli model Sharpe (1963) tarafindan ortaya
atilmistir. Sharpe hisse senetlerinin cogunun borsa indeksiyle beraber artip beraber
azaldigini goézlemlemistir. Buna goére Beta katsayisi ilgili hissenin borsa indeks
degerinden ne kadar etkilendigini belirtmektedir. Basit regresyon modelleri ile tim
hisselerin beta katsayilari bulunabilmekte ve bu katsayi sistematik risk olarak
adlandiriimaktadir. Regresyon modelindeki sabit ve hata terimi ise sistematik
olmayan riskleri ifade etmektedir.

Yatinnmcilarin sadece ortalamadan asagida kalan risk ile ilgilendikleri
gbzlemlendikten sonra asagi yonlu risk ile ilgilenen ortalama yari varyans modelleri
Markowitz (1959) tarafindan ortaya atilmistir. Hisselerin varyansi hesaplanirken
sadece ortalamadan asagida kalan dederlerden elde edilen yari varyans modeline
olasilik hesabi yapilirken varyansin tamamindan yararlanan test ve olasilik dagilim
degerleri kullanildidt icin ¢ok ragbet gérmemistir.

Blylk boyutlu portféy optimizasyonu problemini dogrusal programlama ile
¢bzebilmek icin riski ortalamadan mutlak sapma ile ifade eden ortalama mutlak
sapma modelini 1991 yilinda Konno ve Yamazaki ortaya atmistir. Buna gore
kovaryans matrisinin hesabina gerek olmadan Tokyo hisse senedi piyasasinda
tarihsel verileri kullanarak ¢oziime ulasilmis ve ortalama varyans modeline benzer

sonug degerleri bulunmustur. Feinstein ve Thapa (1993) ortalama mutlak sapma
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modelini yeniden formile ederek sifirdan farkli deger alan hisse senedi sayi kisidini
yarl yariya azaltarak Konno ve Yamazaki (1991) tarafindan ulasilan sonuglara
benzer sonuglara ulagmiglardir. Simaan ise (1997) bu modelin risk tahminin buyuk
olmasi nedeniyle diger hesaplama avantajlarinin faydasiz hale geldigini bulmustur.

Portféy optimizasyon modellerinde kullanilan ek fonksiyonlar ya da kisitlar;
alis satis maliyeti, aciga satis, sektoérel, likitide, islem hacmi, RMD, KRMD, alt kismi
momentlere odaklanan modeller, belirli performans &lgtitlerini dikkate alan, sayisal
veya miktar kisitlari olarak ifade edilebilmektedir. Yiksek moment ve entropiyi
iceren modeller ise siklikla kullaniimaya baglanmis ve asagida detayli bicimde
verilmistir. Calismada bulunan tim modellerde yer alan degiskenlerin isimleri Tablo
7’deki gibidir.

Tablo 7: Portféy Optimizasyon Modellerinde Kullanilan Notasyonlar

r i. hissenin t. dénem getiri orani
it
m. i. hissenin getiri ortalamasi
T toplam periyot uzunlugu
2 i. hissenin varyansi
O-i
o i. ve j. hisse senetleri arasi kovaryans
ij
n toplam hisse senedi sayisi
w i. hisse senedinin portféydeki agirhgi
isse senetlerinin portféydeki agirlik vektori
|44 hi tlerini rtfdydeki agirlik vektori
isse senetlerinin beklenen getiri vektori
M hi tlerinin bekl tiri vektori
isse senetlerine ait varyans kovaryans matrisi
hi tleri it k trisi
isse senedi sayisi kadar 1’lerden olugan satir vektéri
Vi hi di kadar 1’lerd I t ktoru
ortalama orani kisit degeri
00 rtal kisit degeri
VO varyans orani kisit degeri
A Fonksiyon agirlik parametresi
S3 i. hisse senedinin garpiklik degeri
i
s s i. ve j. hisse senetleri arasi 3. merkezi bilesik moment elemani
ijr "ijj
i., j. ve k. hisse seneleri arasi 3. merkezi bilesik moment elemani
ijk
S hisse senetlerine ait ¢carpiklik ortak ¢arpiklik matrisi
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® Kronecker ¢arpimi
CO carpiklik orani kisit degeri
R hisse senetleri getiri matrisi
K hisse senetlerine ait basiklik ortak basiklik matrisi
BO basiklik orani kisit degeri
k.4 i. hisse senedinin basiklik degeri
i
k k k i. ve j. hisse senetleri arasi 4. merkezi bilesik moment elemani

iiij * i ijjj

k i., j., K. ve |. hisse seneleri arasi 4. merkezi bilesik moment elemani
ijkl

ED entropi degeri kisit miktari

En tropy (W) entropi fonksiyonu

1y hisse sayisi adeti kadar birlerden olusan satir vektori

1.8.1. Ortalama Varyans Modeli

Markowitz'in (1959) tanimladigi OVM'de portféylin getirisi olan beklenen

getiri orani maksimize edilirken, portféyln riski olarak ifade edilen portféyin

varyansi minimize edilir. Portfdy beklenen getiri orani ve portféy varyansinda

hesaplanmasi gereken hisse senetlerine ait ortalama beklenen getiri, varyans ve

kovaryans hesaplamalari asagidaki gibidir;

m :l v

1 Tt:] it
1 < )
UIZZFE (rit—m,)

1 T
oy :_Z(rn —m;) (rje =m;)

t=1

Buna gbére OVM optimizasyonunun temel gOsterimi asagidaki gibidir
(Aksarayl ve Pala, 2016: 94);
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Matks ZWimi =w'm

Min ZZWWO‘ =w’ V )

i=1 j=1
kst;, w1, =1
W >0

Esitlik ¢cb6ziminde ¢ok amagl optimizasyondan yararlanarak etkin sinir ve
Pareto ¢oézimler elde edilebilecegi gibi, yatirrmcinin spesifik hedef ve kararlari
dogrultusunda model degistirilebilir. OVM'de belirli bir beklenen getiri orani ya da
ortalama orani (OO) i¢in risk minimizasyonu seklinde asagidaki gibi ifade edilebilir.
Bu modelden ¢6zim elde edilmesi karesel optimizasyon yontemleri ile nispeten
daha kolaydir (Wang ve Xia, 2002: 4).

Min W'V (W)
kst, WM > 00
wii, =1
w=0
OVM ayrica belirli bir risk orani ya da varyans orani (VO) icin getiri
maksimizasyonu seklinde asagidaki gibi ifade edilebilir. Dogrusal olmayan kisitlama

nedeniyle ¢c6ziim elde etmek daha zordur (Ehrgott ve digerleri, 2009: 33).

Maks WM
kst; wTv(w)<vo
wii, =1
W>0

Ayrica farkh A degerleri icin ¢ozillen esitlik ile portfdy etkin siniri elde
edilebilmektedir. Buna gére 0 < A <1 araligindaki ¢dzimler ile Pareto optimal
¢6zimler elde edilir. Maksimum getiri modeli A =0 igin problem ¢éziildiiginde,
minimum varyans modeli A =1 icin ¢6zim yapildiginda elde edilir (Demirtas ve
Gulngor, 2004: 105).

Min A [WTV(W)]- (- A)[WTM]
kst
whi, =1

w=z=0 )
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Yatirrmcinin farkli agirhk parametrelerine gére esitlik ¢ézuldiginde OVM igin
etkin sinir elde edilir. Bu sinir Gzerindeki tim portféyler yatirrmci agisindan ortalama
ve varyans degerleri icin 6n degerlendirme ve tercih bulunmadigi takdirde Pareto
optimaldir. Etkin sinir portféyleri yatirimciya belirli risk degeri icin maksimum getiri
veya diger bir tanimlama ile belirli getiri degeri i¢in minimum risk saglar (Markowitz,

1959: 141);

Sekil 4: Ortalama Varyans Etkin Sinir

Etkin Sinir Egrisi Ma.k.SI.m um
getirili
= portfoy
S °
O e o o
§ Minimum g .
= varyans o
2 portfoyii  \ : Tekil Hisse
\ senetleri
N
N
-~
0 Standart Sapma

Kaynak: (Chen, Chung, Ho ve Hsu, 2010: 174).

Sekil 4’teki gibi elde edilen Pareto optimal ¢ézimlerden herhangi birini karar

verici kendi fayda fonksiyonu ve tercihlerine gére segebilir.
1.8.2. Ortalama Varyans Garpiklik Modeli

Lai (1991) gcalismasinda portféy optimizasyonu modeline portféy carpikhgdini
matematiksel olarak eklemistir. OVCM'de portféylin getirisi ve carpikhdi birlikte
maksimize edilirken varyansi es$ zamanli minimize edilmektedir. Portféyln
carpikhdini hesaplamak icgin gerekli esitlikler asagidaki gibidir (Kemalbay, 2008:
109).
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1
Sijk :FZ(’% _mi) (rje —m;) 1y, —m;)

t=1

Esitlik goére portfdylin ortalamasi, varyansi ve c¢arpikligina odaklanan
optimizasyon probleminin matematiksel modeli asagidaki gibi kurulabilir (Pala ve
Aksarayl, 2016: 101).

n
Maks Zwimi =w'Mm

Min ZZWWO' —WT )

i=1 j=1
Maks EWT(R-M))’ = ZZZ Ww Wiy = WS @W)
i=1 j=1k=1
kst; WT1, =1
W >0

OVCM ile modellenen portféy secim problemi CKKYV teknikleri ile ya da hedef
programlama ile c¢o6zillebilmektedir. Lai (1991) calismasinda tekil amag
fonksiyonlarinin ¢éziimiinden elde edilen ideal degerlerden minimum polinomsal
sapmayi saglamaya calisan Polinomsal Hedef Programlama (PHP) yéntemini tercih
etmistir. OVCM belirli bir OO ve VO igin ¢arpiklik maksimizasyonu olarak asagidaki
gibi modellenebilir.

Maks W'S(W QW)

kst,

wTM>00
wly(w)<vo

whi, =1

W =0

OVCM belirli bir OO ve garpiklik orani (CO) igin varyans minimizasyonu

olarak asagidaki gibi modellenebilir.
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Min WTv(w)

kst;
w'M>00
WwISWw W)= Co
wii, =1
W >0

OVCM belirli bir VO ve CO igin ortalama maksimizasyonu olarak asagidaki
gibi modellenebilir.

Maks WM

kst
wTy(w)<vo
wisw ew)>Co
wii, =1
W >0

Tdm saydigimiz modeller ve PHP modelinin ortak noktasi optimize edilmek

istenen momentlere dair limit ya da ideal referans noktalarina ihtiya¢g duymalaridir.

1.8.3. Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Modeli

OVCM ile portféy secimine dérdinci merkezi moment olan basikhdin
eklenmesi ile elde edilen OVCBM ile portféy sec¢imi son dénemde popller hale
gelmeye baglamistir. OVCBM’de portféyin ortalama ve c¢arpiklik degerleri
maksimize edilirken varyans ve basiklik degerleri minimize edilmeye caligilir.
Portféyin basikligini hesaplamada kullanilan bazi esitlikler asagidaki gibidir
(Kemalbay ve digerleri, 2011: 47).
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1
ki = ;Z(m =m;) (ryy =m;) oy =m;) oy, =my)

t=1

Esitlik goére portfdyln ortalamasi, varyansi, carpikhdr ve basikhdina
odaklanan ¢ok amacli optimizasyon probleminin matematiksel modeli asagdidaki gibi
kurulabilir (Pala ve Aksarayli, 2016: 101).

Maks Zwim,- =w'M

Min ZZWZW o; =W VW)

i=1 j=1

Maks EWT(R-M))® = ZZZWI-W_}W,{S@/,( =wISw W)
i=1 j =1 k=1

Min EW' (R - M))* —Zzzzw,w Wewkiy =W KW QW @ W)
i=1 j=1 k=1 I=1
kst;

wiil, =1
W >0

Lai ve digerleri (2006) galismasinda OVCBM optimizasyon problemini PHP
ile ¢dzmuslerdir.
OVCBM belirli bir OO, VO ve CO icin basiklik orani (BO) minimizasyonu

olarak asagidaki gibi modellenebilir.

Min WKW @W QW)
kst;
wTM>00
wTy(w)<vo
wisw e@w)=Co
Wi, =1
W >0

OVEBM belirli bir OO, VO ve BO igin CO maksimizasyonu olarak agagidaki

gibi modellenebilir.

Maks W'S(W QW)

kst;

wTM>00
wTy(w)<vo
WKW ®@W QW) < BO

wii, =1
W >0

OVEBM belirli bir OO, CO ve BO igin VO minimizasyonu olarak asagidaki

gibi modellenebilir.
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Min Wy (W)
kst;
WM >00
wisw ew)>Co
WIKW W W) < BO
wii, =1
W >0

OVCBM belirli bir VO, CO ve BO i¢in OO maksimizasyonu olarak asagidaki

gibi modellenebilir.

Maks W' M
kst;
wTy(w)<vo
wisw w)>Co
WKW ®W QW) < BO
wri, =1
W >0

OVCBM icin elde edilen tim farkli modellerde OVCM varyantlarinda oldugu
gibi limit ya da referans noktasi gereklidir. Bu noktalara yatirnmcinin én bilgisi ya da

hedefleri dogrultusunda karar verilebilir.

1.8.4. Ortalama Entropi Modeli

Huang (2008) Ortalama Entropi Modelini (OEM) portfdy segiminde

onermistir. Entropi fonksiyonunu  Entropy (w) olarak ele alirsak, portfoy
optimizasyon problemi igin iki amacli OEM gdsterimi agagidaki gibi olabilir.

Maks W' M
Maks Entropy(w)
kst; Wil, =1
W2z0
Esitlik problem ortalama ve entropi maksimizasyonu halini almigtir. Entropi
degerinin (ED) yuksek olmasi gesitlilik agisindan arzu edilen bir durumdur. Belirli bir
ortalama orani i¢in entropiyi maksimize eden model asagidaki gibidir.

Maks  Entropy(w)
kst; WT'M > 00
wii, =1
W=>0
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Arzu edilen bir entropi hedef degeri icin ortalama maksimizasyonu halini alan
OEM alttaki gésterime benzemektedir.
Maks WM
kst; Entropy(w)> ED
Wi, =1
W =0
Farkli entropi fonksiyonlari ile c¢aligmalar yapilmakta olup piyasalarin
gelecekteki belirsizligini portfdy optimizasyon problemine daha iyi yansitan bulanik

entropi de yaygin sekilde OEM’de kullaniimaktadir.
1.8.5. Ortalama Varyans Entropi Modeli
Bera ve Park (2008) yaptiklar ¢alismada ortalama varyans entropi modelini

(OVEM) kullanmiglardir. Ortalama varyans ve entropiyi portféy segiminde amag

fonksiyonu olarak ele alan OVEM’in genel gdsterimi agagidaki gibidir.

Maks W'™M
Min W'V (W)
Maks  Entropy(w)
kst;

w', =1

w=>0

OVEM belirli bir OO ve VO igin entropi maksimizasyonu olarak asagidaki gibi
modellenebilir.

Maks  Entropy(w)

kst
w'M>00
whv(w)<vo
wiiy =1
wW>0

OVEM belirli bir OO ve ED igin varyans minimizasyonu olarak asagidaki gibi
modellenebilir.
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Min WTv(w)

kst;
w'M =00
Entropy(w) > ED
wii, =1
w=0

OVEM modeli belirli bir ED ve VO igin ortalama maksimizasyonu olarak
asagidaki gibi modellenebilir.

Maks W' M
kst;
wrhv(w)<vo
Entropy(w) 2 ED

wii, =1
wW=z0

Tum OVEM’ler icin yatirimci tarafindan karar verilmesi gereken esik degerler

mevcuttur.

1.8.6. Ortalama Varyans Carpiklik Entropi Modeli

Jana ve digerleri (2007) calismalarinda ortalama varyans carpiklik entropi
modelini (OVCEM) portfdy optimizasyonu igin dnermiglerdir. Ortalama, ¢arpiklik ve
entropi maksimizasyonu ve varyans minimizasyonuna dayanan OVCEM’in genel
gOsterimi agagidaki gibidir.

Maks WM

Min WTy(w)
Maks WIS(W @W)
Maks Entropy(w)
kst;

wii, =1

W>0

OVCGEM modeli belirli bir OO, VO ve CO igin entropi maksimizasyonu olarak
asagidaki gibi modellenebilir.
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Maks Entropy(w)
kst;
w'M =00
wly(w)<vo
WwIsWw W)= Co
whi, =1
W >0

OVGCEM modeli belirli bir OO, ED ve VO igin garpiklik maksimizasyonu
olarak asagidaki gibi modellenebilir.

Maks WISW @ W)
kst
WM >00
wTy(w)<vo
Entropy(w) > ED
whi, =1
W >0

OVCEM modeli belirli bir OO, ED ve CO i¢in varyans minimizasyonu olarak

asagidaki gibi modellenebilir.

Min WTv(w)
kst;
w'M >00
wrsw @w) = Co
Entropy(w) 2 ED
wii, =1
W >0

OVGEM modeli belirli bir ED, CO ve VO igin ortalama maksimizasyonu
olarak asagidaki gibi modellenebilir.

Maks W™ M
kst;
wiy(w)<vo
WwIsWw @w)=Co
Entropy(w) > ED
wiiy, =1

W >0

Tum OVCEM’ler portfdy optimizasyonu slrecinde ©6nceden yatirimci
tarafindan belirlenmig kisit degerlerine ihtiya¢ duyar.
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1.8.7. Ortalama Varyans Garpiklik Basiklik Entropi Modeli

Yue ve Wang (2017) g¢alismalarinda ortalama varyans c¢arpiklik basiklik ve
entropi modelini (OVCBEM) portféy secimi icin énermislerdir. Esitlik gére portféyin
ortalamasi, varyansi, carpiklidi, basikligi ve entropiye odaklanan ¢ok amacli

optimizasyon probleminin matematiksel modeli asagidaki gibi kurulabilir.

Maks W'M
Min Wy (w)
Maks WISW @ W)
Min WKW QW W)
Maks Entropy(w)
kusitlar; WT1N =1

W >0

OVCBEM modeli belirli bir OO, VO, ED ve CO icin basiklik minimizasyonu

olarak asagidaki gibi modellenebilir.

Min WKW @W QW)
kst; Entropy(w) 2 ED
WM >00
wTy(w)<vo
WISWw W)= Co
wh, =1
W>0

OVCEBEM modeli belirli bir OO, VO, ED ve BO igin ¢arpiklik maksimizasyonu

olarak asagidaki gibi modellenebilir.

Maks W'S(W QW)
kst, Entropy(w) > ED
WM >00
wTy(w)<vo
WIKW ®W QW) < BO
wri, =1
W >0

OVGCBEM belirli bir OO, CO, ED ve BO i¢in varyans minimizasyonu olarak

asagidaki gibi modellenebilir.
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Min Wy (W)
kst, Entropy(w) 2> ED
WM >00
wisw ew)>Co
WIKW W W) < BO
wii, =1
W >0

OVCBEM belirli bir VO, CO, ED ve BO igin ortalama maksimizasyonu olarak

asagidaki gibi modellenebilir.

Maks W' M
kst, Entropy(w) > ED
wTy(w)<vo
wisw w)>Co
WKW ®W QW) < BO
wri, =1
W >0

OVCBEM belirli bir OO, VO, CO, BO icin entropi maksimizasyonu olarak
asagidaki gibi modellenebilir.

Maks Entropy(w)
kst; WM >00
wly(w)<vo
wisw w)=Co
WIKW®W W) < BO
wiiy =1
W =0

OVGEBEM igin elde edilen tum farkli modellerde kisit fonksiyonlari igin limit ya
da referans noktasi gereklidir. Bu noktalara yatirrmcinin 6n bilgisi ya da hedefleri

dogrultusunda karar verilebilir.

1.9. PORTFOY PERFORMANS DEGERLENDIRME

Portféylerin performanslarini test periyodunda degerlendirmek igin hem karar
verici tarafindan uygun goérilen bir 6lgite hem de 6lgme ve degerlendirme
yéntemine ihtiyag vardir.

Calismada farkl tipte performans oélcitleri ve dlgme ydntemi olarak kabul gérmis

kayan pencereler ydntemi kullaniimistir.

61



1.9.1. Portféy Performans Olgiitleri

Toplam riski dikkate alan, sistematik riski degerlendiren ve yuksek
dereceden momentleri de 6lgiime dahil eden ¢ok cesitli portfdy performans &lgutleri
bulunmaktadir. Literatiirde kabul gérmis ve amag fonksiyonlarimiza gére sectigimiz

yedi adet portfdy performans 6lgutl asagidaki gibi olmustur.
Sharpe Orani

Portféyleri karsilastimada en c¢ok kabul gérmis ve portféy getirisinin
portféyin standart sapmasina bdlimu ile ifade edilen Sharpe Orani (SR) alttaki

sekilde gosterilmektedir (Caporin ve digerleri, 2014: 3);

E(R,)

Jo(R,)

SR =

Ortalama Mutlak Sapma Orani

Ortalama Mutlak Sapma Orani (MADR) ortalama getirinin mutlak sapmaya
orani olarak asagidaki gibi tanimlanmaktadir (Ardia ve Boudt, 2015: 97),

E(R,)

MADR= ——7
E[‘Rp ~ER,)]

Garpiklik igin Diizeltilmis Sharpe Orani
Carpikliga Gére Duzeltiimis Sharpe Orani (ASR), SR’nin portféy carpikhdi

entegre edilmis versyionu olarak alttaki gibi ifade edilmektedir (Zakamouline ve
Koekebakker, 2009: 1245).

/ Sk(R
ASR = SR 1+%SR
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Carpiklik ve Basiklik igin Diizeltilmis Sharpe Orani

Pezier ve White (2006) tarafindan portféy carpiklik ve basikligi performans
dlcimiine alttaki gibi Carpiklik ve Basiklik icin Dizeltimis Sharpe Orani (ASKR)

vasitasiyla eklemistir.

Sk(R Ku(R,)-3
ASKR:SR[H (6P)SR—[ ”(22) jSRZJ

Sortino Satchell Orani

Sortino Satchell Orani (SSR) alt kismi momentlere odaklanan bir portfdy
performans o6l¢itl olup asagidaki gibi tanimlanmakta ve paydasi v. dereceden alt
kismi moment olarak ifade edilmektedir (Farinelli ve digerleri, 2009: 210),

SSR(v) = ERp)

{/Etmax(-R,,,0"1

Farinelli-Tibiletti Orani

Farinelli-Tibiletti Orani (FTR) paydasinda v. dereceden alt ve payinda u.
dereceden st kismi moment bulunduran bir portféy performans él¢tttdir (Farinelli
ve digerleri, 2009: 210),

FTR(u) = “,/E[max(Rp,O) ]

{/Elmax(-R,,.0)"] ’

Calismada Farinelli ve digerleri (2009) tarafindan normal tipte 6lgim igin
kullanilan kismi momentler, » =1 ve v=2.5 degerleri kullaniimigtir.
Modifiye Edilmis Sharpe Orani

Modifiye Edilmis Sharpe Orani (MSR) asagidaki gibi tanimlanmistir (Ardia ve
Boudt, 2015: 98),

E(R,)

MSR (o) =————
»(@) mVaRp(a)’
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Modifiye edilmis RMD, a dizeyinde Z standart degeri ile asagdidaki gibi elde

edilmektedir.

(Z2-Ds, (Z2-3Z)k, (2Z2-5Z,)s>
mVaRp(a)——E(Rp)+o-(Rp)><[—Za — S — i r_ . p |

1.9.2. Kayan Pencereler Yéntemi

Portfdy performans degerlendirmede Ozellikle &rneklem digi yapilacak
performans analizlerinde baslica kullanilan yéntemlerden birisi kayan pencerelerdir.
Kayan pencerede, pencere uzunlugu W ve toplam &rneklem uzunlugu T olmak
Uizere iki parametre mevcuttur.

Calismada kayan pencere yontemi hedef degerler ekseninde oncelikle T
o6rnekleminden pencere uzunlugu W kadar veri kullanilarak hisse senetleri igin drnek
ortalama, kovaryans, kocarpiklik ve kobasiklik degerleri tahmin edilmektedir. ikinci
olarak, bu 6rneklem tahminlerini kullanarak her bir amag¢ fonksiyonunun hedef
degerleri hesaplanmaktadir. Uglincii olarak, bu hedef degerleri ve &rneklem
tahminlerini kullanarak portfdy agirliklarini her bir portfdy modeline goére elde
edilmektedir. Daha sonra, ilk dénem verilerini ¢ikartarak ve bir sonraki déneme ait
yeni verileri de dahil ederek bir sonraki ddonem igin bu islem tekrarlanmaktadir. Bu
akis, veri kimesinin sonuna kadar uygulanmaktadir ve her model igin T-W adet
portféy agirlik vektorleri elde edilmektedir.

Portfdy degerlendirmede kayan pencereler prosedirini kullanan baglica
calismalar Bera ve Park (2008), De Miguel, Garlappi ve Uppal (2009), Usta ve
Kantar (2011) tarafindan yapilmistir. Bu calismalarin ortak noktasi olan portféy
o6rneklem digi performansi degerlendirmede pencere uzunlugu, W=120 olarak
calismaya dahil edilmistir.

Ayrica De Miguel, Garlappi ve Uppal (2009) tarafindan portféy modellerinin
alim satim maliyetlerinin bir blyUklugu olarak ifade edilen Portféy Degisim Orani

(PT) cahismada kullaniimis ve asagidaki gibi tanimlanmistir,

n

T-1
PT = T—;V—l ZZ|W1',¢+1 — Wiy

t=W i=1

64



iKINCi BOLUM

BULANIK MANTIK

2.1. MANTIK KAVRAMI

insanlik tarihi boyunca var olan toplumlar ve kurduklari medeniyetler
dogadaki tum olaylardan buytk 6lcide etkilenmigtir ve yagam dizenini degistiren bu
durum insan topluluklarinda ilgi uyandirmistir. insanlar, basit gézlemlerle dinyayi
sekillendiren doga yasalari hakkinda bilgi toplamaya baslamislardir. Bununla birlikte,
elde edilen bilgilerin yorumlanmasi ve vyararlligi icin temel kurallara ihtiyag
duyulmaktadir. Sistematik kural yapisina sahip mantik yapisina gerek duymadan
dogru cikarimlarin yapilmasi, sansin étesine gegcemez.

Mantik kavraminin ilk defa Aristoteles'le (M.O. 384-322), literatire gectigi ve
herhangi bir varsayimda yer alan bilgilerin bir dizi kurallara bagl olmasi gerektigi
fikrini ortaya attigi bilinmektedir. Mantik bu acidan yeni bir diisiince bicimi olarak
ortaya cikmistir. Bilgiyi bir araya getirip sentezleyerek, ilk bilimsel yaklasim
gerceklestirilmistir (Ugur, 2006: 5). Sistematik disuinceyi temel alan Aristo mantigi,
bazi varsayimlarin yardimiyla dogal fenomenlerin incelenmesine ve Kkesinlik
kontroline dayanmaktadir. Belirli desenlere sahip bu mantik yaklagimi ile bilimsel
arastirmalarin geligtiriimesinde ve mekanik bilimsel yéntemlere ulasiimasinda ve
olaylarin davranis kaliplarint ve sonuclarinin  matematik denklemlerine
aktarilmasinda basarilar saglanmistir. Belli ve ideal durumlara, incelenen olaylarin
belirsizliklerini gidermek igin 6n kabuller yaparak ulasilir. Gergek hayattaki tim
belirsizlikler géz ardi edildi. Bu fikre ilk muhalefet, Viyana Felsefe Cercevesine
egitim alan filozoflardan gelmis ve bilimsel yaklagimin "dogrulama" yerine "yanlhshk"
ilkesini kullanmasi gerektigini savunmuslardir. Bilimsel teklifler, c¢ikarimlar ve
bulgular, tam degil, eksik, supheli, yaklasik olarak ifade edilmeye baslandi. Bu
nedenle, o zamana kadar yapilan kabullerle mekanize hale getirilen birgok olgunun
davranigi simdi kismen dogru ya da c¢ok dogruysa da, yaklasiklik varhgi

yanliglanabilirlik ilkesi ile siki sikiya kurulmustur (Sen, 2009: 11-13).

2.2. BELIRSIZLiK KAVRAMI

Egitim hayati boyunca dogru ya da yanlis 6nermelerden ibaret klasik mantigi

6zuimseyen insan klasik bir rasyonalist haline gelmekte iken yasadigi dinya
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belirsizliklerle doludur. Ornegin, havanin sicak ve soduk olmasi, ekinlerin donup
veya donmamasi ifadeleri klasik mantiga uygun basit dnermelerdir. Kesin olan bu
ifadelerde, verilen bilginin degeri, gelecege iliskin belirsizlikleri dikkate almadan
kaybolur. Gelecekteki olaylari incelerken gegcmis tecriibelere dayanan bazi oranlar
bir beklenti faktdrii olarak kullanilabilir kabul edilmektedir. Ornegin, hava buyik
olasilikla soguk olacaktir ve ekinler hava ¢ok soguk olursa donacaktir. Bu sayede
belirsizlik daha iyi ifade edilmis olur. Tarihsel verilere dayanan istatistiksel
yéntemlere, c¢cok karmasik olmayan ve genellikle basit tahmin gdrevleri gibi
belirsizliklerle uygulanan ¢alismalarda rastlanmaktadir (Harris, 2006: 1).

Belirsizlik 6zelligine sahip olaylardan olasilik teorisi ile ¢ikarimlar yapmak ve
anlaml bilgiler elde etmek mumkundir. Bununla birlikte, belirsizlik igeren olaylarin
rastgele nitelikte oldugu varsayildiginda, bu mumkundur. Peki, butiin hayatimizdaki
belirsizlikler rassal mi? Bu sorunun cevabi, hayatimiz boyunca yaptigimiz tim
kararlar rassal olursa, tiim dogal olaylar rassal olsaydi ancak evet olurdu. insanlar
akilhdirlar, karar verebilirler ve kararlarinin sonuclari bazen belirsizdir, ancak bir
dereceye kadar karar sonuglarini 6ngorebilir sekilde evrimlesmislerdir. Bu
baglamda, glinlik hayatimizda karsilastigimiz sorunlar karsisinda sezgisel kararlar
almakta ve kararlari alirken aklimizda yarattigimiz belirli araliklarla bazi durumlari
ifade etmekteyiz (Pala, 2013: 4).

Problem tanimlamadaki belirsizlik ve kesinlik arasinda ters orantili bir iliski
mevcuttur. Bir problem ne kadar kesin olursa o denli az belirsizlik vardir. Bununla
birlikte, klasik mantik belirsizlikleri kabul etmez, sadece dogru ya da yanlis kabul
etmekte olan ikili mantiktir. Asla hakikatin siniflariyla veya dereceleri ile ilgili bilgi
barindirmaz. Ne var ki, belirsizliklerin oldugu durumlarda, bazi kararlar klasik mantik
ve sadece kesinlikle alinamaz. Bu nedenle, belirsizlik ve kesinlik arasinda bir denge
kurulmalidir. Pek ¢ok muihendislik c¢alismasinda, belirsizlik, bilgi ve modellerde
problemden kaynaklanmaktadir. Belirsizlik, sistem modelleme ve mihendislik
problemlerinde degiskenlerin énemli degerlerini tanimlayarak kaldirilsa da, bu
6nemli degerler gercek hayatta belirsizlik ve karmasiklik nedeniyle toplanamaz.
Belirli seviyelerde tutarsizliklara izin verdigimizde, sahip oldugumuz bilgiler daha
yararlidir ve sorunu ¢6zmek igin ortaya daha iyi bir is konulmaktadir (Celikyilmaz ve
Tarksen, 2009: 2; Ross, 2004: 1-2).
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2.3. BULANIK MANTIK KURAMI

insanlar égrendikleri bilgi ve tecriibeleri sistematik olarak kullanarak gelisim
saglamaktadir. Fakat karmasik yapiya sahip, belirsizlikler iceren olgulari anlamamiz
ve clkarimlar yapmamiz zordur. Bir baska zorluk ise, bilgiyi iletirken kullandigimiz
sbzel dil ve bu dildeki bir kelimenin farkli hassasiyet derecelerine sahip kisilerce
farkli sekilde anlagiimasidir. Dilin bu yapisi bulaniklik icermektedir (Sivanandam ve
digerleri, 2007: 1).

Bulaniklik, topluluklara ve bireylere gére degisen algilamadaki farkhliklardan
kaynaklanabilir. Ornegin, elma “eksi” olarak adlandiriidiginda, elma herkes igin
gercekten eksi degildir ve herkes icin eksilik farkli derecelerde algilanan bir durum
oldugu igin bilginin aktariimasi ve kullaniminda bulaniklik mevcuttur. Klasik mantik,
sadece iyi-kétd, cirkin-glzel gibi ifadeleri iceren ve bu ifadeler arasinda kesin gizgiler
cizen iki degerli dugiince sistemidir. iki degerli mantik olarak da adlandirilan bu
dusiince sistemi, ugtincinin olmazhgi ilkesine dayanir. Gergek hayat, gri tonlar ve
ara degerlerle doludur. Gunimuzin gelisen dinyasinda, bu iki degerli mantik
karmasikhgi ve belirsizligi ifade etmek icin yeterli degildir.

Bulanik mantik dislincesinin temelini atan Lotfi A. Zadeh (1921-2017), 6znel
ve bulanik insan distincesinin olusturdugu verinin islenmesinde iki degerli klasik
rasyonelin yetersizligini gézlemlemistir. Bunun (zerine, Zadeh (1965) bulanik kiime
teorisi ve bulanik mantik kavramlarini ortaya attigi ¢calismasinda ifadelerin Uyelik
fonksiyonunu [0,1] gercek sayi araliginda tanimlamistir. Klasik mantigin aksine,
6nermelerin alabildigi degerler sadece iki degerle sinirh kalmamis, ¢coklu deger
alabilir hale gelmistir. Bu acgidan bulanik mantik, iki degerli digtince sisteminin
genellestiriimis bir versiyonu olarak ifade edilmektedir (Baykal ve Beyan, 2004a: 18-
39).

Bulanik mantik, insan akliyla benzerlikler igerir. Klasik mantik gibi, noktadan
noktaya kesikli degildir. Belirli aralikta sreklidir. Gergekte bulanik diisiince yapisi ve
bulanik mantik giinlik yasamlarimizda siklikla kullanilir. Ornegin, izledigimiz bir
basketbol magindan aldigimiz zevk soruldugunda yalnizca evet ve hayir degil, ¢ok
az, biraz, idare eder, ¢ok gibi ifadeler kullanilirniz. Hatta magta skor dengesi ve
rekabet olustugu bdlimlerde aldigimiz zevk daha artarken rekabetin azaldigi
bélimlerde alinan zevk dususe gecer. Klasik mantikla galisan bilgisayarlardan bu

tdr cevaplari almak mumkun degildir (Bai ve Wang, 2006: 1).
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Bulanik mantik i¢cin insan didslnme biciminin bir kopyasi oldugunu
soyleyebiliriz. Bulanik sistemlerin yardimi ile insan dustince yapisini kullanan daha
akilli, yapay zekaya sahip, makine ve uzman sistemler Uretilmis ve tim sistemler
“‘bulanik akilli” hale dénismeye baslamistir. Metro fren sistemleri, kameralar,
kameralar, televizyonlar, motor kontrolli, asansorler, trafik isiklari, mikro devre ve
Uretim strecleri gibi pek ¢ok triinde kullanilan bulanik mantik, onlari daha verimli ve

kullanigh hale getirmistir (Duru ve digerleri, 2008: 62).

2.4. BULANIK KUMELER

Bulanik mantigin sistemlere veya yapilara uygulanmasinda temel unsur
bulanik kimedir. Ancak bulanik kiime kullanimi ile bulanik mantik fonksiyonel hale
gelir ve bulanik cikarim sistemleri kurulabilir. Gindelik hayatta bulanik kime
kavramlari ile insanlar siklikla kargilasmaktadir. Ornegin, insanlar igin yaslari klasik
bir kime olustururken, bir insanin geng¢ oldugu yaslarinin bulanik kiime olusturmasi
muhtemeldir. Ayni sekilde, bir is yerindeki calisanlar klasik kime ile ifade
edilebilirken caliskan calisanlarin bulanik kime ile daha iyi ifade edilebilecegi
muhakkaktir. Orneklerde gérdigimiiz gibi, bir toplulugun &zelliklerine gére bir
kimeyi degerlendirdigimizde, ayrintilar ne kadar ¢ok olursa, belirsizlik ve aralk
kavramlari o kadar ¢ok ortaya ¢ikar ve durumu agiklamak igin klasik kime kavrami
yetersiz hale gelir. Bulanik kime dyelik iglevini, tyelik kavrami yerine kismi tyelik
kavramini kullanarak ve klasik kiimeye kiyasla ikili deger kavramindan farkh Gyelik
seviyelerine sahip nesneleri bulanik kimeye dahil ederek genellestirmektedir. Klasik
kimeye ait olmayan bu 6zellik ile degerlendirmeler daha anlamli ve kullanigh hale
gelmektedir (Baykal ve Beyan, 2004a: 74-76). Sekil 5’te klasik ve bulanik kiime

karakteristik fonksiyonlari bulunmaktadir.

Sekil 5: Kiime Karakteristik Fonksiyonlari (a) Klasik ve (b) Bulanik Gésterimi

Ma(x)= Ma(x)= E —{0.1]
O:xe A

(a) Klasik kiime karakteristik fonksiyonu (b) Bulanik kiime Uyelik fonksiyonu
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Lotfi Zadeh (1965) tarafindan, sézel ifadelerin yaklasik ve bulaniklk i¢erdigi
belirsizlik durumlarinda, belirsizligin en uygun ifadesinin kime Uyelerine farkli Gyelik
dereceleri vermek yoéntemiyle bulanik kimelerle ifade edilmesi gerektidi iddia
edilmistir. Ornegin, arabalarin hiz seviyelerine bakildiginda, bir araba klasik mantiga
g6re normal hizli veya normal hizli degildir. Zadeh'in yaklasimina gére ise, normal
hizin farkli seviyeleri olabilir ve normal hizli arabalardan biri gercek hizli araba
olarak kabul edilirse, biraz daha az veya fazla hizli olan da birinci araba kadar
olmasa da hizh araba kiimesine dabhil edilebilir ($en, 2009: 22). Normal hiz 90-110
arasinda kabul edildigi varsayimi ile Uyelik derecelerinin bu araliktaki islevleri klasik

ve bulanik kiime kavramlarina gére Sekil 6'daki gibi olmaktadir.

Sekil 6: Normal Hiz icin Uyelik Dereceleri (a) Klasik ve (b) Bulanik Gésterimi

3 3

1.0 1.0

\J

9;0 100 110 90 100 110
(a) (b)

2.4.1. Bulanik Kiime Gosterimi

Bulanik kimeler icin A seklinde gésterim kullanilir. A bulanik kiimesi:

A ={(ua (X)/x)} seklinde ifade edilebilir.

Klasik bir A kimesinin elemanlari

A={al,a2, a3}

Seklinde gosterilirken bu kiimenin bulanik hali ise

A= { ua(X1)/X1+ pa(Xe)/Xo+ pa(Xs)/xs}

Seklinde gosterilir. Daha genel bir ifade ile

A = {2 ua(x)/x;} gosterilebilir.

Bulanik kime surekli ise

A = { ] ua(x)/x;} seklinde olacaktir.
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Bulanik kiime g&ésterimlerindeki bélme isareti ile ayrilan payda gercek sayi
pay ise gercek sayinin bulanik Uyelik derecesini ifade etmektedir. Ayrica, toplam
isareti bulanik Uyeleri ayiran bir isaret olarak kullaniimakta bu yizden toplulugun bir
isareti olarak algilanmalidir. Sirekli bulanik kime igindeki integral isareti de,

toplulugu sadece temsil etmek i¢in kullanilan bir isaretten ibarettir (Sen, 2009: 74).

Sekil 7: Venn Diyagram Gdsterimi ile Klasik(a) ve Bulanik(b) Kimeler

b
A

‘o
b=

igo

Klasik Kime (a) Bulanik Kime (b)

Sekil 7’de “a@” klasik kiimenin elemani iken “b “degildir. Bulanik kimede ise “b
“pelirli dereceden eleman iken “a” en Ust dereceden Uyelige sahiptir. Normal hizli

arabalarin bulanik kime olarak gdsterimi ise asagidaki gibidir:

‘Normal Hiz’ = {0.1/91+0.5/95+0.8/98+1/100+0.7/103+0.5/105+0.1/109}

2.4.2. Uyelik Fonksiyon Kisimlari

Bulanik kiime degerlerinin O ile 1 arasinda her eleman igin degerlerine tyelik
derecesi, bu elemanlarin Gyelik dereceleri ile farklilk gdsteren egriye de Uyelik
fonksiyonu denmektedir (Sen, 2009: 40).
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Sekil 8: Bulanik Kiime Uyelik Fonksiyon Kisim Gésterimi
Ha (X)

)

=F = ) = e =

Sekil 8’'de Uyelik dereceleri 1’e esit olan elemanlarin toplandigi alt kiime:
p<x<ag—» Ma (X) =+—> bulanik kiimenin 6zin{
olusturur.

Uyelik dereceleri 0 ile 1 arasinda ve 1 e esit olan tim elemanlarin toplandigi

alt kime:

aj<x<a; — > 12Pa(x)>0 —> bulanik kimenin dayanagini
olusturur.

Uyelik dereceleri 0 a veya 1 e esit olmayip ara degerler alan elemanlarin

toplandigi alt kiime ise:

a<x<ajileaz<x<ag;—» 0 <pa(x) < +—> bulanik kiimenin sinirlarini

olusturur.

Cesitli tiplerde bulanik Uyelik fonksiyonlari vardir. Ortak 6zellikleri normal
olmalaridir. Normal olmadan kasit en az 1 adet Uyelik derecesi 1’e esit olan eleman
barindirirlar ve bu sayede yukseklikleri bir baska deyisle en biyik tyelik dereceleri
1’e esit olmus olur. Eger ki yukseklik 1’den az ise normal hale dénustirmek igin
kimenin tyelik derecelerinin tamami, en biyuk Gyelik derecesine bélundr. Bir bagka
6nemli ortak Ozellik ise fonksiyonlarin dis bikey olmasidir. Fonksiyon kisminin
kendisi tek parga halinde oldugdu igin asla bulanik kiime i¢ bikey olamaz (Sen, 2009:
41-42).

2.4.3. Uyelik Fonksiyon Tipleri

Bulanik mantikta Uyelik fonksiyonu degerleri tanimlanirken bulanik Gyelik

derece durumlarina gére degisik tiplerdeki fonksiyonlar kullaniimaktadir.
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2.4.3.1. Uggen

Ucgen uyelik fonksiyonu bulanik kiimenin elemani olan x igin a, b ve ¢ gibi
U¢c parametre ile tanimlanir. Bulanik uygulamalarda basit yapisi ve hesaplama

yapisi geregi siklikla tercih edilen bir bulanik Gyelik fonksiyon tipidir.

Sekil 9: Bulanik Kiime Uggen Uyelik Fonksiyonu

Bulanik tGyelik degerleri ise asagidaki gibi hesaplanir:
asxsh —»(x-a)/(b-a)
Ma(x;a,b,c) = b<x<c —»(c-x)/ (c-b)
x<aveyax>c— x=0
2.4.3.2. Yamuk

Yamuk Uyelik fonksiyonu bulanik kimenin elemani olan x i¢in a, b, ¢ ve d gibi
dért parametre ile tanimlanir. Uggen bulanik lyelik fonksiyonundan sonra en sik

tercih edilen fonksiyon tipidir.

Sekil 10: Bulanik Kiime Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Ma (X)

0

a b c d
Yamuk bulanik Gyelik degerleri agsagidaki gibi hesaplanir:
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[ a=x<b —* (x-a)/(b-a)
b<x=¢c —» 1

<4
Ma(x;a,b,cd) = c=x=<d — (d-x)/(d-c)

x>dveyax<a —» 0

2.4.3.3. Sigmodial

Sigmodial tyelik fonksiyonu a ve b gibi iki parametreye sahiptir.

Sekil 11: Bulanik Kime Sigmodial Uyelik Fonksiyonu

Ha (X)

Kaynak: Baykal ve Beyan, 2004a: 80.

Sigmodial bulanik UGyelik degerleri asagidaki gibi hesaplanir:

1
1+e-a-b)

Ha(x:a,b)=
Sigmodial tipi Uyelik fonksiyonuna sahip bulanik kiimelerde ¢ noktasindaki

deger Gye olma ve olmama arasinda bir bikim noktasi olup her zaman pa(c) = 0,5

olmaktadir.
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2.4.3.4. Gaussian

Gaussian uyelik fonksiyonu m ve s parametreleri ile ifade edilir.

Sekil 12: Bulanik Kime Gaussian Uyelik Fonksiyonu

.
-

o1 2 3 4 5 x
Gaussian bulanik Gyelik degerleri asagidaki gibi hesaplanir:

]2

Wa (X)= {e—(};;n }

Gaussian fonksiyonunda m parametresi fonksiyonun merkezini, s

parametresi ise bu merkezin etrafindaki ortalamadan sapmalari gb&sterir.
Fonksiyonun s simgesi ile gOsterilen standart sapmasi biyldikge fonksiyon genigler
ve bulanik kiime araligi buyur. Ayni sekilde s standart sapma kuguldikge fonksiyon

daralir ve bulanik kiime araligi kigalar.

2.4.4. Uyelik Derecelerinin Atanmasi

Bulanik kiimelerde Uyelik dereceleri atanirken eger ki degisken konusunda
belirsizlikler ve farkli gérusler varsa genellikle ilgili bulanik kiimenin i¢ ice gegmis alt
kiimeleri bulunur. Ornegin herhangi bir llkenin genel ekonomik durumunu ifade
ederken ‘fakir’, ‘orta halli’ ve ‘zengin’ gibi tGi¢ adet alt kime kullanilabilir. Bu kiimelerin

gOsterimi:
Sekil 13: Ulkelerin Ekonomik Durumu Bulanik Alt Kiimeler

Ma ()

F

8] 1000 2000 3000 &3
‘fakir’ ‘orta halli’ ‘zengin’
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Ayrica ardisik kimelerin i¢ ice ve birbirini 6rten sekilde olmasi arada g¢ok
kiigk farklarin oldugunda tanimlamalarin kati ve tutarsiz olmasini engeller. Ornegin
“fakir” kimesinin bitisi 1500 $ olsun ve bu noktadan baslayan bir “orta halli” kiimesi
dustnelim. Bu kime 1501$ ile baslar ve ne kadar kiclk tyelik dereceleri olsa da
1500% gelir igin “fakir’ ve 1501$ icin “orta halli” demis olup klasik mantiktan
ayrisamamis oluruz. Fakat 6rnekte 1500$ degeri “fakir” tlkeler kiimesi ve “orta halli”
Ulkeler kimesinin kesistigi nokta ise 1500$ ortalama gelire sahip Ulke bu iki bulanik

kimeye esit derecede Uye olur.

2.4.5. Bulanik Kiime Ozellikleri
1) Degisme Ozelligi:

AuB=BUA AnB=BnA
2) Birlesme Ozelligi:

Au(BuC)=(AuB)UCANn(BnC)=(AnB)nC
3) Dagilma Ozelligi:

Au(BnC)=(AuB)n(Avu C)An(BUC)=(AnB)VU (AN

4) Tek Kuvvet Ozelligi:
AUA=A AnA=A
5) Evrensel Kiime ve Bogs Kiime Ozellikleri:
AUE=E AnE=A AUT=A AN =0
6) Gegisme Ozelligi:
AcBveBcC = Ac(C

7) Tumleme Ozelligi:
=A

hg

8) Celismezlik ve Uglinciiniin olmazlidi ilkesi:
AnA=0J; AUA=E

9) De Morgan Kuralt:

[og]
I
[
D
[ov]

AnB=AuvU

(ool

; AU
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2.4.6. Bulanik Kiime islemleri

1) Bulanik Kimenin Tumleyeni:
A bulanik kiimesinin standart degilleme isleminin Uyelik fonksiyonu,
HA(X)= 1- ya(x) seklinde tanimlanir ve A seklinde gosterilir.

2) Iki Bulanik Kiimenin Birlesimi:
A ve B gibi iki bulanik alt kiimenin standart birlesim igleminin Uyelik
fonksiyonu,
U=AuUB = py(x) = maks { ya(x), us(x) } seklinde olacaktir.

3) ki Bulanik Kiimenin Kesisimi
A ve B gibi iki bulanik alt kimenin standart kesisim isleminin Uyelik

fonksiyonu,

I=ANnB = u(x) = min { ya(x), ve(x) } seklinde olacaktir.

X={1,2,3,4,a,b,c,d}ve

A ={0.2/a+0.3/b+0.6/2+1.0/c+0.7/d }

B ={0.3/a+0.7/1+1.0/2 } olsun.

A = {1/1+1/3+1/4+0.8/a+0.7/b+0.4/2+0/c+0.3/d }
B = { 1/3+1/4+1/b+1/c+1/d+0.7/a+0.3/1+0/2 }
AU B ={0.3/a+0.7/1+1.0/2+0.3/b+1.0/c+0.7/d }

AN B={0.2/a+0.6/2 } seklinde olur.

2.5. BULANIK SAYILAR

Gergek sayilar dogrusal olarak > veya < seklinde siralanabilir. Fakat bu tip
esitsizlikler bulanik Uyelik dereceleri ile ifade edilen bulanik sayilarda gérilmez.
Cunkd birbirleriyle bulanik kimeler vasitasiyla értigen bu tip sayilarin hangisinin
daha buyik ya da kicik olduguna kesin olarak karar veremeyiz (Kumar ve digerleri,
2010: 1).
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Bulanik kimelerde oldugu gibi dig bukey olan ve normallik igeren bulanik
sayllar belirsizlik iceren hesaplamalarda kullanilabilmektedir. Ornegin yaklagik 10
saat silren bir islem icin, yaklasik olarak 20 saatlik siren bir isleme gére ‘daha kisa
islem suresine sahiptir sonucuna varabiliriz. Bu sonuca varirken yapilan gézlemler
ve deneyimlerden yararlansak ta sonug bulaniklik i¢cerir. Bu durumun bulanik tyelik

fonksiyonu gdsterimi ise;

Sekil 14: islem Sirelerinin Bulanik Uyelik Gésterimi
M (X) Ha (X)
F F

 J

 J

10 20

Sekil 14’te goruldigia gibi iki islemin yaklasik slreleri bulanik sayilar
cinsinden ifade edilmis; birinci islem igin 10 sayisinin Uyelik derecesi 1 ve ikinci

islem icin ise 20 sayisinin tyelik derecesi 1 tanimlanmistir.

2.5.1. Bulanik Sayinin o0 Kesimi

Uyelik derecelerini pa (x) = [0,1] tanimladigimiz bulanik kiimenin belirli Gyelik
degerlerinin altini ya da Ustind kullanmak istemedigimiz durumlarda o

kesimlerinden yararlaniriz. Gdsterimi asagidaki gibidir;

Ac=[a:%,ax"], ae [0,1]

A, bulanik kiimesine, A bulanik kiimesinin ot seviyesindeki glven araligi
denir.

Sekil 15: Bulanik Sayi icin 0L Kesimi

M. (3€)
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Ornek:

A ={0.2/1+0.4/2+0.6/3+0.8/4+1/5} seklinde verilen bulanik sayinin

o, 0.4, 0.6 ve 1.0 seviyelerine karsilik gelen aralik sayilari:
Aos=1{2,3,4,5}
Aos = {3,4,5}

A1 = {5} seklinde olacaktir.

2.5.2. Bulanik Sayi Toplama islemi

A ve B bulanik kiimelerinin Ao ve B, alt kimeleri;
Ac= [a4%,2,"] ve B, = [b1*,b,%] olsun,

(A +B), = [ a;"+bs*, @*+b,"] olur.

Ornek:

A={-2,0,2} ve B={-2,2,6} olarak verilmig olsun. Oncelikle 0. kesim seviyelerini
bulalim.

A, ={0-2,2-0} ve B, ={20-2,6-20a} olur, toplamlar ise:

(A +B), ={30-4,8-3a} seklinde olacaktir.

2.5.3. Bulanik Sayi Cikarma islemi

A ve B bulanik kiimelerinin Aa ve B, alt kimeleri;

Ac= [a1%,a,"] ve B, = [bs",by"] olsun,

(A-B), =[a:*by", a,"-bs"] olur.

Ornek:

A={-3,0,3} ve B={-2,2,6} olarak verilmis olsun. Oncelikle o kesim seviyelerini

bulalim.

A, ={a-3,3-a} ve B, ={20-2,6-2a} olur, ¢ikarma islemi sonucu ise:

(A - B), ={-9+30.,5-3a} seklinde olacaktir
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2.5.4. Bulanik Say1 Garpma islemi

A ve B bulanik kimelerinin Ao ve B, alt kimeleri;

Ad= [a1%,2,%] ve B, = [b1*,by"] olsun,

(AxB), = [EK(a1*.bs", a;*.b," ,a,".b1%, a,".by"),

EB( a;*.bs% a;“.bx*,a,*.b4%,a,".b")] olur.

Ornek:

A={-2,0,2} ve B={-3,3,9} olarak verilmig olsun. Oncelikle o kesim seviyelerini
bulalim.

A, ={o-2,2-a} ve B, ={20-3,9-2a} olur, carpimlari ise:

(A xB), ={-302+130-18,30*+130.+18} seklinde olacaktir.

2.5.5. Bulanik Say1 Béime islemi

A ve B bulanik kiimelerinin Aa ve B, alt kiimeleri;

Ad= [a1%,2,%] ve B, = [b1%,by"] olsun,

(A /B), = [EK( a1"/bs", a4"/by* ,@,°/b1%, ax%/by*),

EB( a:°/bs”, a1“/by*,a,%/b4", ax*/by* )] olur.

Ornek:

A={-3,0,3} ve B={-3,3,9} olarak verilmis olsun. Oncelikle o. kesim seviyelerini

bulalim.

A, ={0-3,3-a} ve B, ={20-3,9-2a} olur, bdélimleri ise:

(A /B)y ={0-3/9-2a, 9-20/3-a} seklinde olacaktir.

2.6. BULANIK BAGINTILAR

A x B = {(x,y) | xeA ve yeB} kartezyen carpim uzay! Uzerinde taniml bir R
bulanik bagintisi pg Uyelik fonksiyonu ile ifade edilir. R ayrica bir bulanik kimedir.

Hr (Xy): A x B — [0,1] Gyelik fonksiyonu ve R = {( pr(X,y)/(X,y) | Ur (X,y) =
0,xeA, yeB)
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R bulanik kimesi, AxB tzerinde bir ikili bulanik baginti olarak adlandirilir ve
Mr(X,Y) X ve y arasindaki bagintinin gicinu ifade eder (Baykal ve Beyan, 2004a:
135).

AxB {(x,y) | xeA ve yeB} kartezyen uzayinda tanimh R ve S gibi iki farkl

bulanik baginti olsun. Uyelik degerleri ve kiime islemleri igin:

Birlesim: pros(x,y) =maks(ur(X.y), Hs(X.y))

Kesisim: Hr~s(X,y) =min(ur(X,y), Hs(X.y))

Tumleme: pr(X,y) = 1- Ur(X,Y)

Kapsama: R c S = pr(X,Y)< Ws(X,y) islemleri gegerlidir.

2.7. BULANIKLASTIRMA

Bulaniklastirma islemi klasik kiime olarak elimizde bulunan degiskenlere ait
verilerin belirli araliklar yardimiyla bulanik kiime haline dénistirilmesi ve bu
degiskenlere ait dilsel 6zelliklerin bulanik karsiliklarinin elde edilmesidir (ibrahim,
2004: 46). Bulaniklastirma sayesinde bir aralikta veya kiimede bulunan elemanlarin
hepsinin sadece 1 dederi almasi yerine onlara O ile 1 arasinda degerler vererek
daha gercekci ve bulanik mantikk prensibiyle c¢alisan uzman sistemler
tasarlanabilmektedir. Bu degiskenlerin dogasinda bulunan belirsizlikleri de hesaba
katan bulanik uzman sistemlerin galisma sireci sirasiyla bulaniklagtirma, bulanik
kural taban iglemleri ve durulastirma islemlerini icermektedir. ilk siire¢ olan
bulaniklagtirma, bulanik kiimenin Uyelik fonksiyon ve derecelerinin tanimlanmasina
dayanir. Bir strecin veya degiskenin Uyelik fonksiyonlarini dogru ve gergekgi bir
sekilde tanimlamak icin cogu zaman gec¢mis tecriibelere, gigli sezgilere ve kuvvetli

bir mantiga ihtiyag vardir.

2.8. DURULASTIRMA

Bulanik mantik islemlerine tabi tutulan veriler bulanik bilgiye dénigmektedir.
Kesin bilgiyi elde etmek icin bir takim durulama islemleri yapilmasi gerekmektedir.
Durulastirma iglemi bulaniklastirmanin tam tersi olarak bulanik kimenin tek bir
saylya donustirulmesi olarak ifade edilmektedir (Elmas, 2010: 276). Durulagtirma
isleminin ¢ok cesitli ydntemleri bulunmaktadir. Kullanilacak yéntem uygulayicinin

tercihine ve bulanik sistemin 6zelliklerine gére secilmektedir.
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2.8.1. En Biiyiik Uyelik ilkesi

Diger adi yukseklik olan en blyik dyelik ilkesinin kullanilabilmesi igin
cikarimi yapilacak bulanik kiimede tepe noktasina ihtiyag vardir. Gésterimi:

MA(Z) > pa(z) V zeZ seklinde olur.
Sekil 16: En Biyiik Uyelik ilkesi Gésterimi

Ha

2.8.2. Sentroid Yontemi

Diger adi agirlik merkezi ydntemi olan sentroid ydntemi durulastirma

islemlerinde kullanilan baslica yéntemdir. Matematiksel gésterimi ise:

. Jpa(2).zdz

2 T uaaz

seklinde olur.

Sekil 17: Sentroid Yontemi Gésterimi

Ma,

2.8.3. Agirlikli Ortalama Yontemi

Bu yéntemin kullanilabilmesi i¢in bulanik kiimenin Gyelik fonksiyonun simetrik

olmasi gereklidir. Matematiksel esitligi ise:

_ZHa@D)2
Y ua(2)
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Sekil 18: Agirlikh Ortalama Yéntemi Gésterimi

2.8.4. Ortalama En Biiyiik Uyelik

En buyuklerin ortasi olarak bilinen ortalama en buyutk Uyelik yontemi en
buyuk Uyelik yéntemine benzemekle birlikte bulanik tyelik fonksiyonunun en buyuk
dyelik derecesi tekil durumda degilken kullaniimaktadir. Bu gibi durumlarda tepe
noktasi yerine tepe duzlugu gibi bir dizlik en yiksek seviyedir. Durulastirma
isleminde bu en yiksek seviyenin baslangici ile bitisinin bulundugu noktalarin

aritmetik ortalamasi alinir. Matematiksel esitlik ise:

. a+b
Z=T seklindedir.

Sekil 19: Ortalama En Buyiik Uyelik Gésterimi

M-

T

1 I 1

1
a z2z b
2.8.5. Toplamlarin Merkezi

En cabuk uygulanan durulastirma yéntemi olan toplamlarin merkezi
metodunda iki bulanik kiimenin birlesimi degil de cebirsel toplamlari kullanilir. Bu
yénteme gelen en bulylk elestiri 6rtiisen kisimlarin iki defa toplama girmesidir.
Hesaplama bakimindan agirlikli ortalamalara benzese de ydntemde agirliklar ilgili
Gyelik fonksiyonlarinin alanlaridir. Ortalama agirliklar yénteminde ise agirliklar Gyelik

dereceleridir. Matematiksel gbsterimi:
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> BYNGLE
) fZZ}Ll .uA(Z)dZ

Sekil 20: Toplamlarin Merkezi Gésterimi

seklinde olur.

22 33 5566

2.8.6. En Biiyiik Alanin Merkezi

Bu yéntemde bulanik kiimenin en azindan iki adet dis bikey alt bulanik
kimeye sahip oldugunda ve tum ¢ikarimin dig bikey olmadigi durumlarda, bu alt
kimelerin en buyudk alanlisinin agirhk merkezi durulagtirma igleminde kullanilir.

Matematiksel gdsterimi:

‘ fﬂAmax(Z)-ZdZ
fﬂAmax(z)dz

seklindedir.

Sekil 21: En Buyik Alanin Merkezi Gésterimi

:

2.8.7. En Biiyiik ilk veya Son Uyelik Derecesi

Tdm bulanik kime c¢iktilarinin birlesiminin kullanildidr bu ydntemde iki
kiimenin kesistigi bolgedeki en buylk Uyelik derecesine sahip olan kiimenin o
bdlgedeki en kiicik bulanik kiime degeri secilir. Matematiksel gbsterimi:

Ymaks(P) = maks [ua(z)] birlesimin en biyik noktasidir.
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Sekil 22: En Biyiik ilk veyahut Son Uyelik Derecesi Gésterimi

Ha
1

0.5

O

2.9. SOZEL ESIKLER

insan disiince sistemi en basta kavramsal sekiller ve akilda sekillerin
olusturdugu iz dusum goruntilerinin yerlesmesiyle baglamaktadir. Fakat bu
dugtnceler ve dusiinceler sonucu meydana gelen ciktilar sayisal degdil s6zel veya
dilsel ifadelerdir.

Gulnluk yasantida kullandigimiz “kisa, sicak, yash” gibi kelimelerin baslarina
“cok, az, cok ¢ok” gibi sifatlar getiririz. Bu sekilde kullanilan sifatlar vasitasiyla daha
da bulaniklasmis ya da durulasmis ifadeler elde edilmektedir. Bu nedenden dolayi
“kisa, soguk, geng¢” Kkelimelerinin bulanik Gyelik fonksiyonlari degisikliklere
ugramaktadir. Eger “kisa” kelimesine o dersek ve a = { pa(x)/x} seklinde ise, stzel
esikleri su sekilde olur:

“cok cok” kisa = o = { pa*(x)/x}
“cok” kisa = a® = { Pa2(x)/x}
“fazla” kisa = o'

“biraz” kisa = "

“az” kisa = o*°

2.9.1. Daraltma

Onceki kisimdaki “cok gok” uzun, “gcok” uzun ve “fazla’ uzun ifadelerinde
Oyelik fonksiyonunun 1’den blylk kuvvetlerinin olmasi ve Uyelik derecelerinin
bulundugu araligin 0 ile 1 arasinda olmasindan dolayi, Uyelik fonksiyonunda
daralma olur.

Bulanik kimedeki elemanlarin Uyelik dereceleri degerlerinin tamaminda
yapilan daraltma islemi sonucu azalma meydana gelir. Ozellikle yasanan bu deger

kaybi kiiciik Uiyelik degerlerine sahip elemanlarda gézlenmektedir. Ornegin “gok cok”
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kisa islemi ile Oyelik derecesi 0.8’den 0.4096’ya diiserken 0.1 Qyelik derecesine

sahip elemanin yeni Uyelik derecesi 0.0001 olur (Sen, 2009: 95).

Sekil 23: Bulanik Uyelik Fonksiyonunun Daraltiimasi
Ha

' 3

g Frmmmm

k J

2.9.2. Genigletme

Sozel esiklerin  Uyelik fonksiyonunun kuvvetinin  1’den kiiciik olmasi
durumunda yeni Uyelik derecelerinde bir genislemeye sebep olacaktir. Yapilan
genisletme islemi sonunda bulanik kime 6gelerinin Uyelik derecelerinin tamaminda
artis meydana gelir. Ozellikle yaganan bu deger artigi kiigiik lyelik degerlerine sahip
elemanlarda gézlemlenir. Ornegin “az” kisa iglemi ile 0.01 Uyelik degeri 0.1 lyelik

degerine dénigmekte, 0.81 ise 0.9 Uyelik derecesine kavugsmaktadir.

Sekil 24: Bulanik Uyelik Fonksiyonunun Genigletilmesi

Hay

Y

2.9.3. Yogunlastirma

Bir bagka Uyelik fonksiyonu dedisim durumu da bazi Uyelik dereceleri
azalirken bazilarinin artis géstermesidir. Bu durum &zellikle bulanik kimedeki
Ogelerin Uyelik dereceleri 0.5'ten buyuk olanlarin Uyelik dereceleri genisleyerek
artarken, diger yandan 0.5’ten kiclk olanlarin ise daralarak azalmasi seklinde olur
(Sen, 2009: 96).
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Sekil 25: Bulanik Uyelik Fonksiyonun Yogunlastiriimasi

Ha,

1

— A Yogunlastirimis

vy

2.10. BULANIK CIKARIM KURALLARI

Bulanik mantigin temeli olan dilsel deg@iskenler bulanik kontrol ve bulanik
uzman sistemler gibi uygulamalarda siklikla kullaniimaktadir. Dilsel degiskenler
sbzcukler ya da cumleler halinde olup disinduklerimizi, yorumlarimizi ifade
etmektedir. Bu tip degiskenlerden vyapilan c¢ikarimlara usavurma denmektedir
(Zadeh, 1988: 84).

Bulanik ¢ikarimda kullanilan ifade, kelime kaliplari EGER-ISE (IF-THEN) ile
ikiye ayrilimaktadir. ilk kisim EGER ile ISE kelimeleri arasinda bulunan énciil ve 6n
sartlardan olugmakta ve girdi degiskenlerinin arasinda bulunan mantik iligkisini
icermektedir. ikinci kisim ISE kelimesinden sonra gelen ardil veya cikarim kismidir.
Bu yapiya kisaca “EGER-ISE” kurallari denmektedir. Ornegin, “EGER kar yagisi
‘yogun’ olur ISE trafik ‘cok’ artar”. Hem énciil hem de ardil kisma sahip kural tabanli
bilginin bulaniklastirma islemleri sirasinda kisimlara birbirinden bagimsiz gekilde
uygulanir. Kural tabanli ¢ikarimlarin énculleri ve ardillarina ek sartlar ve gikarimlar
ilave etmek icin baglaglar kullaniimaktadir. Kurallarin baglanmasinda kullanilan bu
baglaclardan ilki “VE” baglacidir.

Ornegin, “EGER kar yagis! ‘yogun’ olur VE belediye 'cok’ calisir ISE trafik
‘az’ artar”. “VE” baglaci:

AS= A"~ A% A ...~ A" seklinde baglanir ve (yelik fonksiyonu:
Ha>(X) = min [Wa'(X), A%(X), .., MA(X)] seklinde olur.

Diger kullanilan baglag “VEYA” baglaci olup, kural tabanh tekil gikarimlarin
birlesimini saglar.

Ornegin, “EGER kar yagisi ‘yogun’ olur ISE trafik ‘cok’ artar VEYA kazalar
‘biraz’ artar”. “VEYA” baglaci:

AS=A"UA?U ... U A" seklinde baglanir ve (yelik fonksiyonu:

86



HAS(X) = max [Ua'(X), HaZ(X), ..., Ma ()] seklinde olur.

2.11. GRAFIK GIKARIM TEKNIKLERI

iki tane ®ncil ve bir tane ardili olan “EGER... ISE...” kelime grubundan
olusan kural tabanl bilgiler igin yapilan bazi sistem modellemeleri (Sen, 2009: 251-
255):

1) Oncill degiskenlerinin sayi olmasi durumunda maks-min gikarim yéntemi;

us’(X) = max [ min[ua“(6ncil(i)), ua@Gncil()]] k=1,2,...,r
k

2) Onciil degiskenlerinin sayi olmasi durumunda maks-garpim gikarim yéntemi;

LgS(x) = max [ua(Oncil()). pa@ncil())] k=1,2,....r
k

3) Onciil degiskenlerinin bulanik kiime olarak verildigi durumda maks-min ¢ikarim
yéntemi;

Mg*(x) = max [ min{max[uar*()Ap(x) )l max{uaz AN k= 1,2,...r
k
4) Onciil degigkenlerinin bulanik kiime olarak verildiginde maks-gcarpim gikarim

yéntemi;

bg() = ma [maxtug (UG el AU ] =120
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UCUNCU BOLUM
COK AMACLI OPTIiMiZASYON

3.1 GOK AMAGLI OPTIMiZASYON ¢OZUM METOTLARI

Cok amacli optimizasyon problemlerini ¢6zmeye yarayan ¢ok sayida metot
vardir. Bu metotlar karar vericinin 6n bilgi sadlayip saglamamasina ve ¢dzimuin
hangi asamasinda bu bilginin kullanilacagina goére farkliik gdstermektedir.
Calismada ise sadece uygulamada kullanilacak olan ¢ok amagli optimizasyon

metotlarina yer verilmistir.
3.2. AGIRLIKLI TOPLAM YAKLASIMI

Cok amacli optimizasyon problemlerinin en basit ve siklikla kullanilan ¢6ziim
sekli ATY’dir (Triantaphyllou, 2000: 30).

ATY’ye gbre ¢cok amacli optimizasyon modelinin minimizasyon yonli en basit
hali ile asagidaki gibi formule edilebilir;
Min Fp(x)=Y AF(x)

i=1

Burada n adet F fonksiyonunun 4 ile agirhklandiriimis toplamlarini minimize
etmek esastir. ATY’yi Usta ve Kantar (2011) ortalama varyans carpikhk ve
entropiden olugan fonksiyonlara sahip portféy optimizasyonu problemi igin
kullanmiglardir. ATY, ortalama varyans ¢arpiklik basiklik ve entropi fonksiyonlarinin

bulundugu portféy optimizasyonu igin asagidaki sekilde formule edilir;

Maks WM = 2,0 V(W )+ W SW QW)= AW KW @ W @ W) + AsEntropy(w)
kst; i1y =1
W >0
Yatirimci 6n bilgisi ve tercihlerine gére modeldeki fonksiyonlarin A agirliklar
degisebilir ve hatta fonksiyonlar belirli limit degerleri ile kisit fonksiyonu olarak
modelde yer alabilir. ATY’nin énemli problemi farkli boyut ve cinsten degiskenlere
sahip fonksiyonlarin toplam icinde yer almasidir. Bu sekilde oldugunda elmalar ve

armutlar birlikte toplanmis gibi olur (Triantaphyllou, 2000: 30-31).
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ATY ile portféy optimizasyonu modeli olusturmada amag fonksiyonlarinin
farkli bUyUklUk ve aralikta deger alabilmesinden dolayi aralik veya buyuklik degeri

daha yiiksek olan amag fonksiyonlari sonucu daha ¢ok etkilemektedir. Bu problemi

* * *

gidermek igin her bir amag fonksiyonunu ideal amag degerleri olan, r,,,7,,S,,K,,

ESEGSEY ve E,, ile boélersek daha gergekci sonuglar elde etmis oluruz. Bu

nedenle uygulamada kullanim icin asagidaki sekiz alt problem birbirinden bagimsiz

¢cozilerek optimum degerler elde edilmis olur,

Maks R,,=W"M
SP(1) kst W1, =1
W >0

Min V, =WV ()
SP2){kst W1, =1
W >0

Maks S, =W"S(W W)
SP3) kst W1y =1
W >0

Min K, =W KW ®W QW)
SP(4) kst W1, =1
W >0

Maks Eg=-WT(nW)
SP(5){ kst W1, =1
W>0

Maks E; ¢=1-W'w
SP(6) kst W'1, =1

w=0
* < 1
Maks Ey = —Z w; ——‘
‘ n
SP(7) r =1
kst W'ly =1

W =0
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Maks E;Y :Z,ul-
i=1
kst w1y =1

SP(8) ‘wl- 1
n

1 1
+u(a——=b)y<a-—
n n
#i=1
W,u; 20

SP(8)'de daha 6nce tanimlanan ve Bulanik Yager Entropi’nin bulanik Uyelik
fonksiyonu geregi n adet dogrusal olmayan kisit bulunmaktadir. Model blyik ve
karmasik oldugunda c¢ok sayida dogrusal olmayan kisitla ¢6zim elde etmek
verimsiz olacagi igin, mutlak deger fonksiyonundan yararlanilarak dogrusal olmayan
kisitlar dogrusal hale NSP(8)’de oldugu gibi dénusturalmustar,

Maks E;Y = Z,ui
i=1

kst; Wil =1
w; —1+,ui(a—l—b)ﬁa——
NSP(8) n n n
1 1 1
-w+—+u(a——-b)<a——
n n n
#; =<1

W,u 20

Alt problemler ayrn ayri hesaplanarak fonksiyonlarin ideal dlguleri
belirlenmekte ve ATY ile portfdy secim modelinin genel hali asagidaki sekilde
gerceklesmektedir. Modelde sadece bir adet entropi fonksiyonu bulunmakta ve
modelin bulundurdugu entropi fonksiyonuna ve momentlere bagl olarak kisitlar

degisebilmektedir.

T T T T
Moks J{W *M]_A{W V*(W)}%{W S(VI:@W)J_/L{W K(W%W@W)J_%(Entm}:y(w)
R, v s) K E
P1 kst;
wiiy, =1
W>0
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3.3. HEDEF PROGRAMLAMA

Charnes ve Cooper (1961) tarafindan temeli atilan HP, amag fonksiyonunda
yer alan birden ¢ok sayida amaca ait belirli hedeflere en az sapma ile yaklasan
uygun c¢ozumleri belirlemek igin ortaya atilmigtir. ljiri (1965) HP igin 6zel olarak
ortaya attigi modeliyle daha kolay ¢ézim yolu elde etmistir. Contini (1968) HP'yi
belirsiz ve stokastik yaplya sahip hedef ve parametreler iceren problemlere
modelleyerek uyarlamistir. Lee (1972), Ignizio (1978), Lee ve digerleri (1978)
yaptiklar ile HP’nin yayginhigini artirmistir. HP’nin yaygin kullanimi basit anlasilabilir
ve uygulanabilir yapiya sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Charnes ve Cooper
(1977) HP’nin blylk caph kullanim sahasinda kendine yer bulmus c¢ok sayida
calismayi incelemiglerdir. Tamiz ve digerleri (1998) en c¢ok kullanilan ¢ok amagh
optimizasyon ydntemini HP olarak adlandirmiglardir. Calismalarinda HP’nin énemli

sorunlara yol acabilecek durumlarindan bahsetmislerdir.

HP yaklasimi formulasyonu asagidaki gibidir (Charnes ve Cooper, 1977: 8).

m
Min Z =Y wP(d] +d;)
i=l1

n
P

> ayx;—df +d; =b,
j=1

n

ch-jxij =C

j=1

- g+
xl-j,dl-,d,- >0

Modeldeki ilgili degisken ve parametreler;
X; : karar degigkenleri,
b;: i’ inci hedef diizeyi,
d; : hedeften negatif sapma degeri,
di": hedeften pozitif sapma degeri,
w; : i. hedefin sapma degiskenlerine verilmis olan matematiksel agirliklar
C: eldeki kaynak, sag taraf sabiti
ci: sistem kisiti ile ilgili matris katsayisi, sistem kisiti teknolojik katsayilar
P; : i hedefine verilen éncelik, (P; >= Pj.1),
a; : karar degigkeninin hedef kisitindaki katsayisini gosterir.
Burada b; degerleri, karar vericiler tarafindan énceden belirlenen hedef

degerleridir. Hedef kisitindaki a; degeri de karar vericinin deger fonksiyonuna
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baghdir. Diger degiskenler di' ve di degerleri ise hedeften pozitif ve negatif
sapmalari gostermekte ve x; karar degiskenleri ile birlikte ¢dézim sonucunda
degerleri elde edilmektedir.

Calismada HP’nin Ug¢ farkll varyantina yer verilmigtir. Bunlar sirasiyla

asagidaki gibidir.
3.3.1. Polinomsal Hedef Programlama

Tayi ve Leonard (1988) PHP metotunu bilango problemi i¢in ortaya atmistir.
Ardindan PHP 0&zellikle yiksek momentlerle portfdy secim silreglerinde boy
goOstermeye baglamistir. Chunhachinda ve digerleri (1997), Lai (1991), Prakash ve
digerleri (2003), Leung ve digerleri (2001), Lai ve digerleri (2006), Kemalbay ve
digerleri (2011) ve Aracioglu ve digerleri (2011) bu alanda eser vermiglerdir.

PHP’de sonuca iki adimda ulasiimaktadir. Oncelikle her bir fonksiyon igin
ayri ayri en iyi sonuglar Uretilmeli ve sonu¢ degerleri hedef olarak kullanan ikinci
adimda bu degerlere karsilik gelen hedef degiskenlerinin toplam sapmalari minimize
edilmelidir. HP’deki benzer parametreler kullanilarak PHP matematiksel modeli
asagidaki gibi iki asamada ifade edilebilir;

Birinci asamada her bir amag fonksiyonu tekil olarak optimize edilir;

Min F, = f;(x)

SP()] Y ey =C
j=1
X, d;,df >0
ikinci asamada ise ilk asamadan elde edilen ¢ézim degerleri hedefler olarak

belirlenir ve bu hedeflerden sapma polinomsal olarak minimize edilir;

MP

Elde edilen d; degerlerine gbre karar degiskenleri x; degerleri ortaya gikar.
Modeldeki ilgili degisken ve parametreler;

X; : karar degigkenleri,
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Fi: i inci hedef optimum degeri,

d : hedeften negatif sapma degeri,

di": hedeften pozitif sapma degeri,
Ai : i. hedefin sapma degiskenlerine verilmis olan matematiksel agirliklar
C: eldeki kaynak, sag taraf sabiti

ci: sistem kisiti ile ilgili matris katsayisi, sistem kisiti teknolojik katsayilar
a;j : karar degigkeninin hedef kisitindaki katsayisini gosterir.

Portfdy optimizasyonunda ortalama varyans c¢arpiklik basiklik entropi

modelini tanimlarsak;
Maks W'M

Min wTv(w)
Maks WIS(W @W)
Min WKW QW QW)
Maks Entropy(w)

kst; W1, =1

w=>0

PHP yaklagsimini portfdy optimizasyonu modeli olan ortalama varyans
carpiklik basiklik entropi modeli icin kullanirsak her bir fonksiyonun sirasiyla en iyi

sonuglari R ., V', S, K ,6 E elde edimelidir ve ortaya cikan bu degerlerden,
pe P p p p

ikinci agsamada karsilik gelen hedef degiskenleri d,, d,, d,, d, ve d, sapmalar

minimize edilmelidir. Her bir amac¢ fonksiyonu icin tekil optimum deger bes farkl
problem c¢ézilerek asagidaki gibi elde edilir;

Max R, =W'M
SPANWT1, =1
W >0

Min V, =w"v(w)
SP2yy i1, =1
W=>0

Max S, =W"S(Ww W)
SPR)YWT1, =1
W >0

Min K, =W'KW ®W QW)
SP(4)y w1, =1

w=0
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Max E; = Entropy(w)
SPGY W 1y, =1
w>0

SP(1) - SP(5) modelleri ¢6ziminde ortaya cikan bes hedef degeri PHP
modeline Minkowski uzakhgi ile dahil edilebilmektedir. Minkowski uzakhdr PHP

portféy modelinde asagidaki gibi ifade edilmektedir (Lai ve digerleri, 2006: 295),

] (10)

Esitlik 10'da z, k. hedefin sapmasini dlgeklendirmek icin var olan bir dlgudar.

& d
Z:{Zz_i

k=1

PHP modelinde karar verici agirliklar Ustel /1,. ile ifade edilmektedir. Lai ve digerleri
(2006) galigmalarinda agirlik igin 4, ={0,1,23} degerlerini kullanmistir. Kemalbay ve

digerleri (2011) ve Aracioglu ve digerleri (2011) benzer sekilde pozitif tam sayi ile
fonksiyonlari agirliklandirmiglardir. Fakat calismalarda bazi istenmeyen sonugclarla
karsilasiimistir. Ornegin, varyans ve basiklik fonksiyonlarinin daha biyik oldugu
OVCBM, esit 6nemli OVCBM’ye kiyasla daha disik varyans ve basikliga sahip
portfdy secimi yapmasi beklenirken PHP bu durumun tam tersi ciktilar
Uretebilmektedir. Tercih agirhiginda dikkat edilmesi gereken é6nemli husus, herhangi
bir fonksiyonun énemi O’a esit ise o fonksiyona ait tim yapilarin modelden ¢iktigidir.

PHP agirliklar ve hedefler tanimlanarak model P2'de ikinci agsamaya uygun hale

gelmektedir.
a [ o™ |l 1a " |a|”
Min Z =|—- +|=% EE I Rl 4 ) e
pe VP p KP EP
kst,

W'M+d, =R,
whyw)-d,=v,
P2UWISW @W)+ds =5,
WKW W ®W)-d, =K

*

p
Entropy(w) +ds = E;

wiiy, =1

W >0

d; 20
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3.3.2. Degistirilmis Polinomsal Hedef Programlama

Calismada 6nerilen DPHP ile PHP’nin agirliklandirma problemini gidermek
icin klasik PHP ¢6zuminin ikinci asamasinda P2 vyerine P3’deki modelin
kullaniimasidir. PHP yaklagsiminin polinomsal yapisini korumakla birlikte Ussi
alinacak mutlak deger icindeki ifadenin 1°den blyuk olmasi garanti altina alinarak
PHP’de yasanan olumsuzluk bertaraf edilmektedir. Bu sayede Ussin buyldikge

ilgili hedefe dair sapmayi cezalandirmanin artigi garanti altina alinmaktadir.

A4 %)

+

A A
dZ

Vp

ds

*

p

s

Min Z =1+ dj +[1+ +[1+ 1+-—2 1+

+

*

E,

pe P

kst;

WM +d, =R,
wivw)-d,=v,
PIUWTS(W @W)+ds =S,
WKW ®W ®@W)-d, =K,

Entropy(w) +ds :E;
Wi, =1

w=0

d; 20

3.3.3. Bulanik Hedef Programlama

Tiwari ve digerleri (1987) bulanik hedeflerin seviyelerde saglanmasina izin
taniyan BHP metodunu ortaya atmiglardir. Modele dair degigkenler ve fonksiyonlar
asagidaki gibidir (Ozkan, 2003: 210).

X; : karar degiskenleri,

iz i” inci bulanik hedefi gerceklestirme orani,

b; : i hedef degeri

d; : i hedefine ait tolerans aralik degeri

w; : i. hedefin sapma degiskenlerine verilmis olan matematiksel agirliklar
C: eldeki kaynak, sag taraf sabiti

ci: sistem kisiti ile ilgili matris katsayisi, sistem kisiti teknolojik katsayilar

a; : karar degiskeninin hedef kisitindaki katsayisini gosterir.

95



_1_1

n

0 ;eger Za X; 2 b +d; ise

y >
Jj=1
a;x; = b;

i S seger b, <Zax <b +d; ise

ij =
n

1 seger Za X < b, ise
Jj=1

n

0 ;egerZax <b—d; ise

i S
Jj=1

3

b= ) ayx;

T

— 1_L 'egerbi—diﬁzax <b ise

n

1 seger Z a;x;; 2 b, ise
j=1

Ustteki modelde verilmis olan bulanik hedeflere iliskin BHP toplamsal model,

bulanik hedeflere ait Uyelik degerlerinin toplami seklinde asagida gdsterilmistir
(Ozkan, 2003: 211).

kst

> ey =C

X1'/'//ui 20

Kisit (Ax); = b; seklinde oldugunda tolerans limiti b; +d;, kisit (Ax);

Maks V Zw H;

MP <
b, — Z a;x;

b; seklinde ise tolerans limiti b; — d; ile hesaplanir.

=
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modellenebilmektedir.

BHP toplamsal model yaklagimi portféy optimizasyonu i¢in bazi ek bilgilerle

Bunun i¢in portféy optimizasyon modeli olan ortalama

varyans carpiklik basiklik entropi modelinde tolerans limitleri ve hedef degerler

6nceden belirlenmelidir. BHP ile OVCBEM'nin ilk adiminin matematiksel g&sterimi

asagidaki gibidir;

SP(1)

SP(2)

SP(3)

SP(4)

Max R,,=W'M
Wiy =1
W >0

Min V, =w"v(w)
w1, =1
w=>0

Max S, =W"S(W W)
w1y, =1
W >0

Min K, =W"K(W ®W ®W)
Wi, =1
W >0

Max E; = Entropy(w)

SPGBy W 1, =1

wW=0

PHP’ye benzer olarak

problemlerin ¢6ziminden ideal dederler

bulunmaktadir. BHP modelinde tekil ¢ézimlerden elde edilen her bir portféyln

ortalama, varyans, carpiklik basiklik ve entropi fonksiyonlari hesaplanir ve onlarin

arasindan en istenmeyen fonksiyon degerleri alttaki sekilde oldugu gibi bulunur
(Pala ve Aksarayli, 2016: 106),

R, = Min{

Ky

_ . spl sp2 p3 sph
L =Min{S, .S, .S, .S, .S, }

spl sp2 sp3 sp4 sp5
Ry, Rpy Ry Ry iRy}

5

V, 3

sp5

spl sp2 sp3 sp4 sp5
=MaxiK, K, .K, K, K, }
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_ . spl sp
E,=MinlE, ,E,

2 sp3 sp4 sp5
3Ep sEp sEp }

Bu sayede her bir amag¢ fonksiyonu icin tolerans limit degerleri modele

eklenir ve P4 modeliyle BHP ikinci adimda portféy optimizasyonunu gerceklestirilir.

Karar vericinin tercihleri a; degiskeninin modele eklenmesiyle portfdy secim sirecine

dahil olmaktadir.

P4

Max Z = aypiy + ay iy + az iz + ag iy + as s
S.t

WM —(R,,— R, = R,
whyw)-, =V, =V,

wISw W)~ (S, -S,)us =S,
WKW W @W)—(K,-K)u, =K,
Entropy(w)—(E, —E, ) us = E,

#; =1

Wi, =1

#;20

W >0

d; >0

P4 farklia, degerleri kullanilarak g¢ozilebilmekte ve buna gére farkl portféy

modellerinin hisse senedi agirliklari bulunabilmektedir.
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DORDUNCU BOLUM
AMPIRIK ANALIZ
4.1. KULLANILAN VERI SETLERI

Calismada dnerilen portféy optimizasyon modellerinin etkinligini test etmek
ve farkli piyasalarda ne gibi sonug¢ farkliliklari Urettigini gdézlemleyebilmek igin iki
farkh Glke, Turkiye ve Amerika’nin hisse senedi piyasasindan alinmis olan toplam
dort adet veri seti kullanilmistir. Amerikan hisse senedi piyasasindan veriler, portféy
optimizasyonu alaninda yapilan ¢alismalarda siklikla kullanildiklari icin alinmistir.

Birinci veri seti, BIST-30 endeksinde Ocak 2005 - Kasim 2016 tarihleri
arasinda devamli bulunmus olan yirmi bir adet hisse senedinden olugmaktadir.
Verilere erigim Borsa Istanbul’un internet sitesi tizerinden gergeklesmistir.

ikinci veri seti ise Amerikan hisse senedi piyasalarinda iglem géren ve
Kenneth-French'’in internet sitesinde bulunan; dayanaksiz tiketim malzemeleri,
dayanikli tiketim malzemeleri, imalat sanayi, enerji, kimya, is ekipmanlari, Telekom,
yardimci hizmetler, perakendecilik, saglik, finans ve digerleri seklinde adlandirilan
on iki adet sektorel portféyiin Ocak 2005 - Kasim 2016 araligindaki getiri serileri
olarak ele alinmistir. Tim verilere kar paylari ve sermaye bélinmeleri eklenmistir.
Ayrica karisiklik yaratmamasi acisindan bundan sonra sektorel portfdyler sektor
olarak adlandirilacaktir.

Uglincti veri seti ise Amerikan hisse senedi piyasalarinda islem géren ve
Kenneth-French'’in internet sitesinde bulunan; Gida, madencilik, petrol, tekstil,
dayanikli tiketim malzemeleri, kimya, dayanaksiz tiketim malzemeleri, ingaat, celik,
imalat sanayi, is ekipmanlari, otomobil, ulagim, yardimci hizmetler, perakendecilik,
finans ve digerleri seklinde adlandirilan on yedi adet sektdrel portféyiin Ocak 2005 -
Kasim 2016 araligindaki getiri serileri olarak ele alinmigtir. Tim verilere kar paylari
ve sermaye bdlinmeleri eklenmistir. Ayrica karigiklik yaratmamasi agisindan
bundan sonra sektérel portféyler sektor olarak adlandirilacaktir.

Dérdinci veri seti ise Amerikan hisse senedi piyasalarinda iglem géren ve
Kenneth-French’in internet sitesinde bulunan; Gida, igecek, titun, hobi, yayincilik,
ev urdnleri, giysi, saglik, kimya, yapi malzemeleri, ¢elik, makine uretimi, elektrik
drtnleri, otomobil, tasit yedek parca, degerli maden, kdédmdir, petrol, yardimci
hizmetler, Telekom, is hizmetleri, is ekipmanlari, kagit ve konteyner, ulasim,
toptancilik, magdazacilik, otelcilik ve restoran, finans ve digerleri seklinde

adlandirilan otuz adet sektérel portféyiin Ocak 2005 - Kasim 2016 araligindaki getiri
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serileri olarak ele alinmistir. Tum verilere kar paylari ve sermaye bdélunmeleri
eklenmistir. Ayrica karigiklik yaratmamasi acgisindan bundan sonra sektérel
portfdyler sektér olarak adlandirilacaktir. Hisse senedi aylik getirileri kapanis fiyatlari

Uizerinden asagidaki gibi elde edilmektedir;

Getiri Orani = (D6nem Sonu Fiyat - Dénem Basi Fiyat) / D6nem Basg! Fiyat

4.1.1. Veri Seti 1

Birinci veri setinde bulunan hisse senetlerine ait getiri serilerinin istatistik
degerleri ve Jarque-Bera (JB) normallik testi sonuglari Tablo 8'deki gibidir. JB test
sonuglarindan elde edilen ve serilerin normal dagilisa uyup uymadigini gésteren
olasilik (P) degerleri 15 hisse senedi i¢in %5’i gegememistir. Bu durumdaki serilerin

%5 anlamlilik seviyesinde normal dagilmadigi sdylenebilmektedir.

Tablo 8: Veri Seti 1 icin Ozet istatistikler

HISSE Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik JB P

X1 0.0055 0.0134 0.7083 5.2946 43.0258 0.0010
X2 0.0124 0.0149 0.4114 5.0364 28.5402 0.0011
X3 0.0162 0.0228 -0.2321 3.1867 1.4815 0.4085
X4 -0.0002 0.0190 -0.0969 5.8267 47.4965 0.0010
X5 -0.0014 0.0152 -0.8943 4.5054 32.3352 0.0010
X6 0.0053 0.0170 -0.5359 3.7635 10.2449 0.0149
X7 0.0104 0.0088 -0.1185 3.5847 2.3547 0.2375
X8 0.0101 0.0157 -0.1573 5.2362 30.1718 0.0010
X9 0.0027 0.0125 -0.0278 3.9796 5.6957 0.0480
X10 0.0090 0.0141 -0.0116 3.7875 3.6727 0.1105
X11 0.0065 0.0192 -0.4784 4.6770 22.0545 0.0023
X12 0.0294 0.0161 0.3882 4.7678 22.0554 0.0023
X13 0.0052 0.0150 -2.0376 15.0254 953.8639 0.0010
X14 0.0060 0.0171 -0.4579 7.7669 139.4101 0.0010
X15 0.0098 0.0156 -0.4803 5.5919 45.2083 0.0010
X16 0.0020 0.0068 -0.0024 3.7506 3.3337 0.1324
X17 0.0078 0.0180 -1.0040 8.5968 209.1905 0.0010
X18 0.0215 0.0154 -0.1359 4.8430 20.5350 0.0028
X19 0.0141 0.0081 -0.1677 2.8461 0.8059 0.5000
X20 0.0138 0.0116 0.0453 3.8247 4.0729 0.0910
X21 0.0037 0.0143 -0.3999 6.1392 62.0905 0.0010

4.1.2. Veri Seti 2
ikinci veri setinde bulunan sektdrlere ait getiri serilerinin istatistik degerleri ve

JB normallik testi sonuglari Tablo 9'daki gibidir. JB test sonuglarindan elde edilen P

degerlerine bakildiginda 10 sektdr igin bu degerin %5’'in Uzerine c¢ikamadigi
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g6rulmustir. Bu durumdaki serilerin %5 anlamlilik seviyesinde normal dagiimadigi
sdylenebilmektedir.
Tablo 9: Veri Seti 2 icin Ozet istatistikler

SEKTOR Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik JB P

X1 0.0093 0.0030 0.1176 8.5480 182.4423 0.0010
X2 0.0074 0.0060 0.2478 7.9128 144.2552 0.0010
X3 0.0098 0.0046 -0.3098 5.8160 49.1907 0.0010
X4 0.0042 0.0108 -0.1361 3.3982 1.3768 0.4365
X5 0.0097 0.0048 -0.1840 4.4674 13.5415 0.0079
X6 0.0085 0.0035 -0.4115 4.5119 17.5318 0.0042
X7 0.0081 0.0043 -0.2004 5.5266 38.7219 0.0010
X8 0.011 0.001 0.070 5.856 23.4064 0.0020
X9 0.010 0.004 0.086 7.369 286.4826 0.0010
X10 0.015 0.006 0.233 5.719 4.4138 0.0785
X11 0.011 0.002 -0.252 6.614 25.2168 0.0016
X12 0.010 0.004 -0.168 5.785 26.5076 0.0014

4.1.3. Veri Seti 3

Uclincii veri setinde bulunan sektérlere ait getiri serilerinin istatistik degerleri
ve JB normallik testi sonuglari Tablo 10’daki gibidir. JB test sonuglarindan elde
edilen P degerleri 14 sektér icin  %5’i gegememistir. Bu durumdaki serilerin %5

anlamlilik seviyesinde normal dagiimadigi séylenebilmektedir.

Tablo 10: Veri Seti 3 igin Ozet istatistikler

SEKTOR Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik JB P

X1 0.010368 0.002115 0.663987 10.48117 341.5774 0.001

X2 0.007693 0.010781 -0.09288 3.437874 1.338594 0.447812
X3 0.005043 0.010766 -0.12728 3.396073 1.311562 0.456403
X4 0.008899 0.004942 0.697668 10.47522 342.1368 0.001

X5 0.006156 0.004856 0.413017 7.464993 121.9928 0.001

X6 0.009112 0.005599 -0.25268 4.189096 9.876914 0.016193
X7 0.010894 0.003842 -0.26085 2.92022 1.647952 0.370034
X8 0.00612 0.005578 0.137224 4.874359 21.23223 0.00256
X9 0.007623 0.007997 -0.05503 4.750409 18.19993 0.003828
X10 0.012516 0.003816 -0.36502 4.226088 12.04775 0.01036
X11 0.008861 0.004235 -0.38631 4.782828 22.33783 0.002237
X12 0.008968 0.006936 0.026325 6.212004 61.05849 0.001
X13 0.009821 0.004033 0.013251 4.194756 8.449852 0.022212
X14 0.00942 0.001306 -0.76691 4.268166 23.43491 0.001968
X15 0.007518 0.004422 0.613216 10.40392 333.2391 0.001
X16 0.005733 0.002384 -0.52723 4.78883 25.51149 0.001555
X17 0.008262 0.003406 -0.45716 4.720113 22.45246 0.002207

4.1.4. Veri Seti 4

Dérdinct veri setinde bulunan sektérlere ait getiri serilerinin istatistik

degerleri ve JB normallik testi sonuglari Tablo 11°deki gibidir. JB test sonuglarindan
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elde edilen P degerleri 27 sektdr icin %5’i gegememistir. Bu durumdaki serilerin %5

anlamlilik seviyesinde normal dagiimadigi séylenebilmektedir.

Tablo 11: Veri Seti 4 icin Ozet istatistikler

SEKTOR Ortalama Varyans Carpikhk Basiklik JB P

x1 0.008942 0.001875 -0.23395 5.902403 51.13702 0.001

x2 0.015337 0.002443 0.384421 4.614995 18.92937 0.003467
x3 0.020268 0.005015 1.507173 9.843198 330.8342 0.001

x4 0.004504 0.004489 0.413251 9.520046 255.5651 0.001

x5 0.00797 0.007542 0.932968 10.06054 315.5534 0.001

x6 0.008477 0.004845 0.776055 9.987888 303.1678 0.001

X7 0.008435 0.005086 0.659233 9.793509 283.3499 0.001

x8 0.009523 0.00439 -0.42243 3.259484 4.621571 0.071999
x9 0.009515 0.005633 -0.24781 4.080233 8.35756 0.0227
x10 0.01172 0.007613 0.928231 10.85729 385.6684 0.001

x11 0.006126 0.005377 0.052278 4.960066 22.79568 0.00212
x12 0.007623 0.007997 -0.05503 4.750409 18.19993 0.003828
x13 0.011496 0.005033 -0.58483 5.508592 45.32844 0.001
x14 0.004927 0.00453 -0.30004 4.448025 14.5365 0.0067
x15 0.008295 0.007812 0.086318 6.650847 79.03773 0.001
x16 0.013287 0.004481 -0.18809 4.431646 12.96413 0.008739
x17 0.00966 0.011175 0.060402 3.637603 2.491694 0.218025
x18 -0.00282 0.026951 0.797691 6.496583 87.39707 0.001
x19 0.004583 0.010818 -0.13892 3.398476 1.396213 0.430941
x20 0.00942 0.001306 -0.76691 4.268166 23.43491 0.001968
x21 0.00806 0.004257 -0.20044 5.526769 38.72617 0.001

x22 0.008915 0.003134 -0.57863 5.149641 35.26467 0.001
x23 0.008189 0.003862 -0.29888 4.35004 12.89795 0.008844
x24 0.009681 0.005186 0.029444 6.640272 78.42571 0.001

x25 0.008163 0.004136 0.111667 3.993667 6.137076 0.041717
x26 0.009606 0.003993 0.423717 7.440475 120.9128 0.001

x27 0.007741 0.00466 0.64884 9.234059 239.9059 0.001

x28 0.008886 0.00431 0.25938 10.99927 380.19 0.001
x29 0.005739 0.00237 -0.52489 4.760148 24.85089 0.001672
x30 0.007662 0.002235 -0.26797 4.514928 15.27827 0.005944

4.2. PORTFOY OPTIMiZASYON SURECI

Calismada, dort farkli metot ve dért farkh veri seti icin amag fonksiyonlarinin
belirli agirliklarina gére modeller olugturulmus ve kayan pencereler prosedirine

gore ¢ézulmastir. Sonuglar portfdy performans 6lgilerine gore kargilastiriimigtir.
4.2.1. Portfoy Modellerinin Olusturulmasi

Calismada PHP ile yapilan c¢aligmalarin incelenmesi sonucu amag
fonksiyonlari agirliklarina gére portféy modelleri Tablo 12’deki gibi olusturulmustur.

Buna gore ilgili modelde amag fonksiyonu olarak yer alan fonskiyonun agirligi O’a

esit oldugunda modelde ilgili amag fonksiyonu ve ona bagh kisitlar yer almamakta,
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eger agirhgi 1 veya daha fazla ise kendisi ve ona bagl kisitlar modelde yer almis

olmaktadir.

Tablo 12: Portféy Model ve Modellerde Yer alan Amag Fonksiyonlarinin Degerleri

Modeller Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon  Gini-Simpson Yager B. Yager

EAM 1
OVM 1 1
ovem 1 1 1
OVGBM 1 1 1 1
OEsM 1 1
OVEsM 1 1 1
OVGEsM
OVGBEsM
OEgsM
OVEgsM
OVGEesM
OVGBEesM
OEvM
OVE\M
OVGEYM
OVGBEYM
OEgvM
OVEsyM
OVGEgyM
OVGBEsyM

N
N
N
N

- A A A

3-1-3-1-0-0-0-1
1-3-1-3-0-0-0-3
3-1-3-1-0-0-1-0
1-3-1-3-0-0-3-0
3-1-3-1-0-1-0-0
1-3-1-3-0-3-0-0
3-1-3-1-1-0-0-0
1-3-1-3-3-0-0-0
3-1-3-1-0-0-0-0
1-3-1-3-0-0-0-0

W = A A oA

AW W N W = W . W A A A A aa A aAa A A A A A o
W = W =2 W = W = W = A A o

AW N W W S W s W o
W = W = W, W, W -
N

Tablo 12'de toplam 30 adet portfdy modeli bulunmaktadir. ilk model Esit
Agirlikli Model (EAM), hisse senetlerinin esit agirhid ile olusturulan ve portféy
performans karsilastiriimasi igin kullanilan portféy modelidir. 2. modelden 20.
modele kadar ise momentler ve entropilerin birlesiminden olusan klasik portféy
modelleri yer almaktadir. Son 10 model ise riski seven agresif yatirimcilar ve riskten
kacinan muhafazakar yatirnmcilara gére agirliklandirilmis portféy modellerinden

olusmaktadir.
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4.2.2. Agirlikh Toplam Yaklagimi ile C6ziim

ATY ile optimizasyon surecinde P1 modeli kullanilarak her bir amag
fonksiyonunun kayan pencereler proseduriine gbére ortalama ideal degerleri elde
edilmistir. Her dért veri seti igin amag fonksiyonlari ortalama ideal degerler Tablo
13’deki gibidir. Buna goére veri seti 1 igin ortalama, varyans ve carpiklik moment
degerlerinin ortalama ideal degerleri diger veri setlerine gére daha yuksektir. Bu
durum veri seti 1’in bulundugu piyasanin daha fazla dalgalanmalar nedeniyle yiksek

kazang ve risk icerdigini gostermektedir.

Tablo 13: Amac Fonksiyonlari Igin Ortalama ideal Degerler

Amaglar o v © B Es Eos Ev Esv

VeriSeti1 027867 0.004446  0.001239  578E-05 3.044522 0.952381 -6.8E-09 21
VeriSeti2 0011501  0.001305 0.000158  7.55E-06  2.484907  0.916667 -1.1E-15 12
VeriSeti3 0013253 0.001296  0.000275 7.21E-06  2.833213  0.941176  -12E-15 17
VeriSeti4 0021761  0.001206 0.000676  5.58E-06  3.401197  0.966667 -4.6E-09 30

Tablo 14’te veri seti 1 icin elde edilmis tim portféy modellerinin ATY metodu
ve kayan pencereler prosedirt ile ¢g6zimu sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglarina bakildiginda, OEgyM en iyi ¢carpiklik ve
ortalamaya sahip iken digerlerinde en kétl degerlere sahip ve Shannon entropi
degderinin 0 olmasi sadece tek bir hisse senedinden olustugunu gostermektedir. Esit
agirhkli modellerde OVCBEgyM en disik varyansa sahip iken muhafazakar tipte
agirhklandinimis Bulanik Yager entropi iceren (1-3-1-3-0-0-0-3) modeli ile entropi
bulunmayan (1-3-1-3-0-0-0-0) model tim modeller icerisinde en dislik varyansa
sahiptir. Esit agirhkli modellerde OVCBEgyM ve OVCBM en disik basikliga sahip
iken muhafazakar tipte agirliklandiriimis entropi bulunmayan (1-3-1-3-0-0-0-0)
model tim modeller igerisinde en disik basikhda sahiptir. Genel olarak en fazla
entropi saglamada siralama Yager entropi, Shannon Entropi, Gini-Simpson Entropi
ve Bulanik Yager Entropi seklinde gergeklesmistir. Bulanik Yager Entropisi 6zellikle
yuksek dereceden momentlerle kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina nazaran

daha uyumlu ve basarili bir profil gizmigtir.

Tablo 14: ATY Metodu ile Veri Seti 1 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Gini-

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon Simpson

Yager B. Yager
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EAM 0.010586 | 0.007472 | -0.00012 | 0.000179 | 3.044522 | 0.952381 | 0 21

OWM 0.013255 | 0.004717 | -0.00017 | 6.79E-05 | 1.622787 | 0.771128 | -1.4235 20.44723
OveM 0.01282 | 0.004673 | -0.00015 | 6.64E-05 | 1.561363 | 0.754304 | -1.45688 | 20.42569
OVGBM 0.011125 | 0.004548 | -0.00015 | 5.93E-05 | 1.690771 | 0.778515 | -1.35944 | 20.50946
OEsM 0.01755 | 0.008221 | -0.00031 | 0.000252 | 2.667437 | 0.90281 | -0.65591 | 20.81654
OVEsM 0.012707 | 0.00519 | -0.00019 | 8.49E-05 | 2.463273 | 0.885209 | -0.95022 | 20.76448
OVGEsM 0.01193 | 0.005117 | -0.00016 | 8.07E-05 | 2.463241 | 0.884707 | -0.9417 20.7774
OVGBEsM 0.010794 | 0.004609 | -0.00015 | 6.06E-05 | 1.95246 | 0.819676 | -1.24971 | 20.60357
OEesM 0.021344 | 0.009333 | -0.00045 | 0.00035 | 2.001619 | 0.827831 | -1.16674 | 20.59498
OVEesM 0.013375 | 0.004861 | -0.00018 | 7.26E-05 | 1.955278 | 0.842692 | -1.26574 | 20.62921
OVGEgsM 0.012829 | 0.004793 | -0.00017 | 6.92E-05 | 1.960003 | 0.841039 | -1.25905 | 20.63027
OVGBEGesM 0.011163 | 0.004589 | -0.00015 | 5.95E-05 | 1.800567 | 0.807698 | -1.325 20.56543
OEvM 0.010586 | 0.007472 | -0.00012 | 0.000179 | 3.044522 | 0.952381 | 0 21
OVEyM 0.011272 | 0.005672 | -0.00019 | 0.000106 | 2.674229 | 0.907217 | -0.52645 | 20.83725
OVGEWM 0.010492 | 0.005778 | -0.00013 | 0.000107 | 2.680604 | 0.905146 | -0.46838 | 20.83982
OVGCBEWM 0.010362 | 0.004576 | -0.00014 | 6.01E-05 | 1.861955 | 0.799029 | -1.2232 20.56542
OEgayM 0.028312 | 0.016084 | 0.000522 | 0.001142 | 1.83E-06 | 1.88E-07 | -1.90476 | 20
OVEg/M 0.013156 | 0.004706 | -0.00017 | 6.75E-05 | 1.695403 | 0.785233 | -1.37451 | 20.48636
OVCEayM 0.012688 | 0.004652 | -0.00016 | 6.55E-05 | 1.635496 | 0.769611 | -1.40961 | 20.46507
OVGBEgyM 0.011111 | 0.004546 | -0.00015 | 5.93E-05 | 1.70546 | 0.781784 | -1.35211 | 20.52153
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.012671 | 0.00471 | -0.00015 | 6.32E-05 | 1.604883 | 0.767537 | -1.43987 | 20.45229
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.010446 | 0.004527 | -0.00015 | 5.87E-05 | 1.729881 | 0.781807 | -1.33579 | 20.54051
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.012203 | 0.004698 | -0.00015 | 6.33E-05 | 1.819095 | 0.797778 | -1.28486 | 20.52953
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.00961 | 0.004568 | -0.00015 | 6.03E-05 | 1.89264 | 0.800226 | -1.18103 | 20.58031
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.012522 | 0.004698 | -0.00016 | 6.29E-05 | 1.755674 | 0.803243 | -1.35182 | 20.52389
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.010438 | 0.004575 | -0.00015 | 5.90E-05 | 1.835332 | 0.809495 | -1.29846 | 20.58598
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.012323 | 0.004704 | -0.00016 | 6.33E-05 | 1.86572 | 0.8134 -1.2999 20.55664
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.010132 | 0.0046 -0.00015 | 6.04E-05 | 1.979317 | 0.820155 | -1.22164 | 20.61717
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.012708 | 0.004718 | -0.00015 | 6.34E-05 | 1.584998 | 0.763011 | -1.45218 | 20.44184
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.010473 | 0.004527 | -0.00015 | 5.87E-05 | 1.714866 | 0.778691 | -1.34449 | 20.52822

Tablo 15’te veri seti 1 icin ATY metodu ve kayan pencereler proseduru ile

elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmigtir. Sonuglarina
bakildiginda, sadece tek bir hisse senedinden olusan OEgyM, SR ve diger
performans 6lcltleri agisindan test periyodunda en iyi performansi gdstermistir.
OVEYM, OVCEYM ve OVCEsM karsilastirma portféy modeli olan EAM’'dan SR’ye
gbre daha koétu performans gosterirken hisse senetlerinin egit dagilimina sahip
OEyM ayni SR degerine sahip olmustur. Genel olarak yiksek dereceden
momentlere sahip modeller diger modellere Ustiinlik saglarken OEgsM bu duruma
bir istisna olmustur. Performans 6élgutlerinden SR, ASR, ASKR, SSR ve MSR benzer
siralamalara sahip iken MADR ve FTR digerlerinden farkhlagmistir. Portféy alim

satim maliyetinin bir gdstergesi olan PT’ye gére OEssM modeller arasinda en ¢ok
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portféyde hisse senedi degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri arttiran bir husustur.
Bulanik Yager Entropisi ve Gini Simpson Entropisinin dahil oldugu tim modeller
EAM'dan daha iyi performans g&sterirken bu entropilere ylksek dereceden

momentlerin katilimi performanslarini daha da arttirmistir.

Tablo 15: Veri Seti 1 igin ATY Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSRys FTRzs.1 MSR o1 PT
EAM -0.14205 | -0.18202 | -0.13966 | -0.13965 | -0.17601 | 0.407083 | -0.06196 | O

OWM -0.10435 | -0.14416 | -0.10333 | -0.10329 | -0.12688 | 0.383401 | -0.0385 0.030392
OveM -0.13207 | -0.18312 | -0.13039 | -0.13032 | -0.15983 | 0.371175 | -0.05081 | 0.029192
OVGBM -0.1064 -0.13648 | -0.10539 | -0.10538 | -0.13116 | 0.424718 | -0.04132 | 0.015363
OEsM -0.07086 | -0.10523 | -0.06992 | -0.06988 | -0.09265 | 0.402295 | -0.02914 | 0.035753
OVEsM -0.12755 | -0.17485 | -0.12505 | -0.12493 | -0.15997 | 0.392001 | -0.05422 | 0.023256
OVGEsM -0.16046 | -0.21402 | -0.15644 | -0.15626 | -0.19859 | 0.38106 | -0.07198 | 0.022791
OVGCBEsM -0.10603 | -0.13694 | -0.10491 | -0.1049 -0.13188 | 0.42758 | -0.0422 0.013019
OEesM -0.0055 -0.0083 -0.0055 -0.0055 -0.00749 | 0.448288 | -0.00216 | 0.062346
OVEgsM -0.10325 | -0.14314 | -0.10184 | -0.10178 | -0.12899 | 0.40031 -0.04071 | 0.021085
OVGEgsM -0.13293 | -0.18019 | -0.13037 | -0.13025 | -0.16572 | 0.394834 | -0.0557 0.022417
OVCBEgsM -0.09806 | -0.12608 | -0.09709 | -0.09707 | -0.12273 | 0.436492 | -0.03883 | 0.012807
OEvM -0.14205 | -0.18202 | -0.13966 | -0.13965 | -0.17601 | 0.407083 | -0.06196 | O
OVEWM -0.1769 -0.24447 | -0.17188 | -0.17166 | -0.21741 | 0.365595 | -0.08161 | 0.031065
OVCEM -0.20684 | -0.28334 | -0.20046 | -0.20026 | -0.24776 | 0.349107 | -0.09747 | 0.025769
OVGBEWM -0.11308 | -0.14491 | -0.11208 | -0.11207 | -0.13739 | 0.410817 | -0.04332 | 0.02203
OEgsyM 0.226956 | 0.302166 | 0.232487 | 0.232433 | 0.380068 | 0.797936 | 0.083126 | 6.04E-08
OVEg/M -0.10292 | -0.14278 | -0.10189 | -0.10185 | -0.12569 | 0.387707 | -0.03819 | 0.032006
OVGEsM -0.13638 | -0.18926 | -0.1345 -0.13442 | -0.1649 0.372166 | -0.05291 | 0.030182
OVCBEsyM -0.10806 | -0.13855 | -0.10703 | -0.10701 | -0.1329 0.423178 | -0.04192 | 0.015291
3-1-3-1-0-0-0-1 | -0.07813 | -0.10805 | -0.07754 | -0.07752 | -0.09848 | 0.418222 | -0.02958 | 0.023741
1-3-1-3-0-0-0-3 | -0.10589 | -0.13296 | -0.10505 | -0.10505 | -0.12938 | 0.431875 | -0.04068 | 0.01423
3-1-3-1-0-0-1-0 | -0.11055 | -0.14964 | -0.10927 | -0.10924 | -0.13726 | 0.40272 | -0.04369 | 0.039551
1-3-1-3-0-0-3-0 | -0.10783 | -0.1351 -0.10695 | -0.10695 | -0.13187 | 0.426868 | -0.04176 | 0.019249
3-1-3-1-0-1-0-0 | -0.08108 | -0.10962 | -0.08032 | -0.0803 -0.10341 | 0.429379 | -0.03175 | 0.020072
1-3-1-3-0-3-0-0 | -0.0914 -0.11611 | -0.09068 | -0.09068 | -0.11389 | 0.443838 | -0.03564 | 0.012112
3-1-3-1-1-0-0-0 | -0.09822 | -0.133 -0.09708 | -0.09705 | -0.12389 | 0.416983 | -0.03898 | 0.020791
1-3-1-3-3-0-0-0 | -0.10028 | -0.12684 | -0.09939 | -0.09939 | -0.12456 | 0.435262 | -0.03961 | 0.012233
3-1-3-1-0-0-0-0 | -0.07622 | -0.10553 | -0.07565 | -0.07564 | -0.09629 | 0.420826 | -0.02892 | 0.023824
1-3-1-3-0-0-0-0 | -0.10762 | -0.13521 | -0.10673 | -0.10673 | -0.13146 | 0.430382 | -0.04144 | 0.014656

Tablo 16’da veri seti 2 i¢in elde edilmis tim portfdy modellerinin ATY metodu
ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zimi sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmigtir. Sonuglarina bakildiginda, OEgyM en iyi ortalamaya
sahip iken varyans ve carpiklik ve entropi degerlerinde en ké&ti de@erlere sahip

olmustur. Esit agirlikh modellerde OVCBEgyM en duUslk varyansa sahip iken
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muhafazakar tipte agirliklandiriimis Bulanik Yager entropi iceren (1-3-1-3-0-0-0-3)

modeli tim modeller icerisinde en disik varyansa sahiptir. Esit agirlikli modellerde

OVCBEgyM en dusik basikhiga sahip iken muhafazakar tipte agirliklandiriimis

entropi bulunmayan (1-3-1-3-0-0-0-0) model tim modeller igerisinde en disik

basikhida sahiptir. Genel olarak en fazla entropi saglamada Yager entropi ve

Shannon Entropi dndeyken onlari sirasiyla Gini-Simpson Entropi ve Bulanik Yager

takip etmektedir. Bulanik Yager Entropisi 6zellikle yiksek dereceden momentlerle

kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina nazaran daha uyumlu ve basaril bir

profil cizmistir.

Tablo 16: ATY Metodu ile Veri Seti 2 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Gini-

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon Simpson Yager B. Yager
EAM 0.007674 | 0.003603 | -6.50E-05 | 7.13E-05 | 2.484907 | 0.916667 |0 12
OWM 0.008812 | 0.001367 | -4.17E-05 | 7.90E-06 | 0.31694 | 0.170098 | -1.66804 | 11.11275
OveM 0.00867 | 0.001355 | -4.13E-05 | 7.78E-06 | 0.312516 | 0.156397 | -1.66996 | 11.10202
OVCBM 0.008261 | 0.001322 | -4.05E-05 | 7.57E-06 | 0.324202 | 0.179672 | -1.6673 11.11998
OEsM 0.008988 | 0.003495 | -6.65E-05 | 6.51E-05 | 2.363211 | 0.898507 | -0.36104 | 11.99665
OVEsM 0.008523 | 0.001575 | -4.73E-05 | 1.10E-05 | 1.381395 | 0.575826 | -1.13411 | 11.44012
OVCEsM 0.00845 | 0.001524 | -4.51E-05 | 1.03E-05 | 1.28311 0.54785 | -1.19258 | 11.41427
OVGBEsM 0.008197 | 0.00135 | -4.16E-05 | 7.96E-06 | 0.755065 | 0.347477 | -1.5066 11.2435
OEesM 0.009631 | 0.003486 | -7.01E-05 | 6.32E-05 | 2.113346 | 0.868781 | -0.63102 | 11.95287
OVEesM 0.008476 | 0.00155 | -4.60E-05 | 1.08E-05 | 1.166815 | 0.603574 | -1.3099 11.49484
OVCEgsM 0.008417 | 0.00152 | -4.46E-05 | 1.05E-05 | 1.123112 | 0.582636 | -1.34865 | 11.46521
OVGBEGesM 0.007877 | 0.00133 | -4.18E-05 | 7.96E-06 | 0.686729 | 0.394082 | -1.56401 | 11.26159
OEvM 0.007774 | 0.003586 | -6.45E-05 | 7.06E-05 | 2.475931 | 0.915532 | -0.0141 12
OVEWM 0.00862 | 0.001572 | -4.73E-05 | 1.08E-05 | 1.325994 | 0.566488 | -1.11196 | 11.43283
OVGEWM 0.008603 | 0.001537 | -4.50E-05 | 1.04E-05 | 1.238264 | 0.53904 | -1.15519 | 11.40689
OVGCBEWM 0.008416 | 0.00135 | -4.17E-05 | 7.93E-06 | 0.634311 | 0.303827 | -1.48626 | 11.20825
OEgyM 0.011428 | 0.004046 | -8.98E-05 | 5.56E-05 | 0.299567 | 0.171499 | -1.71739 | 11.13913
OVEg/M 0.008824 | 0.001371 | -4.18E-05 | 8.00E-06 | 0.391111 | 0.218172 | -1.65235 | 11.14882
OVGEayM 0.008667 | 0.001355 | -4.14E-05 | 7.84E-06 | 0.395453 | 0.207329 | -1.6347 11.13894
OVGBEgyM 0.008205 | 0.001318 | -4.05E-05 | 7.56E-06 | 0.350539 | 0.19907 | -1.66667 | 11.13475
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.008787 | 0.001366 | -4.15E-05 | 7.84E-06 | 0.257757 | 0.131392 | -1.69314 | 11.08498
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.008042 | 0.001309 | -4.05E-05 | 7.56E-06 | 0.41752 | 0.250908 | -1.66667 | 11.17663
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.008584 | 0.001353 | -4.16E-05 | 7.89E-06 | 0.529164 | 0.256884 | -1.5443 11.17342
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.008426 | 0.001343 | -4.15E-05 | 7.86E-06 | 0.577896 | 0.293416 | -1.498 11.2012
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.008624 | 0.001375 | -4.21E-05 | 8.25E-06 | 0.6428 0.342681 | -1.53642 | 11.24325
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.007621 | 0.001324 | -4.19E-05 | 7.96E-06 | 0.659053 | 0.404168 | -1.62127 | 11.22724
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.008647 | 0.001375 | -4.20E-05 | 8.09E-06 | 0.670022 | 0.292835 | -1.50856 | 11.1973
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.00801 | 0.001345 | -4.16E-05 | 7.96E-06 | 0.772498 | 0.372407 | -1.53129 | 11.26906
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.008779 | 0.001366 | -4.14E-05 | 7.83E-06 | 0.23091 | 0.114668 | -1.71087 | 11.07348
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.008101 | 0.001312 | -4.05E-05 | 7.55E-06 | 0.394007 | 0.232261 | -1.66667 | 11.16107

107



Tablo 17°de veri seti 2 icin ATY metodu ve kayan pencereler prosedur ile
elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, SR ve diger performans dlgitleri agisindan test periyodunda
OVCBEgsM ve (1-3-1-3-0-3-0-0) modeli en iyi performansi gdstermistir. OEyM,
OEsM, OEgsM ve OEgyM karsilastirma portféy modeli olan EAM’'dan SR acisindan
daha kétl performans goéstermistir. Genel olarak yiksek dereceden momentlere
sahip modeller diger modellere Ustunlik saglamistir. Modellere entropi eklenmesi
pozitif etki yaratmis ve performanslari daha da yukselmistir. Performans 6lgutleri
benzer model siralamalarina sahip olmuslardir. Portféy alim satim maliyetinin bir
gOstergesi olan PT’ye gére OEgyM modeller arasinda en ¢ok portféyde hisse senedi
degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri arttiran bir husustur. Entropi ve yiksek
dereceden momentlerin birlikte dahil oldugu tim modeller EAM’dan daha iyi

performans gdstermiglerdir.

Tablo 17: Veri Seti 2 igin ATY Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR01 | PT
EAM 0.131011 | 0.165706 | 0.131178 | 0.131246 | 0.180278 | 0.642473 | 0.043514 | 0

OWM 0.228196 | 0.292637 | 0.232664 | 0.232652 | 0.370184 | 0.813249 | 0.079842 | 0.010396
OveM 0.234972 | 0.301831 | 0.23969 | 0.239688 | 0.383437 | 0.825763 | 0.0821 0.020407
OVCBM 0.277332 | 0.351606 | 0.283566 | 0.283505 | 0.466562 | 0.89877 | 0.094091 | 0.006499
OEsM 0.102059 | 0.131226 | 0.101616 | 0.101647 | 0.12763 | 0.565906 | 0.031829 | 0.028723
OVEsM 0.263668 | 0.341392 | 0.271247 | 0.271034 | 0.45981 | 0.90272 | 0.094373 | 0.014077
OVGEsM 0.270717 | 0.351597 | 0.278981 | 0.278707 | 0.477066 | 0.918535 | 0.097172 | 0.011756
OVGBEsM 0.297463 | 0.379079 | 0.306109 | 0.305821 | 0.52255 | 0.957184 | 0.102503 | 0.005767
OEesM 0.083366 | 0.106415 | 0.0829 0.082916 | 0.099878 | 0.531983 | 0.025455 | 0.04429
OVEesM 0.293459 | 0.380038 | 0.30137 | 0.301214 | 0.513492 | 0.957467 | 0.100823 | 0.01701
OVCEgsM 0.300204 | 0.388056 | 0.309494 | 0.309265 | 0.53949 | 0.971206 | 0.105228 | 0.015298
OVGBEGesM 0.344339 | 0.442958 | 0.356176 | 0.355762 | 0.637462 | 1.055207 | 0.117607 | 0.006023
OEvM 0.125248 | 0.155989 | 0.125123 | 0.125188 | 0.16796 | 0.630155 | 0.040823 | 0.011033
OVEWM 0.260841 | 0.339365 | 0.268167 | 0.267868 | 0.44789 | 0.889098 | 0.092147 | 0.027417
OVGEWM 0.231687 | 0.299006 | 0.237723 | 0.237568 | 0.394619 | 0.850992 | 0.084453 | 0.021089
OVGCBEWM 0.287937 | 0.365829 | 0.295486 | 0.295343 | 0.497623 | 0.931024 | 0.09896 | 0.014578
OEgyM -0.06702 | -0.08415 | -0.06767 | -0.06767 | -0.0679 0.363072 | -0.01954 | 0.136364
OVEgM 0.231562 | 0.296915 | 0.236429 | 0.236405 | 0.380242 | 0.826139 | 0.081715 | 0.014918
OVGEsM 0.240457 | 0.309139 | 0.245712 | 0.245686 | 0.397627 | 0.839298 | 0.084641 | 0.024206
OVGBEgyM 0.284191 | 0.360001 | 0.290845 | 0.290763 | 0.48226 | 0.912894 | 0.096353 | 0.006383
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.22818 | 0.292793 | 0.23244 | 0.232435 | 0.367379 | 0.806674 | 0.079208 | 0.008168
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.306537 | 0.387894 | 0.314305 | 0.314166 | 0.5313 0.953734 | 0.102972 | 0.003744
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.258904 | 0.330625 | 0.265691 | 0.265563 | 0.442309 | 0.886473 | 0.091817 | 0.015124
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.283388 | 0.36108 | 0.290593 | 0.290458 | 0.485259 | 0.915503 | 0.097244 | 0.0013
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3-1-3-1-0-1-0-0 0.261387 | 0.335175 | 0.268535 | 0.268383 | 0.450501 0.903835 | 0.093188 | 0.022776
1-3-1-3-0-3-0-0 0.368666 | 0.477797 | 0.38253 0.381961 0.700609 | 1.104519 | 0.12527 0.003385
3-1-3-1-1-0-0-0 0.247803 | 0.315277 | 0.253941 0.253802 | 0.417265 | 0.867661 0.087625 | 0.013497
1-3-1-3-3-0-0-0 0.318427 | 0.407523 | 0.328336 | 0.327959 | 0.570568 | 0.99763 0.108813 | 0.003573
3-1-3-1-0-0-0-0 0.226661 0.2909 0.230788 | 0.230787 | 0.363594 | 0.802929 | 0.078524 | 0.008004
1-3-1-3-0-0-0-0 0.299046 | 0.378354 | 0.306291 0.306182 | 0.513247 | 0.936805 | 0.100484 | 0.003828

Tablo 18’de veri seti 3 i¢in elde edilmis tim portfdy modellerinin ATY metodu
ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zUmiu sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglara bakildiginda, OEgyM en iyi ortalamaya
sahip iken EAM ve EAM ayni hisse senedi dagilimina sahip olan OEyM ile varyans
degerlerinde en kétu degerlere sahip olmustur. Esit agirlikh modellerde OVCBEgyM
ve OVGBM en dusuk varyansa sahip iken muhafazakar tipte agirliklandiriimis Yager
entropi iceren (1-3-1-3-0-0-3-0) modeli tim modeller icerisinde en dislk varyansa
sahiptir. Tim modeller igcerisinde OVCEgsM, OVCEgyM ve OVCM en ylksek
carpikliga sahip olmuslardir. Esit agirlikli modellerde OVCBM ve OVCBEgyM en
dusik basikliga sahip iken muhafazakar tipte agirliklandiriimis bulanik Yager
entropili model (1-3-1-3-0-0-0-3)

tim modeller icerisinde en disik basikliga sahiptirler. Genel olarak en fazla entropi

ve entropi bulunmayan (1-3-1-3-0-0-0-0) model

saglamada Yager entropi ve Shannon Entropi éndeyken onlarl sirasiyla Gini-
Simpson Entropi ve Bulanik Yager takip etmektedir. Bulanik Yager Entropisi
6zellikle yiksek dereceden momentlerle kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina

nazaran daha uyumlu ve basaril bir profil gizmistir.

Tablo 18: ATY Metodu ile Veri Seti 3 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklk Shannon Siir[r]:;)son Yager B. Yager
EAM 0.007624 | 0.00397 | -4.47E-05 | 8.94E-05 | 2.833213 | 0.941176 |0 17
OM 0.0093 0.001314 | -3.46E-05 | 7.47E-06 | 0.578538 | 0.389976 | -1.76471 | 16.13333
OveM 0.009462 | 0.001338 | -3.13E-05 | 8.09E-06 | 0.63964 | 0.447523 | -1.76471 | 16.13333
OVCBM 0.009167 | 0.001306 | -3.67E-05 | 7.25E-06 | 0.512247 | 0.330318 | -1.76471 | 16.13333
OEsM 0.009519 | 0.003538 | -4.29E-05 | 6.84E-05 | 2.641583 | 0.917424 | -0.47369 | 16.95012
OVEsM 0.009299 | 0.001515 | -3.91E-05 | 1.05E-05 | 1.452422 | 0.633079 | -1.3014 16.40376
OVCEsM 0.00938 | 0.00151 -3.50E-05 | 1.08E-05 | 1.401374 | 0.63621 -1.36335 | 16.36128
OVGBEsM 0.008973 | 0.001314 | -3.67E-05 | 7.51E-06 | 0.798272 | 0.427105 | -1.62493 | 16.21327
OEesM 0.010708 | 0.003287 | -4.27E-05 | 5.65E-05 | 2.183429 | 0.869338 | -0.89112 | 16.80544
OVEesM 0.009474 | 0.0015 -3.56E-05 | 1.04E-05 | 1.26488 | 0.651472 | -1.43316 | 16.38249
OVGEesM 0.009506 | 0.001486 | -3.13E-05 | 1.06E-05 | 1.179635 | 0.630678 | -1.48598 | 16.32303
OVCGBEesM 0.008928 | 0.001313 | -3.50E-05 | 7.66E-06 | 0.792322 | 0.467409 | -1.64892 | 16.21446
OEvM 0.007624 | 0.00397 | -4.47E-05 | 8.94E-05 | 2.833213 | 0.941176 |0 17
OVEWM 0.009018 | 0.001564 | -4.57E-05 | 1.08E-05 | 1.480438 | 0.587473 | -1.13734 | 16.42217
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OVGEWM 0.009046 | 0.00154 | -4.43E-05 | 1.05E-05 | 1.438813 | 0.577877 | -1.17475
OVGBEWM 0.008826 | 0.001311 | -3.82E-05 | 7.43E-06 | 0.745381 | 0.380436 | -1.61096
OEgyM 0.013245 | 0.003888 | -6.07E-05 | 4.30E-05 | 0.062318 | 0.034904 | -1.86189
OVEg/M 0.0093 0.001314 | -3.46E-05 | 7.47E-06 | 0.578538 | 0.389976 | -1.76471
OVGEsM 0.009462 | 0.001338 | -3.13E-05 | 8.09E-06 | 0.63964 | 0.447523 | -1.76471
OVGBEgyM 0.009167 | 0.001306 | -3.67E-05 | 7.25E-06 | 0.512247 | 0.330318 | -1.76471
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.009294 | 0.001313 | -3.47E-05 | 7.46E-06 | 0.578465 | 0.3898 -1.76471

1-3-1-3-0-0-0-3 0.009059 | 0.001304 | -3.74E-05 | 7.22E-06 0.524303 | 0.316418 | -1.74244
3-1-3-1-0-0-1-0 0.009425 | 0.001339 | -3.63E-05 | 7.67E-06 0.702087 | 0.419568 | -1.68206
1-3-1-3-0-0-3-0 0.008786 | 0.001302 | -3.81E-05 | 7.30E-06 0.663309 | 0.352932 | -1.63333
3-1-3-1-0-1-0-0 0.009479 | 0.001341 -3.24E-05 | 8.02E-06 0.684201 0.452611 -1.73904
1-3-1-3-0-3-0-0 0.008629 | 0.001311 -3.64E-05 | 7.67E-06 0.839768 | 0.484839 | -1.64706
3-1-3-1-1-0-0-0 0.009397 | 0.001336 | -3.46E-05 | 7.78E-06 0.745701 0.44203 -1.69888
1-3-1-3-3-0-0-0 0.008737 | 0.001309 | -3.75E-05 | 7.50E-06 0.823049 | 0.432212 | -1.61812
3-1-3-1-0-0-0-0 0.009294 | 0.001313 | -3.47E-05 | 7.46E-06 0.578465 | 0.3898 -1.76471
1-3-1-3-0-0-0-0 0.009097 | 0.001305 | -3.73E-05 | 7.22E-06 0.504367 | 0.311752 | -1.75541

Tablo 19°da veri seti 3 igin ATY metodu ve kayan pencereler prosediri ile
elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, SR ve diger performans Olcltleri acisindan test periyodunda
OVCBEgsM ve (1-3-1-3-0-3-0-0) modeli en iyi performansi gdstermistir. OEyM,
OEsM, OEgsM ve OEgyM karsilastirma portfdy modeli olan EAM’dan SR degerleri
acisindan daha kéti performans gdstermistir. Genel olarak yiliksek dereceden
momentlere sahip modeller diger modellere Ustinlik saglamistir. Modellere entropi
eklenmesi pozitif etki yaratmis ve performanslari daha da ylkselmistir. Bulanik
Yager entropisinin eklenmesi ile olusan modeller entropisiz modeller ile benzer
ortaya cikmistir. Parametre secimi ile bu problemin agsilabilecedi éngérialmustar.
Performans dlgutlerine bakildiginda benzer model siralamalari gézlenmektedir.
Portféy alim satim maliyetinin bir g&stergesi olan PT’ye gére OEgsM modeller
arasinda en g¢ok portféyde hisse senedi degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri
arttiran bir husustur. Entropi ve yiksek dereceden momentlerin birlikte dahil oldugu
tim modeller EAM’'dan daha iyi performans gdstermiglerdir. Genel olarak veri seti

2’'dekine benzer olarak entropilerin katkisinin olumlu oldugu gézlenmistir.
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Tablo 19: Veri Seti 3 igin ATY Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 PT
EAM 0.11841 | 0.146723 | 0.118836 | 0.118885 | 0.166549 | 0.651157 | 0.04084

OVM 0.262132 | 0.350659 | 0.270735 | 0.270455 | 0.460591 | 0.881523 | 0.097252 | 0.009885
OveM 0.272969 | 0.371117 | 0.283465 | 0.28308 | 0.499166 | 0.924422 | 0.104868 | 0.012884
OVGBM 0.263869 | 0.350996 | 0.271738 | 0.271505 | 0.454852 | 0.870473 | 0.095216 | 0.002134
OEsM 0.076044 | 0.098461 | 0.075963 | 0.075976 | 0.096757 | 0.544965 | 0.024801 | 0.032522
OVEsM 0.275108 | 0.363264 | 0.283695 | 0.283638 | 0.498195 | 0.961435 | 0.101084 | 0.013837
OVCEsM 0.282224 | 0.374832 | 0.291694 | 0.291582 | 0.517705 | 0.976822 | 0.104478 | 0.012357
OVGBEsM 0.29574 | 0.391844 | 0.306033 | 0.30565 | 0.531295 | 0.952759 | 0.106403 | 0.004413
OEesM 0.06946 | 0.089567 | 0.069242 | 0.069252 | 0.084482 | 0.525372 | 0.021795 | 0.05399
OVEesM 0.30991 | 0.406434 | 0.320368 | 0.320438 | 0.583981 | 1.052038 | 0.112337 | 0.015784
OVGEgsM 0.313226 | 0.414657 | 0.325098 | 0.325011 | 0.601113 | 1.06188 | 0.115909 | 0.013546
OVGBEGesM 0.317312 | 0.42339 | 0.329964 | 0.329401 | 0.588589 | 0.99991 | 0.115156 | 0.005426
OEvM 0.11841 | 0.146723 | 0.118836 | 0.118885 | 0.166549 | 0.651157 | 0.04084 | 0
OVEWM 0.24358 | 0.31096 | 0.249892 | 0.249891 | 0.424279 | 0.901489 | 0.089314 | 0.024032
OVCEWM 0.255759 | 0.32595 | 0.261794 | 0.261867 | 0.44016 | 0.913447 | 0.090986 | 0.02959
OVCBEWM 0.286621 | 0.372012 | 0.295439 | 0.295203 | 0.505774 | 0.939461 | 0.101687 | 0.016331
OEgyM -0.0235 -0.02999 | -0.02356 | -0.02356 | -0.02519 | 0.406249 | -0.00691 | 0.026738
OVEg/M 0.262132 | 0.350659 | 0.270735 | 0.270455 | 0.460591 | 0.881523 | 0.097252 | 0.009885
OVGEeM 0.272969 | 0.371117 | 0.283465 | 0.28308 | 0.499166 | 0.924422 | 0.104868 | 0.012884
OVCBEsyM 0.263869 | 0.350996 | 0.271738 | 0.271505 | 0.454852 | 0.870473 | 0.095216 | 0.002134
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.270717 | 0.362693 | 0.279922 | 0.279602 | 0.479307 | 0.897058 | 0.100122 | 0.005528
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.273249 | 0.360049 | 0.281182 | 0.280958 | 0.470533 | 0.884833 | 0.096925 | 0.004633
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.246891 | 0.332266 | 0.254966 | 0.254724 | 0.436208 | 0.889438 | 0.09393 | 0.01267
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.28878 | 0.376305 | 0.297384 | 0.297128 | 0.503831 | 0.925239 | 0.101191 | 0.003886
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.271598 | 0.369752 | 0.282082 | 0.281692 | 0.497891 | 0.933787 | 0.10468 | 0.007689
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.339921 | 0.450912 | 0.35343 | 0.352826 | 0.637002 | 1.041102 | 0.120104 | 0.00331
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.270379 | 0.365243 | 0.280213 | 0.279865 | 0.4884 0.924127 | 0.102299 | 0.007226
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.312863 | 0.411759 | 0.323693 | 0.323282 | 0.56557 | 0.981709 | 0.110184 | 0.003457
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.270717 | 0.362693 | 0.279922 | 0.279602 | 0.479307 | 0.897058 | 0.100122 | 0.005528
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.267841 | 0.353924 | 0.275542 | 0.275329 | 0.459656 | 0.874768 | 0.095424 | 0.003048

Tablo 20’de veri seti 4 i¢in elde edilmis tim portfdy modellerinin ATY metodu
ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zimiu sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglara bakildiginda, OEgyM en iyi ortalamaya ve
carpikliga sahip iken varyans degerlerinde en koéti degdere sahip olmustur. Esit
agirlikh modellerde OVCBEyM, OVCBEgyM ve OVCBM en disik varyansa sahip
iken muhafazakar tipte agirliklandiriimis bulanik Yager entropi igeren (1-3-1-3-0-0-0-
3) model ve entropi bulunmayan (1-3-1-3-0-0-0-0) model tim modeller icerisinde en
duguk varyansa sahiptir. Esit agirlikli modellerde OVCBM ve OVCBEgyM en digik
basikliga sahip iken muhafazakar tipte agirliklandiriimig bulanik Yager entropili
model (1-3-1-3-0-0-0-3) ve entropi bulunmayan (1-3-1-3-0-0-0-0) model tim
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modeller igcerisinde en disik basikliga sahiptirler. Genel olarak en fazla entropi

saglamada Yager entropi ve Shannon Entropi éndeyken onlari sirasiyla Gini-

Simpson Entropi ve Bulanik Yager takip etmektedir. Bulanik Yager Entropisi

6zellikle yiksek dereceden momentlerle kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina

nazaran daha uyumlu ve basarili bir profil ¢izmistir. Fakat sadece ortalama ve

varyansa eklenmesi uygun sonuclar dogurmamaktadir.

Tablo 20: ATY Metodu ile Veri Seti 4 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama | Varyans Carpiklik Basiklik Shannon giirr’:;-)son Yager B. Yager
EAM 0.008173 | 0.003911 | -3.37E-05 | 9.39E-05 | 3.401197 | 0.966667 | O 30
oM 0.012492 | 0.001251 | -1.93E-05 | 6.07E-06 | 0.968165 | 0.578889 | -1.79816 | 29.14385
OveM 0.012814 | 0.001271 | -1.68E-05 | 6.24E-06 | 0.994067 | 0.598246 | -1.8 29.14286
OVCBM 0.011473 | 0.001226 | -2.21E-05 | 5.68E-06 | 1.066723 | 0.574042 | -1.73333 | 29.21327
OEsM 0.012352 | 0.003219 | -3.55E-06 | 5.78E-05 | 3.061647 | 0.928133 | -0.55011 | 29.84235
OVEsM 0.01203 | 0.00136 | -2.02E-05 | 7.62E-06 | 1.769624 | 0.757637 | -1.49166 | 29.36147
OVCEsM 0.012306 | 0.001372 | -1.76E-05 | 7.67E-06 | 1.751024 | 0.759546 | -1.51223 | 29.35643
OVGBEsM 0.011466 | 0.001237 | -2.11E-05 | 5.81E-06 | 1.273794 | 0.638042 | -1.65782 | 29.26036
OEesM 0.015272 | 0.00306 | 1.88E-05 | 5.08E-05 | 2.219016 | 0.84819 | -1.22482 | 29.55724
OVEesM 0.012452 | 0.001328 | -1.61E-05 | 7.04E-06 | 1.511072 | 0.75118 | -1.64675 | 29.2936
OVGEesM 0.012728 | 0.001346 | -1.34E-05 | 7.15E-06 | 1.487883 | 0.751268 | -1.66564 | 29.28626
OVCBEgsM 0.01171 0.00125 | -1.90E-05 | 5.89E-06 | 1.287466 | 0.659799 | -1.67195 | 29.25019
OEvM 0.008173 | 0.003911 | -3.37E-05 | 9.39E-05 | 3.401197 | 0.966667 |0 30
OVEyM 0.011374 | 0.001403 | -2.63E-05 | 8.34E-06 | 1.85694 | 0.733598 | -1.34117 | 29.38866
OVGEWM 0.011773 | 0.001384 | -2.29E-05 | 7.96E-06 | 1.792069 | 0.735324 | -1.39022 | 29.36238
OVGCBEWM 0.011415 | 0.001223 | -2.31E-05 | 5.76E-06 | 1.169777 | 0.591184 | -1.65961 | 29.23924
OEgyM 0.021761 | 0.005663 | 0.000604 | 0.000284 | 1.95E-06 | 1.94E-07 | -1.93333 | 29
OVEg/M 0.012451 | 0.001249 | -1.96E-05 | 6.07E-06 | 1.014347 | 0.587952 | -1.77423 | 29.15666
OVGEayM 0.012812 | 0.001271 | -1.68E-05 | 6.24E-06 | 0.997476 | 0.598739 | -1.79868 | 29.14356
OVGBEgyM 0.011468 | 0.001226 | -2.21E-05 | 5.67E-06 | 1.067794 | 0.574417 | -1.73333 | 29.21404
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.012791 | 0.001271 | -1.66E-05 | 6.22E-06 | 1.02673 | 0.605227 | -1.7854 29.15068
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.011011 | 0.001222 | -2.38E-05 | 5.60E-06 | 1.047466 | 0.554737 | -1.73333 | 29.21429
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.012476 | 0.001265 | -1.72E-05 | 6.16E-06 | 1.219048 | 0.644752 | -1.66646 | 29.2144
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.010726 | 0.001225 | -2.60E-05 | 5.87E-06 | 1.243211 | 0.587173 | -1.5972 29.28436
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.012762 | 0.001293 | -1.35E-05 | 6.33E-06 | 1.213224 | 0.661681 | -1.72309 | 29.21273
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.011345 | 0.001243 | -2.09E-05 | 5.83E-06 | 1.295259 | 0.654854 | -1.66667 | 29.263
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.012582 | 0.001278 | -1.54E-05 | 6.23E-06 | 1.242984 | 0.658375 | -1.68784 | 29.22206
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.011055 | 0.001231 | -2.30E-05 | 5.76E-06 | 1.279744 | 0.627792 | -1.64719 | 29.27153
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.012806 | 0.001272 | -1.66E-05 | 6.23E-06 | 1.018153 | 0.603683 | -1.78996 | 29.14824
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.011011 | 0.001222 | -2.38E-05 | 5.60E-06 | 1.047466 | 0.554737 | -1.73333 | 29.21429

Tablo 21°de veri seti 4 icin ATY metodu ve kayan pencereler prosedirt ile

elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmigtir. Sonuglarina
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bakildiginda, SR ve diger performans &lcltleri acisindan test periyodunda OEgyM,
OVEgsM ve OVCEgsM en iyi performansi géstermistir. Fakat OEgyM tek hisse
senedinden olustugu igin riskli bir tercihtir. Esit hisse senedi agirliklarindan olugsmus
olan OEyM, kargilastirma matrisi EAM ile ayni SR deg@erine sahip iken diger tim
modeller daha iyi performans gdstermislerdir. Genel olarak yuksek dereceden
momentlere sahip modeller klasik ortalama-varyans modellerine benzer performans
go6stermislerdir. Modellere Gini-Simpson ve Shannon entropisi eklenmesi pozitif etki
yaratmis ve performanslari daha da yukselmistir. Performans o6lgitleri agisindan
model siralamalari benzer gerceklesmistir. Portfdy alim satim maliyetinin bir
gOstergesi olan PT’ye gére OEgsM modeller arasinda en ¢ok portféyde hisse senedi
degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri arttiran bir husustur. Entropi ve yiksek

dereceden momentlerin dahil oldugu tim modeller EAM'dan daha iyi performans

gOstermislerdir.

Tablo 21: Veri Seti 4 igin ATY Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR01 | PT
EAM 0.119725 | 0.148354 | 0.120157 | 0.120204 | 0.168265 | 0.65124 | 0.041117 | 0

OWM 0.335394 | 0.475252 | 0.344441 | 0.343895 | 0.564986 | 0.913141 | 0.109072 | 0.008607
OveM 0.346666 | 0.488069 | 0.35612 | 0.355587 | 0.589212 | 0.937155 | 0.112271 | 0.008035
OVCBM 0.322002 | 0.454657 | 0.331453 | 0.330793 | 0.544717 | 0.907821 | 0.106577 | 0.005013
OEsM 0.185864 | 0.228925 | 0.186789 | 0.187027 | 0.278147 | 0.739082 | 0.063173 | 0.025039
OVEsM 0.356866 | 0.487861 | 0.36749 | 0.36693 | 0.621732 | 0.96636 | 0.116471 | 0.010382
OVGEsM 0.362471 | 0.497743 | 0.373203 | 0.372642 | 0.632881 | 0.977417 | 0.11777 | 0.009618
OVGBEsM 0.336477 | 0.47697 | 0.347295 | 0.34651 | 0.579391 | 0.932569 | 0.111785 | 0.004449
OEesM 0.221159 | 0.279074 | 0.221047 | 0.221361 | 0.32076 | 0.742347 | 0.069921 | 0.052122
OVEesM 0.372548 | 0.519082 | 0.384862 | 0.384107 | 0.6594 0.997292 | 0.121863 | 0.009471
OVCEesM 0.372045 | 0.518002 | 0.384389 | 0.38365 | 0.659334 | 0.998356 | 0.121897 | 0.007886
OVGBEGesM 0.338013 | 0.483953 | 0.348727 | 0.34795 | 0.580414 | 0.929418 | 0.111891 | 0.004696
OEvM 0.119725 | 0.148354 | 0.120157 | 0.120204 | 0.168265 | 0.65124 | 0.041117 | 0
OVEWM 0.332975 | 0.443336 | 0.341976 | 0.341662 | 0.575733 | 0.933312 | 0.109764 | 0.038306
OVGEWM 0.339115 | 0.455286 | 0.348661 | 0.34832 | 0.587723 | 0.937995 | 0.111962 | 0.027809
OVGCBEWM 0.330407 | 0.464304 | 0.340542 | 0.339837 | 0.56485 | 0.924365 | 0.109526 | 0.005473
OEgyM 0.437039 | 0.555239 | 0.441236 | 0.441433 | 0.754424 | 1.096326 | 0.12792 | 5.52E-08
OVEg/M 0.331817 | 0.471453 | 0.340691 | 0.340164 | 0.557561 | 0.907681 | 0.108079 | 0.010511
OVGEeM 0.346017 | 0.487608 | 0.355473 | 0.35494 | 0.588 0.935935 | 0.112139 | 0.008432
OVGBEgyM 0.322472 | 0.455527 | 0.331965 | 0.331293 | 0.545587 | 0.908135 | 0.1067 0.00454
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.344929 | 048752 | 0.354504 | 0.353944 | 0.586468 | 0.936268 | 0.112014 | 0.007987
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.313313 | 0.437223 | 0.322547 | 0.321904 | 0.52952 | 0.902066 | 0.104452 | 0.004703
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.35326 | 0.503539 | 0.364091 | 0.363371 | 0.609312 | 0.9552 0.1154 0.005254
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.332578 | 0.459159 | 0.343185 | 0.342457 | 0.575084 | 0.940306 | 0.110888 | 0.012708
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.350031 | 0.493065 | 0.360186 | 0.35956 | 0.599864 | 0.950152 | 0.113868 | 0.008115
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1-3-1-3-0-3-0-0 0.33544 0.477914 | 0.346446 | 0.345634 | 0.578593 | 0.930476 | 0.111866 | 0.004352
3-1-3-1-1-0-0-0 0.349352 | 0.497555 | 0.359849 | 0.359176 | 0.6004 0.949673 | 0.114187 | 0.00755

1-3-1-3-3-0-0-0 0.333827 | 0.468236 | 0.344741 0.343942 | 0.576466 | 0.933828 | 0.111425 | 0.004336
3-1-3-1-0-0-0-0 0.345957 | 0.488388 | 0.355487 | 0.354927 | 0.587873 | 0.937074 | 0.112137 | 0.007484
1-3-1-3-0-0-0-0 0.313313 | 0.437223 | 0.322547 | 0.321904 | 0.52952 0.902066 | 0.104452 | 0.004703

4.2.3. Polinomsal Hedef Programlama ile G6ziim

PHP ile ¢6zimde ilk asama ATY’deki ilk asama ile ayni olup Tablo 12’deki
degerlerin aynisi ortalama ideal degerler olarak elde edilmistir.

Tablo 22’de veri seti 1 icin elde edilmis tim portféy modellerinin PHP metodu
ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zimi sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmistir. Sonugclarina bakildiginda, OEgyM en iyi carpiklik ve
ortalamaya sahip iken digerlerinde en kétli degerlere sahip ve Shannon entropi
degerinin 0 olmasi sadece tek bir hisse senedinden olustugunu gdstermektedir.
OVCBEgyM tim modeller icerisinde en dislk varyansa sahiptir. OVCBEgYM ve
OVCBM tum modeller icerisinde en dusik basikliga sahiptir. Genel olarak en fazla
entropi saglamada siralama Yager entropi, Shannon Entropi, Gini-Simpson Entropi
ve Bulanik Yager Entropi seklinde gerceklesmistir. Bulanik Yager Entropisi 6zellikle
yuksek dereceden momentlerle kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina nazaran

daha uyumlu ve basarili bir profil gizmistir.

Tablo 22: PHP Metodu ile Veri Seti 1 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon (S;iir?:r-ason Yager B. Yager
EAM 0.010586 | 0.007472 | -0.00012 | 0.000179 | 3.044522 | 0.952381 |0 21
OWM 0.013131 | 0.004841 | -0.00017 | 7.27E-05 | 1.683649 | 0.778889 | -1.36308 | 20.4709
OveM 0.012508 | 0.005019 | -0.00015 | 8.03E-05 | 1.757642 | 0.780449 | -1.26878 | 20.50179
OVCBM 0.011125 | 0.004548 | -0.00015 | 5.93E-05 | 1.690771 | 0.778515 | -1.35944 | 20.50946
OEsM 0.01755 | 0.008221 | -0.00031 | 0.000252 | 2.667437 | 0.90281 | -0.65591 | 20.81654
OVEsM 0.01261 | 0.005281 | -0.00018 | 8.88E-05 | 2.49057 | 0.888445 | -0.90621 | 20.77656
OVGEsM 0.01182 | 0.005319 | -0.00016 | 8.91E-05 | 2.514009 | 0.890614 | -0.86235 | 20.79686
OVGCBEsM 0.010794 | 0.004609 | -0.00015 | 6.06E-05 | 1.95245 | 0.819676 | -1.24972 | 20.60357
OEesM 0.021344 | 0.009333 | -0.00045 | 0.00035 | 2.001609 | 0.827831 | -1.16674 | 20.59498
OVEesM 0.013123 | 0.0051 -0.00017 | 8.21E-05 | 2.059502 | 0.852862 | -1.15184 | 20.66225
OVCEesM 0.012444 | 0.00514 | -0.00016 | 8.32E-05 | 2.106341 | 0.855981 | -1.09391 | 20.68058
OVGBEGesM 0.011163 | 0.004589 | -0.00015 | 5.95E-05 | 1.800566 | 0.807698 | -1.325 20.56543
OEvM 0.012344 | 0.00748 | -0.00015 | 0.000186 | 2.993666 | 0.947663 | -0.10987 | 20.98937
OVEWM 0.011059 | 0.006081 | -0.00017 | 0.000122 | 2.761581 | 0.919499 | -0.39908 | 20.88534
OVGEWM 0.010503 | 0.006238 | -0.00012 | 0.000126 | 2.781867 | 0.920155 | -0.337 20.89709
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OVGBEWM 0.01038 | 0.004564 | -0.00014 | 5.97E-05 | 1.820482 | 0.795961 | -1.23875 | 20.56058
OEsyM 0.028312 | 0.016084 | 0.000522 | 0.001142 | 7.23E-06 | 9.15E-07 | -1.90476 | 20

OVEsyM 0.013038 | 0.004814 | -0.00017 | 7.19E-05 | 1.76191 | 0.793173 | -1.30953 | 20.51149
OVGEeM 0.012661 | 0.004658 | -0.00016 | 6.58E-05 | 1.648267 | 0.77156 | -1.40011 | 20.47038
OVCBEs/M 0.011111 | 0.004546 | -0.00015 | 5.93E-05 | 1.70546 | 0.781784 | -1.35211 | 20.52153
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.010795 | 0.00457 | -0.00014 | 5.94E-05 | 1.672557 | 0.775136 | -1.3746 | 20.49115
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.011062 | 0.006731 | -0.00018 | 0.0002 1.672629 | 0.736477 | -1.34396 | 20.46514
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.010308 | 0.004617 | -0.00013 | 6.11E-05 | 1.851399 | 0.79893 | -1.20083 | 20.55182
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.01039 | 0.00573 | -0.00019 | 0.000117 | 2.124821 | 0.816073 | -1.00854 | 20.63972
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.010677 | 0.004605 | -0.00014 | 5.94E-05 | 1.805228 | 0.806348 | -1.32804 | 20.54454
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.013187 | 0.005144 | -0.00015 | 7.55E-05 | 1.632665 | 0.771244 | -1.43771 | 20.44543
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.010476 | 0.004636 | -0.00014 | 6.09E-05 | 1.957783 | 0.820798 | -1.24282 | 20.59336
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.012079 | 0.005382 | -0.00015 | 8.76E-05 | 2.02508 | 0.830709 | -1.22426 | 20.59675
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.010836 | 0.004575 | -0.00014 | 5.95E-05 | 1.65214 | 0.77107 | -1.38283 | 20.47834
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.013442 | 0.00516 | -0.00015 | 7.47E-05 | 1.561344 | 0.751558 | -1.4653 | 20.42646

Tablo 23’te veri seti 1 igcin PHP metodu ve kayan pencereler prosediri ile
elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, sadece tek bir hisse senedinden olusan OEgyM, SR ve diger
performans Olgutleri agisindan test periyodunda en iyi performansi gdstermigtir.
OEvM, OVEyM, OVCEyM ve (1-3-1-3-0-0-3-0) karsilastirma portféy modeli olan
EAM’ya gore SR degerleri agisindan daha kétl performans gdstermislerdir. Genel
olarak yiksek dereceden momentlere sahip modeller diger modellere Ustinlik
saglarken OEgsM bu duruma bir istisna olmustur. Yiksek dereceden momentleri
iceren modellerde en yiiksek performansi bulanik Yager entropi iceren (1-3-1-3-0-0-
0-3) modeli géstermistir. Performans 6lgitlerinden SR, MADR, ASR, ASKR, SSR
ve MSR benzer siralamalara sahip iken FTR digerlerinden farkhlagmistir. Portféy
alim satim maliyetinin bir géstergesi olan PT’ye gbre yager entropiyi iceren (1-3-1-3-
0-0-3-0) portféy modeli tim modeller arasinda en ¢ok portféyde hisse senedi
degisimine ugramisgtir. Bu da maliyetleri arttiran bir husustur. Bulanik Yager
Entropisi, Shannon Entropisi ve Gini Simpson Entropisinin dahil oldudu tim
modeller EAM’dan daha iyi performans g&sterirken bu entropilere yliksek dereceden

momentlerin katilim1 performanslarini daha da arttirmistir.
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Tablo 23: Veri Seti 1 icin PHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 PT

EAM -0.14205 | -0.18202 | -0.13966 | -0.13965 | -0.17601 | 0.407083 | -0.06196 | O

OWM -0.08397 | -0.11659 | -0.08326 | -0.08323 | -0.10443 | 0.401457 | -0.03077 | 0.092046
OveM -0.04491 | -0.06015 | -0.04472 | -0.04472 | -0.05786 | 0.454813 | -0.01669 | 2.18E-01
OVGBM -0.1064 -0.13648 | -0.10539 | -0.10538 | -0.13116 | 0.424718 | -0.04132 | 0.015363
OEsM -0.07086 | -0.10523 | -0.06992 | -0.06988 | -0.09265 | 0.402295 | -0.02914 | 3.58E-02
OVEsM -0.13051 | -0.17953 | -0.12785 | -0.12773 | -0.1635 0.388472 | -0.05573 | 4.58E-02
OVGEsM -0.12397 | -0.16077 | -0.12187 | -0.12182 | -0.15662 | 0.423028 | -0.05326 | 0.100836
OVGBEsM -0.10604 | -0.13694 | -0.10492 | -0.1049 -0.13188 | 0.427578 | -0.0422 0.013019
OEesM -0.0055 -0.0083 -0.0055 -0.0055 -0.00749 | 0.448288 | -0.00216 | 6.23E-02
OVEgsM -0.10796 | -0.14741 | -0.10625 | -0.10618 | -0.13713 | 0.411385 | -0.04431 | 0.131628
OVCEesM -0.10554 | -0.1428 -0.10397 | -0.10391 | -0.13416 | 0.419336 | -0.04363 | 1.32E-01
OVCGBEesM -0.09806 | -0.12608 | -0.09709 | -0.09707 | -0.12272 | 0.436492 | -0.03883 | 0.012807
OEM -0.14259 | -0.19642 | -0.13951 | -0.13939 | -0.17798 | 0.37017 | -0.06295 | 0.03333
OVEWM -0.18121 | -0.243 -0.17624 | -0.1761 -0.22246 | 0.376845 | -0.08479 | 0.143137
OVGEWM 017293 | -0.22511 | -0.16928 | -0.16924 | -0.20884 | 0.387917 | -0.07625 | 0.109336
OVGCBEWM -0.10836 | -0.13893 | -0.10745 | -0.10744 | -0.13248 | 0.418195 | -0.04162 | 0.016281
OEgyM 0.226956 | 0.302166 | 0.232487 | 0.232433 | 0.380067 | 0.797936 | 0.083126 | 3.66E-07
OVEg/M -0.10599 | -0.14677 | -0.1049 -0.10485 | -0.12923 | 0.386177 | -0.03948 | 0.06625
OVCEayM -0.13567 | -0.1879 -0.13372 | -0.13365 | -0.16499 | 0.375553 | -0.05343 | 0.037606
OVGBEgyM -0.10806 | -0.13855 | -0.10703 | -0.10701 | -0.1329 0.423178 | -0.04192 | 0.015291
3-1-3-1-0-0-0-1 | -0.12947 | -0.16865 | -0.12803 | -0.12802 | -0.15669 | 0.407565 | -0.05093 | 0.016322
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.087564 | 0.1049 0.088258 | 0.088278 | 0.13558 | 0.705002 | 0.034899 | 6.47E-01
3-1-3-1-0-0-1-0 | -0.12928 | -0.16716 | -0.12791 | -0.1279 -0.15622 | 0.402332 | -0.05078 | 1.69E-02
1-3-1-3-0-0-3-0 | -0.25379 | -0.32192 | -0.24653 | -0.24644 | -0.28521 | 0.322178 | -0.11324 | 0.39883
3-1-3-1-0-1-0-0 | -0.11449 | -0.14719 | -0.11328 | -0.11327 | -0.14073 | 0.420471 | -0.04551 | 0.014534
1-3-1-3-0-3-0-0 | -0.18563 | -0.25071 | -0.18366 | -0.18346 | -0.20318 | 0.30691 | -0.0664 0.278916
3-1-3-1-1-0-0-0 | -0.12434 | -0.16073 | -0.1228 012279 | -0.1527 0.410225 | -0.05039 | 0.014077
1-3-1-3-3-0-0-0 | -0.21771 | -0.28788 | -0.2121 -0.2119 -0.25115 | 0.328454 | -0.09413 | 0.363026
3-1-3-1-0-0-0-0 | -0.13106 | -0.17106 | -0.12955 | -0.12953 | -0.15887 | 0.406601 | -0.05185 | 1.69E-02
1-3-1-3-0-0-0-0 | -0.09525 | -0.12931 | -0.09436 | -0.09435 | -0.11949 | 0.413148 | -0.03839 | 0.251966

Tablo 24’te veri seti 2 i¢in elde edilmis tim portféy modellerinin PHP metodu

ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zimi sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag

fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglarina bakildiginda, OEgyM en iyi ortalamaya

sahip iken varyans ve carpiklik ve entropi degerlerinde en koti degerlere sahip

olmustur. Esit agirhkli modellerde OVCBEgyM en disik varyansa sahip iken riski

seven tipte agirliklandiriimis Yager entropi iceren (3-1-3-1-0-0-1-0) modeli tim

modeller icerisinde en dusik varyansa sahiptir. Bu durum istenmeyen bir durum
olup PHP’de rastlanabilmektedir. OVCBM ve OVCBEgyM en yiksek ¢arpikliga sahip

olmustur. OVCBEgyM ayni zamanda tim modeller icerisinde en dusuk basikliga

116



sahiptir. Genel olarak momentlerle kullanimda en fazla entropi saglamada Shannon

Entropi 6ndeyken Yager entropi ve Gini-Simpson Entropi benzer performans

gOstermislerdir. Bulanik Yager Entropi en disiuk entropiyi saglamis ve 6zellikle

yuksek dereceden momentlerle kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina nazaran

daha uyumlu ve basarili bir profil gizmigtir.

Tablo 24: PHP Metodu ile Veri Seti 2 icin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon Siirr':[-)son Yager B. Yager
EAM 0.007674 | 0.003603 | -6.50E-05 | 7.13E-05 | 2.484907 | 0.916667 |0 12
OWM 0.008812 | 0.001367 | -4.17E-05 | 7.90E-06 | 0.316939 | 0.170098 | -1.66804 | 11.11275
OveM 0.00867 | 0.001355 | -4.13E-05 | 7.78E-06 | 0.312516 | 0.156397 | -1.66996 | 11.10202
OVGBM 0.008261 | 0.001322 | -4.05E-05 | 7.57E-06 | 0.324204 | 0.179672 | -1.6673 11.11998
OEsM 0.008988 | 0.003495 | -6.65E-05 | 6.51E-05 | 2.363211 | 0.898507 | -0.36104 | 11.99665
OVEsM 0.008523 | 0.001575 | -4.73E-05 | 1.10E-05 | 1.381394 | 0.575826 | -1.13411 | 11.44012
OVCEsM 0.00845 | 0.001524 | -4.51E-05 | 1.03E-05 | 1.283109 | 0.54785 | -1.19258 | 11.41427
OVGBEsM 0.008197 | 0.00135 | -4.16E-05 | 7.96E-06 | 0.755065 | 0.347477 | -1.5066 11.2435
OEesM 0.009631 | 0.003486 | -7.01E-05 | 6.32E-05 | 2.113343 | 0.868781 | -0.63102 | 11.95287
OVEesM 0.008476 | 0.00155 | -4.60E-05 | 1.08E-05 | 1.166814 | 0.603574 | -1.3099 11.49484
OVGEesM 0.008417 | 0.00152 | -4.46E-05 | 1.05E-05 | 1.123111 | 0.582636 | -1.34865 | 11.46521
OVCBEgsM 0.007877 | 0.00133 | -4.18E-05 | 7.96E-06 | 0.68673 | 0.394082 | -1.56401 | 11.26159
OEvM 0.008073 | 0.003526 | -6.43E-05 | 6.78E-05 | 2.470021 | 0.914581 | -0.06722 | 12
OVEWM 0.008667 | 0.001688 | -4.80E-05 | 1.44E-05 | 1.284267 | 0.570348 | -1.05817 | 11.4654
OVGEWM 0.008668 | 0.001492 | -4.38E-05 | 9.66E-06 | 1.050684 | 0.500521 | -1.21081 | 11.37351
OVGBEWM 0.008427 | 0.001343 | -4.14E-05 | 7.85E-06 | 0.56542 | 0.291192 | -1.50063 | 11.19962
OEgyM 0.011428 | 0.004046 | -8.98E-05 | 5.56E-05 | 0.299596 | 0.171505 | -1.71738 | 11.13913
OVEg/M 0.008824 | 0.001371 | -4.18E-05 | 8.00E-06 | 0.391106 | 0.218171 | -1.65235 | 11.14882
OVGEsyM 0.008667 | 0.001355 | -4.14E-05 | 7.84E-06 | 0.395452 | 0.207329 | -1.6347 11.13894
OVGBEgyM 0.008205 | 0.001318 | -4.05E-05 | 7.56E-06 | 0.350621 | 0.199129 | -1.66667 | 11.1348
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.008036 | 0.001388 | -4.23E-05 | 8.79E-06 | 0.49956 | 0.293633 | -1.63465 | 11.19816
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.008583 | 0.001632 | -4.46E-05 | 1.44E-05 | 0.514041 | 0.281161 | -1.62006 | 11.19625
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.008318 | 0.001421 | -4.26E-05 | 1.00E-05 | 0.58392 | 0.288563 | -1.51983 | 11.20943
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.008595 | 0.001674 | -4.71E-05 | 1.44E-05 | 1.125297 | 0.526436 | -1.17685 | 11.39801
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.007633 | 0.00131 | -4.13E-05 | 7.77E-06 | 0.556628 | 0.362763 | -1.66296 | 11.20222
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.008802 | 0.001499 | -4.50E-05 | 9.80E-06 | 0.981744 | 0.509981 | -1.36532 | 11.38578
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.007896 | 0.001434 | -4.18E-05 | 1.05E-05 | 0.73221 | 0.360539 | -1.5353 11.26726
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.008554 | 0.001651 | -4.71E-05 | 1.42E-05 | 1.235371 | 0.527148 | -1.19192 | 11.39945
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.008021 | 0.001537 | -4.28E-05 | 1.39E-05 | 0.555857 | 0.285048 | -1.54708 | 11.22905
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.009046 | 0.001426 | -4.28E-05 | 8.55E-06 | 0.396707 | 0.238005 | -1.67807 | 11.15805

Tablo 25’te veri seti 2 igcin PHP metodu ve kayan pencereler prosediri ile

elde edilmig tim portféy modellerinin performans degerleri verilmigtir. Sonuglarina

bakildiginda, SR ve diger performans &lgitleri

acisindan test periyodunda
OVCBEgsM ve (3-1-3-1-0-1-0-0) modeli en iyi performansi gdstermistir. OEyM,
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OEsM, OEgsM ve OEgyM karsilastirma portfdy modeli olan EAM’dan SR degerleri

acisindan daha kéti performans gdstermistir. Genel olarak yiksek dereceden

momentlere sahip modeller diger modellere Ustinlik saglamistir. Modellere entropi

eklenmesi pozitif etki yaratmis ve performanslari daha da yukselmistir. Performans

Olgutleri benzer model siralamalarina sahip olmuslardir.

Portféy alim satim

maliyetinin bir g&stergesi olan PT'ye goére (1-3-1-3-0-0-0-3) ve OEgyM modeller

arasinda en ¢ok portféyde hisse senedi degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri

arttiran bir husustur. Entropi ve yiksek dereceden momentlerin birlikte dahil oldugu

tim modeller EAM’dan daha iyi performans gdstermislerdir. Bu durum birlikte

uyumlarinin gigla ve etkin oldugunu gdéstermektedir.

Tablo 25: Veri Seti 2 igin PHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 | PT
EAM 0.131011 | 0.165706 | 0.131178 | 0.131246 | 0.180278 | 0.642473 | 0.043514 | 0

oM 0.228196 | 0.292637 | 0.232664 | 0.232652 | 0.370184 | 0.813249 | 0.079842 | 0.010396
OveM 0.234972 | 0.301831 | 0.23969 | 0.239688 | 0.383437 | 0.825763 | 0.0821 0.020407
OVCBM 0.277332 | 0.351605 | 0.283566 | 0.283505 | 0.466561 | 0.89877 | 0.09409 | 0.0065
OEsM 0.102059 | 0.131226 | 0.101616 | 0.101647 | 0.12763 | 0.565906 | 0.031829 | 0.028723
OVEsM 0.263668 | 0.341392 | 0.271247 | 0.271034 | 0.459809 | 0.90272 | 0.094373 | 0.014077
OVCEsM 0.270717 | 0.351596 | 0.27898 | 0.278707 | 0.477066 | 0.918535 | 0.097172 | 0.011756
OVGBEsM 0.297463 | 0.379079 | 0.306109 | 0.305821 | 0.52255 | 0.957184 | 0.102503 | 0.005767
OEesM 0.083367 | 0.106415 | 0.0829 0.082916 | 0.099878 | 0.531983 | 0.025455 | 0.04429
OVEesM 0.293459 | 0.380038 | 0.30137 | 0.301214 | 0.513492 | 0.957467 | 0.100823 | 0.01701
OVGEesM 0.300204 | 0.388056 | 0.309494 | 0.309265 | 0.53949 | 0.971206 | 0.105228 | 0.015298
OVCBEgsM 0.344339 | 0.442958 | 0.356176 | 0.355762 | 0.637462 | 1.055206 | 0.117607 | 0.006023
OEvM 0.125881 | 0.158609 | 0.125823 | 0.125885 | 0.16925 | 0.625518 | 0.041101 | 0.020153
OVEyM 0.224252 | 0.295206 | 0.22767 | 0.227562 | 0.345445 | 0.774388 | 0.074353 | 0.097768
OVGEWM 0.246774 | 0.32021 | 0.253941 | 0.25367 | 0.426893 | 0.883321 | 0.089685 | 0.010538
OVGCBEWM 0.283746 | 0.361535 | 0.290967 | 0.290833 | 0.486024 | 0.915724 | 0.097363 | 0.000263
OEgyM -0.06702 | -0.08415 | -0.06767 | -0.06767 | -0.0679 0.363073 | -0.01954 | 0.136371
OVEg/M 0.231562 | 0.296915 | 0.236429 | 0.236405 | 0.380242 | 0.826139 | 0.081715 | 0.014918
OVGEsyM 0.240456 | 0.309139 | 0.245712 | 0.245686 | 0.397626 | 0.839298 | 0.084641 | 0.024207
OVGBEgyM 0.284196 | 0.360008 | 0.290851 | 0.290769 | 0.482273 | 0.912901 | 0.096355 | 0.006373
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.132573 | 0.172527 | 0.13279 | 0.132746 | 0.174654 | 0.5976 0.040417 | 0.138594
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.354222 | 0.436911 | 0.363064 | 0.363955 | 0.661353 | 1.083372 | 0.119712 | 0.30532
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.275655 | 0.353048 | 0.281243 | 0.281154 | 0.453646 | 0.876747 | 0.091833 | 0.101657
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.232361 | 0.305413 | 0.238987 | 0.238706 | 0.396602 | 0.842035 | 0.085247 | 0.160376
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.358809 | 0.460406 | 0.370867 | 0.370408 | 0.664224 | 1.071571 | 0.120265 | 0.004907
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.248989 | 0.324611 | 0.25518 | 0.254981 | 0.416788 | 0.859516 | 0.087314 | 0.044347
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.315061 | 0.401532 | 0.324045 | 0.323746 | 0.555551 | 0.979228 | 0.10643 | 0.043703
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.258449 | 0.336557 | 0.265619 | 0.265352 | 0.442858 | 0.88692 | 0.091562 | 0.097095
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.362901 | 0.45717 | 0.372479 | 0.37298 | 0.665321 | 1.056003 | 0.120642 | 0.13388
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.151368 | 0.194628 | 0.153826 | 0.153813 | 0.23853 | 0.725957 | 0.057031 | 0.081165
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Tablo 26’da veri seti 3 icin elde edilmis tim portféy modellerinin PHP metodu
ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zimi sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglara bakildiginda, OEgyM en iyi ortalamaya
sahip iken EAM ve OEyM ile varyans degerlerinde en k&tu degerlere sahip
olmustur. Esit agirhikli modellerde OVCBEgyM ve OVCBM en disik varyansa sahip
iken agresif tipte agirliklandiriimig Yager entropi igeren (3-1-3-1-0-0-1-0) modeli tim
modeller icerisinde en disik varyansa sahiptir. Bu sonug¢ bir kez daha amag
fonksiyonu agirliklandirma problemine 1sik tutmustur. Tim modeller igerisinde
OVCEgsM, OVCEgyM ve OVCM en yiksek carpikliga sahip olmuslardir. Tdm
modellerde OVCBM ve OVCBEgyM en diusik basikliga sahip olmustur. Genel olarak
en fazla entropi saglamada Shannon Entropi 6ndeyken onu Yager Entropisi ve Gini-
Simpson Entropisi takip etmekte, Bulanik Yager Entropisi ise son sirada yer
almaktadir. Bulanik Yager Entropisi Ozellikle yuksek dereceden momentlerle
kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina nazaran daha uyumlu ve basarili bir

profil gizmistir.

Tablo 26: PHP Metodu ile Veri Seti 3 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklk Shannon Siir?:r;son Yager B. Yager
EAM 0.007624 | 0.00397 | -4.47E-05 | 8.94E-05 | 2.833213 | 0.941176 |0 17
OWM 0.0093 0.001314 | -3.46E-05 | 7.47E-06 | 0.578538 | 0.389976 | -1.76471 | 16.13333
OveM 0.009462 | 0.001338 | -3.13E-05 | 8.09E-06 | 0.63964 | 0.447523 | -1.76471 | 16.13333
OVGBM 0.009167 | 0.001306 | -3.67E-05 | 7.25E-06 | 0.512248 | 0.330318 | -1.76471 | 16.13333
OEsM 0.009519 | 0.003538 | -4.29E-05 | 6.84E-05 | 2.641583 | 0.917424 | -0.47369 | 16.95012
OVEsM 0.009299 | 0.001515 | -3.91E-05 | 1.05E-05 | 1.452419 | 0.633078 | -1.3014 16.40376
OVGEsM 0.00938 | 0.00151 | -3.50E-05 | 1.08E-05 | 1.401373 | 0.63621 | -1.36335 | 16.36128
OVGCBEsM 0.008973 | 0.001314 | -3.67E-05 | 7.51E-06 | 0.798263 | 0.427105 | -1.62493 | 16.21327
OEesM 0.010708 | 0.003287 | -4.27E-05 | 5.65E-05 | 2.183406 | 0.869338 | -0.89113 | 16.80544
OVEgsM 0.009474 | 0.0015 -3.56E-05 | 1.04E-05 | 1.26488 | 0.651472 | -1.43316 | 16.38249
OVCEesM 0.009506 | 0.001486 | -3.13E-05 | 1.06E-05 | 1.179635 | 0.630678 | -1.48598 | 16.32303
OVGBEGesM 0.008928 | 0.001313 | -3.50E-05 | 7.66E-06 | 0.792323 | 0.467409 | -1.64892 | 16.21446
OEvM 0.007911 | 0.003906 | -4.39E-05 | 8.62E-05 | 2.823469 | 0.940158 | -0.04569 | 17
OVEWM 0.009089 | 0.0015 -446E-05 | 9.75E-06 | 1.28851 | 0.54938 | -1.19563 | 16.38914
OVCEWM 0.009127 | 0.001474 | -4.28E-05 | 9.50E-06 | 1.234163 | 0.540775 | -1.24577 | 16.3808
OVGBEWM 0.00883 | 0.001302 | -3.77E-05 | 7.32E-06 | 0.690346 | 0.375611 | -1.63198 | 16.20855
OEgyM 0.013244 | 0.003888 | -6.07E-05 | 4.30E-05 | 0.063249 | 0.035098 | -1.8617 16.0233
OVEg/M 0.0093 0.001314 | -3.46E-05 | 7.47E-06 | 0.578538 | 0.389976 | -1.76471 | 16.13333
OVGEsM 0.009462 | 0.001338 | -3.13E-05 | 8.09E-06 | 0.63964 | 0.447523 | -1.76471 | 16.13333
OVGBEsyM 0.009167 | 0.001306 | -3.67E-05 | 7.25E-06 | 0.512248 | 0.330318 | -1.76471 | 16.13333
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.009236 | 0.001776 | -3.65E-05 | 1.59E-05 | 0.949403 | 0.501544 | -1.57969 | 16.27556
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.00915 | 0.001831 | -4.35E-05 | 1.75E-05 | 1.110946 | 0.547647 | -1.49167 | 16.34341
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3-1-3-1-0-0-1-0 0.008878 | 0.001301 -3.68E-05 | 7.33E-06 0.687107 | 0.391808 | -1.65347
1-3-1-3-0-0-3-0 0.008894 | 0.001503 | -4.43E-05 | 9.81E-06 1.240066 | 0.528531 -1.24094
3-1-3-1-0-1-0-0 0.008928 | 0.001421 -3.46E-05 | 1.06E-05 0.893948 | 0.507903 | -1.61016
1-3-1-3-0-3-0-0 0.009806 | 0.001518 | -3.57E-05 | 1.04E-05 1.009718 | 0.576839 | -1.59904
3-1-3-1-1-0-0-0 0.008825 | 0.001318 | -3.67E-05 | 7.61E-06 0.796854 | 0.432722 | -1.6291

1-3-1-3-3-0-0-0 0.009369 | 0.001495 | -3.99E-05 | 9.78E-06 1.289154 | 0.587628 | -1.40933
3-1-3-1-0-0-0-0 0.009215 | 0.001308 | -3.59E-05 | 7.31E-06 0.541163 | 0.355912 | -1.76471
1-3-1-3-0-0-0-0 0.009526 | 0.001441 -3.20E-05 | 9.87E-06 0.777529 | 0.490264 | -1.6899

Tablo 27°de veri seti 3 icin PHP metodu ve kayan pencereler prosediri ile
elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, SR ve diger performans ©&lgitleri agisindan test periyodunda
OVGCBEgsM ve (1-3-1-3-0-0-0-0) modeli en iyi performansi gdstermistir. OEyM,
OEsM, OEgsM ve OEgyM Kkarsilastirma portféy modeli olan EAM’a gbére SR
acisindan daha koéti performans gostermistir. Diger modeller ise daha iyi
performans gOstermistir. Genel olarak yilksek dereceden momentlere sahip
modeller diger modellere Ustinlik saglamistir. Modellere entropi eklenmesi pozitif
etki yaratmis ve performanslari daha da ylkselmistir. Performans 6élgutleri modelleri
benzer sekilde siralamiglardir. Portféy alim satim maliyetinin bir gdstergesi olan
PTye gbére (1-3-1-3-0-0-0-1) ve (3-1-3-1-0-0-0-3) modeller arasinda en ¢ok
portféyde hisse senedi degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri arttiran bir husustur.
Entropi ve ylksek dereceden momentlerin dahil oldugu tim modeller EAM’dan daha

iyi performans gdstermislerdir.

Tablo 27: Veri Seti 3 igin PHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

16.19637
16.3705

16.25747
16.28951
16.21945
16.36324
16.13333
16.18564

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR25-1 | MSRO1 | PT
EAM 0.11841 | 0.146723 | 0.118836 | 0.118885 | 0.166549 | 0.651157 | 0.04084

OWM 0.262132 | 0.350659 | 0.270735 | 0.270455 | 0.460591 | 0.881523 | 0.097252 | 0.009885
OveM 0.272969 | 0.371117 | 0.283465 | 0.28308 | 0.499166 | 0.924422 | 0.104868 | 0.012884
OVGBM 0.263869 | 0.350996 | 0.271738 | 0.271505 | 0.454852 | 0.870473 | 0.095216 | 0.002134
OEsM 0.076044 | 0.098461 | 0.075963 | 0.075976 | 0.096757 | 0.544965 | 0.024801 | 0.032522
OVEsM 0.275108 | 0.363265 | 0.283695 | 0.283638 | 0.498196 | 0.961436 | 0.101084 | 0.013836
OVGEsM 0.282224 | 0.374832 | 0.291694 | 0.291582 | 0.517705 | 0.976822 | 0.104478 | 0.012357
OVCBEsM 0.295742 | 0.391845 | 0.306035 | 0.305652 | 0.531299 | 0.952763 | 0.106403 | 0.004412
OEesM 0.069459 | 0.089566 | 0.069241 | 0.069251 | 0.08448 | 0.525371 | 0.021794 | 0.053991
OVEesM 0.30991 0.406434 | 0.320368 | 0.320438 | 0.583981 | 1.052038 | 0.112337 | 0.015784
OVGEgsM 0.313226 | 0.414657 | 0.325098 | 0.325011 | 0.601113 | 1.06188 | 0.115909 | 0.013546
OVGBEgsM 0.317312 | 0.42339 | 0.329964 | 0.329401 | 0.588589 | 0.99991 0.115156 | 0.005426
OEvM 0.109366 | 0.135777 | 0.109644 | 0.109685 | 0.151189 | 0.633834 | 0.037457 | 0.01491
OVEWM 0.255055 | 0.328056 | 0.261948 | 0.261907 | 0.445461 | 0.908607 | 0.092577 | 0.014912
OVCEWM 0.240605 | 0.312456 | 0.246327 | 0.246291 | 0.406546 | 0.877212 | 0.086202 | 0.023678
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OVGBEYM
OEgyM
OVEgyM
OVGEgyM
OVCBEgyM
3-1-3-1-0-0-0-1
1-3-1-3-0-0-0-3
3-1-3-1-0-0-1-0
1-3-1-3-0-0-3-0
3-1-3-1-0-1-0-0
1-3-1-3-0-3-0-0
3-1-3-1-1-0-0-0
1-3-1-3-3-0-0-0
3-1-3-1-0-0-0-0
1-3-1-3-0-0-0-0

0.289233
-0.02349
0.262132
0.27297

0.263869
0.012003
0.152714
0.296212
0.277692
0.166218
0.307103
0.305312
0.314624
0.272339
0.346977

0.377893
-0.02997
0.350659
0.371117
0.350996
0.016187
0.196764
0.390413
0.358113
0.234453
0.40455

0.401139
0.418181
0.363666
0.476359

0.298098
-0.02355
0.270735
0.283465
0.271738
0.012018
0.155414
0.306202
0.285707
0.165092
0.317267
0.314918
0.327194
0.28115

0.363326

0.297827
-0.02355
0.270455
0.28308
0.271505
0.012018
0.1554
0.305837
0.285561
0.16488
0.31739
0.314473
0.32655
0.280858
0.362485

0.507536
-0.02518
0.460591
0.499166
0.454852
0.016759
0.243882
0.528086
0.490903
0.207049
0.575048
0.537455
0.591191
0.477309
0.674662

0.93114

0.406252
0.881523
0.924422
0.870473
0.52459

0.741676
0.939679
0.967129
0.560292
1.036494
0.955259
1.045192
0.891156
1.089727

0.10193

-0.0069

0.097252
0.104868
0.095216
0.004782
0.058828
0.105646
0.098619
0.04498

0.111547
0.105307
0.113976
0.099141
0.127647

0.003534
0.026798
0.009885
0.012884
0.002134
0.420689
0.440689
0.01008
0.11594
0.0804
0.118126
0.068783
0.103872
0.003211
0.186045

Tablo 28’de veri seti 4 icin elde edilmis tim portféy modellerinin PHP metodu

ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zimi sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag

fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglara bakildiginda, OEgyM en iyi ortalamaya ve

carpikhda sahip iken varyans, basiklik ve entropi degerlerinde en kotu degerlere

sahip olmustur. OVCBEyM, tim modeller igerisinde en dusuk varyansa sahipken,

OVCBEgyM ise tim modeller igerisinde en disik basikliga sahiptir. Genel olarak en

fazla entropi saglamada Shannon Entropi éndeyken onu Yager Entropi ve Gini-

Simpson Entropi takip etmekte ve son sirada Bulanik Yager bulunmaktadir. Bulanik

Yager Entropisi 6zellikle yiksek dereceden momentlerle kullanildiginda diger

entropi fonksiyonlarina nazaran daha uyumlu ve basaril bir profil gizmistir.

Tablo 28: PHP Metodu ile Veri Seti 4 icin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon (S;iir?:r-ason Yager B. Yager
EAM 0.008173 | 0.003911 | -3.37E-05 | 9.39E-05 | 3.401197 | 0.966667 |0 30
OWM 0.012071 | 0.001406 | -2.17E-05 | 1.04E-05 | 1.205629 | 0.612016 | -1.64916 | 29.21865
OveM 0.012594 | 0.001383 | -1.78E-05 | 9.86E-06 | 1.108246 | 0.615199 | -1.72006 | 29.18194
OVCBM 0.011473 | 0.001226 | -2.21E-05 | 5.68E-06 | 1.066723 | 0.574042 | -1.73333 | 29.21327
OEsM 0.012352 | 0.003219 | -3.55E-06 | 5.78E-05 | 3.061647 | 0.928133 | -0.55011 | 29.84235
OVEsM 0.011795 | 0.001479 | -2.06E-05 | 1.13E-05 | 1.858872 | 0.769742 | -1.41494 | 29.39674
OVGEsM 0.012296 | 0.001379 | -1.75E-05 | 7.77E-06 | 1.759971 | 0.760125 | -1.50623 | 29.35838
OVGCBEsM 0.011466 | 0.001237 | -2.11E-05 | 5.81E-06 | 1.273799 | 0.638042 | -1.65782 | 29.26036
OEesM 0.015272 | 0.00306 | 1.88E-05 | 5.08E-05 | 2.218891 | 0.848188 | -1.22484 | 29.55724
OVEesM 0.012389 | 0.001392 | -1.65E-05 | 8.49E-06 | 1.580537 | 0.755394 | -1.59468 | 29.31185
OVCEgsM 0.011972 | 0.001811 | -1.73E-05 | 2.24E-05 | 1.851813 | 0.790937 | -1.35681 | 29.41839
OVGBEGesM 0.01171 0.00125 | -1.90E-05 | 5.89E-06 | 1.287467 | 0.6598 -1.67195 | 29.25019
OEvM 0.009088 | 0.003732 | -2.60E-05 | 8.56E-05 | 3.371422 | 0.964631 | -0.07417 | 29.99192
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OVEWM 0.011436 | 0.001384 | -2.62E-05 | 8.08E-06 | 1.71114 | 0.717443 | -1.37935 | 29.37197
OVGEWM 0.011678 | 0.001559 | -2.30E-05 | 1.47E-05 | 1.755736 | 0.737018 | -1.32849 | 29.38725
OVGBEWM 0.01142 | 0.001223 | -2.31E-05 | 5.75E-06 | 1.162646 | 0.590743 | -1.66153 | 29.23858
OEgyM 0.020694 | 0.005497 | 0.000548 | 0.000267 | 0.293638 | 0.083907 | -1.77369 | 29.08647
OVEg/M 0.012451 | 0.001249 | -1.96E-05 | 6.07E-06 | 1.014345 | 0.587952 | -1.77423 | 29.15666
OVGEsyM 0.012812 | 0.001271 | -1.68E-05 | 6.24E-06 | 0.997451 | 0.598736 | -1.79869 | 29.14356
OVGBEgyM 0.011468 | 0.001226 | -2.21E-05 | 5.67E-06 | 1.067793 | 0.574417 | -1.73333 | 29.21404
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.011803 | 0.001414 | -1.78E-05 | 8.40E-06 | 1.281464 | 0.633324 | -1.65599 | 29.25432
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.009235 | 0.002658 | -3.22E-05 | 4.44E-05 | 2.231446 | 0.835889 | -1.20938 | 29.57309
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.011263 | 0.00124 | -2.29E-05 | 5.86E-06 | 1.20434 | 0.603883 | -1.65702 | 29.25069
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.010435 | 0.001825 | -2.60E-05 | 2.38E-05 | 1.673951 | 0.700693 | -1.38695 | 29.39005
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.011688 | 0.001256 | -1.84E-05 | 5.90E-06 | 1.278152 | 0.66001 | -1.69 29.2375

1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.012029 | 0.001776 | -1.80E-05 | 2.11E-05 | 1.321948 | 0.681271 | -1.66653 | 29.24096
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.011406 | 0.00134 | -2.23E-05 | 7.82E-06 | 1.325694 | 0.652865 | -1.64655 | 29.26248
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.010929 | 0.001932 | -2.60E-05 | 2.80E-05 | 1.597054 | 0.720055 | -1.54462 | 29.33731
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.011414 | 0.001232 | -2.19E-05 | 5.74E-06 | 1.098442 | 0.589122 | -1.73333 | 29.21429
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.01207 | 0.00167 | -1.61E-05 | 1.78E-05 | 1.181885 | 0.64613 | -1.72493 | 29.19533

Tablo 29’da veri seti 4 icin PHP metodu ve kayan pencereler prosediri ile

elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, SR ve diger performans 6&lcttleri agisindan test periyodunda OEgyM ve
OVEgsM en iyi performansi gostermistir. Tim modeller SR'ye gbére karsilastirma
portféyl olan EAM’dan daha iyi performans gostermislerdir. Genel olarak yuksek
dereceden momentlere sahip modeller klasik ortalama-varyans modellerine benzer
performans gdstermislerdir. Bulanik Yager entropili modellerin performansi diger
modellere goreli olarak yiksek cikmigtir. Performans d&lgutleri agisindan model
siralamalari FTR diginda benzer gergeklegmistir. Portfdy alim satim maliyetinin bir
gOstergesi olan PT’ye goére (1-3-1-3-0-0-3-0) modeller arasinda en ¢ok portféyde
hisse senedi degisimine ugramigtir. Bu da maliyetleri arttiran bir husustur. Entropi ve
yuksek dereceden momentlerin dahil oldugu tim modeller EAM'dan daha Iiyi

performans gdstermislerdir.
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Tablo 29: Veri Seti 4 icin PHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 | PT
EAM 0.119725 | 0.148354 | 0.120157 | 0.120204 | 0.168265 | 0.65124 | 0.041117 | 0

OWM 0.35102 | 0.498485 | 0.367178 | 0.366293 | 0.671098 | 1.054353 | 0.127143 | 0.163918
OveM 0.37133 | 0.532721 | 0.380798 | 0.380078 | 0.628194 | 0.969382 | 0.116673 | 0.086799
OVGBM 0.322002 | 0.454658 | 0.331453 | 0.330793 | 0.544717 | 0.907821 | 0.106577 | 0.005013
OEsM 0.185864 | 0.228925 | 0.186789 | 0.187027 | 0.278147 | 0.739082 | 0.063173 | 0.025039
OVEsM 0.297567 | 0.409752 | 0.30629 | 0.305959 | 0.510107 | 0.879007 | 0.102402 | 0.088532
OVGEsM 0.375525 | 0.505257 | 0.386019 | 0.385814 | 0.665458 | 1.009976 | 0.121445 | 0.020239
OVGBEsM 0.336477 | 0.47697 | 0.347295 | 0.34651 | 0.579391 | 0.932569 | 0.111785 | 0.004449
OEgsM 0.221146 | 0.279061 | 0.221033 | 0.221347 | 0.32073 | 0.742309 | 0.069915 | 0.052121
OVEgsM 0.404981 | 0.542977 | 0.416568 | 0.416052 | 0.724096 | 1.061988 | 0.127863 | 0.083636
OVGEgsM 0.134539 | 0.187443 | 0.133667 | 0.133629 | 0.164934 | 0.53742 | 0.038282 | 0.298777
OVGBEGesM 0.338013 | 0.483953 | 0.348727 | 0.34795 | 0.580414 | 0.929418 | 0.111891 | 0.004697
OEvM 0.098847 | 0.121154 | 0.099095 | 0.099125 | 0.136016 | 0.629342 | 0.034162 | 0.029345
OVEWM 0.32839 | 0.447635 | 0.337554 | 0.336832 | 0.553037 | 0.895146 | 0.106892 | 0.094638
OVCEWM 0.230524 | 0.311439 | 0.232214 | 0.23215 | 0.335566 | 0.710881 | 0.071968 | 0.167515
OVCBEWM 0.330356 | 0.464363 | 0.340489 | 0.339785 | 0.564761 | 0.924328 | 0.109518 | 0.00527
OEgyM 0.46901 | 0.595532 | 0.470138 | 0.470461 | 0.807861 | 1.15442 | 0.13303 | 0.173019
OVEg/M 0.331817 | 0.471453 | 0.34069 | 0.340164 | 0.557561 | 0.907681 | 0.108079 | 0.010511
OVGEeM 0.346017 | 0.487606 | 0.355472 | 0.354939 | 0.587998 | 0.935934 | 0.112139 | 0.008436
OVCBEsyM 0.322472 | 0.455528 | 0.331965 | 0.331294 | 0.545588 | 0.908137 | 0.106701 | 0.00454
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.183537 | 0.245853 | 0.186927 | 0.1869 0.29077 | 0.738099 | 0.067112 | 0.282683
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.181933 | 0.249937 | 0.180967 | 0.180835 | 0.23293 | 0.596123 | 0.051569 | 0.689301
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.334556 | 0.477493 | 0.345521 | 0.344876 | 0.581644 | 0.936582 | 0.112569 | 0.06559
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.276654 | 0.385685 | 0.283793 | 0.28292 | 0.442203 | 0.80418 | 0.089647 | 0.405792
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.337895 | 0.482472 | 0.348296 | 0.347562 | 0.578482 | 0.927381 | 0.111413 | 0.01148
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.203877 | 0.284409 | 0.201106 | 0.200805 | 0.255425 | 0.583412 | 0.054277 | 0.371716
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0401192 | 0.55056 | 0.41333 | 0.413358 | 0.729157 | 1.064635 | 0.129992 | 0.12049
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.273959 | 0.441143 | 0.286378 | 0.283489 | 0.429611 | 0.718153 | 0.08849 | 0.446983
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.310725 | 0.433871 | 0.319877 | 0.319346 | 0.528862 | 0.908866 | 0.104495 | 0.034444
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.28709 | 0.38481 | 0.29457 | 0.294307 | 0.483743 | 0.862766 | 0.097639 | 0.36591

4.2.4. Degistirilmis Polinomsal Hedef Programlama ile G6ziim

DPHP ile ¢bzimde ilk asama ATY’deki ilk agsama ile ayni olup Tablo 13’teki
degerlerin aynisi ortalama ideal degerler olarak elde edilmistir.

Tablo 30’da veri seti 1 icin elde edilmis tim portféy modellerinin DPHP
metodu ve kayan pencereler prosediurii ile ¢6zimlU sonucunda ortaya cikan
ortalama amag fonksiyon degerleri verilmigtir. Sonuglarina bakildiginda, OEgyM en
iyi carpiklik ve ortalamaya sahip iken digerlerinde en kétii degerlere sahip ve
Shannon entropi degerinin 0 olmasi sadece tek bir hisse senedinden olustugunu

gostermektedir. OVCBEgyM tim modeller icerisinde en disik varyansa sahiptir.
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OVCBEgyM ve OVCBM tim modeller igerisinde en dusuk basikliga sahiptir. Genel

olarak en fazla entropi saglamada siralama Yager entropi, Shannon Entropi, Gini-

Simpson Entropi ve Bulanik Yager Entropi seklinde gergeklesmistir. Bulanik Yager

Entropisi 6zellikle yiksek dereceden momentlerle kullanildiginda diger entropi

fonksiyonlarina nazaran daha uyumlu ve basaril bir profil gizmistir.

Tablo 30: DPHP Metodu ile Veri Seti 1 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu
Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon Siirr':[-)son Yager B. Yager
EAM 0.010586 | 0.007472 | -0.00012 | 0.000179 | 3.044522 | 0.952381 | O 21
OWM 0.013131 | 0.00484 | -0.00017 | 7.27E-05 | 1.683643 | 0.778888 | -1.36331 | 20.4709
OveM 0.012618 | 0.004911 | -0.00015 | 7.61E-05 | 1.693288 | 0.772249 | -1.33222 | 20.47661
OVGBM 0.011125 | 0.004548 | -0.00015 | 5.93E-05 | 1.690771 | 0.778515 | -1.35944 | 20.50946
OEsM 0.01755 | 0.008221 | -0.00031 | 0.000252 | 2.667437 | 0.90281 | -0.65591 | 20.81654
OVEsM 0.012526 | 0.005379 | -0.00018 | 9.26E-05 | 2.514275 | 0.891047 | -0.86862 | 20.78536
OVCEsM 0.011838 | 0.005212 | -0.00016 | 8.45E-05 | 2.490482 | 0.887801 | -0.90205 | 20.78799
OVGBEsM 0.010794 | 0.004609 | -0.00015 | 6.06E-05 | 1.95245 | 0.819676 | -1.24972 | 20.60357
OEesM 0.021344 | 0.009333 | -0.00045 | 0.00035 | 2.001609 | 0.827831 | -1.16674 | 20.59498
OVEesM 0.013375 | 0.004861 | -0.00018 | 7.26E-05 | 1.955273 | 0.842692 | -1.26574 | 20.62921
OVGEesM 0.0123 0.005256 | -0.00016 | 8.79E-05 | 2.155508 | 0.861044 | -1.03816 | 20.69742
OVCBEgsM 0.011163 | 0.004589 | -0.00015 | 5.95E-05 | 1.800566 | 0.807698 | -1.325 20.56543
OEvM 0.012398 | 0.007486 | -0.00015 | 0.000187 | 2.994125 | 0.947602 | -0.11502 | 20.99071
OVEWM 0.01114 | 0.006039 | -0.00017 | 0.000121 | 2.74908 | 0.917582 | -0.41482 | 20.87944
OVCEWM 0.010387 | 0.006446 | -0.00012 | 0.000135 | 2.850648 | 0.92913 | -0.26883 | 20.92618
OVGBEWM 0.01038 | 0.004564 | -0.00014 | 5.97E-05 | 1.82064 | 0.795984 | -1.23871 | 20.56058
OEgyM 0.028312 | 0.016084 | 0.000522 | 0.001142 | 7.06E-06 | 8.87E-07 | -1.90476 | 20
OVEg/M 0.013063 | 0.004815 | -0.00017 | 7.19E-05 | 1.757464 | 0.79242 | -1.31294 | 20.50985
OVGEsyM 0.012579 | 0.004762 | -0.00015 | 6.98E-05 | 1.697433 | 0.777558 | -1.35018 | 20.48931
OVGBEsyM 0.011111 | 0.004546 | -0.00015 | 5.93E-05 | 1.70546 | 0.781784 | -1.35211 | 20.52153
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.013133 | 0.00537 | -0.0001 8.69E-05 | 1.403681 | 0.724368 | -1.55497 | 20.369
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.010541 | 0.00577 | -0.00016 | 0.000105 | 1.701138 | 0.756275 | -1.34591 | 20.48813
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.01228 | 0.005723 | -5.71E-05 | 0.000106 | 1.62453 | 0.758065 | -1.37114 | 20.44568
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.009158 | 0.004983 | -0.00015 | 7.32E-05 | 2.150071 | 0.837823 | -1.0025 20.65395
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.013128 | 0.005325 | -9.75E-05 | 8.56E-05 | 1.484991 | 0.751431 | -1.52837 | 20.39419
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.010312 | 0.004679 | -0.00015 | 6.10E-05 | 1.839364 | 0.809293 | -1.30335 | 20.5788
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.012781 | 0.005603 | -0.0001 9.95E-05 | 1.646333 | 0.771661 | -1.42882 | 20.44532
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.010183 | 0.005095 | -0.00016 | 7.39E-05 | 2.0447 0.823127 | -1.17473 | 20.60626
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.01281 | 0.005452 | -7.96E-05 | 9.02E-05 | 1.402815 | 0.729458 | -1.56502 | 20.3655
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.010581 | 0.004681 | -0.00015 | 6.20E-05 | 1.731591 | 0.780089 | -1.33439 | 20.52558

Tablo 31°de veri seti 1 icin DPHP metodu ve kayan pencereler prosedirt ile

elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmigtir. Sonuglarina
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bakildiginda, sadece tek bir hisse senedinden olusan OEgyM, SR ve diger
performans 6lcitleri acisindan test periyodunda en iyi performansi géstermistir.
OEvM, OVEyM, OVCEyM, OVCEsM, (3-1-3-1-0-0-1-0), (3-1-3-1-1-0-0-0) ve (3-1-3-
1-0-0-0-0) modelleri karsilastirma portféy modeli olan EAM’ya gére SR degerleri
acisindan daha kéti performans géstermistir. Performans élgitlerinden SR, MADR,
ASR, ASKR, SSR ve MSR benzer siralamalara sahip iken FTR digerlerinden
farklilagsmistir. Portféy alim satim maliyetinin bir géstergesi olan PT’ye gére bulanik
yager entropiyi iceren (1-3-1-3-0-0-0-3) portféy modeli tim modeller arasinda en ¢ok
portfdyde hisse senedi degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri arttiran bir husustur.
Bulanik Yager Entropisi ve Gini Simpson Entropisinin dahil oldugu tim modeller
EAM’'dan daha iyi performans gosterirken bu entropilere yiiksek dereceden

momentlerin katilimi performanslarini daha da arttirmistir.

125



Tablo 31: Veri Seti 1 icin DPHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 PT

EAM -0.14205 | -0.18202 | -0.13966 | -0.13965 | -0.17601 | 0.407083 | -0.06196 | O

OVM -0.08363 | -0.11613 | -0.08292 | -0.08289 | -0.10402 | 0.401675 | -0.03063 | 0.091849
OveM -0.06035 | -0.08232 | -0.05997 | -0.05997 | -0.07743 | 0.435241 | -0.02287 | 0.154511
OVGBM -0.1064 -0.13648 | -0.10539 | -0.10538 | -0.13116 | 0.424718 | -0.04132 | 0.015363
OEsM -0.07086 | -0.10523 | -0.06992 | -0.06988 | -0.09265 | 0.402295 | -0.02914 | 0.035753
OVEsM -0.11178 | -0.15366 | -0.10976 | -0.10967 | -0.14292 | 0.406596 | -0.04762 | 0.083807
OVCEsM -0.15226 | -0.20167 | -0.14875 | -0.1486 -0.1892 0.390452 | -0.06752 | 0.061737
OVGBEsM -0.10604 | -0.13694 | -0.10492 | -0.1049 -0.13188 | 0.427578 | -0.0422 0.013019
OEesM -0.0055 -0.0083 -0.0055 -0.0055 -0.00749 | 0.448288 | -0.00216 | 0.062346
OVEesM -0.10325 | -0.14315 | -0.10184 | -0.10178 | -0.12899 | 0.40031 -0.04071 | 0.021085
OVGEgsM -0.08539 | -0.11403 | -0.08443 | -0.08441 | -0.11037 | 0.443256 | -0.03498 | 0.131669
OVGBEGesM -0.09806 | -0.12608 | -0.09709 | -0.09707 | -0.12272 | 0.436492 | -0.03883 | 0.012807
OEvM -0.14647 | -0.20174 | -0.14335 | -0.14323 | -0.18157 | 0.368094 | -0.06411 | 0.02982
OVEWM -0.21495 | -0.29207 | -0.20712 | -0.20682 | -0.26062 | 0.351389 | -0.10759 | 0.124646
OVCEWM -0.20391 | -0.27702 | -0.1972 -0.19702 | -0.24871 | 0.358647 | -0.10049 | 0.119982
OVCBEWM -0.10819 | -0.13867 | -0.10728 | -0.10727 | -0.13225 | 0.418345 | -0.04154 | 0.016343
OEgyM 0.226956 | 0.302166 | 0.232487 | 0.232433 | 0.380067 | 0.797936 | 0.083126 | 3.75E-07
OVEeM -0.10001 | -0.13901 | -0.09904 | -0.099 -0.12229 | 0.388971 | -0.03696 | 0.064009
OVGEeM -0.12795 | -0.17573 | -0.12587 | -0.12581 | -0.16077 | 0.395888 | -0.05393 | 0.089158
OVCBEsyM -0.10806 | -0.13855 | -0.10703 | -0.10701 | -0.1329 0.423178 | -0.04192 | 0.015291
3-1-3-1-0-0-0-1 | -0.13971 | -0.18932 | -0.13952 | -0.13947 | -0.15488 | 0.349243 | -0.04639 | 0.172907
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.001038 | 0.001254 | 0.001038 | 0.001038 | 0.001256 | 0.501594 | 0.000342 | 0.569471
3-1-3-1-0-0-1-0 | -0.2506 -0.34555 | -0.24521 | -0.2448 -0.271 0.279026 | -0.09879 | 0.232123
1-3-1-3-0-0-3-0 | -0.1251 -0.15529 | -0.12408 | -0.1241 -0.15119 | 0.426903 | -0.04905 | 0.259856
3-1-3-1-0-1-0-0 | -0.13201 | -0.19005 | -0.13083 | -0.13074 | -0.15114 | 0.330233 | -0.04653 | 0.060955
1-3-1-3-0-3-0-0 | -0.11403 | -0.14614 | -0.11283 | -0.11282 | -0.14061 | 0.426237 | -0.04569 | 0.114774
3-1-3-1-1-0-0-0 | -0.19539 | -0.27726 | -0.19095 | -0.19062 | -0.22384 | 0.304813 | -0.07836 | 0.207823
1-3-1-3-3-0-0-0 | -0.11595 | -0.15075 | -0.11427 | -0.11423 | -0.14511 | 0.415347 | -0.0482 0.304599
3-1-3-1-0-0-0-0 | -0.21681 | -0.27817 | -0.21483 | -0.21494 | -0.23603 | 0.325884 | -0.08308 | 0.1068
1-3-1-3-0-0-0-0 | -0.10916 | -0.13662 | -0.1083 -0.10831 | -0.1326 0.42501 | -0.04208 | 0.142895

Tablo 32’de veri seti 2 icin elde edilmis tim portféy modellerinin DPHP

metodu ve kayan pencereler proseduril ile ¢6zimi sonucunda ortaya cikan
ortalama amag fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglara bakildiginda, OEgyM en iyi
ortalamaya sahip iken EAM ile birlikte varyans degerlerinde en kétl degerlere sahip
olmustur. OVCBEgyM ve OVCBM tim modeller igerisinde en disik varyansa
sahiptirler. TUm modeller icerisinde OVCBEgyM, OVCM ve (3-1-3-1-0-0-0-1) modeli
en ylUksek carpikhga sahip olmuglardir. OVCBEgyM tim modeller igerisinde en
dusik basikliga sahiptir. Genel olarak portféye en fazla entropi saglamada Shannon

Entropi 6ndeyken onu sirasiyla Yager entropi ve Gini-Simpson Entropi sonrasinda

ise Bulanik Yager Entropi takip etmektedir. Bulanik Yager Entropisi 6zellikle yliksek
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dereceden momentlerle kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina nazaran daha

uyumlu ve basarili bir profil gizmigtir.

Tablo 32: DPHP Metodu ile Veri Seti 2 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu

Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon giirrr]li;)son Yager B. Yager
EAM 0.007674 | 0.003603 | -6.50E-05 | 7.13E-05 | 2.484907 | 0.916667 |0 12
OWM 0.008812 | 0.001367 | -4.17E-05 | 7.90E-06 | 0.31694 | 0.170098 | -1.66804 | 11.11275
OveM 0.00867 | 0.001355 | -4.13E-05 | 7.78E-06 | 0.312516 | 0.156397 | -1.66996 | 11.10202
OVGBM 0.008261 | 0.001322 | -4.05E-05 | 7.57E-06 | 0.324204 | 0.179672 | -1.6673 11.11998
OEsM 0.008988 | 0.003495 | -6.65E-05 | 6.51E-05 | 2.363211 | 0.898507 | -0.36104 | 11.99665
OVEsM 0.008523 | 0.001575 | -4.73E-05 | 1.10E-05 | 1.381394 | 0.575826 | -1.13411 | 11.44012
OVGEsM 0.00845 | 0.001524 | -4.51E-05 | 1.03E-05 | 1.283109 | 0.54785 | -1.19258 | 11.41427
OVCBEsM 0.008197 | 0.00135 | -4.16E-05 | 7.96E-06 | 0.755065 | 0.347477 | -1.5066 11.2435
OEesM 0.009631 | 0.003486 | -7.01E-05 | 6.32E-05 | 2.113343 | 0.868781 | -0.63102 | 11.95287
OVEesM 0.008476 | 0.00155 | -4.60E-05 | 1.08E-05 | 1.166814 | 0.603574 | -1.3099 11.49484
OVGEgsM 0.008417 | 0.00152 | -4.46E-05 | 1.05E-05 | 1.123111 | 0.582636 | -1.34865 | 11.46521
OVGBEGesM 0.007877 | 0.00133 | -4.18E-05 | 7.96E-06 | 0.68673 | 0.394082 | -1.56401 | 11.26159
OEvM 0.008068 | 0.003527 | -6.42E-05 | 6.78E-05 | 2.470421 | 0.914633 | -0.06649 | 12
OVEWM 0.008667 | 0.001718 | -4.87E-05 | 1.49E-05 | 1.324019 | 0.584011 | -1.03067 | 11.48065
OVCEM 0.008667 | 0.001492 | -4.37E-05 | 9.67E-06 | 1.052072 | 0.500794 | -1.21045 | 11.37373
OVGBEWM 0.008427 | 0.001343 | -4.14E-05 | 7.85E-06 | 0.565434 | 0.291193 | -1.50063 | 11.19962
OEgsyM 0.011428 | 0.004046 | -8.98E-05 | 5.56E-05 | 0.299597 | 0.171505 | -1.71738 | 11.13913
OVEg/M 0.008824 | 0.001371 | -4.18E-05 | 8.00E-06 | 0.391105 | 0.218171 | -1.65235 | 11.14882
OVGEsM 0.008667 | 0.001355 | -4.14E-05 | 7.84E-06 | 0.395452 | 0.207329 | -1.6347 11.13894
OVCBEsyM 0.008205 | 0.001318 | -4.05E-05 | 7.56E-06 | 0.350621 | 0.199129 | -1.66667 | 11.1348
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.00865 | 0.001506 | -3.87E-05 | 1.19E-05 | 0.329649 | 0.173045 | -1.69313 | 11.11275
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.007947 | 0.001546 | -4.04E-05 | 1.40E-05 | 0.575932 | 0.317052 | -1.58877 | 11.24345
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.008688 | 0.001448 | -4.17E-05 | 9.98E-06 | 0.513542 | 0.240992 | -1.54446 | 11.17779
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.008208 | 0.001624 | -4.38E-05 | 1.45E-05 | 0.925971 | 0.449878 | -1.31806 | 11.33068
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.008774 | 0.001615 | -4.18E-05 | 1.54E-05 | 0.661148 | 0.351421 | -1.52547 | 11.25886
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.007585 | 0.001517 | -4.48E-05 | 1.17E-05 | 0.881935 | 0.47928 | -1.50307 | 11.29886
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.008589 | 0.001455 | -4.13E-05 | 1.03E-05 | 0.609849 | 0.270325 | -1.5245 11.19517
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.007642 | 0.00186 | -4.72E-05 | 2.59E-05 | 1.066212 | 0.478225 | -1.36985 | 11.36936
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.008624 | 0.001436 | -4.21E-05 | 9.28E-06 | 0.194274 | 0.093996 | -1.74805 | 11.05848
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.008229 | 0.001501 | -3.90E-05 | 1.40E-05 | 0.500372 | 0.279825 | -1.61705 | 11.21039

Tablo 33'te veri seti 2 icin DPHP metodu ve kayan pencereler proseduru ile
elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, SR ve diger performans &lgltleri acgisindan test periyodunda
OVCBEgsM modeli en iyi performansi géstermistir. OEyM, OEsM, OEgsM, OEgyM
ve (3-1-3-1-0-1-0-0) karsilastirma portféy modeli olan EAM’dan SR degerleri
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acisindan daha kéti performans gdstermistir. Genel olarak yiksek dereceden
momentlere sahip modeller diger modellere Ustunlik saglamistir. Modellere entropi
eklenmesi tim entropi fonksiyonlari agisindan pozitif etki yaratmis ve performanslari
daha da yiUkselmigtir. Performans 6lcitleri benzer model siralamalarina sahip
olmuslardir. Portféy alim satim maliyetinin bir géstergesi olan PT’ye goére (3-1-3-1-0-
0-0-1) modeller arasinda en ¢ok portféyde hisse senedi degisimine ugramistir. Bu
da maliyetleri arttiran bir husustur. Entropi ve ylksek dereceden momentlerin birlikte
dahil oldugu tim modeller EAM’dan daha iyi performans g&stermislerdir. Bu durum
birlikte uyumlarinin gugli ve etkin oldugunu géstermektedir. Ayrica entropi eklenmis
ve en az ortalama varyansa sahip modellerin timimnde performans artigi
g6zlenmesi entropinin genel olarak portféy secimine yiksek pozitif etkisi iddiasinin

gercekligini ve varligini guglendirmekte ve temellendirmektedir.

Tablo 33: Veri Seti 2 igcin DPHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 | PT
EAM 0.131011 | 0.165706 | 0.131178 | 0.131246 | 0.180278 | 0.642473 | 0.043514 | 0

oM 0.228196 | 0.292637 | 0.232664 | 0.232652 | 0.370184 | 0.813249 | 0.079842 | 0.010396
OveM 0.234972 | 0.301831 | 0.23969 | 0.239688 | 0.383437 | 0.825763 | 0.0821 0.020407
OVCBM 0.277332 | 0.351605 | 0.283566 | 0.283505 | 0.466561 | 0.89877 | 0.09409 | 0.0065
OEsM 0.102059 | 0.131226 | 0.101616 | 0.101647 | 0.12763 | 0.565906 | 0.031829 | 0.028722
OVEsM 0.263668 | 0.341392 | 0.271247 | 0.271034 | 0.459809 | 0.90272 | 0.094373 | 0.014077
OVCEsM 0.270717 | 0.351596 | 0.27898 | 0.278707 | 0.477066 | 0.918535 | 0.097172 | 0.011756
OVGBEsM 0.297463 | 0.379079 | 0.306109 | 0.305821 | 0.52255 | 0.957184 | 0.102503 | 0.005767
OEesM 0.083367 | 0.106415 | 0.0829 0.082916 | 0.099878 | 0.531983 | 0.025455 | 0.04429
OVEesM 0.293459 | 0.380038 | 0.30137 | 0.301214 | 0.513492 | 0.957467 | 0.100823 | 0.01701
OVCEesM 0.300204 | 0.388056 | 0.309494 | 0.309265 | 0.53949 | 0.971206 | 0.105228 | 0.015298
OVGBEGesM 0.344339 | 0.442958 | 0.356176 | 0.355762 | 0.637462 | 1.055206 | 0.117607 | 0.006023
OEvM 0.126095 | 0.158922 | 0.126032 | 0.126094 | 0.169462 | 0.625233 | 0.041135 | 0.020232
OVEyM 0.225329 | 0.295084 | 0.22918 | 0.229076 | 0.353075 | 0.785018 | 0.075981 | 0.09875
OVGEWM 0.246652 | 0.32 0.253803 | 0.253533 | 0.426527 | 0.883099 | 0.089615 | 0.011739
OVGCBEWM 0.283748 | 0.361539 | 0.29097 | 0.290835 | 0.486028 | 0.915723 | 0.097364 | 0.000265
OEgyM -0.06702 | -0.08415 | -0.06767 | -0.06767 | -0.0679 0.363073 | -0.01954 | 0.136371
OVEg/M 0.231562 | 0.296915 | 0.236429 | 0.236405 | 0.380242 | 0.826139 | 0.081715 | 0.014918
OVGEsyM 0.240456 | 0.309139 | 0.245712 | 0.245686 | 0.397626 | 0.839298 | 0.084641 | 0.024207
OVGBEgyM 0.284196 | 0.360008 | 0.290851 | 0.290769 | 0.482273 | 0.912901 | 0.096355 | 0.006373
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.262004 | 0.350589 | 0.270199 | 0.269592 | 0.442949 | 0.852178 | 0.092136 | 0.227839
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.273474 | 0.349039 | 0.277619 | 0.277689 | 0.437852 | 0.850532 | 0.089217 | 0.178949
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.208765 | 0.262547 | 0.213043 | 0.213025 | 0.342294 | 0.811246 | 0.07559 | 0.087388
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.234499 | 0.318581 | 0.242294 | 0.242 0.414239 | 0.866449 | 0.0908 0.219648
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.095688 | 0.12126 | 0.096525 | 0.096529 | 0.140852 | 0.643206 | 0.035895 | 0.181055
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.308874 | 0.4395 0.332234 | 0.330009 | 0.729433 | 1.174156 | 0.156771 | 0.147611
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.306201 | 0.402041 | 0.314598 | 0.314127 | 0.521335 | 0.924296 | 0.102155 | 0.083438
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1-3-1-3-3-0-0-0 0.217087 | 0.283617 | 0.217359 | 0.217277 | 0.305654 | 0.705758 | 0.065101 0.128252
3-1-3-1-0-0-0-0 0.245333 | 0.311912 | 0.249693 | 0.24985 0.402135 | 0.842143 | 0.084796 | 0.098526
1-3-1-3-0-0-0-0 0.115375 | 0.144927 | 0.11626 0.116272 | 0.166959 | 0.655411 0.040902 | 0.161392

Tablo 34’te veri seti 3 icin elde edilmis tium portféy modellerinin DPHP
metodu ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zimi sonucunda ortaya c¢ikan
ortalama amag fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglara bakildiginda, OEgyM en iyi
ortalamaya sahip iken EAM ve OEyM ile varyans degerlerinde en kétlu degerlere
sahip olmustur. Esit agirhkli modellerde OVCBEyM, OVCBEgyM, OVCBM ve (1-3-1-
3-0-0-0-0) modeli tim modeller igerisinde en diusik varyansa sahiptirler. Tdm
modeller icerisinde Bulanik Yager Entropili ve agresif agirliklandiriimig (3-1-3-1-0-0-
0-1) modeli en yiksek carpiklida sahip olmustur. Tim modellerde OVCBM,
OVCBEgyM ve (1-3-1-3-0-0-0-0) en dusik basikliga sahip olmustur. Genel olarak en
fazla entropi saglamada Shannon Entropi 6ndeyken onu Yager Entropisi ve Gini-
Simpson Entropisi takip etmekte, Bulanik Yager Entropisi ise son sirada yer
almaktadir. Bulanik Yager Entropisi 6zellikle ylksek dereceden momentlerle
kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina nazaran daha uyumlu ve basarili bir

profil gizmistir.

Tablo 34: DPHP Metodu ile Veri Seti 3 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu

Degerleri

Gini-

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon Simpson Yager B. Yager
EAM 0.007624 | 0.00397 | -4.47E-05 | 8.94E-05 | 2.833213 | 0.941176 |0 17
OWM 0.0093 0.001314 | -3.46E-05 | 7.47E-06 | 0.578538 | 0.389976 | -1.76471 | 16.13333
OveM 0.009462 | 0.001338 | -3.13E-05 | 8.09E-06 | 0.63964 | 0.447523 | -1.76471 | 16.13333
OVGBM 0.009167 | 0.001306 | -3.67E-05 | 7.25E-06 | 0.512248 | 0.330318 | -1.76471 | 16.13333
OEsM 0.009519 | 0.003538 | -4.29E-05 | 6.84E-05 | 2.641583 | 0.917424 | -0.47369 | 16.95012
OVEsM 0.009299 | 0.001515 | -3.91E-05 | 1.05E-05 | 1.452419 | 0.633078 | -1.3014 16.40376
OVGEsM 0.00938 | 0.00151 -3.50E-05 | 1.08E-05 | 1.401373 | 0.63621 | -1.36335 | 16.36128
OVGCBEsM 0.008973 | 0.001314 | -3.67E-05 | 7.51E-06 | 0.798262 | 0.427105 | -1.62493 | 16.21327
OEesM 0.010708 | 0.003287 | -4.27E-05 | 5.65E-05 | 2.183405 | 0.869338 | -0.89113 | 16.80544
OVEgsM 0.009474 | 0.0015 -3.56E-05 | 1.04E-05 | 1.26488 | 0.651472 | -1.43316 | 16.38249
OVGEgsM 0.009506 | 0.001486 | -3.13E-05 | 1.06E-05 | 1.179635 | 0.630678 | -1.48598 | 16.32303
OVCBEgsM 0.008928 | 0.001313 | -3.50E-05 | 7.66E-06 | 0.792323 | 0.467409 | -1.64892 | 16.21446
OEvM 0.007932 | 0.003901 | -4.38E-05 | 8.59E-05 | 2.821146 | 0.939959 | -0.04864 | 17
OVEWM 0.009086 | 0.001501 | -4.46E-05 | 9.76E-06 | 1.293145 | 0.550051 | -1.1947 16.38967
OVCEWM 0.009129 | 0.001474 | -4.28E-05 | 9.50E-06 | 1.233242 | 0.540876 | -1.24586 | 16.38082
OVGBEWM 0.00883 | 0.001302 | -3.77E-05 | 7.32E-06 | 0.690361 | 0.375613 | -1.63198 | 16.20855
OEsyM 0.013244 | 0.003888 | -6.07E-05 | 4.30E-05 | 0.06325 | 0.035098 | -1.8617 16.0233
OVEg/M 0.0093 0.001314 | -3.46E-05 | 7.47E-06 | 0.578538 | 0.389976 | -1.76471 | 16.13333
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OVGEeM 0.009462 | 0.001338 | -3.13E-05 | 8.09E-06 | 0.63964 | 0.447523 | -1.76471
OVGBEgyM 0.009167 | 0.001306 | -3.67E-05 | 7.25E-06 | 0.512248 | 0.330318 | -1.76471
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.010473 | 0.002061 | -1.33E-05 | 2.47E-05 | 0.816733 | 0.454508 | -1.63545
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.008817 | 0.001882 | -4.33E-05 | 2.11E-05 | 1.061058 | 0.502774 | -1.47717
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.009836 | 0.001473 | -1.86E-05 | 1.18E-05 | 0.695549 | 0.498872 | -1.76229
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.008865 | 0.001408 | -4.20E-05 | 8.49E-06 | 0.978087 | 0.426826 | -1.38203
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.009825 | 0.001465 | -1.91E-05 | 1.16E-05 | 0.692016 | 0.49887 | -1.76471
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.008372 | 0.001448 | -3.75E-05 | 1.12E-05 | 1.025792 | 0.551484 | -1.55718
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.009582 | 0.001806 | -2.29E-05 | 2.25E-05 | 0.946905 | 0.555835 | -1.60028
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.008602 | 0.001468 | -4.16E-05 | 1.02E-05 | 1.169536 | 0.508401 | -1.43195
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.009563 | 0.001688 | -2.03E-05 | 1.83E-05 | 0.877134 | 0.536377 | -1.61446
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.009027 | 0.001306 | -3.76E-05 | 7.25E-06 | 0.512569 | 0.307321 | -1.74411

Tablo 35'te veri seti 3 icin DPHP metodu ve kayan pencereler prosediiri ile
elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, SR ve diger performans &lgitleri agisindan test periyodunda
OVCBEgsM, (3-1-3-1-1-0-0-0), (3-1-3-1-0-1-0-0) ve (3-1-3-1-1-0-1-0) modelleri en
iyi performansi godstermistir. OEyM, OEsM, OEgsM, OEgyM ve (3-1-3-1-0-0-0-1)
karsilastirma portféy modeli olan EAM’a gére SR agisindan daha kétl performans
gOstermistir. Diger modeller ise daha iyi performans gdstermistir. Genel olarak
yuksek dereceden momentlere sahip modeller diger modellere Ustlnlik saglamigtir.
Modellere entropi eklenmesi pozitif etki yaratmis ve performanslari daha da
yukselmistir. Performans 6lgutleri modelleri benzer sekilde siralamiglardir. Portféy
alm satim maliyetinin bir gostergesi olan PT’ye goére (3-1-3-1-0-0-0-1) modeller
arasinda en g¢ok portféyde hisse senedi degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri
arttiran bir husustur. Entropi ve yiksek dereceden momentlerin dahil oldugu esit

agirlikh tdm modeller EAM’dan daha iyi performans gostermiglerdir.

Tablo 35: Veri Seti 3 icin DPHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

16.13333
16.13333
16.22198
16.34143
16.1347

16.2853

16.13333
16.30615
16.24409
16.34932
16.2087

16.14461

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 PT
EAM 0.11841 | 0.146723 | 0.118836 | 0.118885 | 0.166549 | 0.651157 | 0.04084 | 0

OM 0.262132 | 0.350659 | 0.270735 | 0.270455 | 0.460591 | 0.881523 | 0.097252 | 0.009885
OveM 0.272969 | 0.371117 | 0.283465 | 0.28308 | 0.499166 | 0.924422 | 0.104868 | 0.012884
OVCBM 0.263869 | 0.350996 | 0.271738 | 0.271505 | 0.454852 | 0.870473 | 0.095216 | 0.002134
OEsM 0.076044 | 0.098461 | 0.075963 | 0.075976 | 0.096757 | 0.544965 | 0.024801 | 0.032522
OVEsM 0.275108 | 0.363265 | 0.283695 | 0.283638 | 0.498196 | 0.961436 | 0.101084 | 0.013836
OVCEsM 0.282224 | 0.374832 | 0.291694 | 0.291582 | 0.517705 | 0.976822 | 0.104478 | 0.012357
OVGBEsM 0.295742 | 0.391845 | 0.306035 | 0.305652 | 0.531299 | 0.952763 | 0.106403 | 0.004412
OEesM 0.069459 | 0.089566 | 0.069241 | 0.069251 | 0.08448 | 0.525371 | 0.021794 | 0.053991
OVEesM 0.30991 | 0.406434 | 0.320368 | 0.320438 | 0.583981 | 1.052038 | 0.112337 | 0.015784
OVGEesM 0.313226 | 0.414657 | 0.325098 | 0.325011 | 0.601113 | 1.06188 | 0.115909 | 0.013546
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OVGBEesM 0.317312 | 0.42339 | 0.329964 | 0.329401 | 0.588589 | 0.99991 0.115156 | 0.005426

OEvM 0.105164 | 0.13042 | 0.105393 | 0.105429 | 0.144432 | 0.627424 | 0.035962 | 0.016734
OVEWM 0.254874 | 0.328125 | 0.261732 | 0.261685 | 0.444314 | 0.90746 | 0.092358 | 0.015354
OVGEWM 0.240177 | 0.312063 | 0.245883 | 0.245845 | 0.405507 | 0.876247 | 0.086038 | 0.023268
OVGBEWM 0.289237 | 0.377899 | 0.298102 | 0.297831 | 0.507542 | 0.931141 | 0.101931 | 0.003535
OEgyM -0.02349 | -0.02997 | -0.02355 | -0.02355 | -0.02518 | 0.406252 | -0.0069 0.026797
OVEg/M 0.262132 | 0.350659 | 0.270735 | 0.270455 | 0.460591 | 0.881523 | 0.097252 | 0.009885
OVGEsM 0.272969 | 0.371117 | 0.283465 | 0.28308 0.499166 | 0.924422 | 0.104868 | 0.012884
OVGBEgyM 0.263869 | 0.350996 | 0.271738 | 0.271505 | 0.454852 | 0.870473 | 0.095216 | 0.002134

3-1-3-1-0-0-0-1 0.046307 | 0.056109 | 0.046171 0.046174 | 0.054785 | 0.516628 | 0.014549 | 0.52838

1-3-1-3-0-0-0-3 0.152686 | 0.191637 | 0.153839 | 0.153879 | 0.223474 | 0.676524 | 0.052003 | 0.373428
3-1-3-1-0-0-1-0 0.325941 0.457882 | 0.343407 | 0.342604 | 0.667202 | 1.099565 | 0.131552 | 0.015181
1-3-1-3-0-0-3-0 0.269028 | 0.34681 0.276345 | 0.276165 | 0.463668 | 0.918445 | 0.094689 | 0.073353
3-1-3-1-0-1-0-0 0.318595 | 0.446787 | 0.335139 | 0.334407 | 0.644785 | 1.079097 | 0.128447 | 0.00764

1-3-1-3-0-3-0-0 0.151667 | 0.210188 | 0.150762 | 0.150608 | 0.188728 | 0.550093 | 0.041398 | 0.106394
3-1-3-1-1-0-0-0 0.488467 | 0.712719 | 0.536658 | 0.533247 | 1.439611 1.871613 | 0.213085 | 0.251969
1-3-1-3-3-0-0-0 0.313371 0.403333 | 0.324111 0.324374 | 0.602577 | 1.048064 | 0.115085 | 0.161511
3-1-3-1-0-0-0-0 0.337883 | 0.471482 | 0.362413 | 0.361297 | 0.869812 | 1.344265 | 0.165443 | 0.168502
1-3-1-3-0-0-0-0 0.270886 | 0.354398 | 0.278484 | 0.278297 | 0.465154 | 0.883802 | 0.095824 | 0.034055

Tablo 36’da veri seti 4 icin elde edilmis tim portféy modellerinin DPHP
metodu ve kayan pencereler prosediri ile ¢d6zimi sonucunda ortaya c¢ikan
ortalama amac fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuclara bakildiginda, OEgyM en lyi
ortalamaya ve carpiklia sahip iken varyans, basiklik ve entropi degerlerinde en
kot degerlere sahip olmustur. OVCBEyM, tim modeller igerisinde en disuk
varyansa sahipken, OVCBEgyM ise tum modeller icerisinde en disik basikliga
sahiptir. Genel olarak en fazla entropi saglamada Shannon Entropi dndeyken onu
Yager Entropi ve Gini-Simpson Entropi takip etmekte ve son sirada Bulanik Yager
bulunmaktadir. Bulanik Yager Entropisi 6zellikle ylksek dereceden momentlerle
kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina nazaran daha uyumlu ve basarili bir

profil ¢cizmistir.

Tablo 36: DPHP Metodu ile Veri Seti 4 igin Portfdylerin Ortalama Amag Fonksiyonu
Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklk Shannon (S;iirl;i;)son Yager B. Yager
EAM 0.008173 | 0.003911 | -3.37E-05 | 9.39E-05 | 3.401197 | 0.966667 |0 30
OWM 0.01214 | 0.001404 | -2.11E-05 | 1.04E-05 | 1.229863 | 0.624269 | -1.64332 | 29.224
OveM 0.012612 | 0.001385 | -1.76E-05 | 9.98E-06 | 1.099306 | 0.614595 | -1.72241 | 29.18015
OVGBM 0.011473 | 0.001226 | -2.21E-05 | 5.68E-06 | 1.066723 | 0.574042 | -1.73333 | 29.21327
OEsM 0.012352 | 0.003219 | -3.55E-06 | 5.78E-05 | 3.061647 | 0.928133 | -0.55011 | 29.84235
OVEsM 0.012005 | 0.001382 | -2.04E-05 | 7.98E-06 | 1.803472 | 0.762961 | -1.47219 | 29.37274
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OVCEsM 0.012076 | 0.001482 | -1.79E-05 | 1.12E-05 | 1.833749 | 0.770009 | -1.44237 | 29.38798
OVGBEsM 0.011466 | 0.001237 | -2.11E-05 | 5.81E-06 | 1.273798 | 0.638042 | -1.65782 | 29.26036
OEesM 0.015272 | 0.00306 | 1.88E-05 | 5.08E-05 | 2.218894 | 0.848188 | -1.22484 | 29.55724
OVEgsM 0.012238 | 0.001428 | -1.72E-05 | 9.21E-06 | 1.624749 | 0.76189 | -1.56694 | 29.32737
OVGEgsM 0.012156 | 0.001702 | -1.68E-05 | 1.87E-05 | 1.781812 | 0.783094 | -1.42068 | 29.39123
OVGBEGesM 0.01171 0.00125 | -1.90E-05 | 5.89E-06 | 1.287467 | 0.6598 -1.67195 | 29.25019
OEvM 0.009095 | 0.003731 | -2.59E-05 | 8.55E-05 | 3.371496 | 0.964618 | -0.07513 | 29.99164
OVEWM 0.011407 | 0.001398 | -2.54E-05 | 8.50E-06 | 1.713543 | 0.714582 | -1.3735 29.37312
OVGEWM 0.011927 | 0.001403 | -2.22E-05 | 8.77E-06 | 1.658383 | 0.725604 | -1.42334 | 29.34879
OVGBEWM 0.01142 | 0.001223 | -2.31E-05 | 5.76E-06 | 1.162798 | 0.590756 | -1.66139 | 29.2386

OEgyM 0.020686 | 0.005498 | 0.000548 | 0.000267 | 0.294022 | 0.083938 | -1.77266 | 29.08674
OVEg/M 0.012451 | 0.001249 | -1.96E-05 | 6.07E-06 | 1.014345 | 0.587952 | -1.77423 | 29.15666
OVGEsM 0.012812 | 0.001271 | -1.68E-05 | 6.24E-06 | 0.997452 | 0.598736 | -1.79869 | 29.14356
OVCBEsyM 0.011468 | 0.001226 | -2.21E-05 | 5.67E-06 | 1.067793 | 0.574417 | -1.73333 | 29.21404
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.013766 | 0.001581 | -1.65E-06 | 1.17E-05 | 1.176962 | 0.657262 | -1.73771 | 29.18398
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.009066 | 0.002899 | -5.14E-05 | 4.83E-05 | 2.549995 | 0.859897 | -0.97968 | 29.69165
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.01417 | 0.001441 | -2.60E-06 | 8.19E-06 | 1.199829 | 0.674261 | -1.72602 | 29.18385
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.009904 | 0.001624 | -3.29E-05 | 1.84E-05 | 1.39733 | 0.610755 | -1.49588 | 29.33608
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.01421 | 0.001429 | -2.97E-06 | 8.04E-06 | 1.153151 | 0.665771 | -1.76282 | 29.16433
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.011185 | 0.001542 | -2.56E-05 | 1.58E-05 | 1.411469 | 0.693465 | -1.64386 | 29.29289
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.014219 | 0.001435 | -2.41E-06 | 8.13E-06 | 1.193395 | 0.674377 | -1.74471 | 29.17519
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.010161 | 0.001486 | -3.02E-05 | 1.04E-05 | 1.485132 | 0.676148 | -1.55908 | 29.32741
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.013999 | 0.001449 | -4.47E-06 | 8.46E-06 | 1.079714 | 0.650571 | -1.79602 | 29.14499
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.010895 | 0.001293 | -2.54E-05 | 6.94E-06 | 1.115154 | 0.566148 | -1.6999 29.23526

Tablo 37°de veri seti 4 icin DPHP metodu ve kayan pencereler prosediiri ile

elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, SR ve diger performans dlgutleri agisindan test periyodunda OEgyM ve
(3-1-3-1-0-0-0-0) en iyi performansi gdstermistir. OEyM ve (1-3-1-3-0-0-3-0) hari¢
tim modeller SR’ye gére karsilastirma portfdyl olan EAM’dan daha iyi performans
gOstermislerdir. Genel olarak yiksek dereceden momentlere sahip modeller klasik
ortalama-varyans modellerine benzer performans géstermislerdir. Bulanik Yager
entropili modellerin performansi diger modellere goéreli olarak yiksek c¢ikmistir.
Performans &lcltleri acisindan  model siralamalari FTR disinda benzer
gerceklesmistir. Portféy alim satim maliyetinin bir géstergesi olan PT’ye gére (1-3-1-
3-0-0-0-3) modeller arasinda en ¢ok portféyde hisse senedi degisimine ugramistir.
Bu da maliyetleri arttiran bir husustur. Entropi ve ylksek dereceden momentlerin

dahil oldugu tim esit agirhikh modeller EAM’dan daha iyi performans gdstermiglerdir.
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Tablo 37: Veri Seti 4 icin DPHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 | PT
EAM 0.119725 | 0.148354 | 0.120157 | 0.120204 | 0.168265 | 0.65124 | 0.041117 | 0

OWM 0.364544 | 0.506593 | 0.377362 | 0.376484 | 0.656381 | 1.021849 | 0.120843 | 0.144137
OveM 0.374727 | 0.538365 | 0.384281 | 0.383509 | 0.633692 | 0.971089 | 0.117346 | 0.088085
OVGBM 0.322002 | 0.454658 | 0.331453 | 0.330793 | 0.544717 | 0.907821 | 0.106577 | 0.004657
OEsM 0.185864 | 0.228925 | 0.186789 | 0.187027 | 0.278147 | 0.739082 | 0.063173 | 0.032876
OVEsM 0.361642 | 0.490483 | 0.371476 | 0.371128 | 0.629368 | 0.973996 | 0.1169 0.035653
OVGEsM 0.408545 | 0.529463 | 0.418375 | 0.418684 | 0.738165 | 1.082711 | 0.128789 | 0.082462
OVGBEsM 0.336477 | 0.47697 | 0.347295 | 0.34651 | 0.579391 | 0.932569 | 0.111785 | 0.00514
OEgsM 0.221176 | 0.279094 | 0.221063 | 0.221377 | 0.320783 | 0.742363 | 0.069925 | 0.069213
OVEgsM 0.401114 | 0.540474 | 0.413095 | 0.413003 | 0.729091 | 1.068068 | 0.129269 | 0.088733
OVGEgsM 0.128236 | 0.179456 | 0.127491 | 0.127455 | 0.156824 | 0.529612 | 0.036578 | 0.255281
OVGBEGesM 0.338013 | 0.483953 | 0.348727 | 0.34795 | 0.580414 | 0.929418 | 0.111891 | 0.005642
OEvM 0.098269 | 0.120552 | 0.098519 | 0.098549 | 0.135249 | 0.62858 | 0.033993 | 0.0243
OVEWM 0.305185 | 0.415126 | 0.312117 | 0.311607 | 0.497801 | 0.845613 | 0.098327 | 0.101031
OVCEWM 0.285477 | 0.382359 | 0.29159 | 0.291496 | 0.469188 | 0.857315 | 0.095126 | 0.097579
OVCBEWM 0.330394 | 0.464428 | 0.340529 | 0.339825 | 0.564833 | 0.9244 0.109528 | 0.005841
OEgyM 0.469923 | 0.596095 | 0.470949 | 0.471293 | 0.809754 | 1.156314 | 0.133211 | 0.173537
OVEg/M 0.331817 | 0.471453 | 0.34069 | 0.340164 | 0.557561 | 0.907681 | 0.108079 | 0.010579
OVGEeM 0.346017 | 0.487606 | 0.355472 | 0.354939 | 0.587998 | 0.935934 | 0.112139 | 0.008179
OVCBEsyM 0.322472 | 0.455528 | 0.331965 | 0.331294 | 0.545588 | 0.908137 | 0.106701 | 0.004309
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.330212 | 0.44542 | 0.340741 | 0.340771 | 0.596073 | 0.970092 | 0.114897 | 0.224258
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.182308 | 0.233369 | 0.184439 | 0.184562 | 0.281871 | 0.760468 | 0.064485 | 0.493608
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.398147 | 0.520631 | 0.407403 | 0.407405 | 0.70368 | 1.046854 | 0.124781 | 0.051083
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.065312 | 0.092184 | 0.064584 | 0.064558 | 0.068485 | 0.408812 | 0.015686 | 0.265369
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.373953 | 0.497414 | 0.383785 | 0.383626 | 0.658266 | 1.011813 | 0.120175 | 0.036742
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.284617 | 0.391696 | 0.293574 | 0.2934 0.498822 | 0.895128 | 0.102408 | 0.193918
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.397965 | 0.533568 | 0.40815 | 0.407743 | 0.696981 | 1.021458 | 0.124673 | 0.024041
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.267341 | 0.36149 | 0.274393 | 0.274163 | 0.449607 | 0.871696 | 0.093065 | 0.26521
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.421143 | 0.573705 | 0.431171 | 0.430459 | 0.73002 | 1.031428 | 0.12842 | 0.080905
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.309277 | 0.4332 0.318238 | 0.317653 | 0.522032 | 0.903366 | 0.103378 | 0.095086

4.2.5. Bulanik Hedef Programlama ile Géziim

BHP ile ¢6zimde ilk asamada elde edilen ortalama ideal degerler ATY’deki

ilk agsama ile ayni olup Tablo 13’teki dederlerin aynisi ortalama ideal degerler olarak
elde edilmistir. Ayrica BHP icin alt limit degerleri BHP yaklagiminda SP(1)- SP(5)

¢6zumleri kullanilarak elde edilmis ve Tablo 38’de verilmistir.
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Tablo 38: Amag Fonksiyonlari Igin Ortalama Alt Limit Degerler

Amaglar o v ¢ B Es Eas’ Ey Esy’

VeriSeti1 0005726  0.016084 -0.00015  0.001231 3.23E-06  3.38E-07  -1.90476 20
VeriSeti2 0007376  0.004567  -0.0001 0.000186  5.34E-06  7.16E-07  -1.83333 11
VeriSeti3 0007517 0.005475 -6.3E-05  0.000296  2.04E-05  2.5E-06 -1.88235 16
VeriSeti4 0008173  0.008488 -3.5E-05  0.000723 6.67E-06 6.96E-07 -1.93333 29

Tablo 39’da veri seti 1 icin elde edilmis tim portféy modellerinin BHP metodu
ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zUmi sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuclara bakildiginda, OVCM en iyi ortalamaya
sahip iken varyans ve basiklik degerlerinde en kétl degerlere sahip olmustur. Esit
agirhkh modellerde OVCBM en disik varyans ve basikliga sahip iken muhafazakar
tipte agirliklandiriilmis Yager entropi igceren (1-3-1-3-0-0-3-0) modeli tim modeller
icerisinde en dislk varyans ve basikliga sahiptir. Tim modeller icerisinde (3-1-3-1-
0-0-0-0) ve OVCM en ylksek carpikliga sahip olmuslardir. Genel olarak en fazla
entropi saglamada Yager entropi énde gelmis sonrasinda onu Shannon Entropi,
Bulanik Yager Entropi ve Gini-Simpson Entropi takip etmektedir. Bulanik Yager
Entropisi 6zellikle ylksek dereceden momentlerle kullanildiginda diger entropi

fonksiyonlarina nazaran daha uyumlu ve basarili bir profil cizmistir.

Tablo 39: BHP Metodu ile Veri Seti 1 icin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklk Shannon giirrr]:;)son Yager B. Yager
EAM 0.010586 | 0.007472 | -0.00012 | 0.000179 | 3.044522 | 0.952381 |0 21
oM 0.019737 | 0.006917 | -0.00026 | 0.000165 | 1.497399 | 0.74305 | -1.49786 | 20.40097
OveM 0.023681 | 0.011958 | 0.000407 | 0.000791 | 0.650766 | 0.334442 | -1.73285 | 20.15984
OVCBM 0.014698 | 0.005222 | -0.00015 | 8.35E-05 | 1.357447 | 0.717863 | -1.58455 | 20.3479
OEsM 0.018199 | 0.008452 | -0.00033 | 0.000271 | 2.558165 | 0.879949 | -0.72331 | 20.76097
OVEsM 0.015863 | 0.006635 | -0.00025 | 0.000154 | 2.674213 | 0.908452 | -0.7062 20.85925
OVCEsM 0.013609 | 0.006506 | -0.00015 | 0.00014 | 2.798114 | 0.927444 | -0.56416 | 20.93788
OVGBEsM 0.012248 | 0.006683 | -0.0001 0.000147 | 2.808469 | 0.927663 | -0.53477 | 20.92524
OEesM 0.022524 | 0.009744 | -0.00049 | 0.000385 | 1.757645 | 0.783658 | -1.32888 | 20.49172
OVEesM 0.017675 | 0.006352 | -0.00028 | 0.000142 | 2.119848 | 0.86142 | -1.1344 20.70274
OVCEesM 0.014167 | 0.005968 | -0.00014 | 0.000118 | 2.342048 | 0.888454 | -0.94956 | 20.78951
OVCBEgsM 0.0131 0.005607 | -0.00013 | 0.000101 | 2.2872 0.882149 | -0.98401 | 20.7524
OEvM 0.014198 | 0.007464 | -0.0002 0.000194 | 2.874734 | 0.931789 | -0.24588 | 20.91686
OVEWM 0.013678 | 0.00733 | -0.00019 | 0.000186 | 2.923233 | 0.937673 | -0.21361 | 20.93464
OVGEWM 0.011713 | 0.007437 | -0.00011 | 0.00018 | 3.003087 | 0.948725 | -0.09798 | 20.99424
OVGBEWM 0.011318 | 0.007255 | -0.0001 0.000169 | 3.007 0.949021 | -0.11168 | 20.99569
OEgyM 0.016682 | 0.008617 | -0.00027 | 0.000265 | 2.384432 | 0.907031 | -0.95238 | 21
OVEg/M 0.015033 | 0.006512 | -0.00025 | 0.000142 | 2.435988 | 0.910297 | -0.91355 | 21
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OVCEgyM
OVGCBEgyM

3-1-3-1-0-0-0-1
1-3-1-3-0-0-0-3
3-1-3-1-0-0-1-0
1-3-1-3-0-0-3-0
3-1-3-1-0-1-0-0
1-3-1-3-0-3-0-0
3-1-3-1-1-0-0-0
1-3-1-3-3-0-0-0
3-1-3-1-0-0-0-0
1-3-1-3-0-0-0-0

0.013906
0.013358
0.014591
0.011199
0.014261
0.010225
0.016059
0.011819
0.016165
0.01099

0.016965
0.012216

0.006373
0.006095
0.00886

0.005709
0.009638
0.006921
0.010142
0.004953
0.010437
0.005653
0.01158

0.004619

-0.00014
-0.00014
9.90E-05
-0.00013
0.000235
-0.00012
0.000269
-0.00015
0.000312
-0.00015
0.000424
-0.00015

0.000129
0.000116
0.00031
0.0001
0.000395
0.000153
0.000431
7.27E-05
0.000478
9.77E-05
0.000595
6.33E-05

2.432627
2.420895
2.145608
2.493331
2.038965
2.990066
1.363307
2.212054
1.589356
2771719
0.809014
1.573292

0.910112
0.909819
0.842907
0.913008
0.758984
0.94703

0.69194

0.875028
0.68491

0.922166
0.480806
0.753029

-0.91676
-0.92044
-1.07919
-0.86844
-0.95109
-0.12305
-1.63248
-1.08521
-1.35932
-0.64613
-1.72021
-1.43222

Tablo 40’ta veri seti 1 igcin BHP metodu ve kayan pencereler prosediri ile

elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina

bakildiginda, OVM, SR ve diger performans 6&lcitleri agisindan test periyodunda en

iyi performansi gdstermistir. OVCBEM’leri karsilastirma portféy modeli olan EAM’ya

gbre SR degerleri acisindan daha kéti performans gdstermistir. Performans
6lcitlerinden SR, MADR, ASR, ASKR, SSR ve MSR benzer siralamalara sahip iken

FTR digerlerinden farklilagmistir. Portféy alim satim maliyetinin bir géstergesi olan

PT'ye gore, OVCEgsM tim modeller arasinda en c¢ok portféyde hisse senedi

degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri arttiran bir husustur.

Tablo 40: Veri Seti 1 icin BHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

21

21

20.82686
21

20.59503
20.98724
20.35201
20.74349
20.43054
20.91056
20.17596
20.43326

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR01 | PT
EAM -0.14205 | -0.18202 | -0.13966 | -0.13965 | -0.17601 | 0.407083 | -0.06196

oM 0.104729 | 0.146862 | 0.105578 | 0.105525 | 0.14492 | 0.552467 | 0.034332 | 0.016131
OveM 0.038447 | 0.054 0.038514 | 0.038513 | 0.049225 | 0.478781 | 0.012905 | 4.78E-06
OVCBM -0.11719 | -0.16045 | -0.11608 | -0.11606 | -0.14206 | 0.39749 | -0.04457 | 8.87E-07
OEsM -0.01582 | -0.02369 | -0.01579 | -0.01579 | -0.0201 0.415042 | -0.0055 0.026872
OVEsM -0.08492 | -0.12558 | -0.08348 | -0.08342 | -0.11164 | 0.390152 | -0.03711 | 0.026213
OVCEsM -0.1737 -0.23439 | -0.16817 | -0.16793 | -0.21823 | 0.373634 | -0.08607 | 0.04183
OVGBEsM -0.15898 | -0.22345 | -0.15456 | -0.15438 | -0.20039 | 0.368591 | -0.07643 | 0.065503
OEesM 0.024205 | 0.036174 | 0.024294 | 0.024292 | 0.032587 | 0.465783 | 0.008704 | 0.041569
OVEesM -0.03768 | -0.05798 | -0.03738 | -0.03737 | -0.05135 | 0.419423 | -0.01611 | 0.035697
OVGEgsM -0.22139 | -0.28275 | -0.21618 | -0.21591 | -0.24808 | 0.313647 | -0.0914 0.143793
OVGBEgsM -0.17145 | -0.21758 | -0.16719 | -0.16702 | -0.20796 | 0.383366 | -0.07647 | 0.084552
OEvM -0.12849 | -0.18348 | -0.1259 -0.12576 | -0.16022 | 0.37321 | -0.05391 | 0.022262
OVEWM -0.10494 | -0.14917 | -0.10319 | -0.10312 | -0.13471 | 0.399756 | -0.04485 | 0.02784
OVGEWM -0.17067 | -0.23181 | -0.16614 | -0.16603 | -0.21207 | 0.380311 | -0.08069 | 0.091006
OVGBEWM -0.1882 -0.25076 | -0.18323 | -0.18312 | -0.22737 | 0.364108 | -0.08663 | 0.060383
OEgsyM -0.14673 | -0.20733 | -0.14344 | -0.14326 | -0.17902 | 0.345816 | -0.06247 | 0.069698
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OVEsM -0.17017 | -0.23433 | -0.16391 | -0.16354 | -0.21729 | 0.35719 | -0.08913 | 0.031862
OVGEsM -0.18339 | -0.24746 | -0.17697 | -0.17667 | -0.22988 | 0.36387 | -0.09345 | 0.139663
OVCBEsM -0.17035 | -0.23 -0.16444 | -0.16416 | -0.21875 | 0.384828 | -0.08903 | 0.026113
3-1-3-1-0-0-0-1 | -0.20723 | -0.25223 | -0.20453 | -0.20465 | -0.23077 | 0.347265 | -0.08324 | 3.04E-05
1-3-1-3-0-0-0-3 | -0.17073 | -0.21486 | -0.16604 | -0.16593 | -0.21498 | 0.412343 | -0.08251 | 0.019954
3-1-3-1-0-0-1-0 | -0.17965 | -0.21637 | -0.17552 | -0.17547 | -0.21596 | 0.393299 | -0.08079 | 0.030439
1-3-1-3-0-0-3-0 | -0.14568 | -0.18594 | -0.14339 | -0.14338 | -0.17761 | 0.403086 | -0.06202 | 0.038757

3-1-3-1-0-1-0-0 -0.06706 -0.0813 -0.06701 -0.06702 -0.07879 0.440359 | -0.02382

1.75E-05

1-3-1-3-0-3-0-0 -0.14986 -0.19554 -0.14637 -0.14624 -0.18763 0.395606 | -0.06717 0.017571

3-1-3-1-1-0-0-0 -0.12131 -0.15383 -0.1201 -0.12011 -0.14654 0.410913 | -0.04843 0.057066
1-3-1-3-3-0-0-0 -0.14499 -0.1891 -0.1419 -0.14183 -0.18272 0.414113 | -0.06579 0.0102
3-1-3-1-0-0-0-0 0.009256 | 0.011709 | 0.009264 | 0.009264 | 0.012273 | 0.530783 | 0.00343 0.048753
1-3-1-3-0-0-0-0 -0.11185 -0.15239 -0.11054 -0.1105 -0.13909 0.401964 | -0.04392 0.02295

Tablo 41°de veri seti 2 icin elde edilmis tum portfdy modellerinin BHP metodu
ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zimi sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglara bakildiginda, OEgsM en iyi ortalamaya
sahip iken OEgyM, OEyM, OEsM ve EAM ile varyans deg@erlerinde en kétl degerlere
sahip olmustur. Esit agirlikli modellerde OVCBM en disik varyansa sahip iken (1-3-
1-3-0-0-0-0) modeli tim modeller igerisinde en dusik varyansa sahiptir. TUm
modeller igerisinde (3-1-3-1-0-0-0-0) en yuksek carpiklida sahip olmustur. Esit
agirhkli modellerde OVCBM en diusik basikliga sahip iken (1-3-1-3-0-0-0-0) tim
modeller igcerisinde en disik basikhda sahiptir. Genel olarak en fazla entropi
saglamada Yager entropi ve Shannon Entropi éndeyken onlari sirasiyla Bulanik
Yager Entropi ve Gini-Simpson Entropi takip etmektedir. Bulanik Yager Entropisi
6zellikle yiksek dereceden momentlerle kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina
nazaran daha uyumlu ve basarili bir profil ¢izmistir. Ayrica BHP ile Bulanik Yager
Entropisinin modellerdeki uyumu artmig ve tim modellerdeki amag¢ fonksiyon

dagilimlari birbirinden olumlu yénde ayrigsmistir.

Tablo 41: BHP Metodu ile Veri Seti 2 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklk Shannon giirrr]:;)son Yager B. Yager
EAM 0.007674 | 0.003603 | -6.50E-05 | 7.13E-05 | 2.484907 | 0.916667 |0 12
OWM 0.009869 | 0.001818 | -5.13E-05 | 1.28E-05 | 0.694834 | 0.458337 | -1.6248 11.23116
OveM 0.009586 | 0.001875 | -3.02E-05 | 2.56E-05 | 0.589331 | 0.383039 | -1.64461 | 11.2035
OVCBM 0.00948 | 0.001579 | -4.69E-05 | 1.01E-05 | 0.600396 | 0.380831 | -1.62942 | 11.21237
OEsM 0.009996 | 0.0035 -8.01E-05 | 5.74E-05 | 1.970846 | 0.813964 | -0.7836 11.77603
OVEsM 0.009574 | 0.002238 | -6.06E-05 | 2.28E-05 | 1.749607 | 0.757212 | -1.02104 | 11.65267
OVCEsM 0.009444 | 0.002139 | -5.26E-05 | 2.23E-05 | 1.698103 | 0.74374 | -1.07541 | 11.64859
OVGBEsM 0.009371 | 0.001909 | -5.26E-05 | 1.65E-05 | 1.533809 | 0.682176 | -1.16187 | 11.56809
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OEasM
OVEesM
OVCEgesM
OVCBEesM
OEyM

OVEM
OVGEWM
OVCBEYM
OEsyM
OVEgyM
OVCEgyM
OVGCBEgyM
3-1-3-1-0-0-0-1
1-3-1-3-0-0-0-3
3-1-3-1-0-0-1-0
1-3-1-3-0-0-3-0
3-1-3-1-0-1-0-0
1-3-1-3-0-3-0-0
3-1-3-1-1-0-0-0
1-3-1-3-3-0-0-0
3-1-3-1-0-0-0-0
1-3-1-3-0-0-0-0

0.010315
0.009895
0.009778
0.009736
0.009463
0.009005
0.008992
0.009011
0.009738
0.009698
0.009609
0.009503
0.010115
0.008611
0.009743
0.008537
0.009991
0.008839
0.009879
0.008667
0.009791
0.008878

0.003501
0.002191
0.002096
0.001932
0.003571
0.002361
0.002236
0.001933
0.003509
0.002775
0.002739
0.002033
0.002665
0.002058
0.003262
0.00198

0.002696
0.001797
0.002979
0.001849
0.003433
0.001378

-8.08E-05
-5.82E-05
-4.92E-05
-5.02E-05
-7.50E-05
-6.10E-05
-5.63E-05
-5.38E-05
-6.33E-05
-6.33E-05
-5.36E-05
-5.10E-05
-2.83E-05
-5.33E-05
4.22E-05

-5.19E-05
-1.22E-05
-4.91E-05
1.58E-05

-5.20E-05
5.65E-05

-4.20E-05

5.73E-05
2.12E-05
2.08E-05
1.65E-05
6.29E-05
2.78E-05
2.53E-05
1.75E-05
6.73E-05
3.95E-05
3.94E-05
1.97E-05
4.56E-05
1.92E-05
9.66E-05
1.85E-05
5.51E-05
1.45E-05
7.66E-05
1.57E-05
1.09E-04
8.03E-06

1.62866

1.385206
1.25837

1.140645
2.162464
1.979368
1.889935
1.64057

1.791772
1.721718
1.697704
1.375849
0.987973
1.566825
0.532194
1.84546

0.886264
1.471465
0.767254
1.738286
0.114216
0.377354

0.77215
0.710512
0.689408
0.648803
0.855196
0.797048
0.769358
0.685327
0.833334
0.804553
0.804973
0.6969
0.547979
0.772424
0.26292
0.75537
0.545037
0.701533
0.414146
0.707933
0.075908
0.198564

-1.07535
-1.27557
-1.37679
-1.42567
-0.4281
-0.61444
-0.69183
-0.87781
-1
-1.02534
-1.05668
-1.23614
-1.45151
-1.14891
-1.56899
-0.73333
-1.55029
-1.15135
-1.56278
-0.90965
-1.79739
-1.64891

Tablo 42’de veri seti 2 icin BHP metodu ve kayan pencereler prosediri ile

elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina

bakildiginda, SR ve diger performans 6&lgutleri agisindan test periyodunda (1-3-1-3-

0-0-0-3) ve (1-3-1-3-0-0-3-0) modeli en iyi performansi gostermistir. Esit agirlikh

yuksek dereceden momentlere ve entropiye sahip tim modeller karsilastirma

portfdyl EAM’dan SR acgisindan daha iyi performans gdstermistir. Genel olarak

yuksek dereceden momentlere sahip modeller diger modellere Ustinluk saglamigtir.

Modellere entropi eklenmesi pozitif etki yaratmis ve performanslari daha da

yukselmistir. Performans 6lgitleri benzer model siralamalarina sahip olmuslardir.

Portféy alim satim maliyetinin bir godstergesi olan PT'ye gére (3-1-3-1-0-1-0-0)

modeller arasinda en c¢ok portfdyde hisse senedi degisimine ugramistir. Bu da

maliyetleri arttiran bir husustur.
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11.70979
11.53643
11.50265
11.44895
11.84804
11.73711
11.69006
11.57331
12
11.90256
11.89826
11.64775
11.45451
11.78737
11.17871
11.66
11.32231
11.60765
11.27114
11.59079
11.03896
11.13355



Tablo 42: Veri Seti 2 icin BHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 | PT
EAM 0.131011 | 0.165706 | 0.131178 | 0.131246 | 0.180278 | 0.642473 | 0.043514 | 0

OWM 0.080832 | 0.097145 | 0.080644 | 0.080658 | 0.100692 | 0.581064 | 0.02567 | 0.10582
OveM 0.140632 | 0.171892 | 0.141127 | 0.141207 | 0.199129 | 0.694565 | 0.047598 | 0.233242
OVGBM 0.124196 | 0.157217 | 0.125301 | 0.125312 | 0.18091 | 0.674332 | 0.04423 | 0.082012
OEsM 0.030584 | 0.038897 | 0.030479 | 0.03048 | 0.033807 | 0.456275 | 0.009045 | 0.072464
OVEsM 0.125928 | 0.154832 | 0.125505 | 0.12556 | 0.162852 | 0.622128 | 0.03963 | 0.058435
OVCEsM 0.148276 | 0.184308 | 0.148358 | 0.14844 | 0.203071 | 0.670546 | 0.048059 | 0.069675
OVGBEsM 0.168456 | 0.211788 | 0.169374 | 0.169448 | 0.242444 | 0.71864 | 0.055794 | 0.051482
OEesM 0.007571 | 0.009424 | 0.007564 | 0.007564 | 0.008196 | 0.440449 | 0.002254 | 0.084007
OVEesM 0.102288 | 0.123659 | 0.101786 | 0.101819 | 0.127082 | 0.588934 | 0.031827 | 0.056142
OVGEgsM 0.124921 | 0.152975 | 0.124412 | 0.124462 | 0.16 0.62412 | 0.038913 | 0.057401
OVGBEGesM 0.14333 | 0.175053 | 0.143037 | 0.143099 | 0.189856 | 0.6631 0.045012 | 0.040155
OEvM 0.076937 | 0.09836 | 0.07643 | 0.07644 | 0.09004 | 0.51091 | 0.022968 | 0.049513
OVEWM 0.169586 | 0.214072 | 0.170198 | 0.170301 | 0.241562 | 0.700176 | 0.055686 | 0.089914
OVCEWM 0.186296 | 0.228993 | 0.188363 | 0.188503 | 0.28977 | 0.778393 | 0.065376 | 0.092009
OVCBEWM 0.194538 | 0.244541 | 0.197837 | 0.197873 | 0.312837 | 0.794748 | 0.069921 | 0.07258
OEgyM 0.063182 | 0.079595 | 0.062928 | 0.062935 | 0.075016 | 0.515561 | 0.0194 0.037879
OVEg/M 0.11558 | 0.14364 | 0.115168 | 0.115221 | 0.148682 | 0.608742 | 0.03677 | 0.084735
OVGEeM 0.06989 | 0.087848 | 0.069803 | 0.069814 | 0.088034 | 0.55241 0.022862 | 0.100402
OVCBEsyM 0.173472 | 0.214885 | 0.17435 | 0.174456 | 0.251383 | 0.72353 | 0.057567 | 0.069636
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.016388 | 0.020658 | 0.016358 | 0.016358 | 0.017945 | 0.446576 | 0.004949 | 0.282263
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.251628 | 0.310745 | 0.250668 | 0.251087 | 0.364307 | 0.799417 | 0.077079 | 0.042328
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.008401 | 0.010328 | 0.008396 | 0.008396 | 0.009548 | 0.46788 | 0.002614 | 0.221853
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.260751 | 0.324763 | 0.265091 | 0.265344 | 0.432139 | 0.882938 | 0.088671 | 0.046969
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.026716 | 0.032118 | 0.026651 | 0.026652 | 0.030241 | 0.488016 | 0.008227 | 0.361038
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.239916 | 0.306389 | 0.242146 | 0.242286 | 0.369412 | 0.836209 | 0.077702 | 0.038686
3-1-3-1-1-0-0-0 | -0.03009 | -0.03652 | -0.0302 -0.0302 -0.03204 | 0.41975 | -0.00922 | 0.261873
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.245037 | 0.30593 | 0.24944 | 0.249551 | 0.404104 | 0.870255 | 0.084339 | 0.029854
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.005918 | 0.007187 | 0.005915 | 0.005915 | 0.006632 | 0.465035 | 0.001802 | 0.236225
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.217762 | 0.277425 | 0.222112 | 0.222097 | 0.354634 | 0.811686 | 0.07746 | 0.026604

Tablo 43’te veri seti 3 i¢in elde edilmis tum portféy modellerinin BHP metodu
ve kayan pencereler prosediri ile ¢6zimi sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuclara bakildiginda, OVM en iyi ortalamaya sahip
olmustur. Esit agirhkli modellerde OVCBEgsM en disik varyans ve basikliga sahip
iken muhafazakar tipte agirliklandirilmig (1-3-1-3-0-0-0-0) modeli tim modeller
icerisinde en disUk varyans ve basikliga sahiptir. TUm modeller igerisinde OVCM en
yuksek carpikliga sahip olmustur. Genel olarak en fazla entropi saglamada Yager
entropi ve Bulanik Yager Entropi dndeyken onlari sirasiyla Shannon Entropi ve Gini-

Simpson Entropi takip etmektedir.
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Tablo 43: BHP Metodu ile Veri Seti 3 icin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Shannon (Sz‘iir?ﬁi;)son Yager B. Yager
EAM 0.007624 | 0.00397 | -4.47E-05 | 8.94E-05 | 2.833213 | 0.941176 |0 17
OWM 0.012068 | 0.002486 | -3.31E-05 | 2.42E-05 | 0.807359 | 0.476668 | -1.6704 16.22814
OveM 0.010897 | 0.002379 | 7.15E-05 | 5.44E-05 | 1.96E-05 | 2.72E-06 | -1.88235 | 16
OVGBM 0.011406 | 0.002376 | 3.59E-05 | 4.26E-05 | 0.378904 | 0.249417 | -1.79462 | 16.08848
OEsM 0.011112 | 0.003301 | -5.22E-05 | 5.03E-05 | 2.09299 0.813261 | -0.95772 | 16.66112
OVEsM 0.010839 | 0.002369 | -4.37E-05 | 2.60E-05 | 1.919778 | 0.805723 | -1.17898 | 16.59365
OVCEsM 0.010742 | 0.002463 | -1.34E-05 | 3.69E-05 | 1.863296 | 0.776851 | -1.14285 | 16.59299
OVGBEsM 0.010716 | 0.002159 | -3.08E-05 | 2.36E-05 | 1.771746 | 0.774229 | -1.24288 | 16.51606
OEgsM 0.011739 | 0.003147 | -4.74E-05 | 4.56E-05 | 1.570161 | 0.754597 | -1.34329 | 16.50907
OVEesM 0.011219 | 0.002191 | -4.37E-05 | 2.09E-05 | 1.449337 | 0.751215 | -1.46488 | 16.44223
OVGEGesM 0.011113 | 0.002254 | -2.61E-05 | 2.69E-05 | 1.510152 | 0.751251 | -1.38682 | 16.48842
OVGBEGesM 0.011051 | 0.00204 | -3.48E-05 | 1.91E-05 | 1.394157 | 0.729569 | -1.46836 | 16.41113
OEvM 0.01035 | 0.003519 | -5.51E-05 | 5.76E-05 | 2.310316 | 0.845731 | -0.56521 | 16.74651
OVEWM 0.010405 | 0.002736 | -4.61E-05 | 3.58E-05 | 2.130938 | 0.813235 | -0.78504 | 16.6803
OVCEWM 0.010097 | 0.002718 | 1.59E-05 | 5.47E-05 | 1.905071 | 0.723777 | -0.87684 | 16.56979
OVGBEWM 0.010232 | 0.002498 | -4.63E-06 | 4.13E-05 | 1.933557 | 0.757915 | -0.94392 | 16.5946
OEgsyM 0.010116 | 0.003449 | -3.39E-05 | 6.75E-05 | 2.180901 | 0.885814 | -0.94118 | 17
OVEg/M 0.010201 | 0.002717 | -3.57E-05 | 4.02E-05 | 2.042558 | 0.863948 | -1.06406 | 16.90116
OVGEesM 0.010298 | 0.002773 | -9.64E-06 | 4.88E-05 | 1.965736 | 0.847997 | -1.11351 | 16.86127
OVCBEsyM 0.010374 | 0.002555 | -2.33E-05 | 3.84E-05 | 1.892804 | 0.828481 | -1.15329 | 16.81061
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.011788 | 0.002725 | 3.01E-05 | 4.96E-05 | 0.521627 | 0.280216 | -1.70548 | 16.19229
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.009455 | 0.002324 | -4.53E-05 | 2.60E-05 | 2.043849 | 0.862079 | -1.05745 | 16.88186
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.011436 | 0.002863 | 5.37E-05 | 6.87E-05 | 0.58386 0.236551 | -1.62378 | 16.14942
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.008867 | 0.002119 | -4.60E-05 | 2.26E-05 | 2.153476 | 0.803993 | -0.69238 | 16.67652
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.011951 | 0.002815 | 1.53E-05 | 4.99E-05 | 0.710988 | 0.470507 | -1.72591 | 16.16011
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.010083 | 0.001834 | -3.99E-05 | 1.54E-05 | 1.635021 | 0.765988 | -1.29386 | 16.52792
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.011971 | 0.002996 | 3.80E-05 | 6.59E-05 | 0.567108 | 0.294535 | -1.70538 | 16.15051
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.009471 | 0.001987 | -4.18E-05 | 1.94E-05 | 2.068877 | 0.805006 | -0.97895 | 16.6454
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.011626 | 0.003317 | 9.11E-05 | 1.04E-04 | 9.46E-05 | 1.66E-05 | -1.88234 | 16.00001
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.009567 | 0.00136 | -3.00E-05 | 8.52E-06 | 0.686474 | 0.471056 | -1.74923 | 16.1421

Tablo 44’te veri seti 3 icin BHP metodu ve kayan pencereler prosediri ile
elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, SR ve diger performans 6&lgutleri acgisindan test periyodunda OVCM
modeli en iyi performansi géstermigtir. Genel olarak yiksek dereceden momentlere
sahip modeller diger modellere Ustiinlik saglamigtir. Modellere entropinin eklenmesi
olumsuz etki yaratmistir. Performans &l¢Utleri benzer model siralamalarina sahip
olmuslardir. Portfdy alim satim maliyetinin bir gdstergesi olan PT’ye gére (3-1-3-1-0-
0-1-0) modeller arasinda en ¢ok portféyde hisse senedi degisimine ugramigtir. Bu

da maliyetleri arttiran bir husustur. Entropi ve ylksek dereceden momentlerin dahil
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oldugu tum esit agirlikh modeller EAM’dan daha iyi performans gdstermislerdir. Bu

durumun istisnasi Bulanik Yager Entropisi olmustur.

Tablo 44: Veri Seti 3 icin BHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 FTR2.5-1 | MSR.01 | PT

EAM 0.11841 | 0.146723 | 0.118836 | 0.118885 | 0.166549 | 0.651157 | 0.04084 | 0

OWM 0.088979 | 0.115835 | 0.088247 | 0.088252 | 0.102781 | 0.506199 | 0.025625 | 0.142076
OveM 0.296698 | 0.377522 | 0.302564 | 0.303146 | 0.518011 | 0.97467 | 0.101855 | 1.66E-06
OVGBM 0.275563 | 0.354441 | 0.277168 | 0.27769 | 0.433221 | 0.87555 | 0.088047 | 0.071568
OEsM 0.050913 | 0.066556 | 0.050737 | 0.050739 | 0.059187 | 0.482307 | 0.015414 | 0.060566
OVEsM 0.120689 | 0.153011 | 0.119961 | 0.120014 | 0.151456 | 0.5913 0.037192 | 0.050779
OVCEsM 0.126478 | 0.158337 | 0.125943 | 0.12601 0.163619 | 0.611804 | 0.039866 | 0.057481
OVGCBEsM 0.152813 | 0.191479 | 0.152135 | 0.152252 | 0.202512 | 0.645579 | 0.048 0.044506
OEesM 0.059532 | 0.07698 | 0.059282 | 0.059285 | 0.069111 | 0.491035 | 0.017796 | 0.072491
OVEesM 0.143984 | 0.181954 | 0.143045 | 0.143139 | 0.185136 | 0.626559 | 0.044387 | 0.039801
OVGEgsM 0.138955 | 0.174551 | 0.138231 | 0.138314 | 0.179824 | 0.625071 | 0.043233 | 0.050869
OVGBEesM 0.163861 | 0.206581 | 0.162991 | 0.163135 | 0.21782 | 0.657912 | 0.051077 | 0.036041
OEvM 0.044053 | 0.057374 | 0.043953 | 0.043955 | 0.052212 | 0.484881 | 0.013685 | 0.031119
OVEWM 0.097531 | 0.122911 | 0.096893 | 0.096916 | 0.117766 | 0.554013 | 0.029513 | 0.113922
OVCEM 0.179622 | 0.216631 | 0.179069 | 0.179313 | 0.251437 | 0.70447 | 0.057756 | 0.059323
OVGBEWM 0.180356 | 0.220424 | 0.179441 | 0.179655 | 0.246299 | 0.682966 | 0.056587 | 0.112849
OEgyM 0.082836 | 0.106235 | 0.082814 | 0.082831 | 0.107395 | 0.568922 | 0.027441 | 0.042781
OVEg/M 0.094499 | 0.117219 | 0.094397 | 0.094427 | 0.123188 | 0.588738 | 0.031134 | 0.050775
OVGEeM 0.063631 | 0.07762 | 0.063612 | 0.063622 | 0.082287 | 0.568386 | 0.02149 | 0.032793
OVCBEsyM 0.061113 | 0.07527 | 0.061014 | 0.061023 | 0.076571 | 0.544231 | 0.020027 | 0.073276
3-1-3-1-0-0-0-1 0.251845 | 0.305966 | 0.252771 | 0.253563 | 0.403545 | 0.891915 | 0.084034 | 0.157475
1-3-1-3-0-0-0-3 0.171101 | 0.218557 | 0.171337 | 0.171492 | 0.241429 | 0.688199 | 0.056018 | 0.018472
3-1-3-1-0-0-1-0 0.207361 | 0.250487 | 0.209198 | 0.209619 | 0.335994 | 0.860235 | 0.073524 | 0.251446
1-3-1-3-0-0-3-0 0.205861 | 0.249561 | 0.209289 | 0.209482 | 0.344235 | 0.858836 | 0.075257 | 0.041762
3-1-3-1-0-1-0-0 0.028941 | 0.037065 | 0.028823 | 0.028823 | 0.031014 | 0.438113 | 0.008342 | 0.153584
1-3-1-3-0-3-0-0 0.230652 | 0.284208 | 0.231427 | 0.231857 | 0.350439 | 0.812835 | 0.075387 | 0.022647
3-1-3-1-1-0-0-0 -0.02096 | -0.0268 -0.021 -0.021 -0.02287 | 0.414161 | -0.00616 | 0.249388
1-3-1-3-3-0-0-0 0.209464 | 0.258412 | 0.21129 | 0.211562 | 0.326263 | 0.807495 | 0.07149 | 0.015749
3-1-3-1-0-0-0-0 0.107498 | 0.13601 | 0.108315 | 0.108344 | 0.159394 | 0.672909 | 0.039905 | 0.227277
1-3-1-3-0-0-0-0 0.276977 | 0.37911 | 0.288526 | 0.288106 | 0.521213 | 0.954856 | 0.109369 | 0.020659

Tablo 45'te veri seti 4 icin elde edilmis tim portféy modellerinin BHP metodu

ve kayan pencereler prosedirt ile ¢6zimi sonucunda ortaya ¢ikan ortalama amag
fonksiyon degerleri verilmistir. Sonuglara bakildiginda, OVCM, OVCBM, (3-1-3-1-0-
0-0-1) ve (3-1-3-1-0-1-0-0) en iyi ortalamaya sahip iken OVCEyM ile varyans

degerlerinde en k6t degerlere sahip olmusglardir. Esit agirlikli modellerde OVEgsM

en dUsuk varyans ve basikliga sahip iken muhafazakar tipte agirliklandiriimig (1-3-1-

3-0-0-0-0) modeli tum modeller igerisinde en dusik varyans ve basikliga sahiptir.

140



Tdm modeller igerisinde OVCM ve OVCBM en yuksek carpikliga sahip olmusglardir.
Genel olarak en fazla entropi saglamada Yager entropi ve Bulanik Yager Entropi
6ndeyken onlarn sirasiyla Shannon Entropi ve Gini-Simpson Entropi ve takip
etmektedir. Bulanik Yager Entropisi 6zellikle ylksek dereceden momentlerle
kullanildiginda diger entropi fonksiyonlarina nazaran daha uyumlu ve basaril bir
profil ¢izmis ve entropi degerleri acisindan belirli bir standarti korumustur. Veri seti
4’de yer alan bir hisse senedinin ekstrem carpiklik degerinden en az sekilde

etkilenmistir.

Tablo 45: BHP Metodu ile Veri Seti 4 igin Portféylerin Ortalama Amag Fonksiyonu Degerleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basikhk Shannon Siir[r]:;)son Yager B. Yager
EAM 0.008173 | 0.003911 | -3.37E-05 | 9.39E-05 | 3.401197 | 0.966667 |0 30
OWM 0.018678 | 0.002488 | 8.63E-05 | 3.55E-05 | 0.689848 | 0.496705 | -1.86667 | 29.07143
OveM 0.021761 | 0.005663 | 6.04E-04 | 2.84E-04 | 0.000249 | 3.26E-05 | -1.9333 29.00002
OVCBM 0.021761 | 0.005663 | 6.04E-04 | 2.84E-04 | 3.10E-05 | 3.61E-06 | -1.93333 | 29
OEsM 0.015534 | 0.003109 | 5.98E-05 | 4.80E-05 | 2.404363 | 0.79515 | -0.99851 | 29.58602
OVEsM 0.01481 0.002394 | 1.66E-05 | 2.73E-05 | 2.424969 | 0.831722 | -1.04713 | 29.55876
OVCEsM 0.020894 | 0.00531 5.26E-04 | 2.45E-04 | 0.390235 | 0.109251 | -1.79523 | 29.07729
OVGBEsM 0.016893 | 0.002999 | 1.14E-04 | 5.27E-05 | 1.938241 | 0.675728 | -1.22776 | 29.42401
OEesM 0.017132 | 0.003047 | 6.30E-05 | 4.96E-05 | 1.604747 | 0.742287 | -1.54892 | 29.34492
OVEesM 0.016045 | 0.002126 | 2.04E-05 | 2.16E-05 | 1.648985 | 0.763201 | -1.54118 | 29.3726
OVCEesM 0.016535 | 0.003161 | 1.12E-04 | 6.32E-05 | 1.69175 | 0.670994 | -1.30876 | 29.41056
OVCBEgsM 0.016933 | 0.002444 | 6.52E-05 | 3.34E-05 | 1.513469 | 0.696593 | -1.51105 | 29.3336
OEvM 0.011714 | 0.003268 | -5.71E-06 | 5.77E-05 | 3.105099 | 0.932104 | -0.34438 | 29.85122
OVEyM 0.012892 | 0.00297 | 7.91E-06 | 4.32E-05 | 2.892618 | 0.895937 | -0.5231 29.76231
OVGEWM 0.021051 | 0.005301 | 5.33E-04 | 2.46E-04 | 0.304199 | 0.095654 | -1.82575 | 29.05763
OVGCBEWM 0.016533 | 0.003248 | 1.32E-04 | 6.01E-05 | 2.027799 | 0.673323 | -1.05123 | 29.47255
OEgyM 0.011413 | 0.003643 | -2.32E-05 | 8.61E-05 | 2.708323 | 0.933337 | -0.99994 | 30
OVEg/M 0.013084 | 0.002661 | -1.24E-05 | 3.58E-05 | 2.470912 | 0.901375 | -1.12938 | 29.83865
OVGEsyM 0.016379 | 0.003371 | 1.47E-04 | 7.79E-05 | 2.042165 | 0.662239 | -1.10933 | 29.49513
OVGBEgyM 0.016853 | 0.002942 | 1.14E-04 | 5.05E-05 | 1.616116 | 0.682664 | -1.44611 | 29.4995
3-1-3-1-0-0-0-1 | 0.02176 | 0.005663 | 6.04E-04 | 2.84E-04 | 0.000399 | 5.59E-05 | -1.93328 | 29.00003
1-3-1-3-0-0-0-3 | 0.010196 | 0.002657 | -3.22E-05 | 3.83E-05 | 2.736102 | 0.934573 | -0.97378 | 30
3-1-3-1-0-0-1-0 | 0.021384 | 0.005557 | 5.78E-04 | 2.74E-04 | 0.125308 | 0.038071 | -1.87521 | 29.03121
1-3-1-3-0-0-3-0 | 0.010915 | 0.003166 | -1.36E-05 | 5.50E-05 | 3.17779 | 0.943177 | -0.29374 | 29.88598
3-1-3-1-0-1-0-0 | 0.02176 | 0.005663 | 6.04E-04 | 2.84E-04 | 0.000326 | 4.48E-05 | -1.93329 | 29.00002
1-3-1-3-0-3-0-0 | 0.01304 | 0.001694 | -1.17E-05 | 1.21E-05 | 2.079534 | 0.846534 | -1.34868 | 29.48728
3-1-3-1-1-0-0-0 | 0.021416 | 0.005554 | 5.79E-04 | 2.74E-04 | 0.120077 | 0.036857 | -1.87902 | 29.02925
1-3-1-3-3-0-0-0 | 0.011896 | 0.002235 | -1.84E-05 | 2.47E-05 | 2.857413 | 0.911662 | -0.82366 | 29.7186
3-1-3-1-0-0-0-0 | 0.021443 | 0.005557 | 5.81E-04 | 2.74E-04 | 0.108319 | 0.0337 -1.88669 | 29.02499
1-3-1-3-0-0-0-0 | 0.015698 | 0.001653 | 1.22E-05 | 1.14E-05 | 1.048253 | 0.634371 | -1.8 29.14286
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Tablo 46’da veri seti 4 icin BHP metodu ve kayan pencereler prosediri ile
elde edilmis tim portféy modellerinin performans degerleri verilmistir. Sonuclarina
bakildiginda, SR ve diger performans dlcltleri agisindan test periyodunda OVCEyM
ve OVCBEyYM en iyi performansi gdstermistir. Genel olarak yiksek dereceden
momentlere sahip modeller iyi performans gdstermislerdir. Performans &lgtleri
benzer model siralamalarina sahip olmuslardir. Portfdy alim satim maliyetinin bir
gostergesi olan PT’ye gére OVCEgsM modeller arasinda en ¢ok portféyde hisse
senedi degisimine ugramistir. Bu da maliyetleri arttiran bir husustur. Entropi ve
yuksek dereceden momentlerin dahil oldugu tim modeller EAM’dan daha iyi
performans gdstermislerdir.

Tablo 46: Veri Seti 4 icin BHP Metodu ile Portféy Modellerinin Performans Degerleri

SR MADR ASR ASKR SSR2.5 | FTR2.5-1 | MSR.01 | PT
EAM 0.119725 | 0.148354 | 0.120157 | 0.120204 | 0.168265 | 0.65124 | 0.041117 | 0

oM 0.433238 | 0.54879 | 0.441026 | 0.441905 | 0.794673 | 1.186107 | 0.132858 | 0.016131
OveM 0.437043 | 0.555245 | 0.44124 | 0.441436 | 0.75443 | 1.09633 | 0.12792 | 4.78E-06
OVCBM 0.437039 | 0.55524 | 0.441236 | 0.441433 | 0.754424 | 1.096326 | 0.12792 | 8.87E-07
OEsM 0.325399 | 0.396001 | 0.329753 | 0.330748 | 0.568324 | 1.022737 | 0.106617 | 0.026872
OVEsM 0.323342 | 0.400598 | 0.326634 | 0.327323 | 0.54191 0.983875 | 0.102627 | 0.026213
OVCEsM 0.440473 | 0.564401 | 0.444674 | 0.444748 | 0.758236 | 1.095415 | 0.128415 | 0.04183
OVGBEsM 0.411997 | 0.509582 | 0.418595 | 0.419472 | 0.741543 | 1.1215 0.126992 | 0.065503
OEesM 0.311122 | 0.370896 | 0.313486 | 0.314218 | 0.513654 | 0.9379 0.098695 | 0.041569
OVEesM 0.340434 | 0.420008 | 0.345213 | 0.345572 | 0.576155 | 0.988007 | 0.107065 | 0.035697
OVGEesM 0.305945 | 0.3678 0.305363 | 0.306253 | 0.475712 | 0.886486 | 0.094044 | 0.143793
OVCBEgsM 0.292632 | 0.377556 | 0.292401 | 0.292425 | 0.430359 | 0.804323 | 0.086137 | 0.084552
OEvM 0.223834 | 0.270296 | 0.226488 | 0.226931 | 0.368108 | 0.854971 | 0.079282 | 0.022262
OVEyM 0.253982 | 0.315052 | 0.256637 | 0.257183 | 0.412845 | 0.872687 | 0.085948 | 0.02784
OVGEWM 0.454778 | 0.586725 | 0.456092 | 0.45601 0.766028 | 1.095189 | 0.128884 | 0.091006
OVGCBEWM 0.457466 | 0.556258 | 0.46275 | 0.464914 | 0.844731 | 1.182289 | 0.138456 | 0.060383
OEgyM 0.089098 | 0.115828 | 0.088878 | 0.088896 | 0.112285 | 0.549204 | 0.028248 | 0.069698
OVEg/M 0.19553 | 0.252888 | 0.19542 | 0.19561 0.275144 | 0.697171 | 0.061858 | 0.031862
OVGEsyM 0.302864 | 0.363436 | 0.304723 | 0.305593 | 0.498091 | 0.952981 | 0.096923 | 0.139663
OVGBEgyM 0.403685 | 0.497526 | 0.407984 | 0.409136 | 0.704288 | 1.061934 | 0.123308 | 0.026113
3-1-3-1-0-0-0-1 0.437037 | 0.555246 | 0.441234 | 0.441431 | 0.754416 | 1.09632 | 0.127919 | 3.04E-05
1-3-1-3-0-0-0-3 0.154883 | 0.201425 | 0.155089 | 0.155172 | 0.213822 | 0.650249 | 0.050211 | 0.019954
3-1-3-1-0-0-1-0 0.437047 | 0.555251 | 0.441244 | 0.44144 | 0.754439 | 1.096338 | 0.127921 | 0.030439
1-3-1-3-0-0-3-0 0.212523 | 0.260277 | 0.214754 | 0.215097 | 0.339741 | 0.812268 | 0.074462 | 0.038757
3-1-3-1-0-1-0-0 0.437051 | 0.555255 | 0.441248 | 0.441444 | 0.754447 | 1.096347 | 0.127922 | 1.75E-05
1-3-1-3-0-3-0-0 0.33583 | 0.425936 | 0.339233 | 0.339661 | 0.552494 | 0.961522 | 0.104229 | 0.017571
3-1-3-1-1-0-0-0 0.446308 | 0.566295 | 0.451306 | 0.451408 | 0.780353 | 1.119299 | 0.130621 | 0.057066
1-3-1-3-3-0-0-0 0.27138 | 0.343454 | 0.27382 | 0.274401 | 0.437138 | 0.881505 | 0.089268 | 0.0102
3-1-3-1-0-0-0-0 0.428766 | 0.540268 | 0.428254 | 0.428329 | 0.704866 | 1.046762 | 0.121333 | 0.048753
1-3-1-3-0-0-0-0 0.412479 | 0.526963 | 0.422574 | 0.422836 | 0.752555 | 1.104494 | 0.129788 | 0.02295
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4.3. METOT ve MODELLERIN DEGERLENDIRILMESi

ATY metodu ortalama elde edilen amag¢ fonksiyonlari acgisindan
degerlendirildiginde; Veri seti 1 ve veri seti 4de OEgyM'nin sadece bir hisse
senedinden olugsmasi ve diger veri setlerinde de bir hisse senedinden olusmaya ¢ok
yakin olmasi, veri seti 1, veri seti 3, veri seti 4de OEyM’nin EAM ile ayni hisse
senedi agirliklarina sahip olmasi ve diger veri setinde de ¢ok yakin olmasi, veri seti
3’'de Bulanik Yager Entropili modellerin entropisiz muadilleri ile ayni hisse senedi
agirhklarina sahip olmasi ve diger veri setleri icin de ¢ok yakin dederlere sahip
olmasi ve modelleri ayristiramamasi acgisindan dezavantajli gériinmektedir.
Entropinin katilmasinin kuvvetli etki yarattigi goézlenmigtir. Agirlikli modellere
bakildiginda muhafazakar portfdy modeli tiplerinde varyans ve basiklik azalirken,
agresif tipte agirliklandirilmis portféy modellerinde ortalama ve garpiklk artmistir.

ATY metodu ile elde edilen performans degerlendirmelerine bakildiginda; SR
acisindan modellerin siralamasi dort veri seti icin Tablo 47’'deki gibi olmustur. Buna
gbre OVCBEM’lerinin hepsi EAM’dan daha iyi performans sergilemis ve ATY’de SR
siralamalarina gére OVM, OVEM ve OVCEM’lere gére daha iyi performans

gb6stermislerdir. Bu da 6énerilen OVCBEM'in etkinligini g&stermistir.

Tablo 47: ATY Metoduna Goére Modellerin Veri Setlerindeki SR Siralamasi

ATY-SR Veri Seti 1 Veri Seti 2 Veri Seti 3 Veri Seti 4
Modeller Sira No Sira No Sira No Sira No
EAM 26 26 26 29
OVM 13 12 21 17
OoveM 23 28 13 9
OVCBM 16 22 19 24
OEsM 3 11 28 28
OVEsM 22 30 10

OVCEsM 28 8

OVCBEsM 15 10 6 15
OEgsM 2 16 29 27
OVEgsM 12 20 5 2
OVGEgsM 24 24

OVCBEgsM 8 4 2 14
OEM 27 7 27 30
OVEwM 29 6 25 19
OVGEWM 30 25 23 13
OVCBEYM 21 14 8 22
OEgyM 1 23 30 1
OVEgyM 1 27 22 21
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OVGEsyM 25 19 12 10
OVCBEsyM 19 3 20 23
3-1-3-1-0-0-0-1 5 15 16 12
1-3-1-3-0-0-0-3 14 18 1 25
3-1-3-1-0-0-1-0 20 2 24 6

1-3-1-3-0-0-3-0 18 21 7 20
3-1-3-1-0-1-0-0 6 29 14 7

1-3-1-3-0-3-0-0 7 1 1 16
3-1-3-1-1-0-0-0 9 13 17 8

1-3-1-3-3-0-0-0 10 5 4 18
3-1-3-1-0-0-0-0 4 9 15 11
1-3-1-3-0-0-0-0 17 17 18 26

PHP metodu ortalama elde edilen amac¢ fonksiyonlari acisindan
degerlendirildiginde; Veri seti 1’de OEgyM’nin sadece bir hisse senedinden olusmasi
ve diger veri setlerinde de bir hisse senedinden olusmaya ¢ok yakin olmasi, veri seti
3'de Bulanik Yager Entropili modellerin entropisiz muadilleri ile ayni hisse senedi
agirhklarina sahip olmasi ve diger veri setleri icin de ¢ok yakin degerlere sahip
olmasi ve modelleri ayristiramamasi acisindan dezavantajli goérinmektedir.
Entropinin katiimasinin kuvvetli etki yarattigi gézlenmistir. Veri seti 1 icin, agirlikh
modellere bakildiginda dengeli modele gére muhafazakar tip olan (1-3-1-3-0-0-0-0)
modelinde varyans ve ortalama artarken, agresif tipte agirliklandiriimis portféy (3-1-
3-1-0-0-0-0) modelinde ortalama ve varyans azalmistir. Bu da PHP’in istenmeyen
durum yarattigini géstermis ve bir bagka dezavantaji olmustur.

PHP metodu ile elde edilen performans degerlendirmelerine bakildiginda;
SR agisindan modellerin siralamasi dort veri seti i¢cin Tablo 48’deki gibi olmustur.
Buna gdére OVCBEM’lerinin hepsi EAM'dan daha iyi performans sergilemis ve
PHP’de SR siralamalarina gére OVM, OVEM ve OVCEM’lere gére daha iyi

performans gdstermislerdir. Bu da énerilen OVCBEM'in etkinligini géstermistir.

Tablo 48: PHP Metoduna Gore Modellerin Veri Setlerindeki SR Siralamasi

PHP-SR Veri Seti 1 Veri Seti 2 Veri Seti 3 Veri Seti 4
Modeller Sira No Sira No Sira No Sira No
EAM 24 26 25 29

OWM 6 22 20 6

OVeMm 4 19 15

OVCBM 12 1 18 16

OEsM 5 28 27 25
OVEsM 21 14 13 18
OVCEsM 17 13 1 4
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OVGBEsM 1 7 9 10
OEgsM 3 29 28 23
OVEesM 13 8 5 2

OVGEesM 9 6 4 28
OVGCBEesM 8 4 9 8

OEyM 25 27 26 30
OVEWM 27 23 21 14
OVGEYM 26 17 22 22
OVGBEWM 15 10 10 13
OEsyM 1 30 30 1

OVEayM 10 21 19 12
OVGEsyM 23 18 14 7

OVCBEsM 14 9 17 15
3-1-3-1-0-0-0-1 20 25 29 26
1-3-1-3-0-0-0-3 2 3 24 27
3-1-3-1-0-0-1-0 19 12 8 11
1-3-1-3-0-0-3-0 30 20 12 20
3-1-3-1-0-1-0-0 16 2 23 9

1-3-1-3-0-3-0-0 28 16 6 24
3-1-3-1-1-0-0-0 18 5 7 3

1-3-1-3-3-0-0-0 29 15 3 21
3-1-3-1-0-0-0-0 22 1 16 17
1-3-1-3-0-0-0-0 7 24 1 19

DPHP metodu ortalama elde edilen amag¢ fonksiyonlari agisindan
degerlendirildiginde; Veri seti 1'de OEgyM’nin sadece bir hisse senedinden olugsmasi
ve diger veri setlerinde de bir hisse senedinden olugsmaya ¢ok yakin olmasi, veri seti
3'de Bulanik Yager Entropili modellerin entropisiz muadilleri ile ayni hisse senedi
agirliklarina sahip olmasi ve diger veri setleri igin de ¢ok yakin degerlere sahip
olmasi ve modelleri ayrigtiramamasi acgisindan dezavantajli goériinmektedir.
Entropinin katiimasinin kuvvetli etki yarattigi goézlenmistir. Agirlikli modellere
bakildiginda muhafazakar tiplerinde varyans ve basiklik azalirken, agresif tipte
agirliklandiriimis portféy modellerinde ortalama ve carpikhk artmistir. PHP’deki
agirliklandirmada yasanan olumsuzlugun sorunsuz bir sekilde DPHP’de giderildigi
gbzlenmistir.

DPHP metodu ile elde edilen performans degerlendirmelerine bakildiginda;
SR agisindan modellerin siralamasi dort veri seti icin Tablo 49'daki gibi olmustur.
Buna gére OVCBEM'’lerinin hepsi EAM'dan daha iyi performans sergilemis ve
DPHP’de SR siralamalarina gére OVM, OVEM ve OVCEM'lere gbére daha iyi

performans gdstermislerdir. Bu da dnerilen OVCBEM'in etkinligini géstermisgtir.
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Tablo 49: DPHP Metoduna Goére Modellerin Veri Setlerindeki SR Siralamasi

DPHP-SR Veri Seti 1 Veri Seti 2 Veri Seti 3 Veri Seti 4
Modeller Sira No Sira No Sira No Sira No
EAM 23 24 25 28
OVM 6 20 20 9
OVeM 4 17 14 7
OVCBM 12 9 18 18
OEsM 5 27 27 25
OVEsM 16 12 12 10
OVGEsM 25 11 1 3
OVGCBEsM 11 5 9 13
OEgsM 3 29 28 24
OVEesM 10 6 8 4
OVGEgsM 7 4 7 27
OVCBEgsM 8 1 5 12
OEyM 24 25 26 29
OVEWM 28 21 21 20
OVCEWM 27 14 22 21
OVGBE/M 14 8 10 15
OEsyM 1 30 30 1
OVEgyM 9 19 19 14
OVCEaM 20 16 13 1
OVGBEsM 13 7 17 17
3-1-3-1-0-0-0-1 22 13 29 16
1-3-1-3-0-0-0-3 2 10 23 26
3-1-3-1-0-0-1-0 30 23 3 5
1-3-1-3-0-0-3-0 19 18 16 30
3-1-3-1-0-1-0-0 21 28 4 8
1-3-1-3-0-3-0-0 17 2 24 22
3-1-3-1-1-0-0-0 26 3 1 6
1-3-1-3-3-0-0-0 18 22 6 23
3-1-3-1-0-0-0-0 29 15 2 2
1-3-1-3-0-0-0-0 15 26 15 19

BHP metodu ortalama elde edilen amac¢ fonksiyonlari acgisindan
degerlendirildiginde; OEgyM’nin sadece bir hisse senedinden olusmasi veya bir
hisse senedinden olusmaya c¢ok yakin olmasi sorunu tamamen giderilmigtir.
OEyM’in EAM ile ayni ya da benzer olma problemi ilk defa tamamen giderilmistir.
Bulanik Yager Entropili modellerin entropisiz muadilleri ile ayni hisse senedi
agirhklarina sahip olmasi veya ¢ok yakin degerlere sahip olmasi problemi tamamen
giderilmigtir. Entropinin katilmasinin kuvvetli etki yarattigi gozlenmigtir. Agirlikli
modellere bakildiginda muhafazakar tiplerinde varyans ve basiklik azalirken, agresif

tipte agirhklandirilmis portféy modellerinde ortalama ve carpikhk artmigtir. PHP’deki
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agirhklandirmada yasanan olumsuzlugun sorunsuz bir sekilde BHP’de de giderildigi

g6zlenmistir.

BHP metodu ile elde edilen performans degerlendirmelerine bakildiginda;

SR acisindan modellerin siralamasi dért veri seti icin Tablo 50’deki gibi olmustur.

Veri seti 1 disinda OVCBEM'lerinin hepsi EAM’dan daha iyi performans sergilemis

tek istisna veri seti 3'de OVCBEgyM olmus ve BHP’de SR siralamalarina gére OVM,

OVEM ve OVCEM'lere gbre en az onlar kadar iyi performans géstermislerdir. Bu da

6nerilen OVCBEM:'in etkinligini géstermistir.

Tablo 50: BHP Metoduna Gore Modellerin Veri Setlerindeki SR Siralamasi

BHP-SR Veri Seti 1 Veri Seti 2 Veri Seti 3 Veri Seti 4
Modeller Sira No Sira No Sira No Sira No
EAM 14 14 18 29
OWM 1 20 22 10
Oovem 2 13 1 7
OVGBM 11 17 3 8
OEsM 5 24 27 17
OVEsM 15 17 18
OVCEsM 25 11 16 4
OVCBEsM 19 10 13 13
OEesM 28 26 19
OVEesM 6 19 14 15
OVGEesM 30 16 15 20
OVGBEGsM 24 12 12 22
OEvM 13 21 28 25
OVEWM 9 20 24
OVGEvM 22 10 2
OVCBEYM 28 6 9 1
OEsM 17 23 23 30
OVEerM 20 18 21 27
OVGEsM 27 22 24 21
OVCBEsM 21 8 25 14
3-1-3-1-0-0-0-1 29 26 4 9
1-3-1-3-0-0-0-3 23 2 11 28
3-1-3-1-0-0-1-0 26 27 6
1-3-1-3-0-0-3-0 16 1 8 26
3-1-3-1-0-1-0-0 7 25 29 5
1-3-1-3-0-3-0-0 18 4 5 16
3-1-3-1-1-0-0-0 12 30 30 3
1-3-1-3-3-0-0-0 15 3 6 23
3-1-3-1-0-0-0-0 4 29 19 11
1-3-1-3-0-0-0-0 10 5 2 12
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Kullanilan 4 metot olan ATY, PHP, DPHP ve BHP birlikte degerlendirildiginde
portfdy amag fonksiyon degerlerine gére, PHP’nin agirliklandirmada buyuk, entropi
ATY'de
kullaniminda buyuk sorunlar bulunmaktadir. DPHP’de ise entropi kullaniminda orta
DPHP’nin

fonksiyonlarinda dogru parametre secimi ile giderilebilecegi &ngoérilmektedir.

kullaniminda orta dizeyde dezavantajlari mevcuttur. ise entropi

dizeyde problem g&zlenmektedir. bu problemi bulanik entropi
BHP’de ise amac¢ fonksiyonlarina gére modeller degerlendirildiginde énemli bir
sorun gozlenmemistir.

Doért metotun portféy performansinda énemli bir 6lgit olan SR performansi
ise Tablo 51’'deki gibidir. Buna gére ortalamalar agisindan en iyi performansi Ug¢ veri
seti icin ATY gosterirken BHP 4. veri seti icin en iyi performansi gdstermigtir.
Maksimum SR’li modeli bir veri seti icin tek basina elde etme sayilarina bakildiginda

DPHP iki veri seti i¢in, ATY ise bir veri seti igin birinciligi elde etmiglerdir. BHP genel

olarak amag¢ fonksiyonlarini elde etmedeki basarisini test periyodunda

sergileyemezken performansta DPHP ve ATY 6ne ¢ikmistir.

Tablo 51: Metotlarin Veri Setlerine Gére SR Performansi
SR ATY PHP DPHP BHP

Veri Seti 1 Ortalama -0.1002 -0.1049 -0.1102 -0.11693
Maksimum 0.226956 0.226956 0.226956 0.104729

Veri Seti 2 Ortalama 0.24069 0.236234 0.22217 0.120664
Maksimum 0.368666 0.362901 0.344339 0.260751

Veri Seti 3 Ortalama 0.244973 0.232578 0.239872 0.140308
Maksimum 0.339921 0.346977 0.488467 0.296698

Veri Seti 4 Ortalama 0.320027 0.290235 0.30273 0.337764
Maksimum 0.437039 0.46901 0.469923 0.457466

Ayrica entropi fonksiyonlarinin  OVCBEM igin  drneklem digi SR

performanslari doért farkli programlama yaklagimi ve tim veri setleri i¢cin Tablo
52’deki gibidir.

Tablo 52: OVCBEM'de Entropi Fonksiyonlarinin SR Performansi

ATY OVCBM OVGBEsM OVCBEgsM OVCBEWM OVCBEsyM
Veri Seti 1 -0.1064 -0.10603 -0.09806 -0.11308 -0.10806
Veri Seti 2 0.277332 0.297463 0.344339 0.287937 0.284191
Veri Seti 3 0.263869 0.29574 0.317312 0.286621 0.263869
Veri Seti 4 0.322002 0.336477 0.338013 0.330407 0.322472
PHP OVCBM OVCBEsM OVCBEesM OVCBEWM OVCBEgyM
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-0.10806

Veri Seti 1 -0.1064 -0.10604 -0.09806 -0.10836

Veri Seti 2 0.277332 0.297463 0.344339 0.283746 0.284196
Veri Seti 3 0.263869 0.295742 0.317312 0.289233 0.263869
Veri Seti 4 0.322002 0.336477 0.338013 0.330356 0.322472
DPHP OVCBM OVCBEsM OVCBEesM OVCBEYM OVCBEgyM
Veri Seti 1 -0.1064 -0.10604 -0.09806 -0.10819 -0.10806
Veri Seti 2 0.277332 0.297463 0.344339 0.283748 0.284196
Veri Seti 3 0.263869 0.295742 0.317312 0.289237 0.263869
Veri Seti 4 0.322002 0.336477 0.338013 0.330394 0.322472
BHP OVCBM OVCBEsM OVCBEesM OVCBEWM OVCBEgyM
Veri Seti 1 -0.11719 -0.15898 -0.17145 -0.1882 -0.17035
Veri Seti 2 0.124196 0.168456 0.14333 0.194538 0.173472
Veri Seti 3 0.275563 0.152813 0.163861 0.180356 0.061113
Veri Seti 4 0.437039 0.411997 0.292632 0.457466 0.403685

Tablo 52'deki sonuglara bakildiginda BHP disinda, genel olarak tim veri

setleri icin OVCBEM’in OVCBM’'den daha iyi SR performansina sahip oldugu

soylenebilmektedir. BHP’nin ise sadece veri seti 4 icin daha uygun ¢ézimler Urettigi

g6zlenmistir. Entropi fonksiyonlarindan ise BHP yaklasimi haricinde tim yaklasim

ve veri setleri igin Gini-Simpson entropisi SR acisindan daha iyi performans

gOstermistir.
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SONUC
Calismada yiksek dereceden momentler ile birlikte dért farkh entropi
fonksiyonunu barindiran portféy optimizasyon modelleri olusturulmustur. Entropi
fonksiyonlarinin  etkinligini portfdy optimizasyonunda genelleyebilmek icin
olusturulan otuz farkl model, doért farkli veri seti ve doért farkli portfdy optimizasyonu
programlama yaklasimindan faydalaniimigtir.
Calismada ele alinan metotsal yaklasimlar asagidaki gibidir;

< ATY, cok amacl optimizasyon modellerinin ¢éziimiinde en sik
kullanilan, uygulamasi basit ve kolay anlasilan bir yéntem oldugu igin
tercih edilmigtir.

« PHP, son dénemde 0&zellikle yiksek dereceden momentler iceren
portféy optimizasyon sireclerinde en sik kullanilan metotlardan biri
olarak tercih edilmistir.

% Calismada metotsal yaklagimlara ilk orijinal 6neri, DPHP ile olmus ve
bu sayede, PHP’de yer alan amag fonksiyonu agirliklandirmadaki
eksikligin giderilmesi basariimigtir.

« Son olarak calismanin ikinci metotsal katkisi ise bilinen bir yéntem
olan BHP’nin portféy optimizasyonuna uyarlanis bigimidir. Uyarlama
ile ylksek dereceden momentlere ve entropiye dayali portféy
optimizasyonunda alt limit degerler ve hedef degerler acisindan
batlinlesik yapida, orijinal ve mantikh bir bakis agisi kazandiriimistir.

Portféy optimizasyonunda gelecek belirsizliinden kaynakli yapisal riski
azaltmak icin kullanilan, saf yapida portféy cesitliligi saglayan entropi
fonksiyonlarinin etkisi yliksek dereceden moment fonksiyonlari ve bu fonksiyonlarin
farkli ele alinig bigimlerini ihtiva eden programlama yaklagimlarinda degiskenlik
gostermektedir. Bu farki gbzlemlemek ve entropi fonksiyonlarini detayh
degerlendirmek icin dort farkli entropi fonksiyonu, dért farkli veri seti ve dort farkl
programlama yaklagimi kullaniimistir. Calismada kullanilan Shannon, Gini-Simpson
ve Yager entropi fonksiyonlari portféy optimizasyonunda siklikla kullanilan entropi
fonksiyonlaridir. Ayrica o6nerilen Bulanik Yager entropi fonksiyonu ile entropi
bulaniklastirilarak, ylksek dereceden moment fonksiyonlari ile daha uyumlu bir
model ve yap! olusturmak amacglanmigtir. Bulanik Yager ile hisse senedi basina
belirli 6l¢ctide entropiden uzaklasilarak, diger amag fonksiyonlari agisindan gereksiz
hisse senedinin modele girmesi engellenmis olurken, ayni zamanda ylksek

dereceden momentler ile elde edilen portféylerde sik rastlanan, belirli hisse
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senedine yigiimalarin  énine gegmek amaglanmigtir.  TUum programlama
yaklasimlari, entropi fonksiyonlari ve veri setleri agisindan elde edilen érneklem igi
amag fonksiyon degerleri ile ve kayan pencereler ydntemiyle toplanan érneklem disi
sonuglar ise gesitli portféy performans élcitleri ile degerlendirilmistir.

Calismanin énemli bir konusu olan portfdy optimizasyonunda ylksek
dereceden momentler ile farkli entropi fonksiyonlarinin birlikte kullaniminin
performans sonuglari degerlendirildiginde;

% Modeller agisindan entropi fonksiyonlarinin degerlendiriimesine bakildiginda;
e OEM'lerin SR performanslarinda; Yager entropi diger tim entropi
fonksiyonlarina gére kéti performans géstermis olup, diger entropi
fonksiyonlari veri setlerine gére oldukga degiskenlik gosteren fakat
metotlara gore farklilagsmayan benzer performansa sahip olmuslardir.

e OVEMlerin SR performanslarina bakildiginda; sadece Gini-Simpson
entropili OVEM’in OVM’ye gbére, bazi veri setleri ve metotlara gore
degiskenlik gosterse de genel olarak daha iyi sonuglara sahip oldugu,
diger entropilerin bulundugu OVEM'lerin ise her ikisinden k&t ve
kendi aralarinda benzer performanslara sahip oldugu gézlenmektedir.

o OVCEMlerin SR performanslarina bakildiginda; sadece Gini-
Simpson entropili OVCEM’in OVCM’ye gbre, bazi veri setleri ve
metotlara gére degiskenlik gdsterse de genel olarak biraz daha iyi
sonuglara sahip oldugu, diger entropilerin bulundugu OVCEM’lerin
ise her ikisinden kéti ve kendi aralarinda benzer performanslara
sahip oldugu gézlenmektedir.

o OVCBEM’lerin SR performanslarina bakildiginda; Gini-Simpson,
Shannon  entropili modele gdére biraz daha 6nde olarak, her iki
entropiye sahip OVCBEM’in OVCBM’ye gore, bazi veri setleri ve
metotlara goére degiskenlik gdsterse de genel olarak daha iyi
sonuglara sahip oldugu, diger entropilerin bulundugu OVCBEM’lerin
ise OVCBM ve kendi aralarinda benzer performanslara sahip oldugu
g6zlenmektedir.

e Genel olarak entropilerin SR performansina bakildiginda; Gini-
Simpson entropisi tim model, metot ve veri setleri agisindan topluca
degerlendirildiginde portféylere kattigi deger acisindan énde olmakla
birlikte Shannon entropisi onu yakindan takip etmekte, Bulanik Yager

ise Yager entropisinden bir adim éne ¢ikmaktadir. Ayrica entropilerin

151



performansi yilksek dereceden momentlerle birlikte kullanimlarinda

genel olarak artmaktadir.

« Metotlar agisindan entropi fonksiyonlarinin degerlendiriimesi asagidaki gibi

olmustur;

ATY ile entropilerin SR performansina bakildiginda; Gini-Simpson,
Shannon entropili modellere gére biraz daha 6nde olarak, her ikKi
entropiye sahip modellerin diger modellere gbre, bazi veri setleri ve
metotlara goére degiskenlik gbsterse de genel olarak daha iyi
sonuclara sahip oldugu gézlenmektedir. Digerleri icin bariz bir ayrim
s6z konusu degildir.

PHP ile entropilerin SR performansina bakildiginda; Gini-Simpson,
Shannon entropili modellere gbére daha &nde olarak, her iki
entropiye sahip modellerin diger modellere gére, bazi veri setleri ve
metotlara goére degiskenlik gdsterse de genel olarak daha iyi
sonuclara sahip oldugu gézlenmektedir. Digerleri icin ise Yager
entropisinin en kétl sonuclara sahip oldugu gérilmektedir.

DPHP ile entropilerin SR performansina bakildiginda; Gini-Simpson,
Shannon entropili modellere gére daha &nde olarak, her iki
entropiye sahip modellerin diger modellere gére, bazi veri setleri ve
metotlara goére degiskenlik gdsterse de genel olarak daha iyi
sonuglara sahip oldugu gézlenmektedir. Digerleri arasinda ise Yager
entropisinin en kétl performansa sahip oldugu gérulmektedir.

BHP ile entropilerin SR performansina bakildiginda ise entropilerin
birbirinden pozitif ya da negatif anlamda cok fazla ayrigmadigi

g6zlenmistir.

Portfdy optimizasyon sirecinin, celisen hedefler ve gelecekteki piyasa

fiyatlarinin belirsizligi gibi birgok dezavantaji ve riski vardir. Bu problemleri ¢ézmek
icin, portféy modelleri esneklige sahip olmali, model amaglari bulaniklik icermeli ve
ayni zamanda amaglar aralarinda bir uyum olacak sekilde tasarlanmalidir. Yiksek
dereceden portféy modelleri bulanik entropi ile esneklik ve bulanik bir yapi kazanir.
Onerilen bulanik Yager entropisi, Shannon entropisi gibi diger amag degerlerini
dramatik bir sekilde dusiurmemekle birlikte OVM, OVCM ve OVCBM'ye cesitlilik

saglamaktadir. Dort farkh veri kimesinin kullaniimasi ile, bulanik Yager entropi
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fonksiyonunun vyiksek dereceli momentler iceren portfdy secim konseptinde
Shannon entropisine gére daha tutarli oldugunu fakat daha az cgesitlilik sagladigini
gostermistir. Test performansindan gérilebilecegi Uzere, yiksek dereceli momentli
modeller, oturmus piyasalardan alinan veri setleri 2, 3 ve 4, gbrece daha
spekilasyonlara ag¢ik piyasadan alinan veri seti 1’e gbére daha iyi performans
gbstermistir. Dort veri kiimesinin sonuclarinda goéruldigid gibi bulanik Yager
entropisi, modellere esneklik, bulaniklik ve gesitlilik kazandirmada basarili olmustur.
Genel olarak en fazla entropi saglamada Yager entropi ve Shannon Entropi
ondeyken onlari Bulanik Yager Entropi ve Gini-Simpson Entropi takip etmektedir.
Bulanik Yager Entropisi 6zellikle yiksek dereceden momentlerle kullanildiginda
diger entropi fonksiyonlarina nazaran daha uyumlu ve basarili bir profil gizmis ve
entropi degerleri agisindan belirli bir standarti korumustur. Ornegin veri seti 4'de yer
alan bir hisse senedinin ekstrem carpiklik degerinden en az sekilde etkilenmistir.
Sonug olarak programlama yaklasimlarina gére portféy modellerinin performanslari
degismekle birlikte, 6zellikle yiksek dereceden momentler ve entropinin birlikte
kullaniminin faydali oldugu gérilmustar.

Calismada literatlire katki icin gergeklestirilen &nerilerin  sonuclarina
bakildiginda;

v' OVCBEM ilk defa portfdy seciminde kullaniimis ve MPT'de yer alan az
saylida hisse senedine yigilma ve &Orneklem disi dislk performans
problemlerini ¢ok basarili bir sekilde ¢ozmusgtur.

v' Bulanik entropi Onerisi ile OVCBEM'de ortaya ¢ikan entropinin diger
fonksiyonlarin etkisini azaltmasi problemi ortadan kalkmigtir.

v" DPHP onerisi ile PHP’de bulunan yatirnmci tercihlerini dogru yansitamama
problemi tamamen ortadan kalkmigtir.

v Portféy secim sireci icin 6nerilen BHP ile diger yaklasimlarda ortaya ¢ikan
o6rneklem ici portféy performans problemleri fonksiyonlar arasinda denge

kurularak ortadan kaldiriimigtir.

Gelecekteki galismalarda, karar vericiler tarafindan belirlenebilen, gesitli
kisitlamalar altinda farkl segim yontemleri ile portféy secimini iyilestirmek icin farkh
bulanik entropiler tanimlanabilir ve portfdy sec¢iminde yeni yaklasimlar gelistirilebilir.
Bulanik Entropilerde yer alan parametrelerin belirlenmesi icin bulanik kural tabanlari

olusturularak fonksiyon daha etkin hale getirilebilir.
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