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BULANIK VE STOKASTIK PROGLAMLAMAYA DAYALI RiSK ANALIiZi
Mehves Guliz TOSUN

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlis(i

Kalite Muhendisligi Anabilim Dali

Yatinnmlarini hisse senetleri Uzerine yapan yatirrmcilar igin gelecege yonelik
getiriyle ilgili tahminde bulunmak oldukg¢a gugctir. Beklenen getirinin belirsizlik
icerdigi géz onunde bulundurularak, yatirimcilar beklenen getirinin en yuksek
degeri icin riskin en dusuk seviyelerde olmasini beklerler. Belirsizligi gidermek ve
yatirim kalitesini artirabilmek icin yatirrmcilara gelecege yonelik alternatif portfoy
secgenekleri sunulmasi amaglanmistir. Bu calismada BIST’ te yer alan hisse
sentlerinin gunluk 2. Seans kapanis degerleri yardimiyla portfoy secenekleri
olusturulmaya caligiimistir. Belirsizligin bulanik kaynakli oldugu varsayilarak yapiyi
ayrinti sekilde inceleyebilmek icin bulanik matematiksel programlama
modellerinden olan Zimmermann yaklagimindan yararlaniimigtir. Bulanik kaynakli
kisitin rassal bir yapida olmasi durumunda ise stokastik programlama

problemlerinden sans kisith model incelenmigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: bulanik matematiksel programlama, bulanik mantik,
portfdy analizi, stokastik programlama, sans kisitli stokastik programlama
Danisman: Yrd.Doc.Dr. Didem Kumru ATALAY, Baskent Universitesi, Endiistri Mihendisligi
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ABSTRACT

RISK ANALYSIS BASED FUZZY AND STOCHASTIC PROGRAMMING
Mehves Guliz TOSUN
Baskent University, Graduate School of Natural Sciences

Department of Quality Engineering

For investors in the stock market, making projections about future returns can be
very difficult. Bearing in mind that expected returns involve a significant amount of
uncertainty, investors might expect the highest returns to be associated with the
lowest risks. In order to mitigate uncertainty and to improve investment quality,
alternative future portfolios were offered to investors. This study aims to create
portfolio alternatives using the daily closing values of the second session of the
Borsa Istanbul [the Istanbul Stock Exchange]. Assuming fuzzy uncertainty, its
structure was examined in detail using the Zimmermann approach. This is a fuzzy
mathematical programming model. In cases where the fuzzy constraint had a
random structure, a chance-constrained model was examined, which is a

stochastic programming problem.

KEYWORDS: fuzzy mathematical programming, fuzzy logic, portfolio analysis,
stochastic programming, chance constrained stochastic programming
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1 GIRIS

Gergek hayat problemlerinde gelecege yonelik kararlar belirsizlik icermektedir.
Karar vericiler gelecekle ilgili tahminde bulunurken nitel, kesinlik icermeyen
bilgilerden yola c¢ikarak karar vermek zorunda kalirlar. Boyle durumlarda surece
bulanik kime teorisi dahil edilerek bulaniklik iceren iglemler sonucunda gergege
daha yakin sonuglar elde etmek mumkun olacaktir. Gunlik hayatta karsilasilan
birgcok problem belirsizlik icermektedir. Belirsizlik iceren problemlerin incelenmesi,
1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan gelistirilen bulanik mantik ve bulanik mantik

kurallarinin temelini iceren “Bulanik Kiime Teorisi” ile yeni bir boyut kazanmistir.

Bulanik kiime teorisi; yapay zeka/uzman sistemler, ekonometri, bankacilik, finans,
yoneylem arastirmalari ve daha pek o alanda uygulanmakta olup, bu alanlarda

karsilasilan problemlerdeki belirsizlikleri gidermek amaciyla kullaniimaktadir.

Bu g¢alismada ilk olarak, BIST’ ten elde edilen hisse senetleri kullanilarak gelecege
yonelik finansal belirsizlikler(beklenen getiri ve risk oranlari), bulanik dogrusal
matematiksel programlamada mevcut olan yaklasimlar yardimiyla giderilmeye
calisiimis ve yatirimcilara farkli seviyeler icin portfdy secenekleri sunulmustur.
ikinci asamasinda ise beklenen getiri ve riskin rassal (rasgele) oldugu diistiniilerek
stokastik programlama modellerinden olan sans kisitl stokastik programlama

modeli yardimiyla farkli seviyeler icin portfdy secenekleri elde edilmistir.

Yatirimlarini finansal piyasalarda degerlendirmek isteyen yatinmcilar, finansal
piyasalardaki belirsizlik dolayisiyla karar verme surecinde zorluk yasamaktadirlar.
Yatirirm oranlarin, getirilerin belirsizligi pek ¢ok risk unusurunu da beraberinde
getirmektedir. Yatinmcilarin temel amaci yatirmlarini gegitli menkul kiymetlere

yatirmak ve riski en aza indirerek yuksek getiri elde edebilmektir.

Optimal portfoy elde edebilmek ve portfdy yonetiminde kullaniimak Gzere cesitli
yaklagimlar gelistiriimistir. Bu gcalismada ilk olarak, beklenen getirideki belirsizlik
dolayisiyla bulanik dogrusal programlama modellerinden biri olan Zimmermann
yaklagimindan yararlanilmigtir. ikinci asamada ise beklenen getirinin rassal
olabilecegi dusunullerek sans kisith stokastik programlama modeli kullanilarak

portfdy secenekleri elde edilmistir.



Cahsmanin ikinci kesiti portfoy analizine ayriimistir. Portfoy ve portfoy analizi ile
ilgili temel tanimlama ve bilgilendirmeye vyer verilen kesitte portfoy analizi
yapilirken kullanilan temel analiz teknikleri ve yaklagimlari ayrintili gekilde

incelenmistir.

Calismanin dguncu kesitinde, bulanik mantik kavrami, bulanik kime teorisi ve

uyelik fonksiyonlari ayrintili sekilde incelenmistir.

Calismanin doérdincu kesitinde, bulanik matematiksel programlama ele alinmistir.
Belirsizlik iceren gergek hayat problemleri icin kullanilan programlama modeli
sayesinde bulanik ortamda karar verme imkani elde edilir. Bulanik hedefler ve
bulanik kisitlar, bulanik kime teorisi yardimiyla, alternatifler uzayinda kesin olarak
tanimlanabilirler. Max-min operatoru sayesinde en kotu durumlar arasindan elde
edilebilecek en iyi sonug elde edilerek bulanik matematiksel programlama modeli
sayesinde optimal sonuglar elde edilebilinecegi acgiklanmistir. Kesit icerisinde
bulanik dogrusal programlama modellerinden Verdegay, Werners ve Zimmermann

yaklagimlari incelenmistir.

Calismanin besinci kesitinde, bulanik dogrusal matematiksel programlamanin
portfdy analizindeki yeri incelenmis ve finansal piyasalardaki belirsizlik ortaminda
yatirnmcilara yon goOsterecek Konno-Yamazaki modeli ayrintih  sekilde ele

alinmistir.

Calismanin altinci kesitinde ise belirsizligin bulaniklik degil, rassallik (rasegelelik)
icerebilecedi dusuncesi ile stokastik programlama konusu ele alinmigtir. Portfoy
analizinde portfdy secenekleri elde edilmesinde stokastik programlama

yontemlerinden olan sans kisith stokastik programlama modeli incelenmisgtir.

Uygulama kisminda ise BIST’ ten alinan 69 hisse senedine ait gunlik 2. Seans
kapanis fiyatlari kullanilarak bulanik dogrusal programlama ve stokastik

programlama modelleri i¢in ayri ayri portfdy secenekleri elde edilmigtir.

Bulanik dogrusal programlama ve portféy analizi bashgi altinda yapilan dnceki
calismalara bakildiginda bu konuda pek c¢ok calisma yapildigini soylemek

mUmkuanddr.



2 PORTFOY ANALIZi

2.1 Portféy

Kelime anlami “cuzdan” olan portfoyl, belirli amaclari gergeklestirmek isteyen
yatirimcilarin sahip olduklari, birbirleriyle iligkisi olan ve kendine 6z olgulebilir
nitelikleri olan yeni bir varlik olarak tanimlamak mumkindir. Menkul kiymetler

agisindan portfdy, menkul kiymetlerden olusan bir toplulugu ifade etmektedir [1].

Portfoy genel ekonomik kosullara ve yatirrmcilarin arzularina gore degisik
amaclarla olusturulabilir. Portfdy yonetiminin amaci sahip olunan servetin satin
alma gucunidn korunmasi olabilecegi gibi servetin artirimasi da olabilir.
Yatirimcinin kabul ettigi bir risk dizeyinde en yuksek getiriyi saglamak da portfoy
yonetiminin amaci olabilir. Portfdy amacina ulasabilmek, belirli niteliklere sahip
menkul kiymetlerden portfdy olusturulmasina ve portfoyun ihtiyagc duydugu anda
glncellenmesine baglidir. Menkul kiymetlerin portfdyden ne zaman c¢ikartilacagi
ve yerine ne zaman hangi nitelikte menkul kiymetin ilave edilecegini bilmek portfoy
yonetiminin etkinligini artirmaktadir [2]. Bu agiklamalar isiginda portfoy, belirli
amaclar gergeklestirmek isteyen yatirnmcilarin, sahip oldugu, birbirleriyle iligkisi

olan ve kendine 0z dlgulebilir nitelikleri olan yeni bir varliktir.

2.2 Portfdoy Yonetimi ile ilgili Tanimlar ve Genel Bilgiler

Finansal piyasalar icinde dnemli bir yere sahip olan borsalarda yatirimcilarin ortak
bir amaglari; getirilerini maksimize etmek ve risklerini minimum duzeye indirmektir.
Bu ortak amag dogrultusunda gelistiriimis birgok yontem ve teori bulunmaktadir.
Bunlardan en énemlileri; temel analiz, teknik analiz, geleneksel portféy kurami,
modern portfdy kuramidir. Portfdy analiz yontemlerini incelemeden dnce portfdy

yonetimi ile ilgili temel tanimlamalar ve kavramlarin verilecektir [3]

Tanim 2.2.1 Borsa: Daha oOnceden ihra¢ edilmis menkul kiymetlerin alim ve
satiminin yapildigi, fiyatlarin tespit ve ilan igleriyle yetkili olarak tuzel kisilige sahip

kurumlardir. [4].

Borsa bir ulkenin sosyal ve ekonomik dizeninin takip edilebilecegi temel

araclardan biridir.



Tanim 2.2.2 Menkul kiymet: Ortaklik ve alacak hakki saglayan, belli bir meblagi
temsil eden, yatirnrm araci olarak kullanilan, donemsel getiri saglayan, misli
nitelikte, seri halde cikarilan ibareleri ayni ve sartlari kurulca belirlenen kiymetli

evraklardir [3].

Tanim 2.2.3 Hisse senedi: Bir anonim sirketin, birbirine esit paylarindan birini
temsil eden, sahibine girkete payi oraninda ortaklik saglayan kiymetli evraklardir.
Hisse senedine yatirm yapan yatirimcilar, sirket karindan pay alma, sirket
yonetimine katilma, oy kullanma, tasfiyeden pay alma, sirket faaliyetlerinden

bilgilenme sermaye artiminda oncelikli pay alma hakkina sahiptirler [3].

Tanim 2.2.4 Getiri: Hisse senedine yatirirm yapanlarin kazanglari, temettl (sirketin
bir yatinm dénemi boyunca elde ettigi karin pay basina édenen miktar1) ve hisse
senedinin fiyat artisindan olmaktadir. Yatirrm yapilan dénem icerisinde temettu
tahsilati yapilmadigi varsayilirsa (varsayim, yatirrmcinin hisse senedini bir hesap
dénemi boyunca tutmama ihtimaliyle birlikte, ilgili sirketin hesap dénemi sonunda
temetti dagitma zorunlulugunun olmamasindan dolaylr vyapilmigtir), hisse

senedinin gunluk getirisi [5];

Rt+1 = 11’1 r(t+1)j - lnrt] (2.1)

biciminde tanimlanabilir.
R;4q: (t+1). GUn sonundaki getiri orani
1¢j: . Hisse senedinin t. giin sonundaki degeridir.

Tanim 2.2.5 Arbitraj: Emtia, kiymetli maden, para ve menkul kiymet gibi finansal
varliklarin ayni anda c¢esitli piyasalarda farkli fiyatlardan islem gdrmesinden
yararlanarak elde edilen risksiz kazangtir. Arbitraj, ayni finansal varligin dusuk
fiyath piyasadan satin alinip, sonrasinda yuksek fiyatl piyasada satilarak risksiz

kar eldesi olarak agiklanmaktadir [1]

Tanim 2.2.6 Risk: En genig tanimi ile risk objektif olasilikla belirlenebilen

kaybetme sansi olarak ifade edilebilir. Portfdy yodnetiminde ise riski, portfoyun



beklenen getirisinin gerceklesen getirisinden sapmasi olasiligl olarak tanimlamak

mumkunddar.
Tanim 2.2.7 Beklenen getiri

Getiri, yatirrmcilarin yatirrmdan belli bir dénem icinde yapilan yatirrm karsiliginda
elde ettikleri geliri gostermektedir. Yatirimcilarin amaci kazanglarini maksimum
hale getirmektir. Finansal hayat belirsizliklerle dolu oldugu icin gelecekteki gunlerin
yatirrmciya ne getirecegini tahmin etmek oldukg¢a gugctur. Bu sebeple kazanglar
uzerindeki belirsizlik goz onunde bulunduruldugunda tahmini kazancin elde

edilmesini saglayan beklenen getiri kavrami ortaya ¢ikmaktadir.

Bir finansal varligin beklenen getirisi, bu finansal varligin ge¢mis davraniglarindan
elde edilen bir model tzerinden hesaplanan gelecek deger dngoérisunin, finansal

varhgin bugunkl degerinden ylzdesel degisimidir [6].

Yatirinm kararlari gecmis bilgiler i1siginda gelecede yonelik verildigi icin getirinin
beklenen degeri olduk¢a onemlidir. Beklenen getiri belirsizlik ortaminda elde edilen

beklenen getiri sonuglarinin ortalamasidir. Matematiksel olarak beklenen getiri;

r= Iapm ,J=1..,n (2.2)

olarak ifade edilir. Burada,

r . Beklenen getiri

p;: j. Durumda kazancin gergeklesme olasiligi

7 J. Durumun gergeklesme durumunda yatirimin beklenen getirisidir.

2.3 Risk ve Beklenen Getiri iligkisi

Gergcek yasam problemleri  belirsizliklerle  doludur. Gelecekte nelerle
kargilagilacagini bugunden kestirmek gug¢ olabilir. Finansal yatirrmcilar duzenli
getiri saglayan yatirrm secgeneklerini tercih etmekte ve gelecege yonelik fikir sahibi
olabilmek isterler. Getiri ve risk yatirrmcilarin kararlarini etkileyen iki 6nemli

etmendir.



Portfoy yonetiminin kurumsal temelini olusturan varsayimlardan birisi risk ve getiri
arasinda ters orantili bir iligkinin bulundugudur. Her mali yatirrmcinin riski
kabullenme konusundaki tavirlari farkhdir. Bu farklilik bireylerin ellerine gegecek
son paraya verdikleri degerin olabilmesinden kaynaklanir. Bu bakimdan mali
yatirnmcilar; riskten kacinan vyatinmcilar (risk averter), riske karsi kayitsiz
yatirimcilar (risk indifferent), riskten kagmayan yatirimcilar (risk taker) olmak tzere

uce ayrilir [8].

Riskten kagmayan yatirimcilar
Fayda

Riske karsi kayitsiz yatirnmcilar

Riskten kacinan yatirimcilar

Kazang veya servet
Sekil 2.1 Risk ve getiri iligkileri

Sekil 2.1° de goéruldugu gibi riskten kaginan mali yatirrmcilarin kazang serveti
arttikga bu artisin sagladigi fayda giderek daha az oranda artmaktadir. Kuskusuz
mali yatinnmcilarin riske karsi tavirlarini gelirleri, yaslari, yaratiliglari, cinsiyetleri,
meslekleri ve benzeri birgok faktorler etkilemektedir. Ancak portfédy kurami
yonunden 6nemli olan husus butin yatinmcilarin rasyonel davrandigi belirli risk
duzeyinde en yuksek getiriyi, belirli getiri dizeyinde de riski en az olan portfoyu
sececegidir. Tasarruf sahipleri yatirimlara girigirken riske karsi kayitsiz olabilirler.
Bdyle bir durumda fayda fonksiyonunun dogrusal oldugunu sdyleyebiliriz. Yani
portfdy getirisi arttikca elde edilen fayda da sabit bir oranda artmaktadir.

Mali yatirnmcilarin risk ve getiriye zaman icerisinde verdikleri deger bakimindan da
farkll sekilde yaklagsmalari mimkindir. Ozellikle geliri tiketim harcamalarini
kargilamaya yetmeyen ve negatif tasarruf yapma durumunda olan mali yatirnmcilar
gelir acigini kapatmak igin daha Onceki birikimlerini nakde c¢evirerek menkul

degerlere yatirmayi dusunebilirler. Bu kisiler genellikle riski az ve kisa surede gelir



saglayan portfoylere yatirrm yapmayi tercih ederler. Oysa pozitif tasarruf yapmak
imkanina sahip bulunan mali yatiricilar, kendilerine riski fazla olsa bile uzun
dénemde daha fazla getiri saglayan portfdy seceneklerini ararlar. Birgok
yatirmciya beklemedigi anda gelir saglayan bir sirketin ortagi olmaktan c¢ok,

baylme potansiyeli bulunan bir sirketin ortagi olmak daha dnemli olabilir [8].

Risk yatirrmcinin riski kontrol edebilme ve sinirlandirabilme olanagina gore ikiye
ayrilmaktadir. Portféy kuraminda yatirrmcinin riski kontrol altina alabilme veya
sinirlayabilme olanaginin olup olmamasina gore, toplam risk, sistematik ve
sistematik olmayan risk olarak iki ana gruba ayrilabilir. Tum yatinmcilar etkileyen
yatirnmci tarafindan sinirlandirilamayan risk, sistematik risk olarak yatirimcilar
tarafindan sinirlandirilabilen ve kontrol altina alinabilen risk ise sistematik olmayan
risk olarak adlandirilir [1], [8], [9].

Objektif olasilikla belirlenebilen, gelecekteki kaybetme sansi olarak tanimlanabilen
risk, mali yatinmcilar agisindan beklenen getiriden olan sapma olarak
tanimlanabilmektedir. Standart sapma ve varyansla aciklanabilen yatirim riski

matematiksel anlamda,

2
o= T, nr p; (2.3)

seklinde gostermek mumkundur [7].

2.3.1 Risk kaynaklar

Mali yatirrmcinin karsi karsiya kaldigi toplam risk iki bilesenden olusur. Toplam
riskin birlegenleri sistematik risk ve sistematik olmayan risklerdir. Yatirim yapilan

menkul degerin toplam riski,
02 = B20;,2 + 0,2 (2.4)
olarak tanimlanir. Esitlik (2.4)’ deki,

02: Yatirim yapilan menkul degerin toplam riski

B?: i. menkul degerin sistematik riske karsi duyarliligi



02,: Sistematik risk

0Z: Menkul degerin kendine 6zgu olan sistematik olmayan risk tim ekonomiyi
ilgilendiren ve isletme yontemlerinin veya portfdy sahiplerinin kaginamayacaklari

risklerdir.

Risk bilesenlerinin grafiksel gosterimi Sekil 2.2 ile verilmigtir.

——> Toplam risk

Sistematik olmayan risk

Sistematik risk

- x 0 = 8 < O —h ~+ = O =

Menkul deger sayisi

Sekil 2.2 Risk Bilesenleri

isletmelerin yatirimlarini gesitli projeler arasinda béliistirmeleri veya farkl yatirm

alanlarina yatirim yaparak riskten kagmalari mimkun olmamaktadir [8].

Sistematik ve sistematik olmayan riskler de kendi iclerinde farkh riskleri

icermektedir.

Sistematik risk: Yatinmcilar tarafindan sinirlandirilamayan risk tirt olup kendi
icinde dort farkli riski barindirmaktadir. Bunlar; piyasa riski, faiz orani riski, satin

alma gucu riski ve politik risktir.

a) Piyasa riski: Yatirmcilarin piyasaya veya genel ekonomik duruma ait
beklentilerindeki degismelerin, sermaye piyasasinda iglem goéren menkul kiymet
fiyatlarinda dalgalanmalar neden olarak, zarar etme olasiliginin artmasiyla olugsan
risktir. Ornegin 1929 ekonomik krizinin hemen ardindan hisse senetleri fiyatlarinin

suratle dismeye baslamasi, milyonlarca insanin ellerinden bulundurduklari
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senetleri bir anda degersiz bir kagit durumuna sokmus ve bu durum yuzlerce
insanin intiharina neden olmustur. Ginumuzde bir Amerikali hisse senetlerinin bir
kismina sahip oldugu zaman “Benim Honda’m” diyebilmektedir. Tokyo’ daki bir
Japon’ un hisse senedine sahip oldugu bir Amerikan sirketine sahip ¢ikmasi da
buna benzer bir 6rnek olacaktir. Dolayisi ile bir Amerikan sirketinin iflas noktasina
gelmesi, batinin uluslararasi finans piyasalarini batinu ile etkilemektedir.
Uluslararasi finans piyasalarina bdylesine siki baglarla bagl bir Glkede meydana

gelebilecek bir depresyon su veya bu dl¢ude diger ekonomileri de etkileyecektir

[3], [8].

Piyasa riski, hem tahvillere hem de hisse senetlerine etki etmektedir. Bununla
birlikte, hisse senetleri piyasa riskinden daha fazla etkilenmektedirler. Clnku hisse
senetleri kazanglari belli degildir ve bu durum hisse senetlerini tahmin edilenden

daha fazla piyasa riskine maruz birakir [10].

b) Faiz oranlar riski: Faiz oranlarinda o6zellikle artis yonindeki degismelerin
kiymet fiyatlari Gzerindeki olumsuz etkisiyle olusur. Piyasa faiz haddinde meydana
gelen degismeler, menkul kiymetlerin piyasa fiyatlarini 6nemli dlgide
etkilemektedir. Faiz oranlari uzun donemde asagi ve yukari dogru hareket ederler.
Bu degisme menkul kiymet fiyatlarini belli oranlarda ve ayni yonde etkilemektedir.
Gerek hisse senedi gerekse tahvil fiyatlar faiz oranlariyla ters orantili olarak
hareket ederler. Ozellikle sabit gelirli menkul kiymetlerde bu etki, degisken gelirli
menkul kiymetlere gore daha fazladir [11]. Senetlerin degeri, senetlerden elde
edilen gelirin halihazir degerine esittir. Senetlerin halihazir degerlerini piyasa faiz
oranlari belirlerken senetlerin veya mali aktiflerin fiyatlari faiz oranlarindaki

degismenin aksine bir degisme seyri gostermektedir [12].

Faiz oranlarindaki bir degisiklik, sabit faiz gelirine sahip oldugu igin tahvilin piyasa

fiyatini ters yonde etkileyecektir. Bir donemlik bir tahvilin kazanci,

r, = it"‘(PtP-i;l_Pt) (2.5)

biciminde tanimlanir.



Esitlik (2.5) de,

i,: Tahvil faizi olarak sabit geliri,

P;,: t+1 doénemindeki tahvilin piyasa fiyati,
P,: Devre basindaki tahvilin fiyatidir.

Piyasa faiz haddinin tahvil faiz haddinin Uzerine c¢ikmasi halinde tahvilin
kiymetinde bir azalma, buna karsilik piyasa faiz haddinin tahvil faiz haddinin altina

dismesi halinde de tahvilin piyasa fiyatinda artma olmaktadir [10].

c) Satin alma glicu riski: Ulkenin gelecekteki nakit giriglerinin, yatirimcilarin satin
alma gucu Uzerindeki etkisiyle olusan belirsizlik durumudur. Bu riske enflasyon
riski adi vermek de mumkundur [3]. Fiyatlar genel seviyesindeki ylkselmeden
dolayl paranin satin alma gucundeki duasus, menkul kiymet yatirmlarinin
verimliligini etkilemektedir. Farkli derecelerde de olsa butun menkul kiymet

kazanglari enflasyon haddindeki artistan etkilenir [13].

Reel satin alma guclnu hesaplayabilmek igin asagidaki formulden yararlanilir:

1+7r

X = (2.6)

AP
1+

bigciminde hesaplanir. Esitlik (2.6)’ da,
X: Reel satin alma gucu

r: Piyasa nominal faiz orani
AP . o g . g
— Fiyat degisiklikleridir.

Hisse senetleri degigken bir gelire sahip olduklar igin, sabit gelir getiren tahvillere
nazaran daha az satin alma gucu riskine maruz kalirlar. Fakat hisse senetleri her
zaman enflasyon dénemlerinde reel satin alma giclnde artisa sebep olacak

kazanglara sahip olmayabilirler [12].
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d) Politik risk: Olasi siyasi, ekonomik krizler ve bunlara ilaveten savas gibi
durumlarin yasanmasiyla olusan risktir. Bu durumlarla birlikte doviz kurlarindaki
dalgalanmalar, yabanci sermaye yatirimlarindaki azalmalar ve benzeri durumlar

da bu riskin kapsamina dahil edilebilmektedir [3].

Sistematik olmayan risk: Yatirimcilar tarafindan sinirlandirilabilen bu risk turi
kendi iginde dort farkh riski barindirmaktadir. Bunlar; finansal risk, faaliyet riski,

yonetim riski ve endustri riskidir.

a) Finansal risk: isletmenin bor¢ ddeme yeterliliginin azalmasi olarak aciklanabilir.

Bir igsletmeye ait finansal riski artiran faktorlerden en énemlileri;

i.  Borglarin artmasi
ii. Satislardaki azalmalar
iii. Hammadde fiyatlarindaki artis
iv.  Yeni teknolojiye ayak uyduramamak
v.  Sektor ici rekabetin artmasi
vi.  Grevler

vii.  Isletme sermayesinin yetersiz kalmasidir [3].

isletmelerin finansal destek derecelerinin yiikselmesi yani banka kredileri, tahviller
gibi faiz 6deme taahhidu getiren borg kalemlerinin artmasi, bu taahhidun yerine
getiriimemesi ihtimalini de artirmaktadir [14]. Sirketlerin finansal riskini tespit etmek
icin kullanilan rasyolardan biri de, Borg/Toplam aktif rasyosudur. Bu oran firmanin
toplam yatirrmlarinin yuzde kaginin borglarla finanse edildigini gosterir. Sirketin
mali aktiflerine yatirrm yapmak isteyenler bu oranin dusuk olmasini arzularlar.
CuUnkd bu oranin dusiklagua, menkul kiymete yatinnm yapanlarin glvencesinin
yuksek olmasi demektir. Bu da finansal riski azaltan unsurlardan biridir [15].

b) Faaliyet riski: isletmelerin aktiflerinin olusumu ile ilgilidir. Toplam aktifleri iginde
sabit aktiflerinin payr buylk olan bir isletmenin faaliyet riski de yuksektir. Sabit
aktiflerin buyuk olmasi, isletmenin makine ve techizat gibi kalemlere buyuk yatirim
yaptigini gostermektedir. Bu da isletmenin sabit giderlerinin yuksek olmasi
demektir. Sabit giderlerin yuksek olmasi, satislarinda bir dugsme oldugunda sabit

giderler dusurtilemeyeceginden igletme =zarar edebilir. Bu nedenle yatirm
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yapmadan oOnce kuruluglarin faaliyetinin incelenmesi ve gelecekte gosterecegi

gelisme hakkinda tahmin yapilmasi gerekmektedir [10].

c) Yénetim riski: isletmelerin kétii yonetilmelerinden dogan risk tiiriidiir. Yénetimin
yapabilecegi hatalar, isletmenin satislarinin dismesine ve az kar elde etmesine

neden olacagindan, yonetim riskini artirir [3],[8].

Yonetim hatalari, hisse senetlerinin degerini belirleyen degiskenleri blyuk Olglde
etkilemektedir. Hatali bir yatirnm karari, isletmenin sabit giderlerini artirabilir ve
faaliyet riskinin yikselmesine sebep olabilir. Bunun yani sira igsletmenin kaynak
seciminde hatali davranisi ise igletmenin finansal riskini artirici yonde etki
etmektedir [16].

d) Endustri riski: EndUstrideki degisiklikler, yalnizca o endustri igindeki firmalari
etkilemektedir. Bu endustri disindaki is kollari s6z konusu degisikliklerden
etkilenmezler. Olumsuz degisikliklere acik bir endustride risk yuksektir. Menkul
kiymetlere yatirm yapmadan 6nce endustri riskini incelerken diger endustrilerin
tasidigi riskler de g6z onunde bulundurulmalidir. Bununla birlikte hammadde
kaynaklari digsa bagiml bir endustrinin riski, tlkemizde yerli hammaddeyi kullanan

bir endustrinin riskinden daha fazladir [15].

2.4 Portfoy Cesitleri

Degisik menkul kiymetlerden veya yatirrm aracglarindan, ¢ok sayida portfOy
olusturulabilmektedir. Ancak hisse senedi ve tahvil gibi geleneksel menkul
kiymetler agisindan bakildiginda Gg farkh portféyden s6z edilebilir. Bunlar; tamami
tahvillerden olusan portfoyler, hisse senedi ve tahvillerden olusan portfoyler ve

tamami hisse senetlerinden olusan portfoylerdir;

Portfoyl hisse senedi ve tahvil gibi temel menkul kiymetler disindaki yatirm
araclariyla olusturmak da mumkindir. Bu tir portfoyler olusturulurken, yatirim
araclari arasinda karsilastirma yapilir. Yatirim suresi boyunca hangi tur varliklarin
daha verimli olacagi gesitli istatistiki tekniklerle hesaplanarak tahmin edilir. Verimli
varliklar secilerek portféye dahil edilir. Hisse senedi ve tahvil digindaki yatirim

araclar:
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Varliga Dayali Menkul Kiymet

Finansman Bonolari

Hazine Bonosu

Gelir Ortakhgi Senetleri

Banka Bonolari veya Banka Garantili Bonolar
Metrekare Konut Sertifikalari

Mevduat ve Mevduat Sertifikalari

Repo

© © N o g B~ wDdPRE

Doviz ve Doviz Tevdiat Hesaplari
10.Altin

olarak siralanabilir.

Yatirrmcilarin  portfdylerinden beklentileri farkli derecelerde olabilecedi igin
yapilacak bir portfdy c¢esitlendirme yatirrmci 06zelliklerine goére degisiklik

gOsterecektir [17].

2.5 Portfoy Yonetimi ve Analiz Yontemleri

Zamanla degisen ekonomik kosullar portféylerin de alinip satilmasini gerektirir. Bu
yluzden degisen ekonomik kosullarda gozetilerek portfoyde dedisiklik yapmaya
portfdy yonetimi denir. Belli tutardaki bir fonun, fon sahibinin tercihlerini de dikkate
alarak, ustlenilen riske gore en yuksek getiriyi elde edecek belirli varlik gruplarina
yatirildidi, zaman igindeki gelismelere gére varliklarin portfdy icindeki agirliklarinin
degistirildigi ve performanslarinin surekli olarak degerlendirildigi dinamik bir

suregtir [18].

Portfoy yonetiminde amag, karar vericinin risk ve getiriye karsi gosterdigi tutum
cercevesinde portfdy icine hangi varliklarin hangi oranlarda girecegine ve zamanla
degisen ekonomik kosullara bagh olarak hangi varliklarin portféyden
cikarilacagina karar vermektir [19].

Portféy yonetiminin en énemli fonksiyonlarindan biri, risk ve getiri arasinda iligki
kurmaktir. Herhangi bir menkul kiymete yatirrm yaparken gbéz énlinde tutulacak en
onemli unsur, soz konusu menkul kiymete ait risk ve getiri arasindaki iligkidir.

Cunku yatinm araglarinin segimi, buyuk olgude bu iki unsurun kargilastiriimasini
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ve bunlar arasinda uygun bir degisimin saptanmasini gerektirir. Genellikle
yatirimcilar, getiri orani hakkinda oldukca fazla bilgi sahibi olduklari halde, risk
kavrami hakkinda yeterli bir bilgiye sahip degildirler. Bu nedenle, risk tirleri ve
toplam riskin kaynaklarinin neler oldugunun agiklanmasi, bilingli yatirim

kararlarinin alinmasi yonunden gok buyik 6nem tagimaktadir [20].

Portfoy analizi yapilirken kullanilan analiz teknikleri ve yaklasimlar dort ana baslik

altinda incelenmektedir.

2.5.1 Temel analiz

Hisse senetlerinin ait olduklari sirketlerin bilancolarinin ve finansal durumlarinin
incelenmesi esasina dayanan temel analizde ilk olarak makro ekonomik gorus
esas alinmaldir. Temel analizi uygulayanlar, hisse senedinin cari fiyati ile
karsilastirarak yatirim kararini verirler. ilgilenilen sirkete ait hisse senedinin gergek
degerini belirlemek amaciyla ulke ekonomisinin, para hareketlerinin, sirketin bagli
oldugu sektorin durumunun, pazar payinin, gelir tablolarinin ve bilangolarinin
incelenmesi gerekmektedir. Bahsi gegen bilango belli bir tarihte sirketin varliklarini,
borglarini ve 6z sermayesini ayrintili bir gsekilde gostererek, sirketin mali durumunu

muhasebe kayitlarina gére ortaya koyan bir tablo olarak tanimlanabilir [21], [74].

Temel analiz yontemi igerisinde de gesitli yontemler bulunmaktadir. Ekonomi-
Endulstri- Ortakhk analizi bu yontemler igerisinde en ¢ok kullanilanlaridir. Bu
analizde ilk olarak llke ekonomisinin icinde bulundugu durum incelenir. inceleme

sirasinda goz onunde tutulmasi gereken gostergeler;

1. Faiz oranlari (i¢ bor¢clanmanin toplam borglara orani, faiz ddemelerinin toplam
borg¢lara orani, faiz ddemelerinin butge gelirine orani ve i¢ borglarin gayri safi
milli hasilaya orani),

Para arzi ve talebinin dengesi (emisyon hacmi),

Enflasyon oranlari,

Dis ticaret aciklari,

Odemeler dengesi aciklari

Banka faiz oranlari,

N o g A~ WD

Doviz fiyat hareketleri,
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8. Kamu kesimi harcamalari,
9. Merkez Bankasi para politikalari,

10.Ulke parasi ile ilgili siyasi kararlardir [22].

Bu incelemelerden sonra genel ekonomik durumdan sektorlerin  nasil
etkilenecekleri arastirilir. Yatinm yapilacak sektor veya sektorler belirlendikten
sonra sektordeki firmalardan yatirrm yapilmasi avantajli olaninin belirlenmesi igin
bilango kalemlerinin incelenmesi gerekmektedir. Bu asamada dikkat edilmesi
gerekli noktalar, pazar paylari, rekabet gucleri, karlilik durumlari, trettikleri mal ve
hizmetlerin maliyeti, 6z sermaye durumlari, patent ve imtiyaza sahip olup

olmadiklaridir.

Ekonomi- Endustri-Ortaklik analizinde yukaridaki unsurlara gére yatirrm yapilacak
sirketlere karar verilir. Bu analiz sekli disinda bilango kalemleri arasindaki iligkileri
g0z onune alarak yapilan analizler de bulunmaktadir. Bunlardan en énemlisi oran
analizleridir. Bilango kalemleri arasindaki oranlar bulunup, diger sirketlerin oranlari
ile karsilastiriimasi, oran analizinin mantigini olusturmaktadir. En ¢ok kullanilan
oranlara 6rnek olarak Fiyat-Kazancg orani, Piyasa Dederi-Defter Degeri orani, Cari

oran ve Borcluluk oranlari verilebilir [3].

2.5.2 Teknik analiz

Teknik analiz, gegmis fiyat hareketlerine dayanarak hisse senedi fiyati tespit
etmeye calismaktir. Bu analiz taru hisse senetlerinin yalniz kazanma beklentilerini

deqil, gorulmeyen piyasa psikolojisini de yansitmaktadir.

Teknik analiz blnyesinde yluzlerce gosterge bulunmaktadir. Bazi gdstergelerin
isimlerinden de anlasilacagi Uzere istatistiksel hesaplamalarla ortaya ¢ikmiglardir.
Ornek olarak hareketli ortalamalar, medyan, standart sapma, korelasyon katsayisi
verilebilir. Gegmis fiyat hareketlerinden yararlanarak cari fiyatin hangi seviyelerde
olusacadi, gerek grafiklerin gerekse gostergelerin degerleriyle karsilastirilarak
tahmin edilmeye calisilir. Teknik analiz bilimsel bir yéontem olmamakla birlikte,
incelenen hisse senedinin iginde oldugu sektor, sirketin mali yapisi ve sirketin ismi
onemsenmez. Teknik analizle yatirrm karari verilirken yatirrmdan karli ¢gikmanin

garantisi verilmemektedir. Portfoy teorisi, yatirrmcilarin tamamen beklenen getiri
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ve risk Olgulerine dayanarak, portfoyler arasinda bir segim yapildigini varsayar. Bu

iki kavram arasinda belli bir olasilik dagiliminin var oldugu kabul edilir [23].

2.5.3 Geleneksel portfoy kurami

Basarili portfdy olusturulmasina olanak saglayan iki temel portfdy ydnetimi
yaklasimi vardir. Bunlar menkul kiymetlerin c¢esitlendiriimesi esasina dayanan
geleneksel portfoy yaklasimi ve daha ¢ok matematiksel temele dayanan modern
portfdy yaklasimidir [22]. Portfdy kuramlarinda temel amag getiriyi maksimum

yaparken, riski minimize ederek optimal portfoyler elde etmektir.

Geleneksel portféy kuraminin amaci, yatirimcilara maksimum faydayi saglamaktir.
Tlketicilerin maksimum faydayl elde edecegi mal ve hizmeti nasil sectigi
dusundlurse, yatirmcilarin da benzer sekilde risk ve getiriye iligkin fayda
tercihlerini maksimum yapan bir portféyu secebilecekleri kabul edilmektedir. Baska
bir ifadeyle, ortaya cikan risk duzeyine goére yatirnmcilar, bekledikleri faydayi

maksimum yapmaya calisirlar [24].

Geleneksel portfoy kurami c¢esitlendirmeye 6onem vermektedir. Portfdoy igin
secilecek olan menkul kiymetler arasinda iliskilendirme dikkate alinmamakta ve
menkul kiymet seciminde sayisal verilere ayrintili olarak yer verilmemektedir.
Geleneksel portfdy kuramina gore riskin dagitiimasi esas amagtir. Portfoyl
olusturan menkul kiymetlerin getirilerinin ayni yonde hareket etmeyecegi go6z
onunde bulundurularak portféy riskinin de tek bir menkul kiymetin riskinden kugik
olacagi sdylenebilir. Buradan yola g¢ikarak geleneksel portfdy kuraminin,
portfoydeki menkul kiymetlerin g¢esitlendiriimesine dayandigini  sdylemek

mumkuandar [25].

Geleneksel portfdy kuraminda riskin birden fazla menkul kiymete dagitiimasi
amaclanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda 30 tane hisse senedinden olusturulmus
olan bir portféylin 6 tane hisse senedinden olusturulmus portféyden 5 kat daha iyi
cesitlendirildigi algilanir. Bagka bir ifadeyle 6 hisse senedinden olusan portfdy
digerinden 5 kat daha fazla risk tagsimaktadir. Riskin bu sekilde dagitiimasina yalin

cesitlendirme denir ve “Butun yumurtalari ayni sepete koymamak” ifadesiyle

16



sembollegtirilir. Yalin ¢esitlendirmede menkul kiymetlerin getirileri arasinda iligkiler

g6z 6ndne alinmaz.

Geleneksel portfdy analizine gére menkul kiymetlerin birbirleriyle ilgili olmayan
endustrilerden secilmesiyle iyi bir ¢esitlendirme yapilmis olur ki bu durumda bir
sirket ya da bir endustriye ait menkul kiymetlere portfoy icinde agirlik veriimemesi

gerektigi savunulmaktadir [3]

Geleneksel portfdy yaklasiminda portféy getirisini, portfdy icinde yer alan menkul
kiymetlerin kar oranlar ile ifade etmek mumkindir. Bu sebeple yatirimcilar
yatirnrmda bulunduklari menkul kiymetlerin gelecekteki getiri oranlarini ve gegcmis
veriler yardimiyla gelecekteki risk degerlerini bilmek isterler. Yapilan portfoy
optimizasyonlarinin temel amaci getiri oranlarini maksimum riski ise minimum
seviyede tutan portfdyler elde etmektir. Portféydeki menkul kiymetlerin getiri
oranlari farkh olacaktir. Bu nedenle geleneksel portfoy yaklagimi, portfdyun toplam
riskinin tek bir menkul kiymetin riskinden kugiuk olacagi varsayimi dogrultusunda,

portfdy icinde yer alan menkul kiymetlerin sayisini arttirmaya yoénelik yaklagsimdir.

Geleneksel portféy analizinde ortaya ¢ikan en blyuk sorun asiri ¢esitlendirmedir.

Asiri gesitlendirmenin baslica sakincalari,

1. Cok sayida menkul kiymetten olusan portfdylin yonetiminin gu¢ olmasiyla
birlikte arastirma maliyetlerinin artmasi,

2. Satin alinacak menkul kiymetin tasidigi riske goére gerekli getiriyi
saglayamamasi,

3. Portfoéydeki menkul kiymet sayisinin artmasi ile komisyon giderlerinin artmasi

olarak siralanabilir [3].

1950’li yillara kadar kabul goren, menkul kiymet getirirleri arasindaki iligkileri ve
nicel verileri Snemsemeyen geleneksel yaklasim 1950’lerde yerini matematiksel ve

istatistiksel ydontemlere dayanan modern portfoy kuramina birakmistir.

Geleneksel portfoy yaklasimi, G¢ agsamadan olusur. Bu asamalar, yatirimcilara ait
bilgilerin toplanmasi, portfdy amaglarinin belirlenmesi ve portfoye alinabilecek
menkul kiymetlerin segilmesi olarak verilebilir [26].

17



2.5.4 Modern portfoy kurami

1950’li yillardan sonra ortaya c¢ikan ve varliklar arasindaki iligskileri gz 6nune
alarak portfoy olusturmaya dayanan bu kurama gore, portfdyde yer alan menkul
kiymet ya da menkul kiymet gruplarinin dogrusal ya da ters yonde hareket ettikleri
g6z onunde bulundurularak yalniz yalin gesitlendirme ile riskin azaltilamayacagi
varsayllmaktadir. Markowitz (1952), 1952 yilinda yayimlanan “Portfolio Selection”
adli makalesi ile ortalama varyans modelini ortaya koymus ve modern portfoy
teorisinin temellerini atmistir. Markowitz portféy riskinin, portfoyd olusturan
varliklarin riskinden daha az olabilecegini ve sistematik olmayan riskin sifir

yapilabilecegini gostermistir.

Modern portfoy kuraminin temeli tim yatirnmcilarin ayni risk dizeyinde maksimum
getiriye, ayni getiri duzeyinde ise minimum riske sahip olma istekleri Uzerine
ortaya ¢ikmistir [27], [3].

Modern portfoy yaklagiminin yaraticisi Harry M. Markowitz, finansal varlik getirileri
arasindaki iligskilerin g6z o6nunde bulundurmus ve pozitif iligki icinde olmayan
finansal varliklarin ayni portfdyde birlestiriimesiyle beklenen getiriyi azaltmadan

riskin azaltilabilece@i sonucuna ulasmistir [28].

Markowitz’ in modern portfdy kurami ile ilgili yaptigi ¢alismalari sonraki yillarda
bazi arastirmacilar tarafindan yapilan galismalar izlemistir. Sharpe (1963), Lintner
(1965) ve Mossin (1966) bu arastirmacilardan bazilaridir. Yapilan arastirmalar
sonucunda sermaye varliklarini fiyatlama modeli gelistiriimis, model uzun stre
kullanildiktan sonra Richard Roll (1977), sermaye varliklarini fiyattama modeline
alternatif olarak arbitraj fiyatlama modelini gelistirmistir. Modern portfdy teorisi
birtakim varsayimlara sahiptir. Buna gore; yatirnmcilar kararlarini yalnizca
beklenen getiri riski temel alarak alirlar, rasyonel yatirimcilar, belirli bir risk
seviyesinde en yuksek beklenen getirili veya belirli bir getiri seviyesinde en dusuk
riskli portfoyleri tercih ederler, yatinmcilar icin her yatinmin alternatifi, belirli bir
elde tutma doénemindeki beklenen getirilerin olasilik dagihmi ile ifade edilir, etkin
portfOyleri, portfoyu olugturan her bir menkul kiymetin beklenen getirilerini,
getirilerinin varyansini ve menkul kiymetlerin getirileri arasindaki iligkileri hakkinda

analiz ederek elde etmek mumkindir ve menkul kiymetlerin halka arzinda
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herhangi bir kisittama sz konusu degildir. Dolayisiyla yatirimcilar borsada istedigi

kadar hisse senedi alabilme imkanina sahiptir [29].

Modern portfdy kurami igerisinde yer alan énemli modeller vardir. Bunlardan

bazilari asagida incelenmisgtir.

2.5.4.1 Markowitz (Ortalama-Varyans) modeli

Yatirim teorilerinin temelleri 1700’ |G yillara kadar giderken, portfoy teorisinin
gindeme gelmesi ve sermaye piyasasi teorisine uygulanmasi 1950 lerin
ortasinda baslamistir. Modern portfdy teorisi, risk ve kazang¢ arasindaki iligkiyi

gOsteren bir teoridir [30].

Modern portfoy teorisinin kurucusu olarak kabul edilen Markowitz 1959'da
yayinladigi kitabinda ¢ok sayida menkul kiymet iceren portfdy analizini
incelemistir. Menkul kiymet seciminden ¢ok, portfdy segimi Uzerine yogunlasiimasi
gerektigini savunmustur. Portféy problemini, varliklardan olusan portféyln

ortalama ve varyansinin se¢im problemi olarak formule etmigtir [31].

Ortalama-Varyans Modeli, Harry Markowitz(1952) tarafindan, yatinm kararlarinin
alinmasinda bir yontem olarak gelistirilmistir. Markowitz modelinde portfdy se¢im
kriteri olarak ortalama ve varyans kavramlari kullaniimaktadir. Bu modelde amag,
optimizasyonu saglanmis olan portfdy olusturulurken, portfdy riskini minimize
etmektir. Ancak Markowitz Modeli 'ne gore yatirimci, hedeflemis oldugu getiri
dizeyine ulasabilmek icin elinde bulundurdugu tim yatirrm tutarini, finansal

varliklara dagitmak zorundadir.

Markowitz(1952) vyatinmcinin beklenen risk ve getiri duzeyleri ile ilgili
arastirmasinda, ayni risk derecesinde farkh getirilere sahip olan portfoy
secenekleri ile kargl karsiya olan yatirrmcinin, yiksek getiriye sahip olan portfoyd,
disuk getirisi olan portfoye tercih ettigini ortaya koymustur. Yine ayni getiri
dizeyinde farkli risklere sahip olan iki portfdy ile karsi karsiya kalan yatirnmci,

dusuk riskli olan portfdy segenegini tercih etmektedir [32].

Portfdy yonetiminde mali yatirrmcinin fayda fonksiyonlari portfdy secimini

belirleyen temel bir faktor olarak ele alinmistir. Markowitz’ in gelistirdigi ortalama
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varyans analiz tekniginde mali yatinmcilar beklenen getiriyi maksimum kilmaya

¢alisan, cogu aza tercih eden, riskten kaginan Kisiler olarak tanimlanmigtir [8]

Markowitz’e gore portfdy analizi, bireysel menkul kiymetlerle ilgili bilgiyle bagslar ve
portféyln butlndyle ilgili sonuglarla son bulur. Bu analizin amaci yatirimcinin
amaciyla en iyi uyusan portfoyleri bulmaktir. Menkul kiymetlerin bireysel olarak
gecmis performanslari 6nemli bir bilgi kaynagidir. Ancak portfoy segimi yalniz
gecmis performanslara degil, gelecek hakkinda makul inanglara da dayanmaldir.
Gegmis performanslara dayanan secgimlerde, geg¢mis getirilerin ortalamalarinin
gelecekteki muhtemel getiri igin iyi tahminler oldugu ve getirinin gegmigteki
degiskenliginin gelecekteki belirsizligi icin iyi bir Olgi oldugu varsayihr [33].
Markowitz calismalarinda, getiriler arasindaki iliskiyi de incelemistir. Calismalari
sonucunda menkul kiymetlerin sadece kendi ozelliklerini degil, diger menkul
kiymetlerle olan karsilikl etkilesimlerinin de g6z dninde bulundurulmasi gerektigi
sonucuna ulasmistir. Menkul kiymet getirileri birlikte artis ve azalig gosterme
egilimindedir. Menkul kiymet getirilerinin  birbirleriyle iligkili olmadiklari
dusundlurse, cesitlendirme riski elimine edecektir. Menkul kiymet getirilerinin
mukemmel bir uyum iginde artip azaldigi durumda ise gesitlendirme riski elimine

edemeyecektir [34].

Markowitz modeli yardimiyla, farkl getiri diizeylerine sahip, hangi hisse senedine
ne oranda yatirnm yapilacagini belirten optimal portfoyler elde edilebilir. Ancak
Markowitz modeli genis Olcekli portfoyu optimize etmek amaciyla uygulayicilar
tarafindan yaygin bir bicimde kullaniimamigtir. Japonya’nin énde gelen guvenlik
sirketlerinden birinin finans muadird 200’den fazla degiskeni igeren problemin
uygulamada ¢ok nadir ¢ozuldugunu belirtmigtir. Degisken sayisinin artmasiyla

Markowitz modelinin yeterli gelmedigi ve hesaplama yukunun arttigr gorulmastar.

Dolayisiyla gergek yasam problemlerinde bir model gelistirebilmek igin, o;;
degerlerini gecmisten alinan veriler veya gelecege yonelik bazi iglemler
araciligiyla hesaplamak gerekmektedir. Yatirrmcilarin boyle bir hesaplamayi sikici
ve yorucu bulmasi sasirtici degildir. Bunun disinda, n degisken sayisi olmak
Uzere, n = 500 oldugu durumlarda, neredeyse butln o;;’lerin sifirdan farkl oldugu
bir genis 06lgekli yogun kuadratik programlama problemini ¢ézmek c¢ok zordur.

Hesaplamadan kaynaklanan bu gugcluk, faktor (endeks) modelleri (Sharpe 1963,
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Perold 1984) ve aralikli matris teknikleri (Pang 1980, Perold 1984) kullanilarak
bayluk Olcude hafifletilebilir. Fakat yine de genis Olgekli kuadratik programla

problemlerine gergek zamanli optimal bir cozUm getirebilmek kolay degildir.

Yatirnmcilarin bdyle bir hesaplamay tercin etmemelerindeki ikinci bir sebep ise,
yatinmcilarin risk ve hisse fiyatlarinin dagilimi konusundaki dusuncesidir. Bir cok
yatirnmci standart sapmanin risk Olgutu olarak kullaniimasini gegerli bir yontem
olarak gérmemektedir [35]. Elde edilen kiguk miktardaki karlar yatirirmcilara yeterli
gelmemekte ve yatirimlari sonucunda buyuk karlar elde etmek istemektedirler. Bu
dugunceye sahip yatirnmcilarin risk konusundaki algisi ortalamaya gore simetrik

degildir.

Tokyo Borsasi'na ait hisseler Uzerinde yapilan galismalar, R;’ lerin (j. menkul

kiymetin periyot basina olan getiri oranini temsil eden rasgele bir degiskenlerin)
pek cogunun normal ve simetrik dagilima sahip olmadiklarini gostermistir.
Dolayisiyla, ortalama ve varyansin disinda dglncu bir dagitima da ihtiyag
duyulmaya baslanmistir. Diger bir ifadeyle, Markowitz’ in modeli yatirnmcinin karsi
karglya oldugu daha karmasik optimizasyon problemine bir yakinlagsma olarak

gorulebilir.

Diger bir neden islem maliyeti/ydnetim gideri ve kesme etkisidir. Genis 6lgekli bir
kuadratik programlama probleminin optimal ¢6zimu olan x* = x7, ..., x;, genellikle
pek cok sifir disi unsur igerir. Aslinda, n > 1000 oldugu durumlarda, x*’Iin en az
100 ile 200 bileseninin pozitif olmasi beklenmektedir. Bu, yatirrmcinin pek ¢ok
farkli hisse satin almasi gerektigi ve bu hisselerin cogunun da toplam fonun ylzde
birini olusturacagi anlamina gelir. Bu, uygulama ¢ok zahmetlidir ¢inku kuguk
miktarda pek ¢ok farkli hisse satin almak igin énemli miktarda bir islem maliyeti
odenmesi gerekmektedir. Ayrica, islem birimlerinin altinda kalan hisseleri kiguk
tutarlarda almak her zaman mumkun olmayabilir. Bu nedenle, sayilarin minimal
birimin tamsayili katsayilarina yuvarlanmasi gerekmektedir. Aksi takdirde, eger
n > 20 ise ¢ok ugrastiracak bir tamsayili kuadratik programlama probleminin
¢cozulmesi gerekmektedir. Buna ilaveten, 100 hisseli bir portfoyin yonetiimesi
imkansiz olmasa da yapilacak islemler bir hayli zordur. Bu zorlugu ortadan

kaldirmak igin daha az agirlikh hisselerin saf disi birakilmasi gerekmektedir.
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Ancak, bu kesme sureci portfoyu Oyle etkileyebilir ki sonugta ortaya ¢ikan sapma

kesin bir modelle elde edilenden ¢ok daha fazla olabilir [36].

Markowitz modelinin  varsayimlari; yatirrmcilar riskten kagan bireylerdir,

yatirimlarin olasilik dagilimlari yaklasik normaldir bigiminde siralanir.

Bu varsayimlar altinda, Markowitz modelinde herhangi bir menkul kiymet

getirisinin olasilik dagilimi altinda oncelikle beklenen getirisi bulunur [3].

x; toplam M, fonu i¢inden hisse senetlerine yatirilan para miktari olmak tzere;

Bu yatirrmin beklenen getirisi (periyot bagina), E[.] olarak gosterilir ve burada EJ. ],
rassal (rasgele) degiskenin beklenen degerini temsil eder. Buna goére yatirrmin

beklenen getirisi

olarak ifade edilmektedir.

Bir yatinmci beklenen getirinin mimkun oldugunca genis olmasini beklerken

riskinin de mimkun oldugunca az olmasini ister.

Harry Markowitz, 1959 yilinda yaptigi ¢alismasinda riskin 6lgimu olarak getirinin
standart sapmasini (periyot basina) kullanmistir ve parametrik kuadratik

programlama problemi olarak portféy optimizasyon problemini,

2

O Xy, Xy = E TR —E 7 Rjx; (2.8)
Min 7i1=1 ?=1 0;jXiXj
= n
Buna bagl olarak j=117 % = pMy
n —
j=1% = Mo

OSXJ‘SU]', j=1,...,n

olarak tanimlamigtir. Egitlik (2.8)'de;
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n=ER

o;; = E (R; —1;)(R; — ;) ‘dir. Ayrica;

p: Yatinmci tararfindan istenen minimum getiri orani

u;, hisse senetlerine yatirilabilecek maksimum para tutarini temsil etmektedir.

1. Rj’ler normal dagitiimis rassal (rasgele) degiskenlerdir.

2. Yatinmci portfdyunde az standart sapma olmasini ¢ok standart sapma

olmasina tercih eder yani riskten kacar.

Varsayimlari altinda (2.8) modelinin gecgerli oldugu ve finansal ekonomide bu

modele dayanarak pek ¢ok dnemli kuram dretildigini sdylemek mumkundur [36].

istenen risk diizeyinde maksimum getiriyi saglayan ya da istenen getiri diizeyinde
minimum riski saglayan portfoylere etkin portfdy adini veren Markowitz etkin
portfdylerin Uzerinde bulundugu sinira etkin sinir adini vermistir. Markowitz etkin

sinirin belirlenmesinde karesel programlama yontemini kullanmigtir..

Cok fazla veriye sahip olundugu durumlarda Markowitz modelinin en buyuk
dezavantaji uygulama asamasindadir. n adet menkul kiymetten olusan herhangi
bir portfdy igin n adet beklenen getiri, n adet standart sapma ve n(n — 1)/2 sayida
kovaryansa ihtiya¢ duyulmaktadir. Bdyle bir durumda toplam n(n + 3)/2 sayida
parametrenin hesaplanmasi gerekmektedir [3]. Ornek verilecek olunursa, 69 adet
menkul kiymetten olusacak bir portfy icin 2484 adet parametrenin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu parametrelerin hesaplanmasi zaman ve maliyet kaybina da

sebep olmakla birlikte yapilacak islemlerdeki hata payi da oldukga yuksektir.

Yatirimcilar optimal portfoylerini olustururken, etkin sinir egrisi ile kayitsizlik
egrilerinin birbirine teget oldugu noktadaki portfdye yatirrm yapmayi tercih ederler.
Yatirimciya en yuksek faydayl sunacak olan kayitsizlik egrisinin en Ustte yer
almasi nedeniyle, yatirrmci her zaman igin en Ust seviyede bulunan kayitsizlik
egrisine teget olan portfdy secenegine ulagsmayi hedeflemektedir. Optimal portfdy,
yatirimcisina en yuksek faydayi sunan etkin portfoy secenegidir. Optimal portfoyler

yatirnmcisina en yuksek faydayr saglayan kayitsizlik egrisi ile etkin sinir
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dogrusunun birbirine teget oldugu noktada olusacaktir. Fayda fonksiyonlari pozitif
egilimli ve konveks bir yapiya sahiptir. Buna karsilik etkin kime genelde pozitif

egilimle konkav bir yapiya sahiptir [37].

Sonu¢ olarak, Markowitz modelinin (tam kovaryans matrisi) kullanildigi genis
Olcekli portfdy optimizasyonun yalnizca hesaplamayla ilgili zorluklarindan oturi
degil ayni zamanda ¢ozumunun uygulamasi ile ilgili komplikasyonlarindan dolayi

da pratik olmadigi dagunulmusttr [36].

2.5.4.2 Tek indeks modeli

Bu model menkul kiymet getirileriyle bir indeks arasinda dogrusal bir iliski oldugu
varsayimina dayanmaktadir. IMKB tim veya IMKB-100 bu endekse 6rnek olarak
verilebilmektedir. Sharpe, optimal portfoylun elde edilmesi igcin menkul kiymetlerin
beklenen getiri, varyans ve menkul kiymetler arasindaki kovaryanslarini bulmanin
zorlugunu géz 6nlinde bulundurarak bu modeli basitlestirmis ve hisse senetlerinin
getirilerinin arasindaki korelasyon yerine her bir hisse senedinin getirisinin piyasa
ortalama getirisi veya piyasa indeksi ile olan beta katsayilarini kullanmistir [3],
[27].

Tek indeks modeline goére bir hisse senedinin optimal portfdye dahil edilip
ediimemesinde en dnemli etken beta katsayisidir. iki hisse senedi arasinda veya
piyasa portfoyu ile bir hisse senedi arasinda meydana gelen sapma, beta katsayisi
olarak adlandirilir. Sharpe bu ¢alismasinda n(n+3)/2 tane parametre yerine 3n+2
adet parametre kullanarak optimizasyon igleminde Markowitz’ in sonugclarina yakin
degerler elde etmistir. Ornegin 69 hisse senedinden olusan bir islemde 2484
parametre yerine 209 parametre hesaplanacagl sonucuna ulasilabilir. Sharpe bu
model sayesinde, Markowitz modelinde yatirimcinin karsi kargiya oldugu islem

yogunlugundan yatirimciyi kurtarmigtir [38].

Tek indeks modeli, tUm menkul kiymetlerin goreli piyasa degerlerine gére uygun
sekilde agirlandiniimalariyla olusturulmus bir portfdy olarak tanimlanabilir. Sadece
hisse senetleriyle ilgileniyorsa piyasa portfoyl olarak tum hisse senetlerini

kapsayan borsa endeksleri kullanilabilmektedir [39].

Tek indeks modeli, piyasa portfoyune gore olusturuldugunda;
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R]=a]+,8]Rm+el ,]=1,,n (29)

seklinde gosterilir. Esitlik (2.9)’ da,
R;: J. hisse senedinin getirisi
R,,: Pazar getirisi

a;: . hisse senedinin pazarin duragan oldugu durumda piyasa portfoylinden

bagimsiz getirisi
p;: J. hisse senedinin piyasaya ne kadar duyarli oldugunu gosteren beta katsayisi
&;: Hata degiskenidir.

Sharpe’ In tek indeks modelinde getiri ve risk arasindaki en iyi dengeyi saglayan
optimal portféyld bulmak icin Elton ve Gruber(1995) bir yontem gelistirmistir. Bu
yontemde hisse senetleri oncelikli olarak kestirim degerlerine gore siralanir. Bu

kestirim degeri su sekilde hesaplanir:

(R, — Rr)/Bj (2.10)

Burada,

R;: j. Hisse senedinin beklenen getirisi
R;: Risksiz faiz orani
p;: Piyasa portfOyu ile hisse senedi arasindaki beta katsayisidir [32].

Yuksek getiriye sahip olan hisse senetlerinin hangilerinin portféye dahil
edilecegine ise C* kesim noktasi ile karar verilir. Bu degerin bulunabilmesi i¢in her

bir hisse igin C; degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir [40].
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C: = L (2.11)

Burada,
a2: Pazar indeksinin varyansi
c’: Sistematik olmayan risktir.

Hesaplanan kestirim degerleri C; ile degerleri karsilagtirilir. C; degeri, kestirim
degerinden blyUk olan hisseler olusturulacak olan portfoye dahil edilirken, kiguk
olan hisse senetleri portfoye dahil edilmez. Kestirim degeri > C noktasi kesim
noktasi olan C* verir. Portfoye dahil edilen hisse senetlerinin segimi

tamamlandiktan sonra, bu hisselere yapilacak olan yatirim tutarlarina karar verilir.

Sonraki asamada yatirim tutarlarinin hesaplanmasi her bir hisse senedi igin Z;
degerleri hesaplanmalidir. Bu modelde i. hisse senedinin portfdy icindeki payi, her

bir hisse senedi icin hesaplanan Z; degerlerinin Z; degerleri toplamina

bolunmesiyle bulunur.

7, =2 B & oo (2.12)

2
J Oje Bj

Z .

n .
j=1Zj

Boylece Tek endeks modeline gore olusturulan bir portféyde yer alan hisse
senetlerinin agiliklar bulunmusg olacaktir [32].

Bu model sayesinde ¢ok sayida varlik bulunan bir islem sonucunda en iyi risk-
getiri dengesi saglanarak varliklar performanslarina gore agirliklandirilarak optimal

portfdy sonucu elde edilmistir.
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3 BULANIK MANTIK

3.1 Mantik Kavraminin Geligimi

Bulanik Mantidin tarihi ¢cok eskilere dayanmaktadir. Aristoteles’in “Var ya da Yok”
yasalarina karsin Heraclitus, bir seyin hem dogru hem de yanhs olabilecegi fikrini
ortaya surmustir. Platon ise bu durumu daha ileriye géturerek “dogru” ve “yanhg”
In disinda, dogru ve yanligin i¢ ice oldugu uguncu bir durumdan bahseder. Ancak
ilk kez Polonyali mantik¢i Jan Lukasiewicz 1900’lerin basinda “olasI” kavramini
ortaya atmistir. Bu kavram, bulanik mantigin temelini olusturmustur. Dogru ile
yanhs arasinda sonsuz farkli deger oldugundan bahseden Lukasiewicz’ nin bu
mantid1 baslangi¢ta fazla basarih bulunmamistir. Ancak, cok degerli mantik,
modern mantiktan bulanik mantiga gegis slrecini baglatmistir. Nihayet, L. A.
Zadeh 1965’de ilk olarak N dederli mantiktan sonsuz degerli mantiga gegmeyi

basarmis ve bunun icin 6nce “Bulanik Kime” (Fuzzy Set) kavramini pekistirmistir.

Bulanik mantik ilk olarak 1920 yilinda Lukasiewicz tarafindan ortaya atilan,
Lukasiewicz bu yaklasimiyla geleneksel mantigin 6tesine ge¢gmis ve dnermelerin
sadece 0 ve 1 degerleri haricinde, 0 ile 1 arasinda kesirli degerler de alabilecegini
onermis ve ¢ok degerli mantik kavramini ortaya atmistir. Bernard Russell birlikte
anlu fizikgci Max Black bir listedeki ve bir kiimedeki elemanlara klasik mantiktaki
(0,1) degerin haricinde [0,1] arasinda bir deger verilerek, bulanik kiumelerin

olusturulabilecedini 6ne surmuslerdir [41].

3.2 Bulanik Kiimeler Teorisi

Bulanik Mantik (Fuzzy Logic) terimi, aslen Azerbeycan’li olan Prof.Dr.LUtfu Asker
Zadeh tarafindan ilk olarak 1962 yilinda ileri sturlimustir. Bulanik kime teorisi ilk
kez California Universitesi’ nde calisan bu matematikgi-mantikgl tarafindan
geligtiriimigtir. 1965 yilinda “Bulanik Kimeler” adli GnlG ¢alismasini resmi olarak
yayimlamigtir. Konu ile ilgili yapilan ¢alismalar kisa surede ilgi géormus ve gelismis

ulkelerin hemen hepsinde hizla gindeme getirilmigtir [42].

Bulanik kime teorisi, insan yonlerini kapsayan karmagik gergek hayat sistemlerini

(real-world-complex-system) ¢ézmek icin daha saglam ve daha esnek modellerle
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basitlestiriimis modeller elde etmeyi hedefler. Ayrica bu durum karar vericinin
sadece verilen kisitlar altinda mevcut bulunan alternatifleri degil, ayni zamanda

yeni alternatifler disinmesine de yardimci olur.

Bulanik kume teorisi, yoneylem arastirmasi, yonetim bilimi, kontrol teorisi, yapay

zeka vb. pek ¢ok alanda uygulanabilmektedir.

3.2.1 Bulanik kiimeler

Gergek hayat durumlarinin her zaman tahmin edilebilir sonuglari olmayabilir. Karar
verme surecinde karar vericiler, klasik bilimsel yaklasim ve bu yaklagimin
yontemlerini kullandiklarinda siyah-beyaz, iyi-kotl, evet-hayir veya 0-1 gibi iki
yonlua kararlar verirler. Ancak gercek yasam karar problemlerinde bu tir mutlak

ayirimlarin yapilamayacagi durumlarin da var oldugu unutulmamalidir [43].

Kesin matematiksel model ve yontemler deterministik olmayan karmasik sistemleri
modellemek icin yeterli degildir. Geleneksel yaklasim tarzi olarak, olasilik teorisi
belirsizlik eksiklik altindaki durumlari ele almak igin etkili bir yaklagimdir. Olasilik
teorisinin temellerinden birisi herhangi bir A olayi icin P AU A® =1 olmasi ve
digeri ise P AnA° =0 olmasidir. Bu durumda, olasilik teorisi sinirlari agikca
tanimlanabilen bazi bilgileri temsil etmek icin kesinlikle iyi bir yaklagim olacaktir.
Havaya atilan madeni bir paranin yazi ya da tura gelme olasiligi tahmin edilebilir
bir durumdur. Benzer sekilde havaya atilan bir zar i¢cin de sonug yine tahmin
edilebilir bir durumdur. Zarin Ust ylzeyine 1, 2, 3, 4, 5 ya da 6 gelebilir fakat hicbir
sekilde 4.5 ya da 2.1 gelemez. Bahsi gegen olasilik yasalari igin mevcut birgok
problem s6z konudur. Fakat bu yasalar gercek hayat problemlerinde gegcerli
degildir. Bazi durumlarda kesin bir ifade kullanarak tanimlayamayacagimiz
dzellikler derecelendirmeyle ifade edilmelidir. Ornegin, bir adam sik olabilir, sik
olmayabilir, ya da biraz sik olabilir. Benzer sekilde bir renk kirmizi olabilir, kirmizi
olmayabilir ya da kirmiziya yakin olabilir. Bu nedenle sik adam ve kirmizi renklerin
kimelerini kesin sekilde tanimlamak zordur. Olasilik teorisi butin olasi problemler
icin ideal modeli olusturamaz. Bulanik kime teorisi, keskin sinirlari olmayan bu

problemleri tanimlamak ve ¢ozmek icin gelistirilmistir [44].
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3.2.2 Bulanik kiime teorisi

Insanin kesin olmayan bilgiyi anlama ve analiz etme yeteneginden yola gikan
Zadeh, kesinlik icermeyen problemleri ¢ozmek ve insan dusuncesinin anahtar
elemanlarinin sayilar degil dilsel ifadeler oldugu fikrini dayanak alarak bulanik
kime teorisini gelistirmistir. Glndelik yasamda pek ¢ok yargiya belirsizlik altinda
varilir ve kesinlik yaklagimiyla belirsizlik gergekgi bir sekilde modellenemez. Ancak
bulanik kiimeler bu modellemeyi yapabilme 0Ozelligine sahiptir. Bulanik kiimenin
elemanlarinin kesin sinirlari olmamasi nedeniyle elemanlarin hangilerinin bu
kimenin elemani oldugunu ayirt etmek zordur. Kesin kiUmelerde yer alan
evet/hayir, iyi/kotl, dogru/yanhs ifadeleri bulanik kimelerde yerini kismen dogru
ve kismen yanlis gibi ifadelere birakir. Bulanik kime teorisi, insan algi ve 6znel
yargilariyla ilgili olan dilsel belirsizligi modellerken nitel parametrelerin
yorumlanmasini ve dilsel belirsizligin bulanik sayilarla matematiksel olarak ifade

edilebilmesini saglar [45].

Bulanik mantik, bulanik kiime teorisine dayanan bir disiplindir. Bulanik bir kime,
farkh Uyelik yani ait olma derecelerine sahip elemanlari olan bir kimedir. Diger bir
ifadeyle, bulanik bir kimede, nesne kiimenin elemanidir veya degildir seklinde kati
bir tanimlama yapiimamaktadir. Buradaki temel distuince herhangi bir nesnenin bir
dereceye kadar kimenin Uyesi olabilece@idir. Boyle bir kimede, “0” kimenin
elemani olmayanlarin, “1” kimeye tam uye olanlarin, diger tim ara degerler ise

kismi Uyeliklerin derecesini gostermektedir [43].

A= xx=2y,y €N seklinde kesin bir kime duslinelim. A ¢ift dogal sayilarin
tamamini kapsayan bir kimedir. Boylece eger herhangi bir dogal say! ( y € N) cift
ise A kumesinin elemanidir, eger tek ise A kimesinin elemani degildir demek

mumkuandur [44].
Belirtilen A kimesini su sekilde de gdsterilebilir;

A= 10, 21,30, 41,.. (3.1)

Belirtilen A kimesinde bir araya getirilmis ciftlerin O ya da 1 olan ikinci rakamlari

dyelik olgusudur. 0 bir araya getirilen ciftlerin ilk rakamlarinin tek oldugunu
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gosterirken, 1 bir araya getirilen ciftlerin ilk rakamlarinin ¢ift oldugunu

gOstermektedir.

3.2.2.1 Bulanik kiime tanimlari

1 Bulanik kiime

X, elemanlar x ile gosterilen evrensel kime olarak adlandirilan klasik bir kime

olsun. Xevrensel tanim kumesi uyeligi genellikle asagidaki sekilde

gosterilmektedir;

Ua x : X = {0,1}

Uax =1 ;x€A

Ug x = 0;diger durumlarda

Burada {0,1} deger kimesidir. Deger kimesinin [0,1] arali§i olarak kabul edildigi

durumlarda A kiimesine bulanik kiime denir.

X evrensel tanim kimesi Uzerinde A bulanik kimesi, X uzayindan birim aralida bir

doénlsum olan p, Uyelik fonksiyonlari ile tanimlanir ve asagidaki sekilde gosterilir;
Ua x : X = [0,1]
A= x,usx x€X

X evrensel tanim kimesi, {x;x,,..,x,} seklinde kesikli bir kiime ise; bulanik

kiime asadidaki sekilde gosterilir;

A=p,(x)/x1+ . p, () /xn = i, () /X (3.2)

X evrensel tanim kimesi kesikli olmayan bir kiime ise; bulanik kime,
A= pa(x)/x; (3.3)

bigiminde gdsterilir [44].
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2 Destek kiimesi

Destek kumesi, bulanik bir A kimesinin sifirdan buyuk Uyelik derecesine sahip

degerdeki elemanlarinin bir araya getirildigi kimedir. Bu kiime,

SUpA= xuyx >0xeX (3.4)

biciminde tanimlanir.

3 a - kesim kiimesi

A bulanik kimesinin Uyelik dereceleri a'ya esit veya daha buyuk elemanlarindan
olusan klasik kimeye o-kesim kimesi denir. X evrensel tanim kimesinin alt

kiimesi olan bir A bulanik kiimesinin «a - kesim kiimesi,

Ag= xUugx 2a,x€eX (3.5)

seklinde tanimlanir [44].

Matematiksel gosterimdeki “=” yerine “>” kullanilirsa, yani kesit kumesi Uyelik
dereceleri a’dan sadece buyuk olan elemanlardan olugturuluyorsa a kesitin bu
gesidine gucli «a - kesim kimesi denir [46]. Bu durumda “2” ile ifade edilen klasik

kimeye zayif a - kesim kiimesi denir.

a degeri, a € (0,1] kosuluyla tanimlanan 0 ve 1 arasindaki gergel bir sayiyi gosterir
ve u,(x) Uyelik fonksiyonu igin bir dederdir. Bir Gyelik fonksiyonu, kisit degeri ya
da bir amag deg@eri benzeri bir fonksiyon degerini, bir kimede bir Gyelik derecesine
isaretlerken; bir a - kesimi, Uyelik derecesini, fonksiyon degerlerinin gercek bir

araligina igaretler.

Her bir a duzeyi ile Uyelik fonksiyonunun farkli bir dilimi belirlenir. a degeri arttik¢a,
a - kesimiyle olusturulan geleneksel kimedeki eleman sayisi azalir. « = 0

oldugunda A, kimesi evrensel kimeye denktir [47].
4 Normallik

A bulanik kimesinin tyelik fonksiyonunun en buylk derecesi A bulanik kimesinin

yuksekligidir. Eger A bulanik kimesinde bulunan elemanlardan en az birinin tyelik
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derecesi (yuksekligi) 1 ise A bulanik kimesi normallik 6zelligine sahiptir. Bu 6zellik

matematiksel olarak,

Hgt A =sup pu(x) =1,vx€X (3.6)

ile gosterilir [48].

Yuksekligi 1'den kuaglk olan bulanik kimeye subnormal kime denir. Bos ve
subnormal olan bulanik bir A kiimesinin her bir u,(x) elemani sup u,(x)’ e
bdélunerek normallestirilebilinir. Ayrica py(x) = 0 , Vx € X olmasi durumunda A

bulanik kimesinin bos kime oldugunu sdylemek mumkundur [44].
5 Digbiikeylik ve i¢biikeylik (Konvekslik ve Konkavlik)

Bulanik kumelerde digbukeylik kavrami, Ozellikle optimizasyon ile ilgili
uygulamalarda olduk¢a faydall olup a — kesimlerine veya uyelik fonksiyonlarina

gore tanimlanabilir.

X1,%; € X ve § € [0,1] olmak Uzere uyelik fonksiyonlarina gore digbukeylik kavrami

asagidaki gibi tanimlanmistir;

Ha(8x1 + 1 =36 x;) Zmin(uy X1 ,Ha X2 ) (3.7)

Diger bir ifadeyle A bulanik kiimesinin artan degerleri icin Gyelik degerleri monoton
artan veya azalan ya da 6nce monoton artip sonra monoton azalan oluyorsa A
kimesi digsbUkeydir [49].

A bulanik kimesinin her bir « kesitleri digbukey ise A bulanik kimesi de
digbukeydir. A bulanik kimesinin timleyeni A¢ digsblkey ise A bulanik kimesi
icbukeydir. Bu durumda A ve B kiimeleri birer digbikey kiime olmak Gzere ANB de

digbukeydir. Duali olarak A ve B kumelerinin birer igblikey kiume oldugu

varsayilirsa AUB’ nin de igbukey oldugunu soylemek mumkundur [44].

6 Bulanik Sayilar

Bulanik kimelerin normal ve disblkey olan 6zel alt kimeleri bulanik sayilar olarak

adlandirilir.
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A bulanik kime ve x € 4 olmak Uzere

i. A kUmesi normal ise,
i. A, € (01]ise,
iii. A’ nin destek kimesi sinirli ise,
iv.  Bulanik kiimelerin her bir a — kesim kiimesi, gercel sayl dogrusunun kapali

bir araliginda tanimli ise x bulanik sayidir [50].
1 Uggensel Bulanik Sayi

A bulanik bir kiime, x € A, u x ,x bulanik sayisinin Uyelik fonksiyonu olmak Uzere,

wx;

@=L <x<b
(b—a)
Uux = 1 x=»b (3.8)
(e=x) b<x<c
c—b

bigiminde tanimlandiginda x bir G¢gensel bulanik sayidir [50].

a, b, c birer parametre olmak Uzere a ve c Uggensel bulanik bir sayinin alt ve Ust
sinir degerleridir ve Uyelik derecesinin 0 oldugu noktalardir. b parametresi ise

uyelik derecesinin 1 oldugu noktayi vermektedir.

1.0

a b c

Sekil 3.1 Uggensel Bulanik Sayi
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2 Yamuksal Bulanik Sayi

A bulanik kime, x € A ve u(x), x bulanik sayisinin tyelik fonksiyonu olmak uzere,

p(x);
@) L <x<bh
(b-a)
ux = 1 b<x<c (3.9)
@2 p<x<d
(d—c)

biciminde tanimlandiginda x bir yamuksal bulanik sayidir.

Asagidaki sekilde x yamuksal bulanik sayisi x = (a, b, ¢, d) bigiminde gosterilmistir.

Burada (b — a) sol yayllim ve (d — ¢) sag yayilimdir [46].

b = c oldugunda yamuksal bulanik sayi u¢gensel bulanik saylya donugmektedir.

10 ——

Sekil 3.2 Yamuksal Bulanik Sayi

3.2.3 Uyelik fonksiyonlari

Bulanik kumelerin Gyelik fonksiyonlarinin tanimlanmasinda sayisal ve iglevsel
olmak Uzere iki yol vardir. Sayisal tanimlama, bulanik kimenin Gyelik
fonksiyonunu ve uyelik derecesini belirten sayilardan olugsmus vektordur. Bu
vektorin boyutu, ayriklastirma seviyesine veya uzaydaki sureksiz elemanlarin

sayisina baghdir. islevsel tanimlamada bulanik kiimenin tyelik fonksiyonu, tanim
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uzayindaki her bir elemanin Uyelik derecesinin hesaplanabilecegi analitik

deyimlerle tanimlanir [51].
Bulanik kiime teorisinin iki temel 6zelligi vardir:

1. Bulanik kiimelerin operatdr ve Uyelik fonksiyonlari bulanik kiime teorisinde ¢ok
onemli bir rol oynar.

2. Bulanik kime teorisi ¢ok genel, esnek ve yapisal bir teoridir. Gergek hayat
problemlerine uygulanirken dikkatle uyarlanmalidir. Clnkl Gyelik kavrami da
operatorler de tek bir anlamsal yoruma sahip degildir. Sartlarin degistigi
durumlarda yapilan yorumlar farkli matematiksel tanimlamalara gétirmektedir

[44].

Klasik kime mantiginda bir eleman o kimeye ait ise 1, ait degil ise 0 degerini alir.
Bulanik kime mantiginda ise Uyelik fonksiyonlarinin kullaniimasi, elemanlarin
kimelere ait olma derecelerini O ile 1 arasinda degisen degerlere atama olanagi

vermektedir.

3.2.3.1 Uyelik fonksiyonu tipleri

Dombi’ nin ¢alismalari temel alinarak tim Gyelik fonksiyonlari dort gruba ayrilmistir
[44].

1 Sezgisel (heuristic) tespite dayal tyelik fonksiyonlari

(a) Zadeh'’ in tek model (unimodel) fonksiyonlari:

p = 1-1+4 (x—25) 5% x>25
Geng 1 x <25
(3.10)

1— 14 (x—50) 572  x>50

Hyasu X = 0 x <50
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(b) Dimmitru ve Luban’ in gug fonksiyonlart:

u(x) = x%a? + 1, x€ 0,a

(3.11)

u(x) = —x%a®?—-2x a+1, x€ 0,a

(c) Svarowski’ nin fonksiyonu:

ux =12+ 12 sin m b—a x—a+b 2 ,x€ ab (3.12)

2 Ozel bir probleme 6zgii giivenilirlige dayali iiyelik fonksiyonu

(a) Zimmermann’ nin lineer fonksiyonu:

Ux =1—x/a, x€ 0,a (3.13)

(b) Tanaka, Uejima ve Asai’ nin simetrik i¢ggensel fonksiyonu:

1—-b—x a, b—a<x<b+a
Hx = 0, Diger durumlar (3.14)

(c) Hannan'’ in pargali lineer fonksiyonu:

Ux = ;-‘zlocjx—aj +Bx+r, j=1,...,N (3.15)

aj = (tjr1 —t;)/2
B = (tys1—t1)/2

r = (Sn+1— 51)/2
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Viigin a;_; < x < a; olmak Uzere heridegeriigin u x = t;x + s; dir. Buna gore, t;,

a;_,’den baslayip a;’ de biten egrinin egimi ve s; bu egrinin y-eksenini kestigi

noktadir.

(d) Leberling’ in hiperbolik fonksiyonu:

a bir parametre olmak Uzere,

ux =12+ 12 tanhax—b , —0o<x<o00

(e) Sakawa ve Yumine’ nin Ustel ve ters hiperbolik fonksiyonu:

c ve d birer parametre olmak Uzere,

ux =cl—ebt*b=a  xeab

px =1 2+ctanh™*(d x—b)

(f) Dimitru ve Luban’ nin fonksiyonu:

a bir parametre olmak Uzere,

ux =1/(1+x/a)

(g) Duboia ve Prade’ nin L-R bulanik sayilari:

L(.) ve R(.) referans fonksiyonlari olmak Uzere,

La—x a, x<a
ux = Rx—-b f, x<b
1, a<x<b
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3 Teorik istege dayali uyelik fonksiyonu:

(a) Civanlar ve Trussel’ in fonksiyonu:

a € [0,1] bir parametre ve p(x) bir yogunluk fonksiyonu olmak Gzere, olmak tzere,

_apx, ap(x) <1
Hx = 0, Diger durumlar (3.20)
(b) Svarowski’ nin fonksiyonu:
K, K,, K, ve K, birer parametre olmak uUzere,
0, x<a
Kx—a? a<x<bh
= ' - 3.21
kX Kx*+Kix+K,, b<x<c (3.21)
1, X >c

4 Kisiye 6zgii modelleri modelleyen uyelik fonksiyonu

(a) Hersh ve Caramazza’ nin fonksiyonu:

Kisa, ¢ok kisa, ¢cok daha kisa gibi gunluk hayatta kullanilan terimlerin kimesinin
yorumlarindan hareketle konunun dogasini belirlemek icin deneysel vyollar

olusturulmustur.

d x =1“Evet’,d x =—1"“Hayir” ve r guven duzeyi olmak Uzere,

ux =05 +d(r/10) (3.22)

(b) Zimmermann ve Zysno’ nun fonksiyonu:

1
1+e—a x=b

Ux = % —c +1/2 (3.23)

38



(c) Dombi’ nin fonksiyonu:
s: seklin karakteristik degeridir ve y = u(x), y = x’ in kesisim degerleri olmak

uzere,
ux = 1—-sx?/ 1—5sx*+s(1—x)? (3.24)
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4 BULANIK MATEMATIKSEL PROGRAMLAMA

Bulanik mantik Gyelik derecesinde kesin bir kanit bulunmadigr durumlarda mutlak
olarak alternatif kararlar degerlendirilerek amaca en uygun olan segenek segilir.
Alternatif kararlarin fazlahgi karar vericinin isini zorlastirmaktadir. Bu nedenle karar
verici karar verirken gerceklesme olasiligi en yuksek ve amacina en uygun olan
kararlari segmek zorundadir. Gergeklesme olasiligi en yuksek olaylarin segiminde

bir alternatif c6zUm yolu olarak bulanik mantik kullanilabilmektedir [52].

Bulanik hedefler ve bulanik kisitlar, bulanik kiime teorisi kullanilarak, alternatifler
uzayinda kesin olarak tanimlanabilirler. Bu durumda bulanik bir karar, incelenen
problemdeki hedeflerin ve kisitlarin kesisimi olarak dusundlebilir. Optimal karar
ise, en yuksek uyelik derecesine sahip bulanik karardir ve bu karar, dogal olarak

alternatifler uzayindaki noktalardan biridir [53].

Bulanik dogrusal programlama, bulanik mantik ve dogrusal programlamanin
birlesimidir. Diger bir yandan ise bulanik dogrusal programlama klasik dogrusal
programlamanin genisletiimis halidir. Bulanik dogrusal programlama, dogrusal
programlama yontemi  kullanilarak  ¢ozUmlenebilen  problemlere  karar

asamalarinda gorulen belirsizlik dahil edildiginde kullanilan bir yontemdir [54].

Luhandjula, bulanik matematiksel programlamayi esnek programlama, bulanik
parametreli matematiksel programlama ve bulanik stokastik programlama olarak
uc sekilde kategorize etmigtir. Bulanik parametreler ya da s6zde bulanik sayilar,

esas olarak olasilik dagilimlari ile karakterize edilirler.

Klasik bir dogrusal programlama problemi,

maxz = cx
A, <=2 b (4.1)
x=0

olarak tanimlanir.
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Burada,

A: Teknolojik matris,

b: Sagyan degerleri,

c: Fiyat matrisi,

x: Karar degigkeni,

z: Amag fonksiyonu degeridir.

Lai ve Hwang'a gore bulanik lineer programlama A, b,c velveya z' nin mimkin

olan bulanik kombinasyonlarina gore,

(a) Bulanik b,

(b) Bulanik b ve bulanik z,

(c) Bulanik z,

(d) Bulanik A, bulanik b ve bulanik c; bulanik A ve bulanik b; bulanik A, bulanik ¢
veya bulanik 4; bulanik b veya bulanik c;

(e) Bulanik A ve bulanik z veya bulanik A4, bulanik b ve bulanik z.
olmak Uzere beg ana problem altinda toplanabilir.

4.1 Bulanik Ortamda Karar Verme

Gergek hayat problemlerinde, veriler kolay belirlenemediginden genellikle kesinlik
icermezler. Bu sebeple karar vericiler sayisal olmayan, netlik igermeyen bilgiler
kullanarak karar vermek zorunda kalabilirler. Boyle durumlarda karar verme

surecine bulanik kime teorisi dahil edilerek daha tutarli sonuglar elde edilebilir.

4.1.1 Bulanik karar

Karar verme, kisiden kisiye degistigi icin siUbjektif bir siregtir ve belirsizlikler
icermektedir. Klasik karar verme yontemleri, belirsiz ve kesin olmayan durumlarda
kullanilamadigindan bu gibi durumlarda bulanik karar verme yontemleri

kullaniimaktadir [56]. Bulanik mantigin temel amaci, insanlarin tam ve kesin
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olmayan bilgiler is1ginda tutarli ve dogru kararlar vermelerini saglayan duginme ve

karar verme mekanizmalarinin modellenmesi olarak belirtilebilir [S5].
G: Bulanik hedef,

U x € [0,1]: Bulanik hedefin uyelik fonksiyonu,

C: Bulanik kisit,

Uc x : Bulanik kisitin tyelik fonksiyonu,

D: Bulanik karar,

Up x : Bulanik kararin Gyelik fonksiyonu olmak Uzere X alternatifler uzayinda

tanimlanmis olsunlar.

Bu tanimlamalar g6z o6nudnde bulunduruldugunda bulanik hedef ve bulanik
kisitlayicilarla verilen karara bulanik karar adi verilir. Bulanik karar, bulanik hedefin
ve bulanik kisitlayicilarin birlikte saglandigi durumu ifade etmektedir. Bu ifade ise,

D = G n C ile gosteriimekte ve asagidaki gibi ifade edilmektedir.
Up X =Henc X =[g X Ade X =min g X ,Uc X (4.2)

Genel bir ifadeyle, G4, G, ..., G,n adet bulanik hedef ve C;, C,, ..., C,, m adet bulanik

kisit olmak Uzere,
ve uyelik fonksiyonlari ile,

Up X =min[ug, X ,Ug, X , -, UG, X He, X Jhcy, X 5-slcy, X ] (4.3)

seklinde gosterilmektedir [53].

4.1.2 Max-Min operatorii

Max-min operatorl, hedef ve kisitlarin egszamanl olarak doyurulmasi esnasinda
verilecek kararda her iki bulanik kimeyi saglayacak alternatif Uyelik dereceli

elemanlardan en yuksek elemanin se¢iminin saglanmasidir [57].
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Bulanik dogrusal programlama probleminde optimum kararin verilebilmesi igin
bulanik karar kumesi icinde en yuksek uyelik dereceli elemanin belirlenmesi

gerekmektedir. Bu ise,

pp xM =maxup(x) (4.4)
seklinde olacaktir [58]. Max-min islemcisi olarak da bilinen bu esitlik en koétu
durumlar arasindan, en iyi ¢6ziumU secgen guvenilir bir yontemdir. Max-min

esitleyicisi agik sekilde asagidaki gibi yazilabilir.

maxpp x = max(min(ug x ,l4e X)) (4.5)

Max-min operatéri yardimiyla bulanik beklenen getirinin hesaplamasi oldukga
basittir. Max-min operatérinin kullanimi, problemlere uygulanan bulanik
kimelerin tim mekanizmasina izin verir ve max-min operatori yardimiyla gok

seviyeli duyarlilik gibi bulanik karar analizlerinin ilgi ¢ekici yorumlari elde edilebilir.

4.2 Bulanik Dogrusal Programlama Modelleri

Dogrusal programlama, amac fonksiyonu ve kisitlarin, karar degiskenlerinin
dogrusal fonksiyonu olarak yazildigi matematiksel programlamanin 6zel bir
alanidir. Bir dogrusal programlama modelinde amag¢ fonksiyonu sistemin
etkinliginin bir 6lcimind veren karin en buyuklenmesi, maliyetin en kuguklenmesi
gibi hedefler bigiminde ifade edilir. Pratik hayatta neredeyse her zaman bu tirden
amaglar zaman, para vb. kaynak kisitlari tarafindan sinirlanir. Dogrusal
programlama probleminde kisitlar dogrusal esitlik ya da esitsizlikler bigiminde

yazihrlar [59].

Bazi 6nemli bulanik dogrusal programlama model ve yontemlerini incelemeden
once, simetrik ve simetrik olmayan iki temel modelden bahsetmek gereklidir.
Bellman ve Zadeh tarafindan onerilen bulanik karar tanimina dayali olan simetrik
modellerde, kesinlik bulunmayan durumlarda amag ve kisitlar bulanik kiimeler ile
temsil edilebilmektedir. Verilecek olan karar, bulanik amag¢ ve kisitlarin kesisim
noktasi olarak ifade edilebilir ve max-min operatorler tarafindan
tanimlanabilmektedir. Simetrik olmayan modeller; bulanik kime kararinin

belirlenmesi ve uygun donusUimler sonrasinda, kisitlar ile amag¢ fonksiyonunun
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kesisimi esas alinarak maksimize kararin belirlenmesi olmak Uzere iki yaklagsima
dayanmaktadir [44].

Kisaca ifade edilecek olunursa; X alternatifler uzayinin elemanlari olan G bulanik
hedefler kimesi, C bulanik kisitlar kimesi ve D bulanik karar kimesi olmak Uzere,
bulanik karar ¢ ve C ‘nin kesisiminden elde edilecektir. Karar kimesinin uyelik

fonksiyonu “up, = u; N pe” seklinde olacaktir.

4.2.1 Bulanik kaynakli modeller i¢in yaklagimlar

Bulanik kaynakl lineer programlama modeli,

Amag fonksiyonu:

Max z = cx

Kisit Denklemleri:

(Ax); <b, i=1,..,m

x>0 (4.6)

biciminde gosterilir. Esitlik (4.6) da,

c: Amag fonksiyonunun katsayi vektoru,
x: Karar degiskenlerinden olugan vektor,
b,: m adet kisit igin sinirli kaynak vektord,
A: Kisitlari olugturan katsayi matrisidir.

Burada, b,, V; igin p; tolerans degeri olmak Uzere [b;, b; + p;] kapal arahdindadir.
Ayrica her kisitin tolerans degeri biliniyorsa, 8 € [0,1] olmak Uzere (Ax); < b,

esitsizligi, (Ax); < b; + Op; esitsizligine denk olacaktir.
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Verdegay aciklanan bu problemin kesin parametrik programlama problemine denk
oldugunu ispatlamistir. Diger yandan Werners amag fonksiyonunun da bulanik

olabilecegini g6z énline almis ve bu konuda calismistir [44].

4.2.1.1 Verdegay yvaklasimi — Simetrik olmayan bir model

Verdegay yaklasiminda, (4.6) ile verilen problemdeki bulanik kisitlarinin Gyelik

fonksiyonlarinin;

1, Axi<bi
wx = 1— Ax ;—b; p;, b;< Ax ;< b;+p; 4.7)
0, Axi>bi+pi

biciminde tanimlanan uyelik fonksiyonlarinin, surekli ve monoton olmalari ve
bunlarin kisitlar arasinda bir tercih yapmaya olanak saglamasi durumunda (4.6)

modeli;

Max z = cx

x € X, (4.8)

problemine denk olacaktir.
Burada, X, = x y; x = a,Vi,x >0, a € [0,1] olmak Uzere a- kesim noktasidir.

Bu yaklasima badli olarak uyelik fonksiyonlari i¢cin asagidaki sonuglara ulagsmak

mumkuinddr.

1. Eger Ax ; < b;isei.kisit (g;(x)) saglanirve y; x = 1’ dir.

2. Ax ; € [b;, b; +p;]ise u; x fonksiyonu monoton azalandir. Bu durumda fazla
kaynak kullanildiginda karar vericinin memnuniyeti ters yonde azalmaktadir.

3. Ax ;> b; + p;ise i. kisit (g;(x)) tamamen bozulur ve y; x =1 olur. Cunku p;,
karar verici tarafindan sistematik veya sistematik olmayan yollardan belirlenen

maksimum toleranstir.

Xe= xu; x 2a,Vi,x=>0 ve (4.8) ile aciklanmis olan model icinde (4.7) ile
verilen uyelik fonksiyonlari kullanilarak elde edilen parametrik uygulamaya uygun

olan problem,
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Max z = cx

(Ax); < b+ 1—a p;,Vi

x=>0ve a €[0,1] (4.9)

bicimindedir.

Bu problem icin 1 —a = 6 doénlsumui yapilarak (4.6) modelinde verilen bulanik
kaynakli lineer programlama problemini, lineer parametrik programlama

problemine donagturar.

Burada her a degeri icin bir optimal ¢6zum elde edildiginden, a Gyelik dereceli bu

¢ozumler de bulanik olacaktir.

4.2.1.2 Werners yaklasimi

Werners, Verdegay’' in (4.6) modelinde bulanik toplam kaynak miktarlarinin veya
bulanik esitsizlik kisitlarinin da bulanik olabilecegi fikrini dnermistir. Bu yaklasimda
da Verdegay yaklasiminda oldugu gibi bulanik kaynaklar igin p; toleranslarini
kullanilmistir. Sonrasinda asagidaki iki standart problemin ¢ozllmesiyle z° ve z!

¢6zum degerleri elde edilmistir [44].

7% = maxcx

Ax ;< b;, Vi vex =0 (4.10)

z1 = maxcx

Ax ; <b;+p; Vi vex=0 (4.11)

z% ve z?! kullanilarak amag fonksiyonu igin sirekli ve azalmayan lineer bir Gyelik

fonksiyonu olusturmak mumkiin olacaktir. z° ve z! degerleri arasinda olacak olan
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optimal ¢6zum memnuniyet derecesini artiracak bir ¢gozim olacaktir. Burada amag

fonksiyonuna ait Uyelik fonksiyonu,

1, cx > 71
Po X = 1—2z'—cx z'—2°, z2°<cex <zt (4.12)
0, cx > 7°

bigciminde tanimlanmaktadir [44].

Yukaridaki uyelik fonksiyonu ile en uygun karari almak i¢in ise max-min operatoru

kullaniimistir. Bunun igin (4.6) modelinden yola gikarak,

a=min[yy X 11 X , e,y X ] 4.7)

olmak Uzere en uygun karari alabilmek i¢in yapilacak iglemlerde

max a

Ho X =

Ui x = a,Vi

ae 0,1 ve x = 0 modeli kullanilir [44]. (4.8)

4.2.2 Kisitlari ve amag fonksiyonu bulanik olan dogrusal programlama

Kaynaklari ve amag fonksiyonu bulanik olan dogrusal programlama problemlerinin

matematiksel yapisi genel olarak,

max z = cx
Ax ;<b, i=1,..,m (4.9)
veya
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max zZ = cx

Ax ;<b; i=1,.,m (4.10)

bicimindedir.

Bu iki problemin uyelik fonksiyonlarinin egit olmasi durumunda problemleri denk
oldugunu sdéylemek mumkun olacaktir [44]. Bu tur bulanik dogrusal programlama
problemleri ile ilgili Zimmermann(1976) ve Chanas(1983) tarafindan ortaya konan

iki farkli yaklagsim s6z mevcuttur.

4.2.2.1 Zimmermann yaklasimi — Simetrik bir model

Zimmermann’a gore bulanik amag fonksiyonu, karar vericiden saglanan bulanik bir
erisim diuzeyi ile bulanik bir kisitlayici olarak ifade edilebilir. Bu sekilde ortaya

¢tkan model simetrik bir modeldir [60].

Zimmermann’a goére karar vericinin ulasmak istedigi amacg fonksiyonunun degeri
icin bir Z istek seviyesi kurulabilmekte ve kisitlarin her biri bir bulanik kime olarak

modellenebilmektedir [61].

b,: Amag

po: Bulanik amacin tolerans degerini

b;: Bulanik kaynak degerleri

p;: Bulanik kaynak deg@erlerinin tolerans degeri olmak Uzere,

bulanik amag¢ fonksiyonu ve bulanik kisitlarin farkli olmadiklari kabul edilir ve
bunlara kargilik gelen tanim araliklarinin [b;, b; + p;] seklinde oldugu soylenebilir.

Bdylece (4.10) denklemi,

Z=cx = by

Ax i < bi, Vi vex=0 (411)

bigimde gosterilebilir [44].
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Bu yaklasimda amag Uyelik fonksiyonunun surekli ve azalmayan, her bir kisitin y;
uyelik fonksiyonlarinin da surekli ve artmayan fonksiyonlari oldugunun kabul
edilmesi buyuk kolaylik saglayacaktir. Bulanik amag¢ fonksiyonu ve bulanik
kisitlayicilarin  pargali dogrusal Uyelik fonksiyonlari sirasiyla ayri ayri ele

alindiginda asagida verildigi gibi tanimlanir [44].

1, cx > b,
o X = 1— by—cx pg cx < by (4.12)
0, cx > by — po
1, Ax P < bi
u x = 1- Axi—bi Di blS AxiSbi+pi (413)
O, Ax i > bi + Di
1 ________________
|
|
|
|
|
|
|
0 |
Sekil 4.1 Zimmermann Bulanik Amag Fonksiyon Grafigi
A
1
|
|
|
|
|
|
|
0 |

Sekil 4.2 Zimmermann Bulanik Kisit Grafigi
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Zimmermann, simetrik olan bu modelin optimal ¢ézimund bulmak igin asagidaki

max-min operatérini kullanmigtir. D karar uzayinin tyelik fonksiyonu (up),

pp =minfpy x Uy X, e, P (%)] (4.14)

gibi tanimlanmak Uzere optimal ¢6zUmu asagidaki gibi tanimlamak mumkundur.

maxyup = max min[yy X ,ly X , ., U (x)] (4.15)

(4.15) yardimiyla (4.11) problemlerini ¢ézmek mumkindir. Bunun i¢in a = up
donugumu yapilmalidir. up(x) tum dyelik fonksiyonlarinin minimum degerine esit

olacagindan y;(x) = a (i =0, ..., m) esgitsizligi yazilabilir.
Bu esitsizlik yardimiyla problem asagidaki halini almig olur.

maxa

Ho X =1— by—cx [pyp =«

Uix =1— Ax ;—b; p;=za i=1,..,m

x>0, B €[01] (4.16)

veya

maxa

cx = by —[1—a]py

Ax ;<b;+ 1—ap;, i=1,..,m

x>0, a€[0,1] (4.17)

Burada A,c, by, py, b;,p; baslangi¢ta verilen degerlerdir. Aciklanan bu lineer

programlama problemi optimal ¢6zumu tek olan kesin bir tekniktir [44].
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5 BULANIK DOGRUSAL PROGRAMLAMA VE PORTFOY ANALIZi

Yatirmcilar gelecekte karsilasabilecekleri maddi sikintilari g6z 6nlnde
bulundurarak elde ettikleri gelirlerini cesitli sekillerde buyltmeyi ve korumayi
hedeflemektedirler. Bu amacla basvurulan yollardan biri de elde edilen gelirlerin
finansal piyasalarda dederlendiriimesidir. Ancak finansal piyasalarda belirsiz bir
yapinin hakim olmasi karar verme surecini oldukga zorlastirmaktadir. Yatirim
ortaminin bu sekilde belirsiz bir yapiya sahip olmasi yatirimci i¢in bir ¢ok risk
unsurunu beraberinde getirmektedir. Yatinnmcilar servetlerini gesitli  menkul
kiymetler arasinda paylastirarak olusturduklari portfoylerle yuiklenecekleri risk
unsurunu en aza indirmeye ¢alismaktadir. Portfoydn olusturulmasi ve yonetiimesi
ile risk azaltilmis olacaktir. Clinkd portfdyln bir batin olarak sahip oldugu risk,
portfdyl olusturan her bir hissenin sahip oldugu riskler toplamindan kuiguk
olacaktir [62].

Klasik iktisadi dusunceye gore birey ve firmalar yararlarini maksimize etmeye
calisan ekonomik birimlerdir. Yine ayni duslnceye gore bu ekonomik birimler,
fayda maksimizasyonunu gerceklestirirken rasyonel davranmaktadirlar. Bu tutum,
ekonomik birimlerin ylUksek getiri elde etmek isterken bunu en dusuk maliyetle
elde etmeye c¢alismasini gerektirmektedir. Ancak bu teoride oldugu kadar
uygulamasi kolay olmayan bir durumdur. CUnkd yatirnmlarda bir belirsizlik s6z
konusudur. Bu belirsizlik, yatirrmcilari yatirm yaparken zor kararlar almaya
yoneltmekte, bazen de yatinmdan vazgegirebilmektedir. Ancak yatirimcilar,
saldirgan (agresif), muhafazakar (conservative) ve karma (complex) olup
olmadigina bagli olarak riski seven, riskten kacginan ve duyarsiz kalan 6zelliklere
sahiptirler. Yatinmcilarin bu 6zellikleri onlarin getirilerini de bir dlgide belirleyici
olmaktadir. Dogal olarak yatirimci, yatirrm aracinin risk ve getirisini tahmin ettikten
sonra yatirirm yapmak isteyecektir [63].

Optimal portféoylin olusturuimasinda ve yonetiimesinde kullaniimak Uzere cesitli
yaklasimlar gelistirilmistir. Geleneksel portfoy teorisi, tim yumurtalarin ayni sepete
konulmamasi prensibinden hareketle portfoydeki menkul kiymet cesidi arttikga
portfoyun riskinin azalacagini savunmaktadir. Modern portfOy teorisinin temelini
Markowitz (1952)'nin gelistirdigi ortalama varyans modeli olusturmaktadir. Bu

model, her bir menkul kiymet cifti arasindaki iliskiyi dikkate alarak bir optimizasyon
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igslemi gerceklestirmektedir. Markowitz (1952), portfoyun riskini getirilerin standart
sapmasi ile 6lgmus ve etkin portfoy secimini matematiksel olarak, hedeflenen getiri
dizeyinde portfdéy varyansinin minimizasyonu seklinde bir kuadratik programlama
problemi olarak ifade etmistir. Bu model ile yatirimci en ylksek beklenen getiri ve
en dusuk risk duzeyini gosteren etkin sinir tzerinde kendi riske karsi tutumuna, bir

diger ifadeyle fayda fonksiyonuna gore bir portfoy bilesimi olusturabilmektedir [64].

Kesit (2.5.4.1) de detayli verildigi gibi, Markowitz portféy optimizasyon modeli,
teorik agidan sahip oldugu Unin aksine, genis Olgekli bir portfdy olusturmada
orijinal sekliyle yeterli olmamis ve yaygin olarak kullaniimamistir. Bunun en énemli
nedenlerinden biri modelin hesaplama agisindan sahip oldugu zorluktur. S6z
konusu zorluk genis olgekli kuadratik programlamanin yogun bir kovaryans matrisi

ile ¢ozulmesi ile iliskilendiriimektedir [36].

Pek ¢ok arastirmaci ilk basglarda bu zorlugu gesitli yaklastirma semalari kullanarak
¢ozmeye calismistir. Sharpe (1967, 1971) calismalarinda Markowitz’ e alternatif
yeni yontemler gelistiriimistir. Yapilan ¢alismalarda endeks modelinin kullaniimasi
hisse fiyatlarini etkileyen “faktorler” kavramini getirerek yapilan hesaplamanin
azalmasini saglamistir (Perold 1984, Sharpe 1963). Konno (1990) calismasinda
Markowitz’ in yaklasiminda kullanilan karesel programlama yaklagimi yerine
dogrusal programlama kullaniimistir. Konno ve Yamazaki (1991) calismasinda ise
Markowitz risk fonksiyonu yerine mutlak sapmali risk fonksiyonu tercih edilmistir.
Simaan (1997) calismasinda ise ortalama varyans modeli ile ortalama mutlak
sapma modelleri karsilastirlmigtir. Speranza (1993) calismasinda ise portfdy

riskini lgmek igin yari mutlak sapmali portféy segim modeli kullaniimistir [36], [62].

5.1 Konno-Yamazaki Dogrusal Programlama Modeli

Konno ve Yamazaki (1991), Markowitz (1952) in portfdy optimizasyon modelinin
kuadratik programlama gerektirdigi, kuadratik programlamanin ise kovaryans
matrislerinin olusturulmasindaki zorluklar nedeniyle buyuk olgekli portfoylere
uygulanmasinin zor oldugunu iddia etmigler ve alternatif olarak bir dogrusal
programlama modeli Onermiglerdir. S6z konusu iki model Dbirbirleri ile
benzerliklerine karsin, risk fonksiyonu konusunda birbirlerinden ayrilmigtir. Konno

ve Yamazaki (1991), ortalama varyans modelinin zorluklarinin yani sira
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yatirnmcilarin  ¢gogunun risk Olgimunde standart sapmayi kabullenmekte
zorlandigini iddia etmis ve risk Olgutlu olarak standart sapma yerine ortalamadan
mutlak sapmayi 6nermiglerdir. Konno ve Yamazaki (1991)'nin portfoy
optimizasyonu konusunda gelistirdikleri dogrusal programlama modeli su
sekildedir [65].

Amag fonksiyonu:

MinZ = a;x; /T
t=1 j=1

Kisitlar:

3

3

0<xj<u J=1,..,n (5.1)

Bu model,

Amagc fonksiyonu:

T
MinZ = y/T

t=1

Kisitlar:

1 ye— ?zlathjZO t=1,..,T

2. yo+ Faayx; 20 t=1,..,T
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ye =0 (5.2)

modeline denktir [36]. Esitlik (5.1) ve (5.2) deki;

T: incelenen dénem sayisi

t: T donem icgindeki herhangi bir t. donem

p: Beklenen getiri orani

ri: J. hisse senedinin T donemdeki ortalama getiri orani
1¢j: ). hisse senedinin t. donemde gergeklesen getiri orani
x;: j. hisse senedinin toplam yatirnim igindeki pay!

u;: . hisse senedine yapilan yatirmin Ust siniri

M,: Toplam yatirim miktar

pM,: Beklenen getiri miktari

y;: Yardimci degigken

a;;: . hisse senedinin t. donem ve ortalama getirisi arasindaki farktir.(a,; = r; — 1)

Modeldeki amag fonksiyonu beklenen getiriden sapma olarak tanimlanan riski
minimize etmek igin kullaniimaktadir. Modelde kisitlar dogrusal denklemlerden
olugsmaktadir. 1. ve 2. hisse senetlerinin ortalamadan mutlak sapmalarini minimize

etmek icin kullanilan,

Vi — ?:1 a;;xj =0 esitsizligindeki mutlak degerin agiimasi sonucu ortaya

cikmaktadir [27]. Mutlak ifadenin agilmasiyla;

54



3

S

Ve < AgjXj < Yt

n n
j=1QtjXj =Y V& jo1GtjX; = — Yt

Ve — ?:1 a;jx; =0 ve y, + ?:1 agjxj =0 (5.3)

bulunur. Buna gére modeldeki 1. ve 2. kisitlar olusturulmus olur.

T: incelenen dénem sayisi olmak {zere; Konno ve Yamazaki (1991) modelinin
etkinlik sinirinin her bir noktasinin belirlenebilmesi icin model en fazla 2T+2 kisit
icermelidir. Amag fonksiyonu ve 1.kisittaki esitsizlikten elde edilen T kisit
yardimiyla belirli bir beklenen getiri seviyesinde a;; = 1;; — 1; katsayisi pozitif olan
hisse senetlerinden en klguk olanlar belirlenir. 2. kisittaki esitsizlikien elde edilen
T kisit yardimiyla,a;; = r,; —7; katsayisi en az sifira esit hisse senetleri
belirlenerek negatif sapmali hisse senetleri elimine edilir [65]. 3. kisit yardimi ile
ortalama getiri orani beklenen getiriye esit veya bu degerden buyuk olan portfoyler
belirlenebilir. 4. kisit ise toplam yatirim miktaridir. Son olarak x; ve y,’ ler ¢ozim

teknigi geregi sifir veya sifirdan buyuk olmalidir [27].

Yapilan yatinmlardan elde edilecek getiriyi tahmin etmek oldukga gugtir. Bu
nedenle (5.2) modelinin 3. kisitinin sag taraf sabiti olan beklenen getiri miktarinin
(p) bulanik oldugu g6z 6nune alinarak, Konno-Yamazaki lineer programlama

modeli, bulanik kaynakli lineer programlama modeline donusur.
Bdylece bulanik kaynakli Konno-Yamazaki lineer programlama modeli,

Amag fonksiyonu:

~

Min Z = ve/T
t=1
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Kisitlar:

Y =0 t=12,..,T (5.4)

seklinde gosterilebilir. Burada bulaniklasan beklenen getiri miktari (oM,) ve
beklenen getirinin belirlenen tolerans degeri (y), [pM,, pM, + y] kapah aralijinda
olacaktir [66].
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6 STOKASTIK PROGRAMLAMA

Gergek hayattan alinarak, dogrusal programlama olarak modellenen problemlerin
¢ogunda karsilagilan genel problemlerden birisi model parametrelerinin (c;, a;;, b;)
uygun degerlerini belirleme guglugudur. Parametreler elde bulunan veriler
yardimiyla veya daha onceki ¢aligmalardan yararlanilarak kesin degerler olarak
secilir ve uygulanana kadar dogrulugu bilinmeyebilir. Bu durum bazen
arastirmanin yansizhgini etkileyebilir. Bununla birlikte bu parametreler genellikle
onceden bilinmesi mumkin olmayan, rasgele degiskenlerin etkisi altinda
kalmaktadir. Diger bir ifadeyle modelde bazi veya tim parametreler rasgele
degisken olabilir. Kisacasi modelde bazi veya tum parametreler rasgele degisken

olabilir. Bu tir problemlere stokastik programlama problemleri adi verilir [67].

Stokastik programlamanin ¢ézimunde temel yaklagim, problemin olasiliksal bir
yapidan deterministik bir yapiya donusturtlerek bilinen yontemlerle ¢ozulmesidir.
Stokastik programlama tekniklerinden biri olan sans kisith programlama yaklasimi,
rasgele kisitlari belirli seviyelerine gore deterministik duruma getirmeyi amaclar
[68].

Deterministik yaklasim, karmasik sistemlerin arastirimasi ve optimizasyonu
sirasindaki tasarlama, projelendirme ve yonetim durumlarinin ekonomide,
teknolojide ve askeri yonetimde yaygin olarak kullaniimasina olanak saglar.
Baslangi¢c verileri, amag¢ kurallarinin etkisi altinda gelisirler ve bu durumda
deterministik yapiya sahiptirler. Fakat bu sistemlerin deterministik geligimleri
sadece bir egilimdir ve rasgele faktorlerle bozulurlar. Bu nedenle gergek hayat
problemlerinin gogunda stokastik yaklagim kullanmak daha dogru olacaktir [69].

Rasgele degisken iceren katsayilar nispeten klguk varyansa sahipse standart
yaklasim ile duyarhlik analizi yapilabilir. Bununla birlikte bazi katsayilarin varyansi
buyukse, bu yaklagim yeterli degildir. Problemi modellemek icin gerekli olan,
optimasyonun belirsizligini dogrudan hesaba katmaktir. Bu sebeple stokastik

programlama yonteminin kullaniimasina gerek duyulur [67].

Belirsizlik altindaki dogrusal programlar icin bazi yaklasimlar geligtiriimistir.

Belirsizlik aslinda dogrusal programlama parametrelerinin kesin olarak
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belirlenmesinin zor oldugu durumlarda ortaya gikar. Stokastik programlamada tim
kisitlarin bu olasiliga sahip olmasi gerekmektedir. Burada genel yaklasim,
problemin olasiliksal yapisini, problemin gergek yapisini bozmadan ona esdeger
olan deterministik duruma doénudstirmektir. Bu tip problemlerde kesinlik elde
edilmektedir [70].

6.1 Sans Kisith Stokastik Programlama Problemi

Sans kisith stokastik programlama problemi, stokastik programlama problemini
deterministik programlama problemine donusturmek icin kullanilan yaklagimlardan
biridir. Sans kisith stokastik programlama problemi rasgele verileri igerir ve
belirlenen olasilik limitlerine kadar kisit bozulmalarina izin verir. Dogrusal kisitlar,
kisitlardaki bozulmalarin  genigligini belirten olasilik odl¢llerinin  kumesiyle
birlestiriliyorsa dogrusal programlama modeli sans kisith olarak adlandirilir.
Kisitlarin  kismi bozulmasina izin veren sans Kkisith stokastik programlama
problemi, yaklasik guvenilirligi saglayan bir yontem olarak goérulebilir. Bu yontem

genellestiriimig ve bircok endustriyel ve ekonomik problemde uygulanmigtir [71].

Sans kisith dogrusal programlama modeli,

n

max(min)z (x) = ¢jXx;
j=1
P Jiaxi<b =21-w, i=1..,m
x=0, j=1,..,n
u; € 01, i=1,...m (6.1)

bigiminde tanimlanir. Burada c; , a;; , b; katsayilarinin timd, ikili veya tek olarak
rasgele degiskenlerdir ve u;" ler segilmis olasiliklardir. x; karar degiskenlerinin

deterministik oldugu varsayilmistir [70].

Sans kisitl dogrusal programlama modelinde katsayilarin rasgele degisken olmasi

durumunda, her birinin belli bir dagihma sahip olmasi veya bunlarin ortak

58



dagihminin bilinmesi gerekmektedir. Problemin ¢b6zim agsamasinda amag, modeli
rasgele degiskenlerden kurtararak sans kisitli probleme denk olan deterministik
problemi elde etmektir. Katsayilarin normal veya ki kare dagilimina sahip olmasi
durumundaki sans kisith problemlerin deterministik esitliklerinin elde edilmesi igin

farkli modeller mevcuttur.

6.1.1 Katsayilari normal dagilima sahip rasgele degiskenler olan sans kisith

modeller

Dogrusal programlama problemlerinde, katsayilarin rasgele degisken oldugu
durumda genel olarak normal dagihima sahip oldugu varsayilir. Bu varsayim
altinda sans kisith dogrusal programlama modeli ile verilen sans kisith stokastik

dogrusal programlama probleminde yer alan c;,a;;, b; * ler normal dagilima sahip
rasgele degigkenledir. ¢j, a;;, b; ‘nin bilinen varyans ve ortalamalara sahip rasgele

degiskenler oldugu durumda farkli problemlerle karsilasilir.

Katsayilari normal dagihima sahip sans kisitlarinin deterministik esitliklerinin

bulunmasi kullanilan modeller mevcuttur. Bunlar;

1) Yalniz a;; katsayilarinin rasgele degisken oldugu,

2) Yalniz b; katsayilarinin rasgele degisken oldugu,

3) Yalniz ¢; katsayilarinin rasgele degisken oldugu,

4) a;; ve b; katsayilarinin her ikisinin de rasgele degisken oldugu,
5) a;; ve ¢; katsayilarinin her ikisinin de rasgele degigsken oldugu,
6) c; ve b; katsayilarinin her ikisinin de rasgele degisken oldugu,

7) ¢;, a;; ve b; katsayilarinin timUnan rasgele degisken oldugu

modellerdir [72].

Bu calismada yalniz b; katsayilari rasgele degisken oldugu durum incelenecektir.
Durum 2: Yalniz b; katsayilari rasgele degisken ise;

b;, E(b;) ortalamal ve Var(b;) varyansli normal dagilima sahip rasgele

degiskenler olsun. Bu durumda,
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3

max(min)z(x) = CjX;

u € 01, i=1,..,m (6.2)

modelinde verilen sans Kisiti,

bi—E(b) j=1aij%j—E(bi)
Var(b;) — Var(b;)

pi,i=1,..,m (6.3)

biciminde yazilir.

bi—E(b;)

Burada p; =1—-u; ve Var(b;)

standart normal rasgele degiskendir. Bu

durumda esitsizlik,

bi-E(bi) - Ty aijxj—E(by)
Var(b;) — Var(b;)

=>1—p;,i=1,..,m (6.4)
bigimine dondsur. Eger K, , @ K,, =1—p; olan standart normal degiskenin
degeri olarak alinirsa verilen kisitlar,

f=qaijx;—E(by)
Var(b;)

)

< B(K,) (6.5)

bigiminde ifade edilir. Bu esitsizlik sadece

o1 aijxj=E(by)

raras = Koo i=1,...,m (6.6)
oldugu durumda saglanir ya da,
7]?=1 aijxj <E bi + Kpi Var(bi) , 1= 1, e, m (67)
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seklinde yazilabilir. Boylece olasiliksal dogrusal programlama problemine denk

olan deterministik dogrusal programlama problemi,

n
max(min)z (x) = ¢jx;
j=1

7;=1 Clijx]' <FE bi + Kpi Var(bi) , [ = 1, e, n (68)

biciminde ifade edilir. (Hulsurkar vd., 1997)

Kesim (6.1.1) de ayrintih olarak tanimlanan diger modellerin deterministik

esitlikleri farkli olup, ayrintilar [73] de ayrintili olarak incelenmistir.
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7 UYGULAMA

Calismada portfoy seceneklerinin elde edilmesi amaciyla Konno-Yamazaki
dogrusal programlama modeli kullaniimigtir. Bu modelde verilen kisitlardan 3.’de p
ile tanimlanan beklenen getiri miktari belirsiz olup, kesin modellerde karar verici
tarafindan ortalamalardan yararlanilarak elde edilmistir. Bu deder gercekte tam
olarak bilinmemektedir. Bu nedenle bu belirsizligin hem bulanik, hem de stokastik

bir yapida oldugu dusunulmustar.

Kisitlardaki bulanik yapiyr ayrintili bir sekilde incelemek igin Zimmermann
yaklagimindan yararlanilmistir. Ayni kisitin rasgele bir yapida olmasi durumunda

stokastik programlama problemlerinden olan sans kisitli modeli kullaniimigtir.

Calismada BIST’ te 27.02.2015 ve 03.04.2015 tarihleri arasinda iglem gormus
olan 69 hisse senedine [75] ait verilerin gunlik 2. Seans kapanigs fiyatlari verileri
elde edilmistir. Uygulama kismi iki farkh boélimden olusmaktadir. Birinci kisim
kisitin bulanikhk igcermesi durumudur. Bu kisim i¢in uygulama adimlari asagidaki

gibi verilmigtir.
Adim 1: Gunluk ortalama getirilerin hesaplanmasi:

Calismada ilk olarak 27.02.2015 tarihi baglangi¢ alinarak hisse senetlerinin gunluk
getiri oranlari (2.1) modeli kullanilarak, her bir hisse senedinin 25 gunlik dénemi

icin gunlik getiri oranlari hesaplanmistir. Bu hesaplamalar (EK 1) ile verilmistir.
Adim2: Beklenen getiri oranlari igin tolerans degerinin elde edilmesi:

Beklenen getiri modelde belirsizlik i¢cerdiginden dolayi bu ifade bulanik olarak ele
alinmigtir. Bu nedenle beklenen getiriye ait tolerans degerleri guven araliklari
yontemi ile hesaplanmistir.

p ile ifade edilen beklenen getiri, 69 hisse senedinin 25 gunlik dénem igin

hesaplanan ortalama getiri oranlarinin ortalamalari alinarak elde edilmigtir.
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Hisse senetlerinin ortalama getiri oranlarinin ortalamalari ve standart sapmalari,

Ortalama = —0,002065041 (7.1)

Std.Sapma = 0,003450231 (7.2)

biciminde elde edilmistir. Buna gore, (7.1) ve (7.2) sonuglari yardimiyla %95 guven
duzeyinde 69 hisse senedi i¢in guven araligi [-0,002879 , -0,001251] olarak elde
edilmistir. Hesaplamalarda MINITAB.14 paket programi kullaniimistir. Buradan

guven arahginin uzunlugu 0,001628 olarak hesaplanmistir.

Ortalama getiri oranlarindan yararlanilarak elde edilen beklenen getirinin, ortalama
getiriye esit veya ortalama getiriden blyuk olmasi beklenmektedir. Maksimum
getiri minimum risk beklentisi i¢indeki yatirrmcilar igin ortalama getiri orani
beklenen getiriye esit veya bu degerden buylk olan portféy optimal bir portféydur.
Bu yuzden beklenen getirinin tolerans degeri elde edilen given arali§i degeri
olarak belirlenmistir. (y = 0,001628)

-0,002879 -0,00125

Cizelge 6.1 Guven araligi grafigi

(bj+p)— by = p;, =y =0,001628
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Adim 3: Konno-Yamazaki dogrusal programlama modelinin bulaniklastiriimasi:

Yatirimcilarin elde edecekleri getiriyi tahmin etmeleri oldukga gugctur. Bu sebeple
portfdy analizinde kullanilacak olan, Konno-Yamazaki tarafindan gelistirilen
dogrusal programlama modeli (5.2) de p ile ifade edilen beklenen getirinin
bulaniklastiriimasi gerektigi dusuntlmastir ve (5.2) modelinin 3. Kkisiti
bulaniklastiriimistir.  Kisitlardaki bulanik yapiyr incelemek igin, Zimmermann

yaklasiminin kisitlar igin verilen lineer Gyelik fonksiyonu (4.13),

1, Axi<bi
wx = 1— Ax ;—b; p; b < Ax ;< b;+p; (7.3)
0, Axl->bl-+pi

kullanilarak beklenen getirinin Uyelik fonksiyonu asagidaki gibi olusturulmustur.

u, x : Beklenen getirinin tyelik fonksiyonu,

r;: . hisse senedinin T donemdeki ortalama getiri orani,
x;: J. hisse senedinin toplam yatirim igindeki pays,
p: Beklenen getiri orani,

M,: Toplam yatirnrm miktari olmak Uzere,

1, 69 72 < —0,002879
69 4.
px = 1--EEELER 0002879 < §2,7% < —0,00125 (7.4)
0, 69 7 > —0,00125

sonucu elde edilmistir.
(7.4) modeli kullanilarak bulanik kisit asagidaki gibi olusturulmustur.

69
j=1TjXj—pPMo

x =1-—
1 0,1628

(7.5)
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Bulanik kisit olusturulurken, M, = 100 kabul edilmistir ve pM, = —0,206541 degeri

yerlerine yerlestirilerek,

< —0,043741 —(0,1628 * ) (7.6)

bulanik kisiti son halini almistir. Bulaniklastirilan kisit her bir hisse senedinin 25
gunluk donemdeki ortalama getiri oranlarini ve her hisse senedinin toplam yatirim

icindeki payini farkl a seviyelerinde gorebilme imkani saglamaktadir (ae[0,1]) .

Boylece (7.6) bulanik kisitini kullanarak bulanik kaynakli lineer programlama

modelini asagidaki gibi yazmak mumkun olacaktir.

Amag fonksiyonu:

25
MinZ=  y,/25
t=1

Kisitlar:

y1 — (0.0002 * AKBNK + 0.0127 * ALBRK + ---+ —0.0233 * HALKS + 0.0355 * RAYSG) =0
¥y, — (0.0039 * AKBNK + 0.0016 * ALBRK + ---+ 0.0273 * HALKS + 0.0027 * RAYSG) = 0

ys3 — ((—0.0243 * AKBNK) + (—0.0208 * ALBRK) + -+ 0.0032 * HALKS + 0.0187 * RAYSG) > 0

Y23 — ((—0.0024 * AKBNK) + (—0.016) * ALBRK + ---+ —0.0832 * HALKS + 0.0027 * RAYSG) = 0
V24 — (0.0079 * AKBNK + 0.0075 * ALBRK + ---+ 0.897 * HALKS + 0.0336 * RAYSG) = 0

V25 — (0.027 * AKBNK + 0.0133 * ALBRK + ---+ 0.0032 * HALKS + 0.0391 * RAYSG) = 0
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y1 + (0.0002 * AKBNK + 0.0127 * ALBRK + ---+ —0.0233 * HALKS + 0.0355 * RAYSG) =0
v, +(0.0039 * AKBNK + 0.0016 * ALBRK + ---+ 0.0273 * HALKS + 0.0027 * RAYSG) = 0

s + ((—0.0243 * AKBNK) + (—0.0208 * ALBRK) + -- + 0.0032 * HALKS + 0.0187 » RAYSG) > 0

Yy3 + ((—0.0024 * AKBNK) + (—0.016) * ALBRK + -+ —0.0832 x HALKS + 0.0027 * RAYSG) >0
Vo4 + (0.0079 * AKBNK + 0.0075 * ALBRK + -+ 0.897 x HALKS + 0.0336 * RAYSG) > 0

55 + (0.027 * AKBNK + 0.0133 * ALBRK + - + 0.0032 * HALKS + 0.0391 » RAYSG) > 0

—0.0014 * AKBNK + —0.0016 * ALBRK + ---+ 0.0391 * RAYSG < —-0.043704 — (0.1628 * a)

AKBNK + ALBRK + ALNTF + ---+ GUSGR + HALKS + RAYSG = 100

y,>0 t=1,2,..25 (7.7)

Adim 4: Bulanik kaynakli dogrusal programlama modelinin ¢6zumu:

LINGO programi yardimiyla hesaplanan bulanik kaynakli dogrusal programlama
sonucunda a€[0,1] araliinda her bir a seviyesi igin belirlenmigs farkli getiri ve riske

sahip portfoy segenekleri elde edilmigtir.

Cahgmanin ikinci kisminda beklenen getirinin stokastik bir yapida oldugu
dusundlerek ilk kisimda bulaniklastirilan kisitin rasgelelik igerdigi varsayimiyla,
sans kisith stokastik programlama modeli olarak ¢oztlmustar. Buna gore belirsizlik
iceren kisitin sans kisiti biciminde modellenmesi ve deterministik esitliginin elde

edilmesi asagida agiklanmistir.
X rasgele degdisken olmak tzere dagilim fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir;

P X<x =F(x)
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Benzer sekilde p rassal degigken, 0 < ¢ < 1 ve M, = 1 olmak Uzere sans kisitini

asagidaki sekillerde tanimlamak mumkundur;

P( T_imixj = pMy) = a

P( T_imixj = pMy) < a

P pMy < Jimix; =F( joimx) <« (7.8)

Sans kisiti géz 6nidnde bulunduruldugunda F dagilim fonksiyonu igin de asagidaki

durumlarin s6z konusu oldugunu soylemek mumkundur;

F( imx) = a (7.9)

Sans kisiti igslemlerine devam ederken F dagihm fonksiyonunun tersi alinmalidir.
Katsayilari normal dagilima sahip rasgele degiskenler olan sans kisitl modellerde,
bu katsayilara ait beklenen deger ve varyanslar biliniyorsa standartlagma iglemi

uygulanarak, standart normal dagilim tablolarindan yararlaniimaktadir [68].

F~(a), F dagihm fonksiyonunun tersi, K standart normal dagilim tablo degeri ve
Ka; = F71(a) olmak lzere, dagilim fonksiyonu iginde tanimli olan i1 1x; degeri
icin;

1_17x; < Ka; esitsizligini yazmak mimkindir. Bu ¢aligmada,
F~10,80 =10,85
F~1085 =1,04
F1090 =1,28

F~10,95 =1,645

F1099 =233
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degerleri kullanilarak bes farkh a seviyesi igin portfoy segenekleri elde edilecektir.

P pMy, < 7. 7mix; katsayilara ait beklenen deger ve varyansi bilinen sans kisiti

standartlastinldiginda asagidaki model elde edilir;

(pMO—E(pMO) < =17 jxj—E(pMpy)
Var(pMgy ~— Var(pMg)

(7.10)

p(z < I EEM) (7.11)
Var(pM,)

Ozel olarak, standart normal dagiim igin F dagihm fonksiyonu @ ile gdsterilirse,

@, N(0,1) standart normal dagilimin dagilim fonksiyonu olmak tizere ¢! de @'nin
ters fonksiyonudur. Bu durumda,;

n

(L=

rix;—E pMy

< .
T )< « (7.12)

?=1rjxj—E pPMg

———— < @1 (a) yazmak miimkiin olacaktir. Ornek olarak a = 0,95
Var pMg

icin hesaplama yapildiginda;
rix; — E(pM,) < 1,645 x  Var(pM,) sonucu elde edilecektir. (7.13)

p= % ;‘zlrj olmak lizere;

E pM, =M,E p =M, *E(p)
=1+EC 1)
= 1*6—19[E Tyt T |
=1 * (=0,002065)
= —0,002065

Var pM, = My**Var p

= 0,041536
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Sonug olarak sans kisitl stokastik model asagidaki gibi ifade edilmektedir;

" 1 < —0,002065 + K x 0,041536 (7.14)

Boylece (6.5) bulanik kisitini kullanarak bulanik kaynakli lineer programlama

modelini;

Amag fonksiyonu:

25
MinZ=  y./25
t=1

Kisitlar:

y, — (0.0002 * AKBNK + 0.0127 * ALBRK + -+ —0.0233 x HALKS + 0.0355 * RAYSG) > 0
y, — (0.0039 * AKBNK + 0.0016 x ALBRK + -~ + 0.0273 » HALKS + 0.0027 * RAYSG) > 0

5 — ((—0.0243 * AKBNK) + (—0.0208 * ALBRK) + -+ 0.0032 * HALKS + 0.0187 * RAYSG) > 0

V23 — ((—0.0024 * AKBNK) + (—0.016) * ALBRK + ---+ —0.0832 * HALKS + 0.0027 * RAYSG) =0
V24 — (0.0079 * AKBNK + 0.0075 * ALBRK + -+ 0.897 * HALKS + 0.0336 * RAYSG) = 0

V25 — (0.027 * AKBNK + 0.0133 * ALBRK + --- 4+ 0.0032 * HALKS + 0.0391 * RAYSG) = 0

e + ?21 agjxj = 0)
rix; < —0,002065 + K * 0,041536

AKBNK + ALBRK + ALNTF + ---+ GUSGR + HALKS + RAYSG = 100

>0 t=1,2..,25 (7.15)

bigiminde yazmak mumkun olacaktir.
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8 SONUG

Uygulama asamasinin ilk  boéluminde; (5.2) modelinin 3. kisitinin
bulaniklastiriimasiyla, bulanik kaynakli dogrusal programlama modeli elde edilmis
ve modelin 69 hisse senedii¢cin « € [0,1] araliginda ¢6zulmesiyle her a seviyesine
karsilik belirli bir getiriye ve riske sahip portfoyler elde edilmigtir. Farkh a seviyeleri
icin olusturulan portféylerin, beklenen getiri ve risk degerleri asagidaki tabloda

verilmistir.

=0 o0l 02 (=03 Jes04 (=05 fo<06 |07 (=08 [o=09  Je=l
Getir{Kist) | -0,000987] -0,002082] -0,002082] -0,002121] -0,001953) -0,001953| -0,002633] -0,002948] -0,003437] -0,003482| -0,003482
Risk(Amag) | 021697 0209150, 021470} 0223809 022633 0208934 0230619 0237231 042495 0,247989| (253486

Cizelge 7.1 Bulanik kaynakli dogrusal programlama model sonuglari

Bu alternatif sonuglar dogrultusunda karar verici riske olan yaklasimlarina gére

kendine en uygun olani segme sansina sahip olacaktir.

Cizelge 7.1’ deki getiri oranlari ve risk degerleri goz 6nunde bulundurularak EK 2
sonuglari incelendiginde, a« = 0.6 ve a = 0.7 seviyelerinde hemen hemen ayni
hisse senetlerine birbirine ¢ok yakin degerlerde yatirirm oranlari segenekleri
sunulmustur. Risk degerleri ¢ok yakin olan bu seviyeler igin getiri orani daha
yuksek olan a = 0.6 seviyesinin segilmesi optimal bir ¢ézim olarak yatirimcilara
Onerilebilir. Bu Oneri dogrultusunda vyatirmcilar a = 0.6 seviyesinde,
yatirimlarinin; %3.73’ sini ALTF, %5.12’ ini ASYAB, %2.43’ unu DENIZ, %5.02°
sini MRTGG, %2.13'unu PNSUT, %0.81" ini SELGD, %1.36’sini TACTR,
%62.46’sini TKURU, %0.85’ ini UYUM, %3.15" ini YAPRK, %0.98" ini ANELT,
%4.18" ini ESCOM, %2.92" ini KRONT, %2.31’'ini LOGO, %0.77’sini AVISA,
%1.69’'unu AVIVA hisse sentlerine yatirmalari beklenmektedir.

Klasik mantik yaklasiminda elde edilen sonuglar {0,1} deger kimesi

elemanlarindan biri olmaktadir. Bulanik mantik yaklagsiminda ise sonuglar [0,1]
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araliginda derecelendirme seviyelerine gore gesitlendirilebilmektedir. Uygulamanin
bu asamasinda bulanik mantik yaklasimi sayesinde portfdy olusturulurken
beklenen getirideki bulanik kaynakh belirsizlik i¢in yatirmcilara, farkh «

seviyelerine ait ikiden fazla portféy se¢cenegi sunulabilmistir.

Uygulama asamasinin ikinci bélimunde; belirsizligin rasgelelikten kaynaklandigi
varsayilarak, (4.11) modelinin 3. kisiti sans kisiti ile degistiriimis ve stokastik
programlama problemlerinden olan sgsans kisith modeli yardimiyla portfoy

secenekleri elde edilmistir. Sans kisiti modeli olusturulurken;
1—a =0.80,a=0.20
1—a =0.85a=0.15
1—a =0.90,a=0.10
1—a =0.95a=0.05
1—a =0.99,a=0.01

a seviyeleri icin standart normal dagilim tablolarindan vyararlanilarak, tablo
degerlerine karsilik gelen bes farkl deger icin portfoy segenekleri elde edilmistir.
Olusturulan portfoylerin beklenen getiri ve risk de@erleri asagidaki tabloda

verilmistir.

a=0.20 a=0.15 a=0.10 a=0.05 a=0.01
Getiri(Kisit) -0,003482 |-0,003482 |-0,003482 |-0,003482 |-0,003482
Risk(Amac) 0,252049 |0,251729 |0,251324 |0,250707 0,249551

Cizelge 7.2 Sans kisith stokastik programlama modeli sonucu

Cizelge 7.2 sonuglari incelendiginde, sans kisith stokastik programlama modeli
bes farkli seviye igin de ayni getiri oranlarini vermektedir. Buradan yatirim oranlari
dagihiminin ayni hisse senetleri Uzerinde farkli oranlamalarla oldugunu sdylemek

muamkuindur. Belirsizligin rasgele oldugu duistnilen bu model sonucunda,
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yatirnmcilarin riske karsi olan tutumlarina gore portfdy segiminde bulunmalari

beklenmektedir.

Bu sonuglar dogrultusunda beklenen getirinin belirsiz oldugu varsayimi altinda iki
farkh model gelistiriimis ve bunlara iligkin farkli seviyelerde risk degerleri elde
edilmigtir. Bulanik ve rasgele modeller incelendiginde amag¢ fonksiyonu
degerlerinin birbirlerine olduk¢a yakin oldugu gozlenmektedir. Buna gore risk
degerleri ve getiriler yaklasik ifadelere sahiptir. Karar verici bu tur bir problemi ister

bulanik ister stokastik bir yapida ele alabilir.

Bu ¢alisma karar vericiye farkh yapilarda ¢6ztlmus problemler sonucunda oldukga
fazla alternatif sunmaktadir. Kendi risk yaklasimina gore sunulan alternatifleri
degerlendirerek istedigi portfoye yatirrm yapabilir. Calismada elde edilen sonuglar
g6zlenmis ve uygun olan bir sonug¢ secilmistir. Ancak farkl dncelikler durumunda
yatirm yaklasimlarina goére yatinmcilar farklh «a seviyelerindeki atamalari

segebilme segenegine sahip olacaklardir.

Bu calismadan yola ¢ikilarak, hisse senetlerinin aylik ya da yillik degerleri ve o
doneme ait artis miktarlari g6z o6nunde bulundurularak da getiri oranindaki
belirsizlik adina gelecege yonelik tahminlerde bulunmak mumkundur. Fakat gunluk
degisimlerdeki hassasiyeti aylik ve yillik elde edilen hisse senetleri fiyatlariyla elde
etmek c¢ok da mumkun olmayacaktir. Aylik hisse senedi de@erleri gunluk
degerlerin ortalamasi alinarak elde edilecegi icin ortalamadan kaynaklanan veri
kaybi olmasiI muhtemeldir. Bu model Gzerinden hisse senedi segimlerinde sektorel
cesitlendirmeye gidilebilir ya da farkh sektorler icin de gunlik veriler elde edilerek

portfdy olusturulabilir.
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67|GUSGR 28 281 37 2,6 2 259 25 24 23 L4 24 24 24 247 259 259 254 183 24 138 13 10 JRE| 2 2 3K
0,00356507| -0,0288829| -0,0411273| -0,0076629| -0,0194181 -0,0118345( -0,0487902] -0,0210534| 0,03758271] -0,0165293| (0,0082988] -0,0041408| (0,0245914| 0,04743973 0| -0,0194938] -0,0442728] 0,01227009| -0,0330609| -0,0050989) 0,01336323] -0,0133632] -0,0090091) 0,00451468) 0,01342302) -0,0087476

68]HALKS 38 37 37 37 38 3,69 30 359 34 3% 30 31 3 30 30 3% 379 39 36 36 33 33 33 3 35 35
-0,0266682] 0,024033 0| 0,00263505{ -0,0402739) -0,0137933 -0,0027816| -0,0543768] -0,0148151 -0,0303053| -0,0472529) -0,0327898] 0,00332779) 0,07671492] 0,19252573] -0,0388147] -0,0796031] 0,02817088 0| -0,0870114] 0,0588405 0 -0,086492| 0,08649203 0] -0,003289%

69[RAYSG 06 0,6 0,6 0,63 0,55 057 058 058 0,5 055 0,5 059 0,5 0,5 057 0,5 059 059 054 054 059 059 056 056 054 056
0,03278982 0| 0,01600034{ -0,1358015{ 0,03571808| 0,01739174 0| -0,035013] -0,0180185 0,01801851 -0,0180185 0,01801851 0] 0,01769958] -0,017699%6] -0,0180185 0] -0,0183491 0] 0,01834914 (0] 001801851 0] -0,0363676[ 0,03636764| -0,0027597
ORTALAMA ARTIM | -0,00207
MAX ARTIM 0,0054

BEKLENEN GETIRi TOLERANSI T

0,75%




EK 2 HISSE SENETLERININ DOGRUSAL PROGRAMLAMA MODELI SONUGLARINA GORE DAGILIMLARI

85

a |Kisit(getiri] Amag(risk)
0| -0,00098 0,2169|Hisse Senetleri X3 X5 X6 X8 X23 X27 X33 X35 X38 X46 X49 X51 X57 X59 X66
Yatirim Oranlar(%) | 3,4619| 4,7019| 7,7807| 0,9172] 0,0514] 2,3175| 0,5633| 2,9532 61| 1,6986| 1,7171] 0,0465| 6,9057| 3,0272| 2,8474
0,1 -0,002081 0,2191]Hisse Senetleri X3 X5 X6 X8 X27 X33 X35 X38 X43 X46 X49 X54 X57 X59 X66
Yatirim Oranlari(%) | 3,2569| 4,7057| 6,1584| 2,1355| 2,5151] 0,584| 2,6194] 61,023| 0,4614| 2,2254] 1,2169| 0,6489] 6,585| 2,9227| 2,6712
0,2| -0,002081 0,2214]Hisse Senetleri X3 X5 X6 X8 X27 X33 X35 X38 X43 X46 X49 X54 X57 X59 X66
Yatirim Oranlari(%) | 3,0567| 4,719| 4,3996| 3,3106| 2,7359| 1,1641| 2,2421] 61,199 1,0558| 2,7739| 0,5636| 1,2975| 6,2224] 2,7572| 2,5011
0,3| -0,002121 0,2238|Hisse Senetleri X3 X5 X6 X8 X27 X33 X35 X38 X43 X46 X54 X57 X59 X66
Yatirim Oranlari(%) | 2,9179] 4,774] 2,7044] 4,2668| 3,0261| 1,4046| 1,8783] 61,425| 1,6333] 3,2829| 1,9527| 5,8102| 2,5976| 2,3249
0,4] -0,001952 | 0,2263232|Hisse Senetleri X3 X5 X6 X8 X27 X32 X33 X35 X38 X43 X46 X54 X57 X59 X66
Yatirim Oranlari(%) | 3,0914| 4,9893| 1,4217| 4,1369| 3,6539| 0,2143| 1,3217| 1,6106| 61,843| 1,9059| 3,5038| 2,6738| 5,058 2,455] 2,1199
0,5] -0,001952 | 0,2289339|Hisse Senetleri X3 X5 X6 X8 X27 X32 X33 X35 X38 X43 X46 X54 X57 X59 X66
Yatirim Oranlari(%) | 3,1536| 5,0482| 0,1591| 4,4489| 4,1312| 0,756 1,412| 1,3597| 62,085| 1,876| 3,6649| 3,431| 4,2619] 2,2815] 1,9296
0,6] -0,002632 | 0,2326189|Hisse Senetleri X3 X5 X8 X27 X32 X33 X35 X38 X43 X46 X49 X54 X57 X59 X65 X66
Yatinnm Oranlar(%) | 3,736] 5,122| 2,4386| 5,0209] 2,1394] 0,8195| 1,3656| 62,464] 0,8503| 3,1579| 0,9826] 4,182] 2,9229| 2,3194] 0,779 1,6983
0,7] -0,002947 | 0,2372313|Hisse Senetleri X3 X4 X5 X8 X27 X32 X33 X35 X38 X46 X49 X54 X57 X59 X65 X66
Yatirim Oranlari(%) | 4,1727| 0,1493] 4,9234| 0,0899] 5,5725| 3,3653| 0,0412| 1,3646| 62,634] 2,802| 1,3747| 4,5801| 2,1064| 2,6257| 2,7112| 1,4858
0,8] -0,003436| 0,2424951|Hisse Senetleri X3 X4 X5 X27 X32 X33 X34 X35 X38 X46 X54 X57 X59 X65 X66
Yatirim Oranlari(%) | 4,8344| 1,1779| 4,929| 5,7884] 2,6413| 0,0044| 3,6692| 0,8891| 62,207 2,6895| 4,281] 1,668| 1,5245] 2,2255] 1,4399
0,9| -0,003482 | 0,2479894|Hisse Senetleri X3 X4 X5 X8 X27 X32 X34 X35 X38 X46 X54 X57 X59 X65 X66
Yatirim Oranlari(%) | 5,2576] 1,9806| 5,2963| 1,1796] 5,6902| 1,6316| 4,2318| 0,629| 58,818| 3,1977| 4,2373| 2,1047| 1,6041| 2,6811| 1,4595
1] -0,003482 | 0,2534857|Hisse Senetleri X3 X4 X5 X8 X27 X32 X34 X35 X38 X46 X54 X57 X59 X65 X66
Yatirim Oranlar(%) | 5,6796| 2,7786| 5,6643| 2,3748| 5,5875| 0,6175| 4,794] 0,3691| 55,411| 3,7095| 4,1931| 2,5468| 1,6868] 3,1068] 1,4801




