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Oz

Cok kriterli karar verme (CKKV) problemlerinin en tartismali noktasi kriter agirliklandirmadir. Giinku farkl kriter agirliklari genellikle farkl
sonuglarin ortaya ¢cikmasina neden olur. Bu galismanin amaci kriter agirliklarinin belirsiz oldugu durumda GKKV problemlerini ¢ozebilmek igin
yeni bir yontem gelistirmektir. Bu kapsamda bu ¢alismada Belirsiz Kriter Agirliklariyla Olabilirlik Degerlendirme Sistemi (U-PES) 6nerilmistir.
Uzman bilgisinden (yapay zeka sohbet robotlarindan) ve gegmis veriden yararlanilarak Borsa istanbul’da islem géren sekiz adet hisse senedi
ile portféy olusturmada U-PES kullanilmistir. Buradaki kriterler; beklenen getiri, standart sapma ve Cevresel-Sosyal-Kurumsal Yonetim (ESG)
bilesenleri olarak belirlenmistir. Yapilan uygulamada uzman bilgisi ya da ge¢mis veri ile elde edilen sonuglar arasinda genellikle pozitif ama
yuksek diizeyde olmayan iliski oldugu bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Cok Kriterli Karar Verme, Portfoy Sec¢imi, Stirdurtlebilirlik, Yapay Zeka, ChatGPT  JEL Kodlari: C61, D81, G11

A novel MCDM method under uncertain criteria weights: An application on
portfolio selection based on artificial intelligence chatbots (ChatGPT4, Copilot,
Gemini)

Abstract

The most controversial aspect of multi-criteria decision-making (MCDM) problems is criteria weighting. Because different criteria weights
generally lead to different results. This study aims to develop a new method for solving MCDM problems with uncertain criteria weights. In
this context, we propose the Possibilistic Evaluation System with Uncertain Criteria Weights (U-PES) in this study. We use U-PES to form a
portfolio with eight stocks listed in Borsa Istanbul using expert knowledge (artificial intelligence chatbots) and historical data. Here, we
determine the criteria as expected return, standard deviation, and Environmental-Social-Governance (ESG) components. In the application,
we observe generally positive but not high-level relationships between the results obtained with expert knowledge or historical data.

Keywords: Multi-Criteria Decision Making, Portfolio Selection, Sustainability, Artificial Intelligence, ChatGPT JEL Codes: C61, D81, G11

Extended Summary

Multi-criteria decision-making (MCDM) methods are beneficial in various fields, such as portfolio selection. The complexity of
investment decisions is higher when criteria weights are uncertain. This study aims to propose a novel MCDM method to work
under this type of uncertainty. Thus, this study generalizes the MCDM method, the Possibilistic Evaluation System (PES) for
uncertain criteria weights. The originality of this study is due to this. This study also contributes to the literature by expanding the
application of possibility theory in financial decision-making and demonstrating the utility of Al-generated expert knowledge in
portfolio selection.

PES combines the information derived from three elementary MCDM methods. Here, the maximin method reflects the pessimistic
view, whereas the maximax method reflects the optimistic view. Here, the weighted sum method reflects a more rational view.
PES uses the triangular fuzzy numbers and possibility theory for this unification. Possibility theory can be described as the simplest
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uncertainty theory.

We call this generalization the Possibilistic Evaluation System with Uncertain Criteria Weights (U-PES). U-PES overcomes the most
controversial aspect of traditional MCDM methods: their results highly depend on the criteria weight vector. U-PES uniquely gives
the alternatives’ priority vector and criteria weight vector by solving a strictly concave maximization problem. The criteria weight
vector is determined by the dual variables of this optimization problem, whereas the alternatives’ priority vector is equal to the
standardized version of its optimal solution. Since U-PES depends on a concave maximization problem, it requires special software
for convex optimization, such as CVX.

We use the past data for eight stocks listed in Borsa Istanbul and expert knowledge (artificial intelligence chatbots) together to
form portfolios with U-PES or equally weighted PES. Here, the artificial intelligence chatbots are ChatGPT, Copilot, and Gemini.
The BIST codes of the stocks are ASELS, EREGL, KCHOL, PETKM, SASA, SISE, THYAO, and TUPRS. The criteria are expected return,
standard deviation, and ESG components.

In the application, we observe generally positive but not high-level relationships between the results obtained with expert
knowledge or past data. We also observe that U-PES and equally weighted PES give different but similar results. Using the entropy
weights, we combine the U-PES results derived with different approaches. The stock weights are 0,1121 for ASELS, 0,0793 for
EREGL, 0,3128 for KCHOL, 0,0824 for PETKM, 0,0442 for SASA, 0,2110 for SISE, 0,0598 for THYAO, and 0,0984 for TUPRS. We
combine the equally weighted PES results derived with different approaches using the entropy weights. The stock weights are
0,1198 for ASELS, 0,0650 for EREGL, 0,3262 for KCHOL, 0,0779 for PETKM, 0,0297 for SASA, 0,1959 for SISE, 0,0723 for THYAO and
0,1132 for TUPRS.

The two main limitations of using MCDM methods in portfolio selection are that they are inadequate when short positions can be
held in the portfolio and that the correlation structure of stocks cannot be taken into account. These two limitations also apply to
this study. In addition, the total information obtained from the three elementary MCDM methods to which PES and U-PES are
related constitutes a significant limitation for these methods. Future studies could develop different approaches to combine the
results obtained differently. Additionally, U-PES can be used for MCDM problems other than portfolio selection.

Giris

Harry Markowitz (1952) tarafindan temelleri atilan modern portféy teorisi, risk-getiri dengesi ilkesine dayali olarak, yatirimlarin
riskinin cesitlendirme yoluyla azaltilirken, belirli bir risk dizeyi icin beklenen getirinin maksimize edilebilecegini ifade eder. Bu
baglamda yatirimcilar agisindan, en uygun risk-getiri dengesini saglayan portféyiin se¢cimi 6nem arz etmektedir. Teoriye gore, tek
basina yliksek getiri ve ylksek risk iceren bir hisse senedi, negatif korelasyon iliskisine sahip oldugu hisse senetlerinden olusturulan
bir portféye dahil edildiginde, portfoyin riskini distirmektedir. Portféyln riski, optimal hisse senedi sayisina ulasincaya kadar
negatif korelasyonlu hisse senetlerinin dahil edilmesiyle hizli bir sekilde diismekte, bu sayinin lzerinde eklenen hisse senetlerinin
ise portfoy riskine etkisi diisik olmaktadir. Negatif ya da dusik pozitif korelasyonlu hisse senetlerinden olusturulan iyi
cesitlendirilmis portfoylerle, sistematik olmayan risk en aza indirilebilmektedir. Risk ve getiriye ek olarak farkli kriterler de dikkate
alinmak istendiginde portfoy secimi icin Cok Kriterli Karar Verme (CKVV) teknikleri kullanilabilir. CKKV teknikleri alternatifler
arasindan &nceden belirlenmis kriterler cercevesinde en uygun secimin yapilmasina olanak vermektedir. Ornegin, Lopez-Garcia
vd. (2023) UW-TOPSIS yontemi ile hisse senetlerini karsilastirmistir. Bununla birlikte Saaty vd. (1980) hiyerarsik yapilari kullanarak,
karar verme sirecindeki gesitli faktorleri portfoy segimine entegre eden bir ydntem dnermistir.

Literatirdeki calismalarin bir kisminda ise bulanik mantiktan yararlanan CKVV yontemleri ile s6z konusu probleme ¢6zim
getirilmeye calisiimistir. Tiryaki ve Ahlatgioglu (2009) bulanik analitik hiyerarsi siirecini (AHP), Pospiech (2019) ise TOPSIS ve bulanik
TOPSIS yontemlerini kullanmistir. Akbas ve Dalkilig (2021) Giggensel ve yamuksal bulanik sayilara dayali iki asamali bir portféy se¢im
algoritmasi 6nermistir. Narang vd. (2021), bulanik COPRAS yontemini kullanarak ¢ok kriterli bir portfoy segimi modeli gelistirmistir.
Bisht ve Kumar (2022), kriterlerin agirhklandiriimasinin bulanik temel kriter (fuzzy Base-Criterion) yontemi ile alternatiflerin
seciminin ise Dempster-Shafer teorisi ile gergeklestirildigi hibrit bir yéntem 6nermistir. Parkhid ve Mohammadi (2022), portféyde
yer alacak hisse senetlerinin seciminde veri zarflama yonteminin, hisse senedi agirliklarinin ise bulanik agirhk hedef programlama
yontemi ile belirlendigi bir yontem ile portfoy se¢im problemi igin bir ¢6ziim sunmustur. Yadav vd. (2023), 6zellikle stirdlrulebilirlik
performanslarina iliskin yeterli bilgi bulunmayan yeni sirketlerin stirdirulebilirlik puanlarin hesaplanmasinda ve bu sirketlerden
olusan bir portfoy olusturulmasinda kullaniimasi amaciyla sezgisel bulanik mantiga dayal bir yontem énermislerdir.

Portfoy seciminde CKKV yontemlerinin kullanildigi yukarida bahsedilen makalelerde, kriter agirliklari farkli yontemlerle
belirlenmektedir. Kriter agirhklarini belirlemede kullanilan ydntem nesnel bir yontem olsa bile hangi yontemle kriter
agirliklandirma yapilacagi 6znel bir tercihtir. Dolayisiyla CKKV yontemleriyle elde edilen sonuglar s6z konusu durumlarda 6znel bir
secimi yansitir. Buradaki 6znellik 6nemli bir elestiri konusudur (Bouslah vd., 2023). Bu nedenle TOPSIS yonteminde kriter
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agirliklarinin belirsiz oldugu durum icin UW-TOPSIS yéntemi énerilmistir (Liern ve Pérez-Gladish, 2022). Ote yandan bu yéntemde
her bir alternatif icin farkli kriter agirliklarinin olmasi sorunu vardir (Lopez-Garcia vd., 2023).

Bu calismanin amaci, alternatiflerin 6ncelik vektorini ve kriterlerin agirhk vektérini tek olarak verecek bir CKKV yontemi
onermektir. Bu nedenle bu ¢alismada Goktas ve Gligli’'niin (2024) 6nerdigi PES, belirsiz kriter agirhklari igin genellestirilmistir. S6z
konusu yeni yontem Belirsiz Kriter Agirliklariyla Olabilirlik Degerlendirme Sistemi (U-PES) olarak adlandiriimis ve portfoy sec¢imi
problemi icin uygulanmistir. Lopez-Garcia vd. (2023) ve Yadav vd.’ne (2023) benzer olarak buradaki kriterler beklenen getiri, risk
(standart sapma) ve ESG bilesenleri (gevresel, sosyal ve yonetisim skorlari) olarak belirlenmistir. Yine Yadav vd.'ne (2023) benzer
olarak uzman bilgisi portfoy seciminde kullaniimistir. Clinkl gegmis veri gelecegi yansitmada yetersiz kalabilmektedir (Tanaka ve
Guo, 1999). Bu ¢alismanin Yadav vd.'nden (2023) temel farklari, kullanilan yontemin belirsiz kriter agirliklari altinda ¢alisabilmesi
ve Pinochet vd. (2023) ile Svoboda ve Lande’yle (2024) benzer sekilde, uzman bilgisinin insanlar yerine yapay zekd sohbet
robotlariyla (ChatGPT4, Copilot, Gemini) elde edilmesidir. Bu galismanin Lopez-Garcia vd.'nden (2023) temel farklari, kriterlerin
agirhk vektoriiniin tek olarak elde edilmesi ve gecmis veriye ek olarak uzman bilgisinin kullaniimasidir.

Calismada, gecmis veriler ve yapay zeka beklentileri dogrultusunda olusturulan karar matrislerine dayali hisse senedi agirliklari
arasinda, pozitif ve yiiksek dliizeyde olmayan bir iliski oldugu saptanmistir. Calismanin belirsiz kriter agirliklari altinda galisabilen ve
tek bir agirlik vektori saglayan bir ydntem 6nermesi, ayrica yapay zeka sohbet robotlarini uzman bilgisi olarak kullanmasi yoniyle
literatire katki saglayacag dustinilmektedir.

Bu ¢alismanin devami su sekilde organize edilmistir. Birinci bélimde literatiirdeki calismalar incelenmistir. ikinci béliimde, PES
ydntemi aciklandiktan sonra U-PES yoéntemi ile ilgili teorik bilgiler verilmistir. Uglincii béliimde BIST Banka Disi Likit 10 (X10XB)
endeksinin bilesenleri olan sekiz farkli hisse senedi ile portféy olusturmada PES ve U-PES ayri ayri kullanilmistir. Son
degerlendirmelerle ¢alisma sonugclandiriimistir.

1. Literatiir Taramasi

Yapay zeka sohbet robotlari, glinliik hayatin her alaninda kullaniimakta hem akademik cevreler hem de bireyler s6z konusu
robotlardan ¢ok genis amaglarla yararlanmaktadir. Bu baglamda ChatGPT, Copilot, Gemini ve benzerlerinin finansal kararlarda ve
portfoy seciminde kullanimina iliskin son yillarda literatlirdeki ¢calismalarin sayisi artmaktadir.

He vd. (2021), spesifik olarak portféy optimizasyonunda yararlanilmasi amaciyla bir yapay zeka sohbet arayilizii 6nermistir. Sohbet
robotu, IBM Watson Asistani, SS&C Algoritmik Portfoy Optimizasyon Servisi ve Slack gibi servisleri kullanarak tasarlanmistir. Bu
calismada da kullanilan ChatGPT’'nin yatirim kararlarinda o6zellikle sinirh finansal tecriibe ve bilgiye sahip kullanicilar tarafindan
etkin bir sekilde kullanilamayacagi, ancak 6zellikleri uzmanlara ciddi yararlar saglayacagi seklinde bir gériis bulunmaktadir. Zira
ChatGPT’nin dogrudan yatirim tavsiyesinde bulunmadigi, bununla birlikte kullanicilarin daha spesifik komutlar vermesi ve sohbet
robotunu daha fazla veriyle egitmesi halinde daha dogru 6nerilerde bulundugu bilinmektedir (Ahangar ve Fietko, 2023). Bu gériisu
destekler bir kanit, Kim (2023) tarafindan saglanmistir. Calismada ChatGPT’ye farkli ekonomik ve finansal kosullara iliskin
senaryolar sunulmus, bu senaryolar 1s1ginda portfdy icerisine dahil edilebilecek varliklari 6nermesi istenmistir. Bu sekilde bir
egitimin ardindan, ChatGPT’nin etkin bir portfoy olusturulmasina katki sagladigi sonucuna ulasiimistir. Yine ChatGPT’nin tek basina
bir yatirim danismani olarak kullanilmasindan ziyade, egitilerek ve geleneksel portfoy degerlendirme yéntemlerine yardimci olacak
sekilde kullanicilarin yatirim kararlarina ciddi faydalar saglayacagini belirten ¢alismalar mevcuttur (Romanko vd., 2023; Sanjib
Biswas vd., 2023).

Ahangar ve Fietko’nun (2023) aksine Ko ve Lee (2023), ChatGPT’nin yatirim konusunda bilgisi zayif olan kullanicilara 6nemli
faydalar saglayabilecegini iddia etmistir. Yazarlar ChatGPT kullanilarak, rastgele segilen portfoylere gére daha basarili portfoyler
olusturulabilecegi sonucuna ulasmislardir. Altan ve Kilig (2023), eski adi Bing Al olan Copilot ile olusturduklari portfoyin risk-
getirisini hesaplayarak basarisini 6lgmis, Ko ve Lee’yi (2023) destekler nitelikte, kisith diizeyde finansal bilgiye sahip yatirnmcilara
fayda saglayabilecegi sonucuna ulasmistir. Diger bir kisim calismada ise ChatGPT’ye belirli varliklara iliskin haberler bilgi olarak
verilerek, bu haberler dogrultusunda tavsiyelerde bulunmasi istenmistir. Bu bilgiler 1siginda ChatGPT’nin genel olarak dogru
tavsiyelerde bulundugu saptanmistir (Lopez-Lira ve Tang, 2023; Lu vd., 2023; Pelster ve Val, 2024).

ChatGPT’nin yatirim tavsiyelerini 17 robo-danismanin tavsiyeleriyle karsilastiran Oehler ve Horn (2024), ChatGPT’nin robo-
danismanlardan daha tutarli tavsiyelerde bulundugunu sonucuna ulasmislardir. Ullah vd. (2024) ise yatirimcilarin karar alirken
ChatGPT kullanimlarini arastirdiklari galismalarinda, ChatGPT kullaniminin portfoy optimizasyonu, piyasa egilimlerinin tahmini gibi
konularda yatirimcilara fayda sagladigini ve finansal okur-yazarhgi artirdigini tespit etmislerdir. Chen vd. (2023), ChatGPT’den elde
edilen bilgilerle olusturduklari grafik sinir aglarini kullanarak hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmeye ¢alismis ve bu yontemin
derin 6grenme yontemine gore daha iyi sonug verdigi sonucuna ulasmislardir. Ayrica kullandiklari model ile diislik riskli ve ylksek
getirili portfoyler elde etmislerdir. Aldridge (2023) ise hisse senedi getirilerini agiklayan ve dogrusal regresyona dayanan Sermaye
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Varliklari Fiyatlama Modeli'ne (SVFM) alternatif olarak yapay zekaya dayali makine 6grenme modeliyle hisse senedi getirilerini
incelemis ve sonuglarin SVFM ile tutarli oldugunu ifade etmistir.

2. YOntem

2.1. PES

Olabilirlik teorisi; olasilik teorisi ve bulanik kiime teorisi ile iliskili olan bir belirsizlik teorisidir (Dubois, 2006, Souliotis vd., 2022).
Uggensel bulanik sayilar ve olabilirlik teorisini kullanan PES ile {i¢c temel CKKV ydnteminden (maksimin, maksimaks ve agirlikli
toplam yontemlerinden) elde edilen bilgiler sentezlenir. PES’in adimlari asagidaki gibidir (Goktas ve Gugli, 2024).

Adim 1: Karar matrisi A=(aj;) Esitlik 1’deki gibi olusturulur. aj, i. alternatifin j. kriter icin degeridir. Burada n adet alternatif ve m
adet kriter vardir.

A=| : . (1)

a

nl nm

Adim 2: Karar matrisi, Esitlik 2 ile normalize edilir ve normalize edilmis karar matrisi B=(bj;) olusturulur. Burada fayda (maliyet)
yonli kriter igin aj, A matrisinin j. sitununun en distk (yuksek) degeri iken Bj en yiksek (distik) degeridir. B matrisinin elemanlari
[0,1] kapali araliginda deger alir (Vafaei vd., 2016).

b = ’—’| her i, j icin (2)

! |ﬂj —q;

Adim 3: Kriterlerin agirlik vektori A=(A;) herhangi bir yontemle belirlenir. Kriter agirliklari nonnegatiftir ve toplamlari 1’i verir.

o, -

Maksimin yontemi i. alternatif icin Esitlik 3’teki glivenlik diizeyini kullanir (Vaidogas vd., 2007).

B, :=min bl.j. (3)
’ J 71

Agirlikli toplam yontemi i. alternatif icin Esitlik 4’teki agirlikl toplam degerini kullanir (Vaidogas vd., 2007).
m

B, =2 Ab, (4)
j=1

Maksimaks yontemi i. alternatif icin Esitlik 5'teki iyimserlik dlizeyini kullanir (Vaidogas vd., 2007).

B, , == maks b, (5)

’ J
Adim 4: i. alternatifin bulanik faydasi olarak (Bi 1, Bi2, Bi3) Gggensel bulanik sayisi ile verilen olabilirlik dagilimi olusturulur. Bi 1 fayda
icin alt sinirdir, Bi2 fayda icin olabilirligi en yiksek olan degerdir ve Bisfayda igin Ust sinirdir.

Alternatiflerin agirhk vektord w=(wi) olsun ve portféy olarak adlandirilsin. PES, Esitlik 6’daki ifade ile optimal kaynak dagitim planini
(w") bulur. Burada pay ifadesi portféyiin (w) olabilirlik ortalamasi iken payda ifadesi portféyiin olabilirlik standart sapmasidir. Baska
bir deyisle w" vektérii, olabilirlik performansini (birim olabilirlik standart sapmasi basina olabilirlik ortalamasini) maksimum yapar
(Goktas ve Duran, 2019; Goktas ve Gugli, 2024).

n _(Bi,1+ZBi,2+Bi,3)
4

i=1 Wi

2
n o 2(17Bi1
i=1Wi\ "%

k.a. Z?zlwi =1

(6)

Modern Portfoy Teorisindeki Tobin’in ayrim teoreminden bilindigi Gzere Esitlik 6'nin tek optimal ¢6zimd Esitlik 7’deki kesin konkav
kuadratik maksimizasyon probleminin tek optimal ¢6zimi standardize edilerek bulunabilir (Okhrin ve Schmid, 2006).
Standardizasyon, herhangi bir vektoriin elemanlari toplamina boélinmesidir.

2

Bi1+2B;,+B; 1 1-B;

n i1 i,2 i3 n 2 i1

maks Sy w; (U - SR, w (1) @)
w

Goktas ve Guglii (2024).
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Esitlik 7’nin ¢ozim{n{ bulmak amaciyla her bir wi icin amag fonksiyonunun kismi tiirevi alinir ve bu tlrev degeri 0’a esitlenir. Buna
gore Esitlik 7'nin optimal ¢6zimu i. alternatif icin Esitlik 8’deki gibi bulunur.

(BU +2B,+B,, j

4
w, = ,heriicin (8)

i I_Bi,l ’
6

Esitlik 8 ile elde edilen w vektori standardize edildiginde Esitlik 6’nin i. alternatif icin ¢6zim{ Esitlik 9’daki gibi bulunur. B matrisinin

elemanlari nonnegatif oldugundan bu ¢6ziim nonnegatiftir.

. 1 B ,+2B,+B,, her i ici o)
VVi = B . . - , neriigin 9
B‘,l + 2Bi,2 + Bi,3 (1 _Bi | )2

21 (1-8,)

Adim 5: Esitlik 9 kullanilarak, alternatiflerin dncelik vektdrii w*=(w;") olarak belirlenir.

Adim 6: Alternatiflerin 6ncelik degerleri kullanilarak, alternatifler siralanir veya alternatiflere kaynak dagitimi yapilir.

2.2. U-PES

Bu bélimde PES’in belirsiz kriter agirliklari icin genel hali olan U-PES tanitilmistir. Buradaki ana motivasyon, kriter agirliklari
bilinmediginde veya kriter agirhiklandirmanin elde edilecek sonucu etkilemesi istenmediginde kullanilabilecek objektif bir yéntem
onermektir. i. alternatifin agirlikh toplam degeri (Bi,2) icin m adet senaryo olusturulsun. j. senaryoda j. kriterin agirlig1 1 olsun ve
diger kriterlerin agirliklari O olsun. i. alternatif igin glivenlik dizeyi (Bi 1) Esitlik 3 ile, iyimserlik diizeyi (Bi3) Esitlik 5 ile belirlensin.
Buna gore i. alternatifin j. senaryodaki bulanik faydasi (Bi1, bij, Bi3) Gggensel bulanik sayisidir. Esitlik 7’nin m adet senaryo igin genel
hali Esitlik 10’daki gibidir. Esitlik 10 en kot durum odakhidir yani herhangi bir portfoy (w) icin en kot durum senaryosunu dikkate
alr.

(B, +2b,+B, n (1-B,Y
maks m_inZ:w,.[—”1 4” "3J—%wa [—6 ”lj (10)

v T a i=1

Minimum fonksiyonunun tanimi nedeniyle Esitlik 10 ile Esitlik 11 6zdestir. Esitlik 11 kesin konkav maksimizasyon problemidir.
Burada y degiskeni en kétii durum senaryosu ile iliskilidir. U-PES ile belirlenen alternatiflerin &ncelik vektérii (w*), Esitlik 11’in
optimal ¢6ziimiiniin standardize edilmis halidir.

n 1-B. 2
maks y —%wa (T‘IJ
i=1
(11)

ka.y< Zn:wi

i=1

(Bil+2bif+Bi3j ...
f , her jicin

Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullari kullanilarak Esitlik 11’in i. alternatif icin ¢6zimu Esitlik 12’deki gibi elde edilir (Lutgens ve
Schotman, 2010; Goktas ve Gokerik, 2024). Burada Aj degeri Esitlik 11’in j. kisidi ile iliskili olan dual optimalidir. Dual optimaller
nonnegatiftir ve bunlarin toplami 1'i verir (Lutgens ve Schotman, 2010). B matrisinin elemanlari ve Aj degerleri nonnegatif
oldugundan bu ¢6ziim de nonnegatiftir. KKT kosullarindan bilindigi izere Esitlik 11’in j. kisidi aktif kisit degilse A; degeri 0’dir.

iﬂ [BU +2b, + B, j
J 4

w, =22 , her i icin (12)

’ 1-B,Y
6
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Esitlik 12, Esitlik 13’teki gibi yeniden yazilabilir. Agirhkh toplam degerinin (Biz2) tanimi Esitlik 4’te verilmistir. Buna goére kriter
agirhklari bilindiginde, Esitlik 10’da verilen farkli senaryolara karsi gelen kuadratik fonksiyonlarin agirlikh ortalamasi Esitlik 7 ile
Ozdestir. Baska bir deyisle kriter agirliklari bilindiginde U-PES, PES ile 6zdes sonu¢ vermektedir. Kriter agirliklari bilinmediginde ise
Esitlik 8 ile ayni formda olan Esitlik 13’teki sonucu vermektedir. Bu nedenlerden otiri U-PES, belirsiz kriter agirliklari igin PES’in
genel halidir ve objektif bir sekilde belirlenen kriter agirliklari Esitlik 11’in dual optimalleridir. Bununla birlikte U-PES olasi tiim kriter
agirhklarini dikkate alir ama nispeten zayif olunan kriterlere odaklanir.

B, +2> Ab,+B,
j=1

w, = 4 , her iicin (13)

i l_Bi,l ’
6

U-PES, alternatiflerin dncelik vektéri (w”) ile birlikte kriterlerin agirlik vektériini (A) de tek olarak belirler. U-PES’in ilk iki adimi

PES’in ilk iki adimi ile aynidir. PES’in lglincl adimi, U-PES’te bulunmamaktadir. Buna gore U-PES’in diger adimlari asagidaki gibidir.
Adim 3:i. alternatif icin glivenlik diizeyi (Bi 1) Esitlik 3 ile, iyimserlik dizeyi (Bi3) Esitlik 5 ile belirlenir.

Adim 4: Olabilirlik varyansi vektori (v) Esitlik 14'teki gibi olusturulur.

1-B,Y
6

y= : (14)

1-B,, Y
6

Adim 5: Senaryo bazl olabilirlik ortalamasi matrisi (M) Esitlik 15’teki gibi olusturulur.

B, +2b,+B,, B, +2b,, + B,

S el e
M = : : (15)
B, +2b,+8B,, B, +2b,, +B,;

S el e

Esitlik 11, konveks optimizasyon problemi oldugundan bir MATLAB yazilimi olan CVX ile ¢6zllebilir (Grant ve Boyd, 2008). Esitlik
11 icin CVX kodu Esitlik 16”daki gibidir.
cvx _solver mosek
cvx _begin
variables w(n) V;
dual variable 1;
maximize (y -0.5% transpose(w) *diag (v) * w); (e
subject to
A y* ones(m, 1) - transpose(M) *w<= zeros (m, 1);
cvx _end
Adim 6: Esitlik 11’in tek optimal ¢6zim Esitlik 16’daki CVX koduyla ya da benzer bir yazilimla bulunduktan sonra standardize

edilir. Standardize edilmis ¢dziim (w") alternatiflerin 6ncelik vektdrii olarak atanir. Kriterlerin objektif bir sekilde belirlenen agirlik
vektori A=(\;) vektoriddr.

Adim 7: Alternatiflerin 6ncelik degerleri kullanilarak, alternatifler siralanir veya kaynak dagitimi yapilhr.
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3. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alisma kapsamina alinan hisse senetleri, Tablo 1'de goriilmektedir. S6z konusu hisse senetlerinin 2023 yilindaki aylik basit
getirileri kullanilarak beklenen getiri ve risk (standart sapma) hesaplanmistir. Ayrica bunlarin 2022 yilina ait ¢evresel, sosyal ve
kurumsal yonetim skorlari Thomson Reuters Eikon veri tabanindan alinmistir. Bunlar gibi X10XB endeksinin bilesenleri olan Koza
Altin isletmeleri A.S. (KOZAL) ve Astor Enerji A.S. (ASTOR) hisse senetlerinin 2022 yilina ait ESG skorlari s6z konusu veri tabaninda
bulunmadigindan, bu iki hisse senedi ¢alismaya dahil edilmemistir. S6z konusu endeks, banka disi dev sirketlerin hisse senetlerini
icerdiginden tercih edilmistir. Bu hisse senetlerinin halka agik kisimlarinin piyasa degerleri ve bunlardaki islem hacmi oldukga
yuksektir. ESG skorlari yillik finansal raporlar da baz alinarak belirlendiginden ve 31.12.2023 tarihi itibariyle 2023 yilina ait raporlar
acitklanmamis oldugundan calismada tarihsel veri kullanildiginda 2022 yilina ait ESG skorlari baz alinmistir. Gegmis veri ile yapilan
analizin gelecegi tam olarak yansitmayabilecegi varsayimi altinda ChatGPT4, Copilot ve Gemini adli yapay zeka sohbet robotlarinin
2024 yilina ait beklentileri, her bir kriter bazinda alternatiflerin (hisse senetlerinin) siralamasi ayri ayri yaptirilarak alinmistir.

Tablo 1. Calisma Kapsaminda Portféye Dahil Edilen Sirketler ve BIST Kodlari

BIST Kodu Sirket isimleri

ASELS ASELSAN ELEKTRONIK SANAYi VE TiCARET A.S.
EREGL EREGLI DEMIR VE CELIK FABRIKALARI T.A.S.
KCHOL KOC HOLDING A.S.

PETKM PETKiM PETROKIMYA HOLDING AS.

SASA SASA POLYESTER SANAYI A.S.

SISE TURKIYE SISE VE CAM FABRIKALARI A.S.
THYAO TURK HAVA YOLLARI A.O.

TUPRS TURKIYE PETROL RAFINERILERI A.S.

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.
3.1. Gegmis Veri

Gecmis veri kullanilarak U-PES asagidaki adimlarla uygulanmustir.

Adim 1: Karar matrisi (A) Tablo 2’deki gibi olusturulmustur. Burada 1 degeri ilgili kriter igin en iyi verinin (beklentinin) oldugu hisse
senedine karsi gelir iken, 8 degeri ilgili kriter icin en koti verinin (beklentinin) oldugu hisse senedine karsi gelir. Bu bilgi Tablo 8,
Tablo 9 ve Tablo 10 igin de gegerlidir.

Tablo 2. Gegmis Veri Dogrultusunda Olusturulan Karar Matrisi

Ortalama Getiri Standart Sapma Cevresel Skor Sosyal Skor Yonetisim Skoru
ASELS 4 5 1 6 5
EREGL 6 1 7 8 3
KCHOL 2 4 2 1 1
PETKM 7 3 5 3 8
SASA 8 6 8 7 7
SISE 5 2 3 5 2
THYAO 3 7 4 4 4
TUPRS 1 8 6 2 6

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Adim 2: Esitlik 2 ile olusturulan normalize edilmis karar matrisi (B) Tablo 3’teki gibidir. Normalize deger 1 ise ilgili kriter bazinda
ilgili alternatif en iyi degere sahip iken 0 ise ilgili kriter bazinda ilgili alternatif en kotli degere sahiptir.

Tablo 3. Normalize Edilmis Karar Matrisi

Ortalama Getiri Standart Sapma Cevresel Skor Sosyal Skor Yo6netisim Skoru
ASELS 0,5714 0,4286 1,0000 0,2857 0,4286
EREGL 0,2857 1,0000 0,1429 0,0000 0,7143
KCHOL 0,8571 0,5714 0,8571 1,0000 1,0000
PETKM 0,1429 0,7143 0,4286 0,7143 0,0000
SASA 0,0000 0,2857 0,0000 0,1429 0,1429
SISE 0,4286 0,8571 0,7143 0,4286 0,8571
THYAO 0,7143 0,1429 0,5714 0,5714 0,5714
TUPRS 1,0000 0,0000 0,2857 0,8571 0,2857

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.
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Adim 3: Esitlik 3 ile bulunan alternatiflerin giivenlik diizeyleri (Bi1) ve Esitlik 5 ile bulunan alternatiflerin iyimserlik dizeyleri (Bi3)
Tablo 4’teki gibidir. Glvenlik ve iyimserlik dizeyleri arttikga ilgili alternatifin U-PES ile bulunan oncelik degerinin de artmasi
beklenir.

Tablo 4. Alternatiflerin Giivenlik ve iyimserlik Diizeyleri

Bi1 Bis
ASELS 0,2857 1,0000
EREGL 0,0000 1,0000
KCHOL 0,5714 1,0000
PETKM 0,0000 0,7143
SASA 0,0000 0,2857
SISE 0,4286 0,8571
THYAO 0,1429 0,7143
TUPRS 0,0000 1,0000

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Adim 4: Esitlik 14 ile olusturulan olabilirlik varyansi vektori (v) Tablo 5’'teki gibidir. Olabilirlik varyansi azaldikea ilgili alternatifin U-
PES ile bulunan 6ncelik degerinin de artmasi beklenir.

Tablo 5. Olabilirlik Varyansi Vektori

ASELS 0,0142
EREGL 0,0278
KCHOL 0,0051
PETKM 0,0278
SASA 0,0278
SISE 0,0091
THYAO 0,0204
TUPRS 0,0278

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Adim 5: Esitlik 15 ile olusturulan senaryo bazli olabilirlik ortalamasi matrisi (M) Tablo 6’daki gibidir. Ornegin, Senaryo 1’de birinci
kriterin (beklenen getirinin) agirhgi 1 iken diger kriterlerin agirhklari 0’dir. Baska bir deyisle Senaryo 1’de her i icin Bi2=bii olarak
alinmistir.

Tablo 6. Senaryo Bazli Olabilirlik Ortalamasi Matrisi

Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3 Senaryo 4 Senaryo 5
ASELS 0,6071 0,5357 0,8214 0,4643 0,5357
EREGL 0,3929 0,7500 0,3214 0,2500 0,6071
KCHOL 0,8214 0,6786 0,8214 0,8929 0,8929
PETKM 0,2500 0,5357 0,3929 0,5357 0,1786
SASA 0,0714 0,2143 0,0714 0,1429 0,1429
SISE 0,5357 0,7500 0,6786 0,5357 0,7500
THYAO 0,5714 0,2857 0,5000 0,5000 0,5000
TUPRS 0,7500 0,2500 0,3929 0,6786 0,3929

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Adim 6: Esitlik 11’in ¢6ziimi Esitlik 16’daki CVX kodu kullanilarak bulunmus ve sonrasinda standardize edilmistir. Buna gore
alternatiflerin oncelik degerleri sirasiyla 0,1157, 0,0765, 0,4108, 0,0543, 0,0213, 0,2402, 0,0473 ve 0,0338 seklindedir. Kriterlerin
objektif bir sekilde belirlenen agirliklari beklenen getiri igcin 0,1230 ve standart sapma igin 0,8770 olarak bulunmustur. Diger
kriterlerin agirliklari 0’dir. Buna gére U-PES ile olusturulan portféy (w*), ESG bilesenlerine oranla standart sapma ve beklenen getiri
kriterlerinde nispeten daha zayiftir.

Adim 7: Portféylin U-PES ile belirlenen agirliklari ASELS i¢in %11,57, EREGL icin %7,65, KCHOL icin %41,08, PETKM igin %5,43, SASA
icin %2,13, SISE icin %24,02, THYAO igin %4,73 ve TUPRS i¢in %3,38 seklindedir.

Entropi yontemi kriterlerin agirliklarini objektif bir sekilde belirler. Bu yonteme gore bir kriter bazinda alternatiflerin farkhlasma
seviyesi arttikca ilgili kriterin agirligi artar (Karami ve Johansson, 2014). Bu ¢alismada alternatiflerin kriterler bazindaki siralamalari
kullanildigindan farklilasma seviyeleri aynidir. Buna gore PES yonteminde kriter agirliklari Entropi yontemiyle belirleniyorsa
kriterlerin agirliklari esittir. U-PES ve esit agirlikh PES ile olusturulan portfoyler Tablo 7'de verilmistir. GortldUgu tzere U-PES ve
PES, siralamasi daha ylksek olan alternatife daha ylksek oranda kaynak dagitimi yapar.
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Tablo 7. U-PES ve Esit Agirlikl PES Sonuglarinin Karsilastirilmasi

KOCATEPEIIBFD

PES

U-PES
Oncelik Sira
ASELS 0,1157 3
EREGL 0,0765 4
KCHOL 0,4108 1
PETKM 0,0543 5
SASA 0,0213 8
SISE 0,2402 2
THYAO 0,0473 6
TUPRS 0,0338 7

Oncelik
0,1194
0,0477
0,4596
0,0389
0,0132
0,2046
0,0659
0,0506

v
H
o

U B NOONEFE O W

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Spearman’in sira korelasyonu, siralamalar icin bulunan lineer korelasyon katsayisi olarak tanimlanabilir (Li vd., 2022). Tablo 7’de

verilen sonuglarin Spearman’in sira korelasyonu 0,81 olarak hesaplanmistir. Ayrica Copilot beklentileri kullanildiginda 0,83, Gemini
beklentileri kullanildiginda 0,86 ve ChatGPT beklentileri kullanildiginda 0,90 olarak hesaplanmistir. Bu degerler 0,71-0,9 arasinda
oldugundan yiksek diizeyde pozitif iliskiye karsi gelmektedir (Hair vd., 2007). Baska bir deyisle U-PES ve esit agirlikli PES benzer

sonuglar vermistir.

3.2. Yapay Zeka Sohbet Robotlari

ChatGPT4 beklentileri dogrultusunda olusturulan karar matrisi Tablo 8’deki gibidir. U-PES ile objektif bir sekilde belirlenen kriter

agirhklari; beklenen getiri icin 0, standart sapma igin 0,6683, cevresel skor icin 0,1873, sosyal skor i¢in 0,1444 ve yonetisim skoru

icin O’dir.

Tablo 8. ChatGPT4 Beklentileri Dogrultusunda Olusturulan Karar Matrisi

Ortalama Getiri Standart Sapma Cevresel Skor Sosyal Skor Yo6netisim Skoru
ASELS 1 3 7 2 2
EREGL 4 5 3 7 6
KCHOL 6 1 8 1 1
PETKM 3 7 1 4 4
SASA 7 4 5 8 7
SISE 8 2 4 6 5
THYAO 5 8 6 3 8
TUPRS 2 6 2 5 3

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Copilot beklentileri dogrultusunda olusturulan karar matrisi Tablo 9’daki gibidir. U-PES ile objektif bir sekilde belirlenen kriter

agirhklari; beklenen getiri igin 0,4539, standart sapma igin 0,5461 ve diger kriterler igin 0’dir.

Tablo 9. Copilot Beklentileri Dogrultusunda Olusturulan Karar Matrisi

Ortalama Getiri Standart Sapma Cevresel Skor Sosyal Skor Yo6netisim Skoru
ASELS 8 1 6 6 6
EREGL 7 2 1 8 4
KCHOL 4 5 7 2 1
PETKM 3 6 5 4 7
SASA 6 3 8 7 8
SISE 2 7 2 5 3
THYAO 1 8 4 1 2
TUPRS 5 4 3 3 5

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Gemini beklentileri dogrultusunda olusturulan karar matrisi Tablo 10’daki gibidir. U-PES ile objektif bir sekilde belirlenen kriter

agirhklari; beklenen getiri icin 0,6798, standart sapma igin 0,3202 ve diger kriterler igin 0’dir.

Tablo 10. Gemini Beklentileri Dogrultusunda Olusturulan Karar Matrisi

Ortalama Getiri Standart Sapma Cevresel Skor Sosyal Skor Yonetisim Skoru
ASELS 7 2 1 1 1
EREGL 8 1 5 5 5
KCHOL 4 5 3 3 3
PETKM 6 3 6 6 6
SASA 2 7 8 8 8
SISE 5 4 2 2 2
THYAO 1 8 4 4 4
TUPRS 3 6 7 7 7

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.
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U-PES ile elde edilen portfoyler Tablo 11'de birlikte verilmistir. Buradaki son siitun, diger situnlardaki sonuclarin agirhkli
ortalamasidir. Entropi yontemiile elde edilen agirliklar; gegmis veriicin 0,5824, Copilot i¢in 0,1510, Gemini icin 0,1805 ve ChatGPT4
icin 0,0861 seklindedir. Ornegin, ASELS hisse senedi icin 0,1157*0,5824+0,0933*0,1510+0,0898*0,1805 +0,1675*0,0861 islemiyle
0,1121 degeri bulunmustur.

Tablo 11. U-PES ile Elde Edilen Portfoyler

Gegmis Veri Copilot Gemini ChatGPT4 Entropi Agirhikh
ASELS 0,1157 0,0933 0,0898 0,1675 0,1121
EREGL 0,0765 0,0921 0,0574 0,1214 0,0793
KCHOL 0,4108 0,1292 0,2350 0,1347 0,3128
PETKM 0,0543 0,1103 0,1265 0,1308 0,0824
SASA 0,0213 0,0782 0,0739 0,0767 0,0442
SISE 0,2402 0,1174 0,2393 0,1180 0,2110
THYAO 0,0473 0,0851 0,0825 0,0527 0,0598
TUPRS 0,0338 0,2944 0,0957 0,1981 0,0984

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 11’in ilk dort stitununda verilen sonuglar icin Spearman’in sira korelasyon matrisi hesaplanmistir. Bu matrisin elemanlari
pozitiftir. Copilot ve Gemini sonuglari ile Copilot ve ChatGPT sonuglarinin Spearman’in sira korelasyonlarinin 0,71-0.9 arasinda
oldugu, diger sira korelasyonlarinin 0,7'den disiik oldugu gorilmustir. Buna gore sadece bu ikililerin sonuglari arasinda yiksek
diizeyde pozitif iliski vardir. Diger iliskiler pozitif yonlidir ama daha zayiftir (Hair vd., 2007). Buna gore uzman bilgisi ya da ge¢mis
veri ile elde edilen sonuglar arasinda genellikle pozitif ama yliksek diizeyde olmayan iliski vardir. Baska bir deyisle uzman bilgisi ya
da gegmis veri ile elde sonuglar arasinda benzerlik olsa da bu benzerlik yiiksek degildir.

Esit agirlikh PES ile elde edilen portfoyler Tablo 12’de birlikte verilmistir. Buradaki son siitun, diger siitunlardaki sonuglarin agirlikh
ortalamasidir. Entropi yontemi ile elde edilen agirliklar; gegmis verii¢in 0,5202, Copilot igin 0,1539, Gemini igin 0,2164 ve ChatGPT4
icin 0,1095 seklindedir.

Tablo 12. Esit Agirlikli PES ile Elde Edilen Portfoyler

Gegmis Veri Copilot Gemini ChatGPT4 Entropi Agirlikh
ASELS 0,1194 0,0763 0,1244 0,1739 0,1198
EREGL 0,0477 0,0889 0,0638 0,1159 0,0650
KCHOL 0,4596 0,1397 0,2449 0,1150 0,3262
PETKM 0,0389 0,1022 0,1138 0,1584 0,0779
SASA 0,0132 0,0513 0,0419 0,0539 0,0297
SISE 0,2046 0,1312 0,2770 0,0852 0,1959
THYAO 0,0659 0,1039 0,0695 0,0639 0,0723
TUPRS 0,0506 0,3066 0,0648 0,2337 0,1132

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 12’nin ilk dort siitununda verilen sonuglar icin Spearman’in sira korelasyon matrisi hesaplanmistir. Bu matrisin elemanlari
pozitiftir. Sadece gecmis veri ve Gemini sonuglarinin Spearman’in sira korelasyonunun 0,71-0.9 arasinda oldugu, diger sira
korelasyonlarinin 0,7'den disuk oldugu goriilmistir. Buna gore sadece bu ikilinin sonuglari arasinda yliksek diizeyde pozitif iliski
vardir. Diger iliskiler pozitif yonliidiir ama daha zayiftir (Hair vd., 2007). Esit agirlikh PES sonuglarina gére sadece Gemini ya da
gecmis veri ile elde edilen sonuglar yiksek oranda birbirlerine benzemektedir.

Sonug

Portfoy secimi, yatirimcilar icin karmasik ve belirli diizeyde finansal bilgi gerektiren bir suregtir. Bu slrecte, modern portfoy
teorisine dayali olarak, riskin minimize edilerek beklenen getirinin maksimize edilmesi hedeflenir. CKVV tekniklerinin portfoy
seciminde kullanimi, yatirimcilarin risk-getiri dengesini optimize etmelerine ve farkh kriterleri de kararlarina dahil etmelerine
yardimci olmaktadir. Ancak CKVV tekniklerinde kriter agirhklarinin belirlenmesi asamasi, sonuglari siibjektif bir nitelige
blrindirebilmektedir. Objektif yontemler olarak adlandirilan kriter agirliklandirma yontemleri kullanilsa dahi, kullanilan her bir
agirliklandirma yéntemi, sonuglari etkilemektedir. Bu ¢calismada belirsiz kriter agirliklari igin PES’in genel hali olan ve U-PES olarak
adlandirilan yeni bir CKKV yontemi dnerilmistir. Baska bir deyisle kriter agirliklari bilindiginde PES ile U-PES 6zdes sonug verirken,
kriter agirliklar bilinmediginde U-PES kriterlerin agirliklarini i¢sel olarak belirler. Onerilen yéntem ile yapilan uygulamada yapay
zeka destekli uzman gordisleri siirece dahil edilerek, portféy seciminde yeni bir bakis agisi sunulmustur.

U-PES alternatiflerin 6ncelik vektériini ve kriterlerin agirlik vektérini tek olarak belirler. Kriter agirliklandirma sorunsalini
astigindan U-PES, PES’e oranla teorik olarak tstiindiir. Ote yandan PES, MS Excel kullanilarak kolayca uygulanabilirken U-PES’in
uygulanmasi icin 6zel yazilimlara ihtiyag vardir. Ayrica PES’in iliskili oldugu Ug¢ temel CKKV ydnteminden sadece agirlikh toplam
yonteminin sonucu kriter agirliklarindan etkilenir. Bu nedenle PES; TOPSIS gibi CKKV yontemlerine oranla kriter agirliklandirmaya
karsi daha az hassastir. Bu nedenle 6zel yazilimlara erigsim imkani yokken PES tercih edilebilir. GCalismada U-PES, diger CKKV
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yontemleriyle karsilastirilmamistir. Clinku diger CKKV yontemlerine karsi U-PES’in Ustlin oldugu ile ilgili herhangi bir hipotez
bulunmamaktadir.

Calismada, esit agirhkli PES ve U-PES yapay zeka sohbet robotlarina dayali portféy seciminde kullaniimistir. Yapilan uygulamada
uzman bilgisi ya da ge¢mis veri ile elde edilen sonuglar arasinda genellikle pozitif ama yiksek diizeyde olmayan iliski oldugu
gorulmustir. Bu sonug, Aldridge’in (2023) yapay zekaya dayali model ile gegmis veriye dayali SVFM'yi karsilastirdigi ve iki modelin
de benzer sonuglar verdigi bulgusuna ulastigl calismasiyla paralellik gostermektedir. Genel olarak CKKV yontemlerinin portfoy
seciminde kullanilmasinin iki temel sinirliligi, portféyde kisa pozisyon bulundurulabiliyorken yetersiz kalmalari ve hisse senetlerinin
korelasyon yapisinin dikkate alinamamasidir. S6z konusu iki sinirlilik bu ¢alisma icin de gecerlidir. Ayrica PES ve U-PES’in iliskili
oldugu ii¢c temel CKKV yénteminden elde edilen toplam bilgi, bu yéntemler icin dnemli bir sinirhlik olusturmaktadir. ilerideki
calismalarda, farkh sekillerde elde edilen sonuglarin bir araya getirilmesi icin farkl yaklasimlar gelistirilebilir. Ayrica U-PES portfoy
seciminden farkl CKKV problemleri igin kullanilabilir.

This research article has been licensed with Creative Commons Attribution - Non-Commercial 4.0 International
ETRTE License. Bu arastirma makalesi, Creative Commons Atif - Gayri Ticari 4.0 Uluslararasi Lisansi ile lisanslanmistir.
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