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BULANIK PROGRAMLAMAYLA PORTFOY OPTiMiZASYONU UZERINE BiR UYGULAMA

Nuri AVSARLIGIL"
Ozet

Bu ¢alismanin amaci, finansal yatirimcilar igin portfoy tercihi asamasinda bulanik modellerin kullanilabilirligini arastirmaktir.
Bu amagla, yatirmcilarin ellerinde bulunan finansal kaynaklari yatirnma donlstirmek igin kullanacaklari portféylerin
olusturulmasinda, ge¢mis fiyat degisimlerinden yararlanilarak, Bulanik Verdegay yontemi araciligiyla yiksek getiri elde etmeye
calisilacaktir. Borsa istanbul’da islem gdren, 10 adet endeks verisi kullanilarak, optimal portféy karari verilmeye calsilmistir.
Endekslerin gegmis degerleri kullanilarak, ortalama getiri ve maksimum getiri esik degerleri belirlenmistir. Yatirimcilar
tarafindan bir yatirim karari alinirken, literatiirde portféy sec¢imi icin kullanilan optimizasyon tekniklerinden bir tanesi olan
Verdegay bulanik modeli, karma stratejiler arasindan amag fonksiyonuna gore optimal agirliklandirma islemi yapmaktadir.
Yapilan agirliklandirma iglemi sonrasi, ¢alismanin son bolimiinde ulasilacak sonucun basarisi geriye donuk testler araciligiyla
tartisiimistir.
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AN APPLICATION ON PORTFOLIO OPTIMIZATION WITH FUZZY PROGRAMMING

Abstract

The purpose of this study is to investigate the availability of fuzzy models in the portfolio preference phase for financial
investors. For this purpose, in establishing the portfolios that investors will use to invest in the financial resources of the
investors, they will try to obtain high returns through the Fuzzy Verdegay method, using past price changes. An optimal
portfolio decision was made by using 10 index data traded in Borsa Istanbul. The average return and maximum return
thresholds are determined using the historical values of the Indices. When an investment decision is taken by investors, the
Verdegay fuzzy model, which is one of the optimization techniques used for portfolio selection in the literature, performs
optimal weighting according to the objective function among the mixed strategies. After the weighting process, the success
of the result to be reached in the last part of the study was discussed through retrospective tests.
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1. GiRis

Yatirimcilar, 6zellikle de finansal yatirimcilar ellerinde bulunan kaynaklari gesitli yatirim araglarini kullanarak
yatirimin toplam degerini arttirmayi yani getiri elde etmeyi amaglamaktadir. Fakat bu amaca ulasmak igin
yatirim araclarina ne oranda ve ne kadar zaman araligi boyunca yatirim yapilacagi konusunda belirsizlikler ortaya
cikabilmektedir.

Genel olarak hisse senetleri veya diger yatirim araglarindan portfoy olusturulurken, geleneksel yontemler
kullanilarak bir dagitim yapilabilecegi gibi, portfdy icerisinde yatirim araglarinin aralarindaki iliskiyi dikkate alan ve
riski azaltarak getiriyi arttirmaya c¢alisan modern portféy yontemleri de kullaniimaktadir. Yatirimci hangi portfoy
bilesimini sececegini riske karsi duydugu hassasiyete gore belirleyecektir.

Bir yatirimci, yatinm gesitlendirmesi yaparken, portfdy igerisinde yer alan varliklarinin birlikte hareket
edebilme 6zelliklerini ve durumlarin da géz 6niinde bulundurmalidir. Bu davranis bigciminin incelenerek yapildigi
yatirimlar, gerceklesen getiriler agisindan, iliskilerin 6nemsenmeden yapildigi yatirimlardan oldukga farkl
sonugclar dogurmaktadir. Bu sebeplerden dolayi yillardir, portfoy secim sorunu olarak adlandirilabilen bu durum
Uzerinde ciddi calismalar yapilmaktadir. Calismalar sonucu gelistirilen portféy optimizasyon teknikleri siklikla
kullanilmakta ve oldukga fazla ragbet gérmektedir (Elton vd., 1997:1444).

Modern portfoy teorisi agisindan bakildiginda, gelecekle ilgili alinacak kararlar icinde bulunulan zaman
doneminde belirsizlikler icermektedir. Bu sebeple, getirilerden bahsederken belirsizlik sebebiyle, beklenen getiri
kavrami kullaniimaktadir. Beklenen getiriyi en yliksek diizeye gikarmak, optimizasyon kavraminin tanimini ifade
etmektedir. Bu optimizasyon islemi igin bir cok model, teori ve ¢6zim yaklasimi gelistirilmistir (Atan, 2012:75).

Sonyillarda, karma stratejilerin bulundugu optimizasyon problemlerinde, dogrusal programlama modellerinin
kullanimi artmaktadir. Ayrica, dogrusal programlama modellerine bulanik yaklasimi da dahil eden yeni bulanik
dogrusal programlama modelleri tiretilmistir. Bu calismamizda, Borsa istanbul endekslerinden olusan bir
portféyin optimize edilmesinde, Bulanik dogrusal modellerden bir tanesi olan Verdegay yaklasimindan
faydalanilacaktir.

2. AMAC VE KAPSAM

Bucalismaninamaci, bulanikdogrusal programlamatekniklerinin, portfoy optimizasyonundakullanilabilirliginin
incelenmesidir. Bulanik dogrusal programlama tekniklerinden olan Verdegay yaklasimiile belirsizlik iceren portfoy
olusturma sorunu, riski tamamen kabullenen yatirimcilar i¢in agiklanmaya calisilacaktir. Bu veri seti yontemin
beklenen getirisini 6lgmek amaciyla segilmistir. Yontem farkli veri setlerinde farkl sonuglari dogurabilecegi gibi,
ayni yatinm araglarina farkh zamanlarda yapilan yatirimlarda farkli getiri seviyeleri olusabilecektir. Bu yontem
nihai bir sonug vermemekte, donemsel bir analiz yapmaktadir. Riski tamamen kabullenme tanimindan kasit,
yatirimci agisindan elde edilebilecek maksimum getiriye ulastiracak sonucun, modele bir kisit olarak eklenmesidir.
Yatirimcilarin yaptiklari yatirimin, yilin aylari icin farklilik arz ettigi distintlerek, aylik bazda ardisik olarak portfoy
agirliklandirmasi yapilmis ve hesaplanan agirliklandirma degerleri Gizerinden yatirim yapilmasi durumunda elde
edilecek sonuglar incelenmistir. incelenecek veri seti Ocak 2014 — Aralik 2017 tarihleri arasinda aylik biiyiime
hizlari ele alinarak elde edilmis 48 aylik veriden olusmaktadir. Analiz, endeks degerlerinin aylik fiyat degisimleri
kullanilarak yapilacaktir. Olusturulacak portfoyde optimize edilecek toplam 10 adet BIST Endeksi degeri, yatirim
araci olarak ele alinmistir.

Calismada risk alma tolerans degerinin 1 oldugu Bulanik Verdegay Modeli kullanilarak portféy optimize
edilmeye calisilacaktir.

3. BULANIK YAKLASIM

Bulanik kiimeler teorisinin gelistirilmesinin temel sebebi, belirsiz yani sonucu kesin olmayan gozlemlerin ve
durumlarin yer aldigi problemlerde ¢6ziim degerlerinin belirlenebilmesidir.
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Bireylerin genel tecriibelerinden ve nicel verilerden yararlanmak suretiyle elde edilen bilgileri cesitli
algoritmalar yardimiyla isleme koyup, belirli matematiksel denklemlerden de faydalanarak sonug elde edilmesi
islemine bulanik mantik adi verilmektedir. Aristo’nun ileri stirdigli ve Bati medeniyetinde 0 ve 1 gibi kodlanan ikili
deger mantigi bulunmaktadir. Bulanik mantik bu iki degeri araliktaki tim degerleri de hesaba katarak sonuglar
Uretmektedir. Sonuglar kesinlikten ¢ok dereceli bir ifade ile sunulur. Sonuglardaki ikili deger sinirlandirmasina
ortadan kaldirarak, ¢cok degerli bir yaklasim ortaya koyar (Keskenler, 2017:3).

Yani, bir bulanik kiime, 0 ile 1 arasinda bir lyelik derecesine sahip olan bir Gyelik fonksiyonuyla ifade edilir.
Bulanik kiimelerin karar verme problemlerinde kullanilmasi, karar verme teorilerinin bir uzantisi olmasi seklinde
aciklanmaktadir. Eldeki problem ve alinacak kararlar belirsizlik ve belirli bir risk oranina sahipse bulanik karar
verme yaklasimi amag fonksiyonunun ve modelin kisitlarinin belirsizliklerini ortadan kaldirmaya ¢alismaktadir
(Zimmermann, 1987:10).

Uygulamalarda, birim maliyetler, karlilik, faiz oranlari ve nakit akimlari gibi modellenen amag fonksiyonu
ve katsayilari her zaman belirlenebilir yani kesin olmayabilir. Bu gibi durumlarda, olasilik teorisi kullanilarak
katsayilarin dagilimlari belirlenebilse bile, Klasik Dogrusal Programlama yontemlerinden birisi kullanilarak
cOzilememektedir. CozUm icin daha farkli tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir (Lai vd., 1992b:203).

Bu ¢6ziim tekniklerinden, Bulanik dogrusal programlama son yillarda oldukga fazla ragbet géren tekniklerden
birisidir.

Dogrusal programlamaya bulanik mantigin 1978 yilinda Zimmermann tarafindan eklenmesiyle, bu yeni
yaklasim, problemlerin modellenmesinde ve ¢éziimlenmesinde siklikla kullaniimaya baglanmistir. Oyle ki klasik
dogrusal programlamanin uygulandigi her alanda bulanik dogrusal programlama kullanilmaya baslanmistir
(Karadayi, 2007:14).

Bulanik dogrusal programlamaya, dogrusal programlamayla bulanik mantigin bir birlesimi olarak
bakilabilmektedir. Baska biragidan bakildigindaise bulanik dogrusal programlama, klasik dogrusal programlamanin
genisletilmis bir versiyonudur. Bulanik dogrusal programlama, klasik dogrusal programlamada karar verilirken
ortaya cikan belirsizligin i¢sellestirildigi durumlar icin kullanilan bir yéntemdir (Hansen, 1996, 32).

Dogrusal programlamada bulaniklik modele birgok sekilde dahil edilebilmektedir. Modelde bazi durumlarda,
amag fonksiyonu, bazi durumlarda kisitlar bazi durumlarda dakatsayilar bulanik olabilmektedir. Bazen de, bu
model igerisinde bahsedilen unsurlarin birden fazlasi bulanik olarak yer alabilmektedir. Genel olarak literatlrde
bulanikhk siniflandirmasi asagidaki sekilde yapilmaktadir (Ozkan, 2005:164);

Ll Amag fonksiyonunun bulaniklastirildig problemler
= Modelin sag taraf sabitlerinin bulaniklastirildig1 problemler
= Hem amag fonksiyonunun hem de kisit denklemlerinin bulaniklastirildigi problemler

Literatlirde kabul edilen Gg grup bulanik dogrusal programlama modelinin ¢6zim kiimesine ulasabilmek icin
kullanilan 3 farkh yaklasim bulunmaktadir.

Zimmerman tarafindan ileri strilen bulanik dogrusal programlama yonteminde, modelin sadece amag
fonksiyonu bulaniktir. Zimmermann, bulanik olan amag fonksiyonunun, karar vericiden elde edilen subjektif bilgi
ile olusturulan bulanik bir kisit seklinde ele alinabilecegini ifade etmistir (Wang, 1997:61).

Verdegay yaklasiminda amacg fonksiyonu dogrusal, kistlar ise bulaniktir (Verdegay, 1984:132). Verdegay'in
amag fonksiyonunun bulanik olmadigi durumlarda, ileri yaklasim simetrik olmayan ¢6ziim yaklasimi olarak
adlandirilabilir. Verdegay’a gére kurulan model simetrik olmadigi icin parametrik dogrusal programlama problemi
sekline donustirilerek ¢oziimlenebilmektedir (Ertugrul vd., 2007:33).

Werners yaklasiminda ise hem amag fonksiyonu hem de kisitlar bulaniktir. Werners, amag fonksiyonunda yer
alan tyelik fonksiyonlarinin bulanik olmasi sebebiyle karar verici tarafindan énceden belirlenemeyecegini ileri
surmistlr. (Werners, 1987:135).
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Ozellikle amag fonksiyonun dogrusal, kisit denklemlerinin bulaniklastirildigi Verdegay bulanik dogrusal
programlama modelinin, daha kullanisl oldugu séylenebilir.

3.1 Literatiir Taramasi

Literatlirde, dogrusal programlama ve bulanik mantik cercevesinde ele alinmis, portfdoy optimizasyonu ve
portfdy secimi yapilan bir cok akademik ¢alisma yer almaktadir. Bu galismalar 6zetlenirse;

Li ve Ng (2000) ¢ok donemli portfdy secimi sorununu dinamik bir programlama yaklasimiyla ele almistir. Zhu
ve digerleri (2004) iflasi, cok dénemli portféy optimizasyonu modeline dahil etmis ve bunu ortalama ve varyans
olarak cift yonlu bir sorun olarak ifade etmislerdir. Chen (2005) ise, CVAR’I ¢cok donemli tiiketim ve yatirim
sorununu ¢ézmede, riskin bir 6l¢listi olarak kullanmistir. Bertsimas ve Pachamanova (2008), cok donemli portfoy
optimizasyon problemini, verimlilik Gzerine kurulu bir optimizasyon yaklagiminin yardimiyla incelemislerdir.
Geyer ve digerleri (2009), cok donemli yatirim sorununu stokastik bir dogrusal programlama yaklasimi araciligiyla
ele almiglardir. Sadjadi ve digerleri (2011), cok donemli portféy optimizasyon modeline borglanma konusunda
yeni oranlar eklemislerdir. Wang ve Liu (2013) sabit ve oransal islem maliyetlerini, cok dénemli ve ortalama
degiskenli portfoy optimizasyon modeline dahil etmislerdir. Geleneksel portféy optimizasyon modelleri,
borsadaki gelecekteki kosullarin gegmis verilerle dogru bir sekilde tahmin edilebilecegi varsayimina sahiptir.
Bununla birlikte, ge¢mis veriler ne kadar dogru olursa olsun, bu 6nciil piyasa ortamindaki yiiksek dalgalanma
nedeniyle finansal piyasada bulunmayan ve karar vermedeki kesin olmayan bilgileri nicel olarak ele alabilmek
icin Zadeh (1978), bulanikhk kavramini ortaya koymustur. Zimmermann (1974), bulanik dogrusal programlama
mantigiyla ilk calismayi yapmistir. Bulanik mantigi ilk kez optimizasyon probleminde kullanmistir. Negoita (1981),
Robust programlama modeli olarak adlandirdigi yeni bir bulanik dogrusal programlama problemi tasarlamistir.
Verdegay (1984), belirli kisitlara sahip bulanik bir dogrusal programlama modeli igin bulanik bir kiime tasarlanmasi
gerektigini soylemistir. Werners (1987), ise amag fonksiyonuna ait tyelik fonksiyonlarinin arastirmaci tarafindan
belirlendigini fakat problemin kisitlarinin bulanik olmasi sebebiyle tGiyelik fonksiyonlarinin arastirmaci tarafindan
belirlenemedigini, 0 ve 1 arasinda bulanik katsayilar araciligiyla hesaplanabilecegini ileri sirmustir. Song ve
Chissom (1993/1994), tarafindan zaman serilerinin bulanik modellemesinin nasil yapilacagi lizerine bir ¢calisma
yapimistir. Calismada evreninin bolinmesi, bulanik iliskilerin kurulmasi ve giktilarin tahmin edilmesi asamalarinin
Uzerinde durulmustur. Bunlarin yani sira, Inuiguchi ve Sakawa (1998) ise, bulanik bir amag fonksiyonuna sahip
bir problemin optimalitesinin esnek oldugunu ve optimalitenin gliciiniin dlgllebilecegini savunmuslardir. Bir
beklenti olarak, portféy probleminde parametreler bulanik ise, portféyiin sonuglari da bulanik olacaktir ve artik
problem bulanik bir portféy optimizasyon problemidir. Bu sebeple, Ammar ve Khalifa (2003), temeli Markowitz’in
ortalama varyans modeline dayanan bulanik bir portféy optimizasyon formiilii gelistirmislerdir. ince ve Trafilis
(2006), Portfoy optimizasyon problemlerinin ¢6zimi icin genetik algoritma (GA) ve destek vektdr makineleri
(SVM) gibi yeni tekniklerin gegerliligini ortaya koymuslardir. Pelitli (2007) hisse senetleri fiyatlarini kullanarak
optimal portfoyiin olusturulmasi tGzerinde durmustur. 3 farkh bulanik yaklasim modelini kullanilarak portfoyler
olusturmus ve getirilerini karsilastirmistir. Ammar (2008) problemi, hem amaclarin hem de kisitlarin bulanik
oldugu multiobjective kuadratik programlama problemi olarak formile etmistir. Gupta, Mehlawat ve Saxena
(2008), bulanik kiime teorisini yatirimcilar icin yari mutlak sapmali portféy secim modeli icin uygulamislardir.
Aslantas (2008) calismasinda klasik ve bulanik olmak tizere ¢coklu karar verme yontemlerini karsilastirmistir. Tiryaki
ve Ahlatcioglu (2009), bulanik analitik hiyerarsi stirecini (AHP) portfoy se¢im problemiyle birlestiren galismalarini
ortaya koymuslardir. Fang ve digerleri (2010), bulanik bir dogrusal programlama problemini ¢6zebilmek amaciyla
temel gizgi algoritmasi adini verdikleri yeni bir model 6nersinde bulunmuslardir. Glilgor (2010), calismasinda Klasik
ve Bulanik olmak Uzere analitik hiyerarsi slirecini kullanarak portfoy optimizasyonu yapmistir. Zhang ve digerleri
(2012) bulanik portféy secimi icin ortalama bir entropi modeli 6nerisinde bulunmuslardir. Tsaur (2013), bulanik
portfdy secimi icin etkili bir yontem bulmak amaciyla yatirimcilarin risk tutumlarini incelemistir. Son zamanlarda,
Zhou ve arkadaslari (2015), glivenlik risklerini tahmin etmek, yatirim riskini ve bulanik zaman serisi tekniklerini
olemek amaciyla bilgi entropisini birlestiren bir portfoy optimizasyon modeli gelistirmislerdir. Kocadagli ve Keskin
(2015), piyasadaki hareketli trendlerin yani sira, risk hareketlerini de dikkate alan yeni bir bulanik portféy secim
modeli ileri sirmislerdir. Zhou ve digerleri (2016), ortalama yari entropi modellerinin belirsizligi 6lgebilmek
icin, bulanik bir yari-entropi modeli 6nererek, yatirim dagiliminin iyilestirebilecegini gostermislerdir. Tufekgi ve
Avsarligil (2016), calismalarinda Verdegay bulanik dogrusal programlama modelinden faydalanmislardir. Bulanik

200



Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Say1 38, Ocak 2020 N. Avsarligil

Verdegay yaklasimina yeni bir kisit eklenmesi halinde portféylin getiri diizeyini hesaplamis ve diger modelin
sonucuyla karsilastirmislardir. Sun (2016), farkli rasyonel-duygusal, iyimser-kotimser ve risk tercihi tutumlarina
sahip olan, farkh yatirimci psikolojisine ve davranisina sahip yeni bir portfoy secim modeli 6nermistir. Momen ve
digerleri (2017), ise ardisik donemlerde énemli degisimler yasamayan portfoyler tiretmek amaciyla, beklenen
getiriler icin saglam bir tahminci kullanan, davranissal bir portfoy se¢cim modeli gelistirmislerdir.

4. VERIi SETi VE METODOLOJi

Bu calismada, Verdegay Bulanik Yaklasimi kullanilarak optimal portféy secimi yapilmaya calisilacaktir.
incelenecek veri seti Ocak 2014 — Aralik 2017 tarihleri arasinda aylik biiylime hizlari ele alinarak elde edilmis
48 ayhk veriden olusmaktadir. Analiz, endeks degerlerinin aylik fiyat degisimleri kullanilarak yapilacaktir.
Olusturulacak portféyde optimize edilecek toplam 10 adet BIST Endeksi degeri, yatirim araci olarak ele alinmistir.
Endeks verileri Matriks Gold bilgi dagitim hizmetleri terminalinden elde edilmistir.

4.1. Verdegay Bulanik Dogrusal Programlama Modeliyle Optimizasyon

Dogrusal programlama modellerinin birgogunda, kisitlar sabit bir deger almamaktadir. Genellikle kisitlarin
degerleri karar vericilerin tolerans seviyelerine bagl olabilmektedir. Bu gibi durumlarda, Verdegay’in ileri stirdigi
bulanik dogrusal programlama modelinin kullanilabilecegi kabul edilmektedir.

Verdegay bulanik yaklasiminda, kisitlarin sag taraf sabitlerinin bulaniklastinildigi bir dogrusal programlama
probleminin, standart bir parametrik programlama problemiyle ayni sey oldugunu ispatlayabilmistir (Lai vd.,
1992a:79).

Verdegay modelinin kurulabilmesi igin ilk olarak, portféyde yer alan yatirim araglarinin ortalama getirileriyle
birlikte beklenen getirilerinin de belirlenmesi gerekmektedir. Daha sonra, maksimum getiri diizeyi belirlenerek
yatirimci agisindan tolerans diizeyi saptanmalidir. Calismada kullanilan veri setinde yer alan 10 adet BIST endeks
degerinin ortalama getirileri hesaplandiktan sonra, bu ortalama getirilerin ortalamasi alinmak suretiyle beklenen
getiri dizeyi belirlenmistir. Beklenen getiri orani £ ile ifade edilmektedir. Maksimum beklenen getiri orani ise
Pnax ile ifade edilmektedir. Yapilan hesaplamalar sonucu ¢alismamizdaki degerler su sekilde belirlenmistir;

£=0,1461 L., =0,5147

Yatirnmcilar agisindan beklenen getiri tolerans diizeyi olarak ifade edilen 77 ise; 7T = Puax ~ P egsitligi kullanilarak
0,3686 olarak belirlenmistir.

Verdegay’in ileri stirdGgli Bulanik Dogrusal Programlama problemi ise asagidaki sekilde ifade edilebilmektedir
(Verdegay, 1984:135);

T
Amag Fonksiyonu : MaxZ = Z Y /T
t=1
n
Kisit 1 : Y+ a,x,20 t=1,2,..T
=
n
Kisit 2 : y, = a,x,20 t=1,2,..T
A
n
Kistt 3 : DX, = pM+a; t=1,2,....T
=
n
Kisit 4 : Z x; = Mo
j=1
Kistt 5 : 0<x,<u;, y,20 j=1,2...T

201



Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Say1 38, Ocak 2020 N. Avsarligil

T’ =incelenen dénem sayisi

t =incelenen her hangi bir dénem

O =Beklenen getiri orani

r; = j’nci yatirim aracinin beklenen getiri orani

a, = Yatinmci tolerans seviyesi

4, =j’nci yatinm aracinin t’'nci dénemdeki getiri orani
xj- = j’nci yaitim aracinin toplam yatirimdaki pay!

uj =j’nci yatinm aracina yapilan yatirimin Gst siniri

M ,=Toplam yatirm miktar

YV =Yardimci degisken

Calismada ele alinan veri seti Verdegay bulanik dogrusal programlama modeline uygun sekle dontstirtlmis
ve Microsoft Office Excel solver eklentisi kullanilarak optimize edilmistir. Hesaplamalar sonrasinda, aylar bazinda
asagidaki sonuglara ulasiimistir.

4.1.1. Ocak ayi icin agirliklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Ocak ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim araci
agirliklari asagidaki gibi gergeklesmistir.

Tablo 1: Bulanik verdegay modeli ocak ayi ¢oziimii

OCAK izmir

Ylzde

Adana Antalya Balikesir Maden | Metal Ana

0,6170 0 0 0 0 0 0 0

Kayseri | Kimya Teknoloji

0,3835 0

Ulastirma

Ocak ayi igin portféy olustururken tam risk seviyesinde yatirimcilar, portfoyiin yaklasik olarak % 61,5’i BIST
Adana Endeksine, % 38,5’i ise BIST Teknoloji Endeksine yatirdiklari durumda optimal portfoyl elde edeceklerdir.

4.1.2. Subat Ayi icin agirliklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Subat ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim araci
agirhklar asagidaki gibi gerceklesmistir.

Tablo 2: Bulanik verdegay modeli subat ayi ¢c6ziimii

SUBAT

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Yuzde

0,658

0

0

0

0

0

0

0

0,3424

0

Subat ayi icin tam risk seviyesinde yatirimcilar, portféylin yaklasik olarak % 65,5’i BIST Adana Endeksine, %
34,5'i ise BIST Teknoloji Endeksine yatirdiklari durumda optimal portféyi elde edeceklerdir.

4.1.3. Mart Ayi igin agirhiklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Mart ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim araci

agirhklari asagidaki gibi gerceklesmistir.

Tablo 3: Bulanik verdegay modeli mart ayi ¢oziimii

MART

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Yuzde

0,962

0

0

0

0

0

0,0377

0
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Mart ayi icin portféy olustururken tam risk seviyesinde yatirimcilar, portfoylin yaklasik olarak % 96’si BIST
Adana Endeksine, % 4’0 ise BIST Teknoloji Endeksine yatirdiklari durumda optimal portféyil elde edeceklerdir.

4.1.4. Nisan Ayi i¢in agirhklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Nisan ayinda amacg fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim araci
agirliklari asagidaki gibi gerceklesmistir.

Tablo 4: Bulanik verdegay modeli nisan ayi ¢oziimii

NiSAN

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Ylzde

0,958

0

0

0

0

0

0

0

0,0419

0

Nisan ayi icin de portfdy olustururken tam risk seviyesinde yatirimcilar, portfoylin yaklasik olarak % 96’si BIST
Adana Endeksine, % 4’l ise BIST Teknoloji Endeksine yatirdiklari durumda optimal portféyu elde edeceklerdir.

4.1.5. Mayis Ayi icin agirliklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Mayis ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim araci
agirhklar asagidaki gibi gerceklesmistir.

Tablo 5: Bulanik verdegay modeli mayis ayi ¢6ziimii

MAYIS

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Ylzde

0,688

0

0

0

0

0

0

0

0,3118

0

Mayis ayl icin de tam risk seviyesinde yatirimcilar, portféyln yaklasik olarak % 69’u BIST Adana Endeksine, %
31’ini ise BIST Teknoloji Endeksine yatirdiklari durumda optimal portféyi elde edeceklerdir.

4.1.6. Haziran Ayi i¢in agirhklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Haziran ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim
araci agirhklari asagidaki gibi gerceklesmistir.

Tablo 6: Bulanik verdegay modeli haziran ayi ¢oziimii

HAZIRAN

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Yizde

0,60

0

0

0

0

0

0

0

0,40

0

Haziran ayiigin de portfoy olustururken tam risk seviyesinde yatirimcilar, portfoyiin yaklasik olarak % 60’1 BIST
Adana Endeksine, % 40’in1 ise BIST Teknoloji Endeksine yatirdiklari durumda optimal portféyi elde edeceklerdir.

4.1.7. Temmuz Ayi icin agirliklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Temmuz ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim
araci agirhklari asagidaki gibi gergeklesmistir.

Tablo 7: Bulanik verdegay modeli temmuz ayi ¢6ziimii

TEMMUZ

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Yizde

0,488

0

0

0

0,512

0

0

0

0

0

Temmuz ayi igin, portfoy olustururken tam risk seviyesinde yatirimcilar, portféyiin yaklasik olarak % 49’unu
BIST Adana Endeksine, % 51’iniise BIST Kayseri Endeksine yatirdiklaridurumda optimal portfoyi elde edeceklerdir.

4.1.8. Agustos Ayi icin agirliklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Agustos ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim
araci agirhklari asagidaki gibi gerceklesmistir.
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Tablo 8: Bulanik verdegay modeli agustos ayi ¢oziimii

N. Avsarligil

AGUSTOS

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Yizde

0,805 0

0

0

0,195

0

0

0

0

0

Agustos ayliigin, portfoy olustururken tam risk seviyesinde yatirimcilar, portfoyiin yaklasik olarak % 80’ unu BIST
Adana Endeksine, % 20’sini ise BIST Kayseri Endeksine yatirdiklari durumda optimal portfoyil elde edeceklerdir.

4.1.9. Eyliil Ayi igin agirhklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklagimiyla, Eyliil ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim araci
agirliklari asagidaki gibi gerceklesmistir.

Tablo 9: Bulanik verdegay modeli eyliil ay1 ¢oziimi

EYLUL

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Yuzde

0,883

0

0

0

0,117

0

0

0

0

0

Eylul ayi igin, portfoy olustururken tam risk seviyesinde yatirnmcilar, portfoylin yaklasik olarak % 88’ini BIST
Adana Endeksine, % 12’sini ise BIST Kayseri Endeksine yatirdiklari durumda optimal portféyl elde edeceklerdir.

4.1.10. Ekim Ayi icin agirhklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Ekim ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim araci
agirhklari asagidaki gibi gerceklesmistir.

Tablo 10: Bulanik verdegay modeli ekim ayi ¢oziimii

EKIM

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Yizde

0,891

0

0

0

0,109

0

0

0

0

0

Ekim ay1 icin, portfoy olustururken tam risk seviyesinde yatirimcilar, portféyiin yaklasik olarak % 89’unu BIST
Adana Endeksine, % 11’ini ise BIST Kayseri Endeksine yatirdiklari durumda optimal portféyi elde edeceklerdir.

4.1.11. Kasim Ay icin agirliklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Kasim ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim araci
agirhklari asagidaki gibi gerceklesmistir.

Tablo 11: Bulanik verdegay modeli kasim ayi ¢oziimii

KASIM

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Yizde

0,587

0

0

0

0

0

0,262

0

0,1507

0

Kasim ayi icin, portfoy olustururken tam risk seviyesinde yatirimcilar, portféyiin yaklasik olarak % 59’unu BIST
Adana Endeksine, % 26’sini BIST Maden Endeksine ve % 15’ini ise BIST Teknoloji Endeksine yatirdiklari durumda
optimal portfoyi elde edeceklerdir.

4.1.12. Aralik Ay icin agirliklandirma ortalamasi

Bulanik Verdegay yaklasimiyla, Aralik ayinda amag fonksiyonuna uygun olarak hesaplanmis olan yatirim araci
agirhklar asagidaki gibi gerceklesmistir.

Tablo 12: Bulanik verdegay modeli aralik ayi ¢coziimii

ARALIK

Adana

Antalya

Balikesir

izmir

Kayseri

Kimya

Maden

Metal Ana

Teknoloji

Ulastirma

Ylzde

0,9

0

0

0

0

0

0,0998

0
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Aralik ayi icin de portfdy olustururken tam risk seviyesinde yatirimcilar, portféyiin yaklasik olarak % 90’u BIST
Adana Endeksine, % 10’unu ise BIST Teknoloji Endeksine yatirdiklari durumda optimal portfoyl elde edeceklerdir.

Bulanik Verdegay dogrusal programlama modeliyle, tam risk alma durumunda yapilan hesaplamalar ve
sonuglari calismanin yukaridaki bélimlerinde tablo seklinde ifade edilmistir. ilerleyen bélimlerde bu sonuglardan
yararlanarak portfoéy agirliklandirma islemi yapilacaktir.

4.2. Sanal portfoy senaryosu

Bulanik Verdegay Dogrusal Programlama yontemi kullanilarak yapilan agirliklandirma hesaplamalari su
anki sekliyle ilk bakista bir anlam ifade etmemektedir. Sonuglarin daha anlasilir bir hal almasi icin bir senaryo
kurgulanarak, bu senaryo tizerinde agiklanmasi daha spesifik bir sonug ortaya koyacaktir.

Sanal portfoy senaryosu asamasinda, hesaplanan yatirim araci agirliklari kullanilarak bir portfoy olusturuldugu
disinulecek ve belirli bir bekleme siresi sonunda, portféyln olasi getiri durumu incelenecektir. Bu sekilde
uygulanan senaryonun yatirimcisina sagladigi kazang veya ugrattigi kayiplar ortaya koyulmaya calisilacaktir. Bu
mantikla yontemin basarisi incelenmek istenmektedir.

4.2.1. Sanal portféy Uygulamasi

Bu boliimde, sanal portfoy uygulamasi amaciyla belirli bir tutarda portfoy belirlenecek ve yontemin ortaya
koydugu sonuglardan yararlanarak yatirima dénustirilecektir. Hesaplamalarda kolaylik saglamasi adina 100.000
TL’lik bir sanal portféylin kullanilmasi uygun gérilmastir. Yatinm Ocak 2018 ayindan baslamak tzere, ardisik
olarak aylik sekilde hesaplanarak

Sanal portféy senaryosunu uygulayabilmek amaciyla belirli bir miktarda hayali bir portféye sahip olundugu
varsayllacaktir. Bu portféy yontemin 6ngdrdigi sonuglar kullanilarak yatirima dénistirilecektir. Yiizde ifadelerin
daha kolay anlasilmasi ve hesaplama kolayligi olmasi amaciyla hayali portféylin baslangic yatirim tutari 100.000
TL olarak belirlenmistir. Aylik bazda yontemin ileri sirdigl oranlarda art arda yatirim tekrarlanacaktir.

1 yil ardisik yapilan alim ve satimlar sonucu, baslangi¢ yatirim tutarinin ne sekilde degistigi incelenmeye
cahsilacaktir. Cikan sonucun kar yada zarar ifade etmesinin yani sira karin veya zararin yizde cinsinden degeri
de belirlenebilecektir. Getiriler, yatirrm araclarinin 2018 yili aylik ortalama fiyatlari kullanilmak suretiyle
hesaplanacaktir. Yatirim araglarinin ortalama aylik degerleri agagidaki tabloda verilmistir;

Tablo 13: BIST Endeksleri 2018 yili aylik ortalama fiyatlari

A/ : Metal
Adana Antalya Balikesir Izmir Kayseri Kimya Maden Ana Teknoloji | Ulastirma
Endeks

Ocak 60941,22 | 29281,64 | 59656 87982,4 | 142931,2 | 68697,42 | 16995,5 | 85848,72 | 56095,71 | 75979,48

Subat 65561,68 | 32194,49 | 60512,1 | 91435,6 | 140419,8 | 69483,38 | 19581,66 | 92721,02 | 56206,76 | 76678,33

Mart 73931,73 | 37524,03 | 64434,4 | 101157,9 | 130325,5 | 74922,99 | 22204,99 | 112521,5 | 60514,17 | 81106,4

Nisam 78513,8 | 36494,9 | 70590,4 | 103079,9 | 128061,2 | 71816,88 | 22888,71 | 122569,2 | 61406,39 | 72781,32

Mayis 68689,36 | 36245,29 | 58464,2 | 98352,21 | 126343,3 | 66671,36 | 18120,97 | 109542,5 | 61089,52 | 66099,52

Haziran | 67293,27 | 33331,53 | 53799,8 | 90325,8 | 130998,1 | 63420,25 | 16247,27 | 107623,1 | 56966,33 | 60086,08

Temmuz | 71047,58 | 30769,9 52581 93886,3 | 121828,9 64771 | 13762,98 | 117562,6 | 56629,76 | 54501,49

Agustos | 68736,33 | 33161,32 | 54619 | 99977,45 | 130965,3 | 62276,54 | 17597,7 | 117095,2 | 55399,63 | 53997,43

Eylal 68513,92 | 37669,64 | 55109,5 | 102805,3 | 148476,7 | 61479,56 | 22488,43 | 109349,3 | 58156,64 | 54493,91

Ekim 71458,4 | 36955,52 | 55718,9 | 100183,9 | 148745,3 | 64571,16 | 25987,66 | 111179 | 57711,56 | 57535,75

Kasim 68775,27 | 33680,99 | 51334,3 | 89108,9 | 147684,2 | 65191,17 | 23164,1 | 118553,3 | 61435,42 | 51345,49

Aralik 81393,56 | 37769,5 | 60505,5 | 92636,08 | 174847,5 | 68545,49 | 24087,89 | 128712,6 | 68203,36 | 54558,01

Kaynak: Matriks Gold Veri Terminali
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4.3.1. Verdegay Bulanik Dogrusal Programlama Test Sonuglari

Verdegay bulanik dogrusal programlama modeli kullanilarak yapilan optimizasyon islemi sonucu aylik bazda
asagidaki sonuglara ulasiimistir;

Tablo 14: Verdegay bulanik dogrusal programlama modeli analiz sonuglari

Verdegay Adana | Antalya Balikesir izmir | Kayseri Kimya Maden ;It\\llnzt al Teknoloji Ulastirma
Ocak 0,6165 0 0 0 0 0 0 0 0,3835 0
Subat 0,6576 0 0 0 0 0 0 0 0,3424 0
Mart 0,9623 0 0 0 0 0 0 0 0,0377 0
Nisam 0,9581 0 0 0 0 0 0 0 0,0419 0
Mayis 0,6882 0 0 0 0 0 0 0 0,3118 0
Haziran 0,5995 0 0 0 0 0 0 0 0,4005 0
Temmuz 0,4876 0 0 0 0,5124 0 0 0 0 0
Agustos 0,8051 0 0 0 0,1949 0 0 0 0 0
Eyliil 0,8827 0 0 0 0,1173 0 0 0 0 0
Ekim 0,8914 0 0 0 0,1086 0 0 0 0 0
Kasim 0,5874 0 0 0 0 0 0,2619 0 0,1507 0
Aralik 0,9002 0 0 0 0 0 0 0 0,0998 0

Bu asamadan sonra 2018 yilinda ortaya c¢ikan ortalama fiyatlar olusturulan portféylerdeki yatirim araci
miktarlari ile carpilmak suretiyle, boyle bir yatirim yapildigi takdirde elde edilecek getiri diizeyleri hesaplanmistir.
Sonuglar asagidaki gibidir;

Tablo 15: Yatirim Sonuglari (Riski Tam Yiiklenen Yatirimci)

a=1 YATIRIM SONUC KAR/ZARAR
OCAK 100000 104750 0,0475
SUBAT 104750 116293 0,1102
MART 116293 123293 0,0602
NiSAN 123293 108485 -0,1201
MAYIS 108485 112451 0,0366
HAZIRAN 112451 109279 -0,0282
TEMMUZ 109279 111745 0,0226
AGUSTOS 111745 114366 0,0235
EYLUL 114366 118729 0,0381
EKimM 118729 114663 -0,0342
KASIM 114663 130122 0,1348
ARALIK 130122 138540 0,0647
OCAK-ARALIK 100.000 138.540 0,3854

Bulanik Verdegay dogrusal programlama modeli sonucunda elde edilen sonuglarin risk alma tolerans diizeyi
a degerinin, 1 olarak alinmasiyla ortaya ¢ikan kazang seviyelerini yukaridaki tabloda belirtilmistir. Tablo, Ocak
2018 doéneminden baslayarak ayhk ortalama fiyatlarla 100.000 TL'lik bir yatirim yapildigi durumda ve bir yil
yatirima devam edilmesi sonucunda, portfoyln ulasacagi toplam degerleri géstermektedir. a degerinin 1 olarak
ele alinmasi, yatirimcilarin riski tamamen Ustlendiklerini géstermektedir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Calismada, Verdegay bulanik dogrusal programlama modeli kullanilarak, portfdy optimizasyonu yapilmistir.
Tirkiye’de 2014-2017 yillarindaki getiri oranlarina gore belirlenmis, BIST Endekslerinden ilk 10 siradaki endeks
degerleri ele alinarak portfoy olusturulmustur. Portfoy olusturulurken, bir yildaki 12 ayhk optimizasyon islemi
ayri ayri olmak tizere aylara uygulanmis ve ortaya ¢ikan sonuglara gére ardisik olarak modelin 6ngordigi sekilde
yatirima donustirtlmustir. Bir yatirimcinin elinde 100.000 TL tutarinda bir kaynak oldugu varsayimi ve modelin
sonuglarinin 6ngérdugi sekilde aylik olarak hayali bir portfoy olusturulmustur.

Yatirnmin 1 aylk bekleme siiresi sonrasi yeni fiyatindan satilmasi ve bir sonraki ayin 6ngorildiaga sekliyle
tekrar yatirima dondstirilmesi saglanmistir. Bu aylik bazda yapilan ardisik yatirim islemi sonunda ve 1 yillik
bekleme siiresi sonucu portféyin yil sonundaki toplam degeri hesaplanmistir. Ortaya ¢ikan sonuglara gére, 2017
Ocak ayinda 100.000 TL ile baslayan yatirim 2018 Aralik ayi sonunda toplam 138.540 TL'ye ulagmistir. Goruldigl
gibi yillik ortalama getiri orani % 38,54 olarak gergeklesmistir. Microsoft Excel Solver eklentisi aracigiyla yapilan
optimizasyon hesaplamalari sonucu, BIST Adana Endeksi, BIST Kayseri Endeksi ve BIST Ulastirma Endeksi yatirim
yapilmaya deger nitelikte, karli yatirim araclari olarak ifade edilebilmektedir.

Bu ¢alismanin 6nemli noktalarindan birisi, yatirimcilarin en yuksek riski alacak sekilde yatirim araglarina yatirim
yapmasi seklinde agiklanabilir. Bu riskin en yliksek olmasi durumu, bulanik dogrusal programlama modelinde risk
alma tolerans degerinin en yiiksek oldugu deger olan 1 olarak ele alinmasiyla saglanmaktadir.

Eger yatirimcr risk almak istemeyen Urkek bir yatirimci ise risk alma tolerans degeri modelde O olarak
alinacaktir. Riskten kagan bir yatirimci igin a degerinin 0 olarak alinmasi tiim sonuglari degistirecektir. Risk alma
seviyesi 0 ile 1 arasinda her hangi bir deger de olabilmektedir. Calismamizda risk alma seviyesinin en yiiksek
olarak alindigi durum incelenmeye calisilmistir. Diger risk alma alternatifleri baska calismalarda incelenebilir.

Calismanin, literatlire sagladig katki agisindan bakildiginda, Bulanik Verdegay Programlama Modeliyle
yapilan optimizasyon islemi sonucu, BIST endeksleri agisindan yillik % 38,54 gibi ylUksek bir kazang sagladigi
gorilmektedir. Bu sonuglardan dolayi, Bulanik Verdegay Yaklasimi yatirimcilar agisindan portféy olusturulurken
kullanilabilecek, basarili bir teknik olarak kullanilabilir oldugu gorilmektedir. Yatirim sonucunda elde edilebilecek
getiriler agisinda bakildiginda calismada kullanilan optimizasyon uygulamasinin ortalama piyasa beklentilerinin
lzerinde bir getiri saglamaya olanak verdigi séylenebilir. Farkli zaman dilimlerinde ve farkli yatirim araclarinda
uygulama tekrarlanabilir veya farkli bulanik yaklasim modelleriyle yeni ¢calismalar yapilabilir.
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