Muhasebe ve Denetime BAKIS Ocak 2005

PORTFOY SECIMINE COK AMACLI
YAKLASIM: DOGRUSAL OLMAYAN
HEDEF PROGRAMLAMA MODELI

Dr. Eyup CETIN

OZET

Klasik ortalama-varyans (MV) portfoy secim modeli 6zt itibariyle ¢ok amacl bir modeldir. S6z konusu model
cok amacl programlama yontemlerinden kisiflandirma yontemiyle ¢ozulmektedir. Bu ¢alismada, portfoy yatir-
minin iki ana unsuru olan portfdy varyansi ve portfoytin beklenen getirisiyle birlikte sistematik risk ol¢uisit olan
portfoyuin betasi ele alinmustit. Dolayisiyla, CAPM modelinin onemli bir parametresi olan beta ile ortalama-var-
yans yaklagimi bir modelde entegre edilmistir. Elde edilen ¢ok amacli yapi, esdegerli ve oncelikli hedef prog-
ramlama modelleriyle cozulmustir. Uygulamada Temmuz 1998-Haziran 2003 donemine iliskin IMKB'den ali-
nan duzeltilmis veriler kullanilmigti: Esdegerli hedef programlama modelinin klasik MV modeline gore daha
tutucu davraniurken, risk oncelikli hedef programlama modellerinin ¢ok daha tutucu ve koruyucu davrandiklari
gozlemlenmistir. Diger taraftan, getiri oncelikli modellerin ise daha risk alic1 nitelikte hareket ettikleri tespit
edilmistir. Etkin smirlarin ve korelasyon katsayilarmin karsilagtirildigi bu calismada, yatrimeilara cok amacl ya-
trim yapabilme alternatifleri sunulmaktadir:

Anahtar Kelimeler: Portfoy varyansi, portfoytin beklenen getirisi, portfoy betasi, cok amagli programlama.

ABSTRACT

MULTI-OBJECTIVE APPROACH TO PORTFOLIO SELECTION:A NONLINEAR GOAL PROG-
RAMMING MODEL

The classical mean-variance (MV) portfolio selection model is essentially a multi-objective model. The model
mentioned is solved by constrained technique, one of multi-objective programming methods. In this paper,
portfolio beta, which is a measure of systematic risk, is determined together with portfolio variance and port-
folio expected return, which are two main elements of portfolio investment. Thus, beta, an important parame-
ter of CAPM model, is integrated with mean-variance approach in a single model. The obtained multi-objecti-
ve structure is solved by both nonpreemptive and preemptive goal programming models. The adjusted data re-
lated to the period July 1998-June 2003, which are used in application, are taken from ISE (Istanbul Stock Exc-
hange). It is observed that nonpreemptive goal programming model behaves more defensive than classical MV
model when risk preemptive models behave much more defensive than the others. On the other side, it is de-
termined that return preemptive models behave to take more risk than the others. This study in which efficient
frontiers and correlation coefficients are compared, it is submitted the alternatives of investing to investors in
a multi-objective frame.

Keywords: Portfolio variance, portfolio expected return, portfolio beta, multi-objective programming.
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1. GIRIS

lasik ortlama-varyans portfoy
B secimi problemi aslinda c¢ok
amacl programlama modelidir.

Bu cok amacli problem, belirli getiri seviyele-
rinde riski minimize etmek ya da belirli risk se-
viyelerinde getiriyi maksimize etmek suretiyle
tek amacli hale donusturilmektedir. Dogal ola-
rak diger yatirim problemleri gibi bir portfoy
probleminin de iki temel unsuru risk ve getiri-
dir.

Literaturde, portfoy problemi icin bu iki
temel ogeye ek olarak bazi amaglarin da enteg
resiyle elde edilen cok amacli programlama mo-
delleri yer almaktaditz S6z konusu modellerin
¢ozUimi icin 0zel algoritmalar da gelistirilmis-
tir. Konno ve digerleri (1993) portfoy se¢imine
cok amacli yaklagarak carpiklig1 iictinci amag
olarak almislardit Chunhachinda ve digerleri
(1993) ile Prakash ve digerleri (2003) yine car-
piklig1 kullanarak hedef programlama yaklast
miyla portfoy secimi modelleri geligtirmigler-
dir. Xu ve Li (2002), risk ve getiriye likidite
amaci ekleyerek i¢ amach gelistirilmis portfoy
modeli dnermislerdir.

Bu calismada, ortalama-varyans port-
foy secimi probleminin iki amac1 olan risk ve
getiriye ilave olarak sistematik risk 0l¢tisit olan
beta amaci da eklenmigtir. Boylece i¢ amacli bir
model elde edilmistir. Dolayisiyla, ortalama-
varyans modelinin parametreleri ile Sermaye
Varliklarini Fiyatlandirma Modelinin (CAPM)
onemli bir parametresi olan beta tek bir model-
de ele alinmistir Elde edilen cok amagli model,
hedef programlama yontemiyle tek amacl hale
getirilerek ¢coziime ulasilmistic Kurulan hedef
programlama modeli bir dogrusal olmayan
programlama modelidir.

Caligilan modelin optimizasyonu i¢in es-
nek bir yap1 sunan elektronik tablo yontemi kul-
lanilmigtir Elektronik tablo araci olarak ise Mic-
rosoft Excel'in Ingilizce 2000 versiyonu kulla-
nilmigtic Teorik olarak olusturulan model
IMKB'nin resmi internet sitesinden alinan veri-
lerle uygulanmistic Hedef programlama modeli,
esdegerli ve farkli onceliklere gore ¢ozillerek et-
kin sinirlar olugturulmusg ve klasik ortalama-var-
yans modeliyle karsilagtirilmigtir

2. COK AMACLI PROGRAMLAMA

Bazi durumlarda karar vericiler cok
amacli problemlerle karsilasabilmektedirler.
Cok amacli modellerde her bir amag icin opti-
mal ¢coziimler bulma yerine hepsi icin etkin bir
¢oziim bulunmaya calisilir Etkin ¢ozim, tum
amaglarin hepsinde ayni anda iyilestirilemeyen
coziimdir'. Etkin ¢ozumde yapilan bir degisik-
lik bir amaci iyilestirirken digerlerini kotulegti-
rebilmektedir®. Etkin ¢oziimler tiretmek amaciy-
la baslangic problemi genellikle tek amach
probleme donusturiilerek cozimler yurutulir.

Her bir amac Z/nin maksimize edilmesi
gerektigi varsayimiyla ¢cok amacli problem,

max Z,(X), Z,(X),...Z, (X)

gl(X) = bi’ i= ],2,...,m

biciminde ifade edilebilir. Burada, Z(X),
j=1,...,n amag fonksiyonlar1, X karar degisken-
leri vektorii ve g,(X) problem kisitlaridif. Asagi-
da ¢ok amacli programlama modellerinden bazt
lar1 uizerinde kisaca durulmustur

1 Foued, Ben Adbelaziz, Mejri Sameh, “Application of Goal Programming in a Multi-objective Reservoir Operation Mo-
del in Tunisia”, European Journal of Operational Research, No: 133, 2001, s. 353.
2 Winston, Wayne L., S. Christian Albright, Practical Management Science, (2nd Ed.), USA, Duxbury -Thomson Lear-

ning, 2001, s. 450.
3 Foued, a.g.e., s. 353.
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2.1.Agirhklandirma Yéntemi

Agirliklandirma yontemi, amag vektoriinil
skaler bir degere donusturmek icin goreceli
agirliklarin ayr1 amag¢ fonksiyonlariyla carpilip
toplanmasi igleminden ibarettir. Dolayisiyla, soz
konusu skaler deger amag fonksiyonlarinin agir
likl1 toplamidir Bu durumda ¢ok amacli model,

max P,Z,(X)+P,Z,(X)+..+P,Z (X)

8 i(X)=bi; Vi

bi¢iminde ifade edilebilir. Burada, P, P,,...,P,
karar verici tarafindan belirlenen pozitif sabit-
lerdir. Her farkli P, P,,...,P, kKumesi i¢in yukarr-
daki amag¢ fonksiyonun maksimizasyonuyla
farkli etkin ¢oziimler olugmaktadir.

2.2. Kisitlandirma Yontemi

Kisit modeli,

max Z(X)
g(X)=b, vi

Z,=2L,V, =j

seklinde ifade edilmektedir. Bu modelde,
bir ama¢ Z(X), diger amaglardaki L, alt limit-
leri kisit1 altinda maksimize edilmektedir. Her
L, i¢in, Z{X),'nin maksimizasyonu bir etkin ¢o-
zum olusturmaktadir,

2.3.Hedef Programlama Yontemi

Amag fonksiyonu Z(X), ve j amaciyla
eslestirilen istek (aspirasyon) diizeyi b; olarak

4 Foued, a.g.e., s. 354.

verilsin. Bu durumda, Z;(X) sb;, Z;(X) = b; ve
Z,(X) =b; seklinde ¢ durum s6z konusudur.
Bu durumlardan herhangi birisini, bir negatif
sapma (d” = 0) ekleyip ve bir pozitif sapma (d*
= () cikartip istek duzeyine esitleyerek hedef
programlama formatma donustirmek mimkiin-
dur. Hedef programlamanin mantig1 hedeflerden
sapmalar1 minimize etmektir. Bu durumda,

® Z;(X) = b;hedefini saglamak i¢in, po-
zitif sapma (d*) minimize edilir,

® Z;(X) = b;hedefini saglamak icin, ne-
gatif sapma (d") minimize edilir,

® Z;(X) = b;hedefini saglamak i¢in, hem
pozitif (d*) hem de negatif (d) sapma-
lar birlikte minimize edilir.

Ornek olarak, Z,(X) =b, ve Z,(X) =b,
biciminde iki amacin verildigini varsayalim. Bu
amaglar hedef programlama yaklagimma gore,

mind," + (d," +d, )
Z,(X)+d; - d;=b,

Z,(X) +d, - d;*=b,

olarak yazilabilirler”.

Yukaridaki drnek modelde dikkat edilirse
iki farkli amaca iligkin sapmalar bir amag fonk-
siyonunda temsil edilerek minimize edilmekte-
dir. Bu modelde Z, (X) ve Z,(X) amaglar1 karar
verici acisindan esit dncelikte ele alinmaktadir.
Cunku, hedef programlama modelinin amag
fonksiyonunda ilgili hedeflerin sapmalarmin
katsayilari esittir. Bu tir modeller esdegerli he-
def programlama modelleri olarak adlandirit
maktadir.
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Karar verici, hedeflerinin gerceklesme
onceliklerini siralayip buna gore hedef program-
lama modelini kurabilmektedir. Bu tiir modeller
oncelikli hedef programlama modelleri olarak
bilinmektedir. Bunun icin karar verici dncelikle
hedeflerini en d¥nemliden (hedef 1) en 6nemsize
(hedef n) dogru sralamalidir. Bu durumda j he-
defini amag¢ fonksiyonunda temsil eden degis-
kenin (sapmanin) katsayisi P; olacaktir. Sirala-
manin,

PONP)) P )) 0N P,

seklinde oldugunu varsayalim. Buna gore, karar
verici Oncelikle en 6nemli hedefin (hedef 1)
gerceklesmesini, daha sonra hedef 2'nin gercek-
lesmesini ve en son olarak da hedef n'nin ger-
ceklesmesini istemektedir’. Hedef programla-
ma modelleri genellikle dogrusal olarak kurul-
maktadir. Ancak, genel algoritma ayni kalmak
kaydiyla dogrusal olmayan hedef programlama
modelleri de kurmak mimkiindur. Ayrica, tam
sayili, karma tamsayili veya 0-1 degiskenleriyle
de hedef programlama modelleri olusturmak
mitmkundur®,

3. PORTFOY SECIMI

Optimal portfoy se¢imine iligkin ¢alisma-
lar ilk olarak 1952'de Harry M. Markowitz'in
yayinladigi makale ile bilim diunyasma sunul-

Winston, a.g.e., s. 194.
Winston, a.g.e., s. 198 / Foued, a.g.e., s. 354.

0 3 N

mustur. 1990'da nobel ddultl alan Markowitz'in
calismalar1 bu konuda temel olusturmus ve bir
cok portfoy optimizasyonu modeli gelistirilmig-
tir.

Riskin verilen bir seviyesi i¢cin beklenen
getiriyi maksimize eden ve verilen bir beklenen
getiri seviyesi icin riski minimize eden portfoy-
ler etkin portfoyler olarak adlandirimaktadir
Tiim etkin portfoylerin kimesi ise etkin smir
(efficient frontier) olarak adlandirilmaktadir’.
Aslinda s6z konusu etkin siniy ¢ok kriterli opti-
mizasyonun temellerini 1896'da atan Pareto'nun
onerdigi ve literatiire Pareto optimal ¢oziimleri
olarak gecen ¢cozumlerin iki boyutlu uzayda de-
gisim egrisi (trade-off curve) olarak gosteril-
mesinden bagka bir sey degildir®.

Portfoy kuraminda, portfoy riski genel-
likle toplam getirinin varyansi cinsinden dlcul-
mektedir’. Varyans, ya da karekokil olan stan-
dart sapmaya dayali risk ol¢uleri P, risk olarak
adlandmrilirfken, ortalama mutlak sapmaya dayali
risk ise, P, risk olarak nitelendirilmektedir'’.
Bazi ustunluklerinden dolayr da yari-varyans
risk olciisti olarak da kullanilmaktadir''.

§; rassal degigkeni getiri orani ve x;, j.
hisse senedine yatrilmasi gereken fonun orani
ve j=1,...,n olmak Uzere, toplam beklenen ge-
tiri, vektor notasyonuyla, E(E" x) =p" x olarak
ifade edilmektedir. Burada, & =(&,...,§)",
P=(Upereslh)”s X=(Xpyesx,)’, u= E(E), i=1,...,n

Prekopa, Andras, Stochastic Programming, Hungary, Kluwer Academic Publishers, Prekopa, 1995, s. 493.
Xu, Jiuping, Jun Li, “A Class of Stochastic Optimization Problems with One Quadratic & Several Linear Objective

Functions and Extended Portfolio Selection Model”, Journal of Computational and Applied Mathematics, No:146, 2002,

s. 100./ Winston ve Allbright, a.g.e., s. 464.
Prekopa, a.g.e., s. 493.

10 Konno, Hiroshi, Hiroaki Yamazaki, “Mean-Absolute Deviation Portfolio Optimization Model and its Application to
Tokyo Stock Market”, Management Science, Vol:37, No:5, March 1991, s. 551-552.
11  Markowitz, Harry M., Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments, (2nd Ed.), Massachusetts, Basil

Blackwell Inc., 1991, s. 189.
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bi¢imindedir. & rassal vektoruniuin kovaryans
matrisi C olmak tizere, portfoylin varyansi,

Var E"x)=x"C x

olarak elde edilmektedir'?.

Sharpe'in CAPM yaklagimi finansin diger
onemli bir kose tasidir. Bu yaklagima gore, her
hisse senedinin beta olarak adlandirilan bir risk
olcuisit vardir. Buna gore, bir hisse senedinden
beklenen getiri hisse senedinin betasmin dogru-
sal bir fonksiyonudur'. Diger bir deyimle, beta
katsayssi, finansal varligin (hisse senedi) pazar
portfoytiyle olan iliskisinin bir gostergesidir'.
Beta katsayis1 aslinda portfoy cesitlendirmesiyle
azaltilamayan sistematik riskin bir ol¢usudur. j
hisse senedinin beta katsayisi, j'nin getirileri ile
m pazar portfoyiiniin getirileri arasindaki kovar-
yansin, pazar portfoyliniin getirilerinin varyansr
na orani olarak tanimlanmaktadir. Matematiksel
olarak,

Cov(j, m)
/3j =
Var(m)

seklinde ifade edilebilir. Pratik olarak bir hisse
senedinin betasi, pazar portfoyunin periyodik
getiri oranlart ile hisse senedinin periyodik geti-
ri oranlar1 arasindaki regresyon dogrusunun egi
mi olarak da hesaplanabilir. Pazar portfoytniin
getiri oranlar1 olarak pazar endeksindeki degi-
simler almabilir".

Beta katsayist 1'den buyiik olan varliklar

12 Prekopa, a.g.e., s. 493.
13 Winston ve Albright, a.g.e., s. 880.

atak (agresif) varliklar olarak kabul edilir. Pazar
portfoyuindeki kiicuk bir degisiklik bu varliklari
daha fazla etkileyecektir. Dolayisiyla, agresif
varliklarin riski yiiksektir. Beta katsayis1 1'den
kucuk olan varliklar ise, mitdafaci (defansif)
varliklar olarak adlandiriliz Pazar portfoyiindeki
degisimler bu varliklara daha az yansimaktadir.
Bu nedenle, defansif varliklarin riski daha dii-
stiktiir. Burada kritik deger 1'dir. Cunku pazar
portfoyuniin -kendi getirileri arasindaki korelas-
yonu 1 oldugundan- beta katsayist 1'dic

Hisse senetlerinin bireysel beta katsayila-
r1 oldugu gibi, portfoylerin de beta katsayilari
hesaplanabilmektedir. n hisse senedi, ya da var-
ligin olusturdugu portfoyun betasi, bireysel be
talarm varliklarm portfoydeki agrlikliklariyla
carpilip toplanmasindan olugsmaktadir Sembolik
olarak portfoyiin betast,

ﬁp=2n,‘ﬁjxj

J=1

bi¢iminde ifade edilebilir'®. aDolaysiyla, port-
foyler de yukarida hisse senetleri i¢in deginilen
risk-beta kriterlerine gore hareket etmek duru-
mundadidar. Bu nedenle mumkiin oldugunca
portfoy betasmi 1'den kiiciik tutmaya caligmak
defansif bir davranig olacaktir.

3.1.Klasik Ortalama-Varyans (MV)
Modeli

Yatirimeilar genellikle yatrmmin iki boyu-
tuyla ilgilenmektedirler:Beklenen getiri oran1 ve
risk. Bu olgu da, bir yatrimda en az iki amacin

14 Bolak, Mehmet, Sermaye Piyasasi, Menkul Kiymetler ve Portfoy Analizi, (2.bask1), Istanbul, Beta Yayinlari.Bolak, 1994,

s. 214.

15 Moyer, R. Charles, James R. McGuigan, William J. Kretlow, Contemporary Financial Management, (4th Ed.), USA,

West Publishing Company, 1994, 5.269.
16 Bolak, a.g.e., s.219.
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gizli oldugunu ortaya koymaktadir Birisi riski
minimize etmek, digeri de ortalama beklenen
getiriyi maksimize etmektir. Klasik ortalama-
varyans (MV) modeli, &; rassal degiskeni getiri
orani ve x;, ]. hisse senedine yatirilmasi gereken
fonun orani, j=1,...,n, ve C, & rassal vektori-
niin kovaryans matrisi olmak uzere,

max E(E"x)=pu' x
min Var (E"x)=x" C x
F'x=1

x=0

bigimindedir. Burada, & = (&, ,...,.§)", u=(y,
yoeosl) s X = (X) y0esx,)' s ;= E(E), i=l,...,n ve
F=(1,,..,1)," olarak ifade edilmektedir'’. Is-
tek (aspirasyon) seviyeleriyle MV modeli tek
amach (kisitlandirma yontemi) hale getirilebil
mektedir. Bu durumda bir parametrik kuadratik
programlama modeli elde edilmektedir. Model,
p yatrimcel tarafindan onceden belirlenen gere-
ken en az getiri oran1 (aspirasyon seviyesi) ol-
mak Uzere,

minx' C x

2 Hx5zp

J=1

2% =1

J=1

x;z0j=1,.,n
biciminde ifade edilebilmektedir.

Bu modelde, goruldigu gibi donceden be-
lirlenen bir getiri duzeyinde portfoy varyansi

17 Xuveli,a.ge.,s. 111.
18 Prekopa, a.g.e., s. 493-494.

minimize edilmektedir. Diger taraftan, portfoy
varyansmin onceden belirlenen v risk duzeyini
(aspirasyon seviyesi) agsmayacak sekilde toplam
beklenen getirinin maksimize edilmesi de sagla-
nabilir. Bu durumda s6z konusu model,

n
max E'uj X;

J=1
xX'Cxsv

n

ij =1

J=1

x,z0j=1,.,n

olarak ifade edilir'®.
3.2.Hedef Pro gramlanm Mod eli Oner isi

Portfoy seciminde iki ana unsur olan risk
ve getiriye ek olarak, portoyiin beta katsayist di-
ger bir unsur olarak ele alinabilit Cunki, beta
katsayist sistematik riskin bir ol¢uitudur Defan-
sif bir yatirimci agisindan 1'den kiigiik olmasi ge
rekmektedir.

Risk, getiri ve beta unsurlarinin entegras
yonu ile i¢ amacl bir model elde edilebilit. S6z
konusu model, aspirasyon (istek) seviyelerinin
belirlenmesiyle hedef programlama modeliyle
ifade edilebilir. Varyans hedefi i¢in aspirasyon
seviyesi O olarak belirlenebilir. Yani, portfoy
varyansi 0'a esitlenebilir. Hedef programlamada
hedeflerden sapmalara olanak saglandigindan
varyans sifir yapilamadigi taktirde varyans kisiti
nin st (pozitif) sapmasi portfoytin varyansi ola
rak karsimiza ¢ikacaktir Ortalama getiri hedefi
icin aspirasyon seviyesi yatirimcl tarafindan on
ceden belirlenen p olarak secilebilir. Portfoyiin
ortalama beklenen getirisi en az p kadar olmali-
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dir. Beta amaci i¢in aspirasyon seviyesi olarak 1
almabilir. S0z konusu seviye varyanstaki gibi O
olarak almabilirdi. Ancak, yatrimcmnin beta icin
kritik deger olan 1'e gore tavir alabilecegi dusii-
niillerek bu deger 1 olarak secilmigtir. Diger bir
ifadeyle, yatirimc1 bu seviyeye kadar olan siste
matik riske katlanabilmektedir. Bu durumda de-
fansif bir yatrime1 varsayimiyla hareket edilmis
olacaktir:

Hedef programlama yaklasimi ¢erceve-
sinde aspirasyon seviyelerine gore hedefler, f=
(B)Bs--B,)" olmak tizere,

Hedef 1. E(& Tx)=uTx = p (Ortalama getiri)
Hedef 2. Var(E " x)=x" Cx = 0 (Varyans)

Hedef 3. 8, = B" x (1 (Beta)

seklinde belirlenmistir.

Yukaridaki hedefleri, hedef programlama
formatinda ifade etmek icin her bir hedefe nega-
tif sapma eklenmeli ve pozitif sapma ¢ikarilma
Iidic Bu sapmalardan hedeflere uygun olanlar
ise minimize edilmelidir. Buna gore onerilen
hedef programlama modeli,

min P,d; + P, (d, +d,") + P,d;"

2/3jxj+ d;-d =1

J=1
x;z20,j=1,.,n

d’,d;,d,d,,d; d; =0

biciminde ifade edilebilir. Bu modelde, varyans
kisitinda esitlik saglanmasi icin her iki sapmanin
da minimize edilmesi gerekmektedir. Beklenen
getiri kistinda alt (negatif) sapmanin minimize
edilmesi gerekmektedir ve st (pozitif) sapma
serbest brrakilmigtic Diger taraftan beta kisitin-
da, ust (pozitif) sapma minimize edilirken alt
sapma serbest birakilmistir Cinkii, bu kisitta za
ten 1'in altinda degerler istenmektedir.

Onerilen bu model, hedef kisitinda dog
rusal olmayan ifade (kuadratik form) i¢erdigin-
den bir dogrusal olmayan hedef programlama
modelidir. Ama¢ fonksiyonunda P, = P, = P,
alindiginda esdegerli hedef programlama mode-
li elde edilmektedir. Bu durumda, her i¢ amag
da esdeger oneme sahiptir. Amag fonksiyonu
yatirimcmin farkli onceliklerine gore, farkl kat-
sayilarla agirliklandirilirsaoncelikli hedef prog-
ramlama modeli elde edilmektedir. S6z konusu
modelden elde edilen ¢ozuimlerin amaglara gore
optimal ¢ozuim degil ancak her iic amaci da en
iyi saglayan etkin ¢oziimler olduklart unutulma-
malidir.

4. HEDEF PROGRAMLAMA MODE-
LININ UYGULANMASI

Onerilen dogrusal olmayan hedef prog-
ramlama modeli Istanbul Menkul Kiymetler
Borsas1 (IMKB)'nin resni internet sitesinden
alman istatistik veriler kullanilarak uygulanmis-
tir'”.

4.1.Uygulamanin Kapsami

Bu calismada problem boyutlarmin bityi-
memesi icin IMKB-Ulusal 30 Endeksinde yer
alan hisse senetleri tizerinde ¢alisilmigtir. Ele ali-
nan donem ise Temmuz 1998- Haziran 2003
arasindaki 60 aylik (5 yillik) donemi kapsamak-

19 (Cevrimigi), www.imkb.gov.tr/sirket/staveriler.htm, 13.05.2004.
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tadir. IMKB-Ulusal 30 Endeksinde, ilgili 60 ay-
lik doneme iligkin diizeltilmis aylik getiri orani
istatistigi bulunan hisse senedi sayis1 24'tic Pa-
zar portfoyu aylik getiri oranlari olarak ise kap-
sanan doneme iligkin Bilesik Endeksteki aylik
degisimler alinmigti Tablo 1'de uygulama kap-
samina alman hisse senetleri ve IMKB kodlar1
yer almaktadir™.

4.2.Modelin Kurulmasi

Bu calismada sunulan model dogrusal ol-
mayan programlama modeli oldugundan LIN-
GO gibi yazilimlarla ¢ozilebilmektedir Ancak,
bu calismada, parametre degisimlerinin ¢ok da-
ha rahat yapilabildigi ve oldukca kolay bir kul-
lanim1 olan elektronik tablo yontemi kullani}
mustit. Elektronik tablo araci olarak diinya ca-
pinda yaygin bir kullanima sahip olan Microsoft
Excel'in Ingilizce 2000 versiyonu kullanilmigtic

Elektronik tablo kurulum agamalar1 bura-
da ayrintili olarak verilmemistir Ancak elektro-
nik tabloda yer alan hiicre adresleri, alan isimle-
ri ve formiller Tablo 2'de verilmistir.

20 (Cevrimici), www.analiz.com, 13.05.2004.

Modelde kuadratik form olarak yer alan
portfoy varyansmin pozitif definitligi de goste-
rilmigtir. Sylvester Teoremine gore, C matrisi-
nin tim ardisik asal minorleri pozitif ise x' = C
x kuadratik formu pozitif definittir. Bu teore-
min tersi de dogrudur®'. Bu nedenle, kovaryans
matrisinin ardigik asal minorleri hesaplanmistir
Bunun i¢in, 24 tane alt determinant elektronik
tabloda hesaplanmig ve hepsinin de pozitif ol-
duklart gorilmugtur. Dolayisiyla, s6z konusu
kuadratik form pozitif definittir.

Modelin optimizasyonu Microsoft Excel
icerisinde yer alan Solver (Coziicl) araci ile ya-
pilmistic Bu amagla, modelde belirtilen kisitlar
elektronik tablonun Solver (Cozuct) diyalog
kutusuna girilmistir. Ayrica, ilgili degiskenlerin
pozitiflik kisitlar1 da eklenmigtir Bir hedef kist
tina iligkin alt ve st sapmalarin birisinin sifir
olmasint saglamak amaciyla kisitlara ilgili sap
malarin carpimmin sfir olmasi gerektigi kisit1 da
Solver'a eklenmistir. Sozii edilen Solver diyalog
kutusu Sekil 1'de gorulmektedir.

21  Wismer, David A., R. Chattergy, Introduction to Nonlinear Optimization: A Problem Solving Approach, New York, El-

sevier North-Holland Inc., 1978, s. 12.
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Tablo 1. Uygulama Kapsamina Alinan Hisse Senetleri
IMKB Kodu Hisse Senedi Ad IMKB Kodu Hisse Senedi Ad1
AKBNK AKBANK IHLAS IHLAS HOLDING
AKGRT AKSIGORTA KCHOL KOC HOLDING
AKSA AKSA AKRILIK MIGRS MIGROS
ALARK ALARKO HOLDING NETAS NETAS TELEKOM
ARCLK ARCELIK PTOFS PETROL OFISI
BEKO BEKO SAHOL SABANCI HOL.
DOHOL DOGAN HOLDING SISE SISECAM
EREGL EREGLI DEMIR CELIK TNSAS TANSAS
FINBN FINANSBANK TOASO TOFAS OTO. FB.
FROTO FORD OTOMOTIV TUPRS TUPRAS PET. RAF.
GARAN GARANTI BANKASI VESTL VESTEL
HURGZ HURRIYET GAZ. YKBNK YAPI KREDI BNK.

Solver Parameters
Set Target Cell; HE40 3

Equal To:  Max Mo

i

Solve

& Yalue of: I':'

Close

By Changing Cells:

|$B45:$v45,9B49 B4 14

:_] GlUess |

opkions

—5Subject ko the Conskrainks:

$B45: 4145 »=0
$B49: 46414 >=0
$C416 = $E$16
$$16 = $E$18
$0420 = $E420
$427 = $E422

Prermiurm

Reset Al

e

Help

Sekil 1. Solver Diyalog Kutusu
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Tablo 2. Elektronik Tablo Alan Tanmimlari ve Formilleri

HUCRE ALAN ADI FORMUL

B5:Y5 Portfoydeki agirliklar Solver, By Changing Cell

B9:B14 Kisitlardan sapmalar Solver, By Changing Cell

E9 Amag hticre =B10+B11+B12+B13

Cl16 Getiri kisit1 =SUMPRODUCT(B5:Y5;B93:Y93)-B9+B 10
C18 Varyans Kisiti =H9-B11+B12

C20 Beta kisit1 =H21+B14-B13

C22 Agirlik kisiti =SUM(B5:Y5)

H9 Portfoy varyansi =MMULT(B123:Y123;B126:B149)

H13 Portfoy Standart Sapmasi =SQRT(H9)

H17 Portfoy getirisi =SUMPRODUCT(B5:Y5;B93:Y93)

H21 Portfoy betasi =SUMPRODUCT(B5:Y5;B94:Y94)
A30:Y91 Hisse senetleri getiri oranlari

730:791 Bilesik Endeks getiri oranlari

B93:Y93 Hisse senedi getiri ortalamalari =AVERAGE(B31:B91) (kopyalanmis)
B98:Y121 Kovaryans matrisi Data analysis-Covariance

AB55:AZ55 Bilesik Endeks ve H.S .kovaryansi Data analysis-Covariance

AZ55 Bilesik Endeks varyansi Data analysis-Covariance

B94:Y9%4 Hisse senedi betalar: =AB55/$AZ$55 (kopyalanmusg)
F126:F149 Pozitif definitlik =MDETERM($B$98:OFFSET($A$97;E126;E126))

4.3.Modelin Cozulmesi

Onerilen model doncelikle esdegerli hedef
programlama modeli olarak ¢oziilmustur. Hedef
kisitlardan sapmalarin katsayilari esit ve 1 olarak
almmugstir Bu ¢oziimde getiri aspirasyon seviye-
si 0,01 olarak alinmistir Solver aracinin calistt
rilmasindan sonra model optimal ¢oziime ulag
migstit PIIT 450 ve 64 MB RAM'e sahip bir bil-
gisayarda ¢ozume ulagma siiresi 8 saniyedir. Bu
coziime gore portfoye 5 hisse senedi alinmakta-

dir. Bu ¢oziime gore yatirimcr fonunun
9%13,95'ni EREGL hisse senedine, %2,51'ni IH-
LAS hisse senedine, %75,34'nit MIGRS hisse
senedine, %2,08'ni PTOFS hisse senedine ve
%6,12'sini de TUPRAS hisse senedine yatirma-
lidiz Portfoy varyansi %2,73, standart sapmasi
9%16,52, getirisi %3,41 ve betas1 0,7453 elde
edilmistir. Egsdegerli hedef programlama mode-
line iligkin optimal elektronik tablonun bir bo-
lumil bazi suitunlar gizlenmis olarak Tablo 3'te
gorulmektedir.
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Tablo 3. Esdegerli Hedef Programlama Modelinin Optimal Cozamu
Al B [ ¢ [ Db [EJ] F [ 6 [HTJT 1T [ J ] K]V [WI]KXI[?¥Y]

Portfiy Secimine Hedef Programlama Yaklagimi

Hisse Senetlerinin Portfoydeki Aqirhklan

Getiri Kisiti o = 0,01

Varyans Kisiti |I| = Iil
Beta Hisiti =
Aqirhk Kisiti =

R = | = == === = | = | —=

5. BULGULARIN KARSILASTIRIL-
MASI VE YORUMLANMASI

Yukarida esdegerli hedef programlama
modeli 0,01 istenen en az getiri oran1 seviyesin-
de cozulmusti. Bu aspirasyon degerinin
0,005'lik artiglarla 0,07'ye kadar olan seviyele-
rinde model ¢ozulmugtiir. Winston ve Albrigt
(2001)"1n gelistirdikleri SolverTable araci saye-
sinde her farkli seviyede Solver't ¢aligtirmaya
gerek kalmadan sonuglar tek bir iglemle elde
edilebilmektedir. Bu ara¢ kullanilarak elde edi-
len sonuglar Tablo 4'te goriilmektedir.

®1 X2 X3 X4 ] bis] X XB b} X10 X2 prr ¥23 #24
[ 0 J o J o J o] o [ o ] o Jogzes] o[ o [ o Jops2z] o [ o |
Kisitlardan Sapmalar Amag Portfiy Varyansi (XtCX)
diarti | 00241 0,0273 00273
dleksi 0
d2art | 0,0273 Portfoy Standart Sapmasi
d2eksi 0
d3 art 1] 0,1652
d3 eksi 02647

Portfiy Getirisi
0,0341

Portfiy Betasi

[0.7253]

Tablo 4 incelendiginde kurulan esdegerli
hedef programlama modeli ele alinan aspiras-
yon seviyelerinin hepsinde uygun coziimler
uretmektedir. Ancak portfoy se¢iminde getirinin
en az istenen seviyede olmasi beklenmektedir.
Modelde d, degiskeni minimize edilirken, d,"
degiskeni istenen seviyeden (p) ne kadar fazla
getiri Uretebilecegini gostermektedir. Tablo 4'e
gore, 0,055 seviyesinden sonra d,” degiskeni sr
firdan farkli olmaktadir Diger bir deyimle, iste-
nen aspirasyon seviyesinin altina duigiilmekte-
dir.
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Tablo 4. Esdegerli Modelin Degerlerine Gore Degisimleri
N B H B
| 1 |Egdegerli
L2 ] dlari | dleksi dZ2arti  dZ2eksi | d3arti | d3 eksi St.Sapma Beta Getiri
L& | 0,01] 0,024125 0 0,027286 0 0 0,255163| 0,165184839  0,744837 0,03413
| 4 | 0,015 0,019126 0 0,027286 0 0 0,255166| 0,165184778  0,744834 0,034128
| 5 | 0,02] 0,014123 0 0,027286 0 0 0,255089| 0,165184721| 0,744911  0,03413
| B | 0,025] 0,00913 0 0027286 0 0 0,255187| 0,165185038 | 0,744813 0,034127
L& | 0,03 0,004126 0 0027286 0 0 0,255108| 0,165185031| 0,744892 0,034124
| 8 | 0,035 0 0 0027353 0 0 0,251501| 0,165387247 0,7468499 0,035
|8 ] 0,04 1 0 0,028588 0 0 0,209579| 0,169078661| 0,790421 0,04
|10 | 0,045 0 0 0,030934 0 0 0,159398| 0,175879496 0840602 0,045
| 11| 0,05 0 0 0034773 0 0 0,097797| 0,186475018  0,902203 0,05
| 12 | 0,055 0 0003654 0035877 1] 0 0,083662| 0159412405 0916311 0051141
| 13| 0,06 0 0,008563 0,035869 0 0 0,083245| 0,189391272| 0916055 0051143
| 14 | 0,055 0 0013e71 003586 0 0 0,054139) 0,199360255 | 0915061 0051144
L5 0,07 0 0015846 0,035685 0 0 0,053623) 0,199433798 ) 0,916377 0,051135
16

Bu durum, yatrimcr a¢sindan rasyonel
bir tercih olmayacaktir. Dolayisiyla, bu ¢aligma-
da, d; degiskeninin sifirdan farklilastig1 seviye-
den itibaren portfoy uygunlugunun (tabloda ka-
lin karakterle yazilmis degerler) bozuldugu ka
bul edilmektedir. Dolaysiyla, esdegerli hedef
programlama modelinde, p 'nun 0,5 ile 0,055
arasindaki bir degerinden itibaren portfoy seci-
mi problemi portfoy uygunlugunu yitirmekte-
dir. Bu deger, getiri ¢coziim esik degeri olarak da
adlandmrilabilir.

Modelde ¢ farkli hedef bulunduguna go-
re hedefler arasinda alt1 farkli siralama s6z konu
sudur. Ancak burada ilk olarak, yatirirmcinin 6n
celik sralamasmin Getiri >>> Varyans >>> Be-
ta seklinde oldugunu varsayalim. Bu durumda
amac fonksiyonundaki agiiklarin sralamalari
P, ))) P,))) P; biciminde olmalidir. Burada, P, =
9, P,=1ve P;=0,1 alinmisti. SolverTable ara-

cmin ¢alistirilmasiyla elde edilen degerler Tablo
4'te gorulmektedir.

TabloS'e gore model 0,06'dan sonraki bir
degerden itibaren portfoy uygunlugunu yitir-
mektedir. Daha net bir ifadeyle, aspirasyon se-
viyesinin 0,06 ile 0,065 arasindaki bir degerinde
getiri coziim esik degeri yer almaktadit Getiri
>>> Varyans >>> Beta modeli, esdegerli mo-
delde karsilastirildiginda getiri oncelikli oldu
gundan daha buyuk getiri istek seviyelerinde
rasyonel olarak uygun portfoyler (portfoy uy-
gunlugu) uretebilmektedir. Bu durum, getiriyi
birinci Oncelikli olarak belirlemenin dogal bir
sonucudur. Diger taraftan, 0,06 seviyesinde d;"
degiskeninin sifirdan farklilagtig1 gorilmektedir.
Bu, betanin 1'in Uizerine ¢iktigmin ifadesidir. Ni-
tekim bu seviyedeki portfoyun betasmin 1,023
oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5. Getiri Oncelikli Modelin Degerlerine Gore Degisimleri
e T | H R
18 |Getiri >>> WYaryans »>> BHeta
19 dliarh | dleksi  d2ati  d2eksi  d3ah  dl eksi  St.Sapma Beta Getiri
20 0,01] 0,024119 0 0,027286 0 0 0,254916| 0,165184685| 0,745084 0,034119
21 0015 0,019119 0 0,027287 0 0 0,255135| 0,165187552| 0,744865 0,034119
22 0,02| 0,014108 0 0,027286 0 0 0,254742| 0,165185003 | 0,745258 0,034109
| 25| 0,025 0,009123 0 0,027286 0 0 0,255162| 0,165185132 0,744338 0,034123
24 0,03 0,004123 0 0,027286 0 0 0,255125| 0,165184703| 0,744875 0,034123
E3 0,035 0 0 0,027352 0 0 0,251388| 0,1653084488 0,748612 0,035
iy 0,04 0 0 0028587 0 0 0,20959| 0,169076119| 0,79041 0,04
| 2| 0,045 1 0 0,030933 0 0 0,158925| 0,175879101| 0,841075 0,045
28| 0,05 1] 0 0,034773 0 0 0,097823| 0,186474654| 0902177 0,05
e 0,055 0 0 0,040204 0 0 0,036537| 0,200509326| 0,963463 0,055
a0 0,06 0 0 0,047373 0 0,023425 0] 0,217693035| 1,023425 0,06
31 0,065 0 0,001537 0,058453 0 008227 0| 0243829234 108227 006363
32| 007 0 000537 0058452 0 0052378 0] 0243826886 1082378 006363
33
2d

Yatrimcmin Oncelik siralamasmin Varyans >>> Getiri >>> Beta seklinde oldugunu varsayalim.

Yani yatirimei riskten oldukg¢a kacan bir yapidadiz Bu durumda, hedef programlama modelindeki agur-
liklarin dizilisi P, ))) P, ))) P; biciminde olmalidic Bu model icin P,=9, P, =1 ve P, = 0,1 alinmis-
tir. SolverTable'in calistirilmasiyla elde edilen degerler Tablo 6'da gorilmektedir.

Tablo 6. Varyans Oncelikli Modelin Degerlerine Gore Degisimleri

e e H e
34 |Varyans »>> Getiri >>> Beta
35| dlart  dleksi dZarh  d2eksi  d3arti | d3 eksi | St.Sapma Beta Getiri
36 | 0.01] 0,024104 0| 0,027286 0 0| 0,255288| 0,165185321 0,744712 0,034104
37 | 0,015 0,019109 0| 0,027286 0 0 025502 0,16518497 0,74498 0,03411
38 0.02] 0,014122 0 0,027287 0 0| 0,255084| 0,165187568 0,744916 0,034122
E= 0,025| 0,009117 0| 0,027286 0 0| 0,254993| 0,165184641 0,745007 0,034117
40 0,03] 0,004117 0| 0,027286 0 0| 0,255097| 0,165184759 0,744903 0,034117
A 0,035 0 000023 0027324 0 0 0252247 | 01685296368 0747753 003477
42 0,04 0 0005233 0027324 0 0 0.252285| 0165300249 0747702 0034767
A3 0,045 0 0010233 0027324 0 0] 0252321 0185300041 0747679 0,034767
44 0,05 0 0015233 0027324 0 0] 0252325 0165300076 0747671 0034767
45| 0,055 0 0020233 0027324 0 0/ 025233 016530019 074767 0034767
4B 0,06 0 0025233 0027324 0 0] 0252327 | 01685300317 | 0747673 0,034767
A7 | 0,085 0 0030232 0027324 0 0] 0252324 0165300435 0747676 0034765
48 007 0 0035232 0027324 0 0 0252315 0185300539 07476871 0,034765
49
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Tablo 6'dan goruilecegi gibi, varyans bi-
rinci oncelikli modelde, 0,03 ile 0,035 arasinda-
ki bir degerden sonra portfoy uygunlugu kay-
bolmaktadir. Diger bir deyisle, bu model cok
koruyucu davranarak sinirli sayida portfoy uret
mektedir. Degerlere bakildiginda uretilen port
foylerin aslinda hemen hemen ayni portfoyler
olduklar1 goriilmektedir. Bu durum varyansa ilk
onceligi vermenin dogal bir sonucudur. Beta
>>> Varyans >>> Getiri ve Varyans >>> Beta
>>> Getiri Onceliklerinde de model ayni sekil-
de koruyucu davranarak cakisik portfoyler tret
mektedir.

5.1.Etkin Smirlarin Kargilastirilmasi

Iki amacli modellerdeki etkin simirar, yer-
lerini ¢ok amagli modellerde etkin yuzeylere br
rakmaktadirlar. Bu, cok amacli modellerin temel
zorluklarindan birisidi®. Bu calismada, stan-
dart sapma, beta ve beklenen getiri eksenlerin-
den olusan etkin yuzeyler yerine daha kolay
karsilagtirma yapilabilen etkin sinirlar kulland
mistir.

Klasik ortalama-varyans (MV) modeli,

esdegerli hedef programlama modeli ve cesitli
onceliklere sahip hedef programlama modelleri-
ne iliskin etkin smirar olusturulmustur. MV
modelince uretilen optimal portfoylerle ve es-
degerli hedef programlama modeliyle uretilen
etkin portfoylerle olusturulan standart sapma-
getiri uzayindaki etkin smidar Sekil 2'de gorul-
mektedir.

Sekil 2'deki etkin smidara bakildiginda
gbze carpan en d6nemli nokta, belli yerlerde EV
optimal portfoyleri ile esdegerli hedef program-
lamanin urettigi etkin portfoylerin cakisik yant
tamamiyle ayni olmalaridir. Degerler incelendi-
ginde de ayni1 portfoylerin uretildigi gorilmek-
tedir. Dolayisiyla, belli degerler arasinda esde-
gerli hedef programlama o ptimal portfoyler
uretmektedir. Dogal olarak, varyans ve beta gi-
bi iki dnemli risk ¢l¢uisiiniin ayn1 anda modelde
yer almasi modelin etkin sinirin1 standart sapma
bandinda 0,1864 civarinda sinirlandirmaktadir
Diger bir deyimle, klasik MV modeli daha bi-
yuk istenen seviyelerde portfoy uiretirken esde-
gerli hedef programlama modeli daha tutucu ve
koruyucu bir yapi sergilemektedir.

22 Steuer, Ralph E., Paul Na, “Multiple Critaria Decision Making Combined with Finance:A Categorized Bibliographic
Study”, European Journal of Operational Research, No:150, 2003, s. 497.
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=g == Klasik Ev —3— Esdegerli Hedef Programlama

Sekil 2. Klasik MV ve Esdegerli Modelin Etkin Smirlari

Getiri >>> Varyans >>> Beta, Varyans
>>> Getiri >>> Beta ve Beta = Getiri >>>
Varyans oncelikleri ile esdegerli ve klasik MV
modellerince uretilen etkin smirlar Sekil 4'te go-
rulmektedir. Beta >>> Getiri >>> Varyans ve
Getiri >>> Beta >>> Varyans Onceliklerine
iligkin standart sapma-beklenen getiri uzayinda-
ki etkin sinirlarin konkav olmadiklari goriilmilg
tur. Bilindigi belirtilen uzaydaki etkin sinirlarin
konkav olma zorunlulugu vardir. Bu nedenle,
Beta = Getiri >>> Varyans modeli bir ikame
model olarak ele alinmistir Bu modelde beta ve
getiri esit doncelikli ve varyans da ikinci oncelik
olarak ele alinmaktadir

Sekil 3'ten goruldugu gibi, Varyans >>>

Getiri >>> Beta modeli ¢akigik portfoylerden
olusmustur. Bu portfoyler klasik MV modelinin
etkin sinir1 izerinde bulunduklarindan optimat
dirler. Getiri >>> Varyans >>> Beta modeli-
nin etkin sinir1, klasik MV etkin siniriyla tama
miyle cakigsmaktadiz Dolayisiyla s6z konusu
modelin Urettigi portfoyler de optimal portfoy-
lerdir. Getiri >>> Varyans >>> Beta modeli,
klasik model gibi esdegerli modele gore daha
uzun bir etkin sinira sahiptic Beta = Getiri >>>
Varyans modelinin etkin sinirinin bityiik bir bé
lumu klasik etkin sinir ve Getiri >>> Varyans
>>> Beta etkin siniriyla cakigiktirStandart sap-
ma bandinda 0,20 civarindan itibaren bu ¢akisik
lik bozulmaktadiz
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0,061
0,056
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0,031 . . . . . .
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Sekil 2. Klasik MV ve Esdegerli Modelin Etkin Smirlar:

Yukarida sozii edilen modellerin beta-
beklenen getiri uzayindaki etkin sinirlari da stan
dart sapma-beklenen getiri uzayindaki etkin s+
nirlarla paralel hareket etmektedit Bu olgu, iki
farkl: risk dlcuitiniin benzer davranmasinin ola
gan bir gostergesidir. Yukarida verilen tablolar-
dan da gorulebilecegi gibi, standart sapma ile
beta degerlerindeki artiglar paralel hareket et-
mektedirler.

5.2. Modeller Arasindaki Uyum

Klasik ortalama-varyans modeli ile esde-
gerli hedef programlama modeli arasindaki ko-
relasyon katsayilari hesaplanmigtir Korelasyon
olcuiti olarak Pearson korelasyon katsayisi ve st
ralarm onem kazandig1 parametrik olmayan
Spearman korelasyon katsayist alinmigtir Etkin
sinir olusumunda verilerin siralar1 da 6nemli o}
dugundan sira korelasyonlar1 da hesaplanmigtir
Korelasyon katsayilar1 SPSS 10.0 programu ile
hesaplanmigtir:

Sozu edilen modellerin karsilastirilmast
portfoylerin standart sapmasi, beklenen getirisi
ve betasi zemininde yapilmistir Klasik ve esde-
gerli hedef programlama modellerince uretilen
portfoylerin standart sapma verilerine gore, Pe-
arson ve Spearman sira korelasyonlar1 1 olarak
elde edilmistir. Benzer sekilde beklenen getiri-
ler zemininde de Pearson ve Spearman sira ko-
relasyonlar1 yine 1 olarak bulunmugtur. Portfoy
betalar1 platformunda ise, iki model arasindaki
Pearson korelasyon katsayisi 1 iken Spearman
sira korelasyonu katsayisi 0,922 olarak elde edit
mistir. Bu verilere gore, esdegerli hedef prog-
ramlama ve klasik ortalama-varyans (MV) mo-
dellerinin tamamiyle uyumlu davraniglar sergi-
ledikleri soylenebilir.

6. SONUC

Ozinde ¢ok amach bir model olan klasik
ortalama-varyans (MV) portfoy secme modeli
esas alinarak ¢ok amacli bagka bir model gelis-
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tirilmistir. Portfoy varyansi ve getirisi amagla-
rindan olusan klasik model ¢ok amagli program-
lama yontemlerinden birisi olan kisitlandirma
yontemiyle tek amacli hale getirilip ¢oziilmek-
tedir. Bu ¢alismada, s6z konusu iki amacin yant
sira sistematik risk 0l¢iisit olan portfoy betasi da
eklenmigtir. Yeni olusan cok amacli model, di-
ger bir yontem olan hedef programlama yonte-
miyle tek amaclh hale getirilerek ¢ozulmusgtir.
Model ¢ozumii, IMKB'den alman degerlerle
elektronik tablo ortaminda gergeklestirilmistir.

Hedef programlama modeli esdegerli ve
oncelikli olarak ¢ozulerek klasik MV modeliyle
karsilastirilmigtir Esdegerli model klasik mode-
le gore daha tutucu davranarak belirli risk kalip-
larinda hareket etmektedir. Bulgular incelendi-
ginde, genel olarak getiri dncelikli modellerin
daha yuksek istek (aspirasyon) seviyelerinde
getiri urettikleri gozlemlenmistir. Diger taraf-
tan, beta ve varyansa (risklere) birincil oncelik-
ler verildiginde modellerin ¢ok tutucu ve dik-
katli davrandiklar1 gorilmustur Diger bir ifa-
deyle, dar risk bantlarinda yer alan genellikle
cakigik portfoyler uretilmektedir

Hedef programlama modellerince ureti-
len portfoylerin buyuk bir cogunlugu klasik or-
talama-varyans modeliyle iiretilen optimal port-
foylerle aynidit Diger bir deyisle, hedef prog-
ramlama modellerinin etkin sinirlarinin butyik
bir bolumu klasik etkin sinir Uizerinde yer al
makta veya cakismaktadit Bu olgu da, onerilen
hedef programlama modelinin gegerliligini des-
teklemektedir. Farkli veri setleri ve farkli amag
agirlik degerleriyle de benzer sonuclarin elde
edilmesi ¢aligilan modele olan giiveni artirmak
tadir.

Bu caligmada gelistirilen ¢ok amacgl mo-
dele farkli amaclar da eklenebilir. Elde edilen
modelin hedef programlama ya da bagka bir
yontemle coziilmesi farklt bir ¢calisma konusu
olabilir. Ayrica elde edilen modellerin duyarlilik
analizi de yapilabilit. Boylece bir ¢ok amaci ay-
n1 anda goz ontinde bulundurup karar vermek is-
teyen yatirimceilar icin farklr alternatifler elde et
mek miimkiin olmaktadir
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