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Return is a term that refers to the financial results of an investment or financial asset, usually over a given
period. Returns play an important role in investors' financial decision-making. Investors who want to
maximize their returns should also consider the risk of the investment, the maturity and other factors.
Financial life is full of uncertainties and it is difficult to predict what the future holds for investors. Since
earnings are in most cases not certain and involve many uncertainties, the concept of expected return
emerges, which provides an estimated return. In cases where expected return cannot be precisely determined,
investors expect to minimize risk to maximize expected return. Moreover, in order to improve the quality of
investment, it is very important to provide investors with alternative portfolio options for the future. Solution
results for the fuzzy and stochastic versions of the Konno Yamazaki model are given in Table A.

o Thanks to the models developed within the scope of this study, different portfolio options have been
created for investors.

o Investors can make choices by examining these options and observing their expected returns and the risk
values they must bear.

e The investor who has alternative options will have the privilege of making decisions in his favor.

Table A. Crip model (CM), fuzzy model 1(FM1), fuzzy model 2 (FM2) and stochastic model (SM)

solutions
Risk
Model Alfa (@) Number of Share Return (Mean Absolute Deviation) Modified Sharpe Ratio *
KM - 12 0,123045 0,631330 0,193552
BM1 0,99 11 0,185432 0,636671 0,289917
BM2 0,1 12 0,254244 0,646018 0,392240
0,3 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,5 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,7 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,9 12 0,123045 0,631330 0,193552
SM 0,1 7 0,607378 0,803515 0,754843
0,3 12 0,286973 0,652542 0,438474
0,5 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,7 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,9 12 0,123045 0,631330 0,193552
Purpose:

In this study, the fuzzy and stochastic Konno Yamazaki model is considered to determine portfolio options
by taking the daily 2nd session closing values of the stocks in Borsa Istanbul 50 (BIST 50).

Theory and Methods:
Fuzzy linear programming and chance constrained programming approaches are used to solve the Konno
Yamazaki model under the assumptions that the expected returns are fuzzy and stochastic.

Results:
As a result of the analysis conducted in this study, it is observed that there is a positive correlation between
risk and expected return values.

Conclusion:
An investor who wants to increase his/her return should take a higher risk.


https://orcid.org/0009-0008-0533-7434
https://orcid.org/0000-0002-9021-3565
https://orcid.org/0000-0002-2851-4463

Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:2 (2025) 995-1009

J

Muihendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi ; 2 ‘ Elektranik / Online ISSN: 1

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Gelistirilmis Konno Yamazaki modeli: Stokastik ve bulanik programlamaya dayali
portféy optimizasyonu

Mehves Giiliz Kelce™™, Kumru Didem Atalay*"*, Tusan Derya
Baskent Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Endiistri Miihendisligi Boliimii, 06790, Etimesgut, Ankara, Tiirkiye

ONECIKANLAR

e  Portfoy se¢imi icin stokastik ve bulanik matematiksel modeller
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Getiri, yatinnm veya finansal bir varligin genellikle belirli bir donemdeki mali sonuglarini ifade eden bir
terimdir. Yatirimcilarin finansal karar alma siirecinde getiri oénemli bir rol oynar. Kazanglarini en
biiyiiklemek isteyen yatirimcilar yatirimin riskini, vadeyi ve diger faktorleri de géz oniinde bulundurmalidir.
Finansal hayat belirsizliklerle dolu olup, gelecekteki giinlerin yatirimciya ne getirecegini tahmin etmek
oldukca giictiir. Kazanglar ¢ogu durumda kesin olmayip birgok belirsizlik barindirdigindan, tahmini
kazancin elde edilmesini saglayan beklenen getiri kavrami ortaya ¢ikmaktadir. Beklenen getirinin tam olarak
belirlenemedigi durumlarda, rasyonel yatirnmeilar belli bir risk seviyesinde en yiiksek beklenen getirili
yatirimlari; belli bir beklenen getiri seviyesinde ise en diisiik riskli yatirnmlar tercih ederler. Ayrica, yatirim
kalitesini artirabilmek i¢in yatirimcilara gelecege yonelik alternatif portfoy secenekleri sunulmasi oldukg¢a
dnemlidir. Bu galigmada Borsa Istanbul 50 (BIST 50)’de yer alan hisse senetlerinin giin sonu kapans fiyatlart
almarak, hisse senedine yapilan yatirim oranlari, risk ve beklenen getiri degerlerinin belirlenmesi amaciyla
bulanik ve stokastik Konno-Yamazaki modeli ele alinmistir. Belirsizlik iceren ve kesin olarak
belirlenemeyen beklenen getiri miktarinin bulanik ve rassal oldugu varsayimlar: altinda bulanik dogrusal
programlanma ve sans kisith programlama yaklagimlari modelin ¢6ziimii i¢in kullanilmustir.

Improved Konno Yamazaki model: Portfolio optimization based on stochastic and fuzzy

programming
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Return is a term that refers to the financial results of an investment or financial asset, usually over a given
period. Returns play an important role in investors' financial decision-making. Investors who want to
maximize their returns should also consider the risk of the investment, the maturity and other factors.
Financial life is full of uncertainties and it is difficult to predict what the future holds for investors. Since
earnings are in most cases not certain and involve many uncertainties, the concept of expected return
emerges, which provides an estimated return. In cases where the expected return cannot be determined
exactly, rational investors choose investments with the highest expected return at a certain risk level; at a
certain level of expected return, they prefer the investments with the lowest risk. Moreover, in order to
improve the quality of investment, it is very important to provide investors with alternative portfolio options
for the future. In this study, the fuzzy and stochastic Konno-Yamazaki model is considered to determine the
investment amounts, risk and expected return values made in the stock by taking the end-of-day closing
prices of the stocks in Borsa Istanbul 50 (BIST 50). Fuzzy linear programming and chance constrained
programming approaches are used to solve the model under the assumptions that the expected returns are
fuzzy and stochastic.
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1. Giris (Introduction)

Portfdy optimizasyon problemi, Markowitz'in [1] ortaya koydugu
modern portfoy teorisi ¢aligmalarindan bu yana finans
mithendisliginin ilgi alanlarindan biri olmustur. En iyi portfoyi
olusturabilmek i¢in portfdyde yer alan hisse senetlerinin getiri ve risk
iligkisine bakilarak portfdy se¢im islemi gergeklestirilmektedir.
Finansal yoneticinin amaci, minimum risk ve maksimum getiriyi
saglayacak etkin bir portfoyii olusturmaktir. Bu amagla yeni modeller
ve bilgisayar teknolojileri artan bir hizla devam etmektedir [2].

Portfdy genel ekonomik kosullara ve yatirimcilarin isteklerine gore
degisik amaglarla olusturulabilir. Portfdy yonetiminin amaci sahip
olunan servetin satin alma giiciiniin korunmasi olabilecegi gibi
servetin artirilmas: da olabilir. Yatinmcinin kabul ettigi bir risk
diizeyinde en yiiksek getiriyi saglamak da portfdy yonetiminin amaci
olabilir. Portfoy amacina ulasabilmek, belirli niteliklere sahip menkul
kiymetlerden portfoy olusturulmasina ve portfoyiin ihtiya¢c duydugu
anda gilincellenmesine baglidir. Menkul kiymetlerin portfdyden ne
zaman ¢ikartilacagi ve yerine ne zaman hangi nitelikte menkul
kiymetin ilave edilecegini bilmek portféy yonetiminin etkinligini
artirmaktadir.

Portfoy se¢imi giintimiizde toplumun 6nemli sorunlarindan birisidir.
Diinyanin her yerinde yatirnmcilar karar verme asamalarinda
zorlanmakta olup, sermaye piyasasi dinamikleri gogu zaman bdyle bir
karar1 daha da zor bir hale getirir. Buna bagli olarak, yatirim
hayatlarim1 6nemli dlciide etkileyebileceginden, genellikle yatirim
portfoyli secim siirecini destekleyen bazi karmasik mekanizmalara
giivenmeleri gerekir [3].

Modern portfoy kuramimin temeli tiim yatinmcilarin ayni risk
diizeyinde maksimum getiriye, ayn1 getiri diizeyinde ise minimum
riske sahip olma istekleri iizerine ortaya c¢ikmugtir [4]. Getirinin
beklenen diizeyden farkli olmasi riski temsil eder. Modern portfoy
yaklagimimin yaraticist olan Markowitz'in ortalama varyans yontemi
portfdy optimizasyonu i¢in pratik bir ara¢ olarak goriilmektedir.
Finansal varlik getirileri arasindaki iliskileri g6z 6niinde bulundurmus
ve pozitif iligki i¢inde olmayan finansal varliklarin ayni portfoyde
birlestirilmesiyle beklenen getiriyi azaltmadan riskin azaltilabilecegi
sonucuna ulagmistir [1]. Markowitz 1959 yilinda risk 6l¢iisii olarak
varyans yerine yart varyansin kullanilmasin1  Onermistir.
Markowitz’in modern portfoy kuramu ile ilgili yaptig1 ¢aligmalar
Sharpe [5], Lintner [6] ve Mossin [7] gibi aragtirmacilar izlemistir.

Markowitz'in ortalama varyans ydntemi portfdy optimizasyonu
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Varyans fonksiyonuna bagh
olarak ortaya ¢ikan karesel programlama problemi, gelismis
matematiksel programlama ile ¢oziiliir. Getiri oraninin ¢ok degiskenli
normal dagilima uymasi, genellikle hisse senetleri igin gegerli bir
varsayim olarak kabul edilen 'beklenen faydanin maksimuma
cikarilmasi ilkesiyle tutarlidir. Varyans fonksiyonuna bagli olarak
karesel programlama problemi ortaya ¢ikar [8]. Karesel programlama
modeline bagli ¢oziim elde etme zorluklari arastirmacilari,
Markowitz'in modelini hem hesaplamali hem de teorik olarak
gelistirme ¢abalar1 igin motive etmistir. Ortalama mutlak sapmay1 risk
fonksiyonu olarak kullanan Konno-Yamazaki modeli, klasik
Markowitz modelinin avantajlarin1 korurken, bu modele iligkin
zorluklarin ¢ogunu da ortadan kaldirabilmektedir. Konno-Yamazaki
[9] modeli, ¢ok fazla hisse senedinin bulundugu biiyiik o6lgekli
problemlerde, ¢6ziim zamanlarinda anlamli azalmalar saglamstir.
Risk Ol¢iimii olarak kovaryans matrisini kullanan optimizasyon
modelinde ortaya ¢ikan karesel programlama problemlerinin
hesaplama giigliigiinii de ortadan kaldirmistir. Konno vd. [10], portfoy
optimizasyonunda getirilerin dagiliminda ortalama ve varyans ile

birlikte ii¢iincii momenti de dikkate alarak bir dogrusal programlama
modeli gelistirmiglerdir. Konno ve Wijayanayake [11], portfoy
optimizasyon modelinin ¢dziimii i¢in dal ve smir algoritmasi
Onermislerdir.

Kardiyen [12], Markowitz'in ortalama varyans modeli ve Konno ve
Yamazaki’nin ortalama mutlak sapma modelinin ayrintilarimni
inceleyerek, karsilagtirmali analizler sunmustur. Zhang ve Yu [13],
ortalama mutlak sapma yaklagimini genisleterek yeni bir portfoy
modeli olugturmusglardir. Moon ve Yao [14], portfdy optimizasyonu
icin parametrelerdeki belirsizligi dikkate alan giirbiiz ortalama mutlak
sapma modelini gelistirmislerdir. Kasenbacher vd. [15], ortalama
varyans modeli ve ortalama mutlak sapma modelini
karsilagtirmiglardir. Chaiyakan [16], portfdy secimi icin getiri
oranlarinin belirsizligi durumunda kullanilan dogrusal programlama
modeli 6nermigtir. Biiberkdkii [17], Markowitz’in ortalama varyans
modeli ve ii¢ alternatif portfdy optimizasyon yonteminin performans
karsilagtirmasint  yapmustir. Sehgal ve Jagadesh [18], beklenen
getirilerle iliskili belirsizlikleri dikkate alarak, yari-ortalama mutlak
sapma risk Ol¢iisiine dayali robust bir portfoy optimizasyonu modeli
o6nermiglerdir. Bello vd. [19], Konno ve Yamazaki, Feinstein ve
Thapa, Adjusted Feinstein ve Thapa ve ChiangLin portfoy
modellerini karsilagtirmiglardir.

Kocadagli ve Cinemre [20], bulanik getiri ve bulanik risk
fonksiyonlariyla Konno ve Yamazaki’nin modelini gelistirmislerdir.
Fang vd. [21] ile Bozdag ve Tiire [22], likiditeye iliskin yatirimct
deneyimlerini portfdy modeline aktarmak icin bulamk dogrusal
programlama modeli kullanmislardir. Rayoo [23], yatirim getiri
oranlarinin negatif ve pozitif ¢arpik dagilimlar1 arasinda ayrim
yapamadig1 ve ozellikle ¢ok sayida secenek mevcut oldugunda bu
modelin eksiklik icerdigini vurgulamis ve oneriler getirmistir. Huang
[24], portfdy riskini giivenilirlie dayali varyansa gore Olgerek,
giivenilirlige dayali bulanik ortalama varyans modellerini formiile
etmistir. Bulanik ortalama yar1 varyans modeli Huang [25] tarafindan
gelistirilmistir.

Chen vd. [26], Markowitz modelinin riskleri 6lgmek i¢in standart
sapmay1 kullanmasi nedeniyle, hem pozitif hem de negatif risklerin
aslinda degisken olarak kullanildigini, oysa gergekte yatirimcilarin
yalnizca negatif risklere odaklanma egiliminde olduklarin1 6ne
siirmektedir. Buna gore modele gelistirme Onerilerinde bulunmustur.
Li vd. [27], yatirim riski goz oniinde bulundurularak, bulanik sans
kisith portfoy segim modeline risk kisitinin da eklenmesiyle optimal
portfdy problemi {iizerine c¢aligmiglardir. Barak vd. [28], varlik
sinirlamalarini likidite gereksinimiyle birlestiren bulanik bir portfoy
ortalama varyans carpiklik modeli 6nermislerdir. Modelin ¢dzlimi
i¢in genetik algoritma ve bulanik simiilasyonun birlesiminden olusan
hibrit bir algoritma gelistirmislerdir.

Gupta vd. [29], portfoy se¢imi problemi i¢in bulanik sans kisitli ok
amach bir giivenirlik modeli 6nermislerdir. Bulanik parametrelerin
genel fonksiyonel formlarla karakterize edildigi ¢cok amagh portfoy
se¢im problemini ele almiglardir. Branda [30], varyansin en aza
indirildigi, carpikligimn en ist diizeye ¢ikarildig1 yatirnm problemi
iizerinde ¢alismigtir. Portfoylin beklenen getirisini bulan, konveks
olmayan ¢ok amagli stokastik programlama yaklagimini kullanmigtir.
Chen vd. [31], bulanik ¢ok amagh portfoy se¢imi problemine bulanik
ortalama yar1 degiskenlik kavramini veri zarflama analizi modeliyle
birlestirmistir. Jo vd. [32], belirsizlik igeren portfdy optimizasyonu
konusunda hem bulanik hem de stokastik diinyadaki sinirlamalarin
istesinden gelmek i¢in stokastik korelasyonu kullanan bulamk
portfoy se¢im modelini onermiglerdir. Bulanik portfdy teorisi, hisse
senedi fiyatinin gelecekteki hareketini tahmin etmek amaciyla
yatirimetlar i¢in cazip bilgiler sunmaktadir. Calismada, bulanik
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giivenilirlik varyansini stokastik korelasyonla birlestirmek i¢in hibrit
bir risk &l¢iisii dnerilmistir. Onerilen modelin, Markovitz modelinde
oldugu gibi korelasyon hesabindan kaynaklanan hesaplama zorluklari
vardir.  Calisjmada  stokastik  programlama  tekniklerinden
yararlanilmadigi  dikkat ¢ekmektedir. Subulan [33], uzlasik
programlama ve bulanitk hedef programlama tekniklerinden
yararlanan ¢ok amacgl, dogrusal olmayan bir karma tamsayili
programlama modeli gelistirmistir.

Gergek hayatta, portfoy optimizasyon problemlerinde beklenen getiri
kavramu belirsiz parametrelerden birisi olarak ortaya ¢ikar. Buna bagli
olarak da risk de rassalliktan kaynaklanan veya bilgi eksikligine bagli
bulanikliktan kaynaklanan belirsizlikler icermektedir. Bu durumda
olusan problemler stokastik veya bulanik programlama problemleri
olarak adlandirilir. Stokastik modellerde kisitlarin veya amaglarin
belirli bir seviyeye kadar yani belirli bir sans diizeyinde
gerceklesmesini saglayan modellemelere sans kisith programlama adi
verilir. Sans kisitli modellerdeki temel mantik problemin olasilikli
yapisini deterministik bir yaprya doniistirmeye olanak saglar. Bu
yapiy1 olustururken rasgelelik iceren parametreler de olasiliksal yapisi
g6z Online alinarak modelin ¢oziimiiniin bulunmasini saglar [34, 35].

Bu ¢alismada, Borsa Istanbul 50 (BIST 50)’den elde edilen hisse
senetleri kullanilarak gelecege yonelik beklenen getiri ve risk
oranlarinin finansal belirsizlikler igerdigi durumlarda, bulanik ve
stokastik programlamayr temel alan portfdy optimizasyonu
yapilmistir. Bulanik matematiksel programlama ve sans kisitl
programlamayi temel alan Konno-Yamazaki model ¢oztimleri farkli
anlamlilik dereceleri ve alfa kesme degerleri icin ¢oziilerek
karsilagtirilmigtir. Modelin ¢6ziimii sonucunda beklenen getirinin
maksimum ve riskin minimum diizeyde olmasini isteyen yatirimcilara
farkli diizeylerde portfoy segenekleri olusturulmustur. Riskten
kacginan, risk arayan ve riske karst notr olan ii¢ farkli yatirimer igin
farkli 6neriler sunulmus ve yorumlanmistir.

Literatiirde belirsiz parametre olan beklenen getiri oranimi hem
bulanik hem de rassal degisken olarak ele alan ve ortalama sapma
Olgiitiine gore portfoy optimizasyonu yapan bir ¢alismaya
rastlanmamuistir. Onerilen stokastik model ortalama mutlak sapmayi
kullanarak karesel yapiy1 ortadan kaldirmig ve stokastik programlama
modellerinden biri olan sans kisith programlama modelini kullanarak
da literatiire bir katki saglamistir. Caligma bu yoni ile yenilik
icermektedir. Ayrica gergek hayat verilerini kullanarak yani BIST 50
degerlerine bagl olarak portfoy se¢imi gergeklestirilmis olup gergek
bir problemin ¢6ziimii elde edilmistir.

Caligmanin ikinci boliimi belirsiz beklenen getiriye sahip Konno-
Yamazaki modelinin hem bulanik programlama hem de stokastik sans
kisith programlamaya dayali deterministik modelleri sunulmustur.
Ugiincii boliimde 6nerilen modellerin BIST 50’ de 30.10.2023 ve
01.12.2023 tarihleri arasinda iglem goérmiis olan 50 hisse senedine ait
verilerin giinliik kapanis fiyatlar1 alinarak uygulamasi yapilmistir.
Sayisal analizler ve yorumlart dérdiincii boliimde sunulmustur. Son
boliim ise sonuglardan olusmaktadir.

2. Belirsiz Beklenen Getiriye Sahip Konno-Yamazaki Modeli
(Konno-Yamazaki Model with Uncertain Expected Return)

2.1. Konno-Yamazaki Dogrusal Programlama Modeli
(Konno-Yamazaki Linear Programming Model)

Optimal portfoyiin olusturulmas: ve yoOnetilmesi amagh ¢esitli
yaklagimlar gelistirilmistir. Modern portfoy teorisinin temelini
Markowitz ~ [1]’in  gelistirdigi  ortalama  varyans modeli
olusturmaktadir. Bu modelde Markowitz risk 6lgiisii olarak portfoy
varyansint kullanmistir. Minimum portfoy getirisinin yatirimcilarin
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minimum gereksinimlerini karsilayacagi bir model yapis1 vardir.
Model, her bir menkul kiymet ¢ifti arasindaki iliskiyi dikkate alir.
Markowitz, portfoyiin riskini getirilerin standart sapmasi ile 6lgmiis
ve etkin portfdy se¢imini matematiksel olarak, hedeflenen getiri
diizeyinde portfoy varyansinin minimizasyonu seklinde tanimlayarak,
bir karesel programlama problemi ortaya koymustur [36]. Markowitz
portfoy optimizasyon modeli, teorik a¢idan sahip oldugu {iniin aksine,
genis Olgekli bir portfoy olusturmada orijinal sekli ile yaygin olarak
kullanilmamistir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri modelin
hesaplama agisindan sahip oldugu zorluktur. S6z konusu zorluk genis
Olgekli karesel programlamanin yogun bir kovaryans matrisi ile
¢oziilmesi ile iliskilendirilmektedir [37].

Konno ve Yamazaki [9], Markowitz’in portfdy optimizasyon
modelinin karesel programlama gerektirdigi, karesel programlamanin
ise kovaryans matrislerinin olusturulmasindaki zorluklar nedeniyle
biiyiik 6l¢ekli portfoylere uygulanmasinin zor oldugunu iddia etmisler
ve alternatif olarak bir dogrusal programlama modeli 6nermiglerdir.
S6z konusu iki model birbirleri ile benzerliklerine karsin, risk
fonksiyonu konusunda birbirlerinden ayrilmigtir. Konno ve
Yamazaki, ortalama varyans modelinin zorluklarinin yani sira
yatirnmetlarin -~ ¢ogunun  risk  Ol¢limiinde  standart sapmay1
kabullenmekte zorlandigini iddia etmis ve risk 6lgiitii olarak standart
sapma yerine ortalamadan mutlak sapmay1 nermislerdir. Konno ve
Yamazaki’nin portfdy optimizasyonu konusunda gelistirdikleri
dogrusal programlama modeli Es. 1-Es. 7 ile verilmigtir. Bu
matematiksel model makale kapsaminda belirli parametrelere sahip
oldugundan kesin model (KM) olarak adlandirilmistir.

KM:

Min¥i_, y,/T M

Kisitlar:

Ve — Z}Ll ax;=20,t=1,..,T ?)

Ve +Z;-l=1 ajtxj >0 ,t= 1,...,T (3)

Yj=11x = pM 4

Yj=1% =M, 6]

0<xj<y,j=1..,n 6)

y.=20,t=1,..,T (7

Burada;

Indis seti:

T : Incelenen dénem sayist

t : T donem igindeki herhangi bir donem t = 1,2, ..., T

Parametreler:

Tit : j. hisse senedinin ¢. donemde gerceklesen getiri orani

T : J. hisse senedinin ortalama getiri orani

aje ;j. hisse senedinin ¢. donem ve I" dénemdeki ortalama getirisi
arasindaki farktir. ae="1i—1,j=12,..,n,t=12,..,T

u; : j. hisse senedine yapilan yatirim miktarimin iist sinir

My : Toplam yatirim miktar1

o : Beklenen getiri orani

pM, :Beklenen getiri miktar1
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Karar degiskenleri:
Xj : j. hisse senedine ait yatirim pay1
Ve : Yardimct degisken

2.2. Bulamik Beklenen Getiri Oranina Sahip Konno-Yamazaki
Modeli
(Konno-Yamazaki Model with Fuzzy Expected Return Rate)

Bulanik mantik, klasik mantigin aksine, "kesin" olmayan veya
"belirsiz" durumlari ele alabilen bir tiir mantik sistemidir. Bulanik
mantik, "dogru" veya "yanlis" gibi kesin kategorilere indirgenemeyen
bircok durumu ele almak i¢in kullanilir. Bu, gergek diinyadaki
karmasgik ve belirsiz durumlari daha iyi modellemek igin kullanighdir
[38].

Bulanik matematiksel programlama, bulanik mantik prensiplerini
kullanarak matematiksel programlama problemlerini modelleme ve
¢ozme yontemidir. Bu yaklasim, gelencksel —matematiksel
programlama problemlerine belirsizlik ve kesin olmayan verileri dahil
etmek i¢in bulanik mantik kavramlarini  kullanir. Bulanik
matematiksel programlama, bir karar verme siirecinde belirsizlikle
basa ¢ikmak ve gergek diinyadaki karmasik problemleri daha iyi
modellemek i¢in kullanilabilir [39-41].

Istenilen hedefe ulasabilmek i¢in kullamlan bulamk dogrusal
programlama modelleri simetrik ve simetrik olmayan modeller olarak
ikiye ayrilir. Bellman ve Zadeh tarafindan ortaya atilmig simetrik
modellerde verilecek olan karari max-min operatdrleriyle tanimlamak
miimkiindiir. Bulanik kiimelerle ifade edilebilen amag fonksiyonu ve
kisitlarin kesisimi en iyi ¢6ziim dolayisiyla verilecek olan karardir.
Simetrik olmayan modellerde ise, bulanik kiime Kkararinin
belirlenmesinin ardindan, amag fonksiyonu ve kisitlarin kesigiminden
elde edilen karar goz Onlinde bulundurularak maksimize karar
belirlenmektedir [42-43].

Simetrik programlama modellerinden biri olan Zimmermann’in
modeline gore karar vericinin ulagsmak istedigi amag¢ fonksiyonunun
degeri istek seviyesi olarak almarak, kisitlarin her biri bir bulanik
kiime olarak modellenebilmektedir [42].

Bulanik dogrusal programlama modeli Es. 8-Es. 10 ile ifade edilsin.

Mz =cx ®)
(Ax)¢ = byt =1,..,T 9)
x=0 (10)

Es. 8-Es. 10 ile verilen bulanik dogrusal programlama modelinde
amag fonksiyonunun ve b; sag taraf sabitlerinin bulanik olmasi
durumunda sirastyla Es. 11-Es. 12 ile verilen iiyelik fonksiyonlar
tanimlanir.

0, cx = by + py
Uo(x) = {1 — [cx — bol/po by < cx <by+po (11)
1, cx < by

0 (Ax)e < by —p;

pe(x) =41 —[b; — (Ax):]/ps by —py < (Ax) < by (12)
1, (Ax); = b;

Es. 11-Es. 12 iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak Es. 8-Es. 10 ile verilen
bulanik dogrusal programlama modeli Es. 13-Es. 16 ile verilen
modele doniisiir. Burada, by bulanik amag¢ fonksiyonu degeri, b;

bulanik kaynak degerleri, p, ve p; sirasiyla bulanik amacin ve bulanik
kaynaklarin tolerans degeridir.

Max a (13)
Ho(x) = (14)
) =a t=12,..,T (15)
x20,a€[01] (16)

Es. 13-Es. 16 ile olusturulan dogrusal programlama problemi optimal
¢Ozlimii tek olan kesin bir tekniktir [30].

Konno-Yamazaki modelindeki belirsiz parametre olan pM, ile
gosterilen beklenen getiri miktar1 ve amag¢ fonksiyonunun bulanik
olmasi durumunda Zimmermann modeli kullanilarak Es. 1-Es. 7 ile
verilen model Es. 17-Es. 20 ile verilen Bulanik Model 1 (BM1)’e
dondsiir.

BM1:
Max a )
(2-3)
1= [Efo1ye/T = bol/po 2 @ (18)
1= [pMo = Zii %]/ 2 @ (19)
(5-7)
a €[01] (20)

Konno-Yamazaki modelinde sadece pM, beklenen getiri miktarinin
bulanik olmasi durumunda Zimmermann modeli kullanilarak Es. 1-
Es. 7 ile verilen model Bulanik Model 2 (BM2)’e doniisiir.

BM?2:

Mianzl Yel/T
(2-3),(19), (5-7), (20)

2.3 Rassal Beklenen Getiri Oranina Sahip Konno-Yamazaki Modeli:
Stokastik Programlama

(Konno-Yamazaki Model with Random Expected Return Rate: Stochastic
Programming)

Gergek hayatta, dogrusal programlama olarak modellenen
problemlerin ¢ogunda karsilagilan genel problemlerden birisi model
parametrelerinin - uygun  degerlerini  belirleme  gii¢liigiidiir.
Parametreler elde bulunan veriler yardimiyla veya daha onceki
caligmalardan yararlanilarak kesin degerler olarak segilir ve
uygulanana kadar dogrulugu bilinmeyebilir. Bu durum bazen
aragtirmanin ~ yansizhigini  etkileyebilir. Bununla birlikte bu
parametreler genellikle dnceden bilinmesi miimkiin olmayan, rassal
degiskenlerin etkisi altinda kalmaktadir. Diger bir ifadeyle modelde
bazi veya tiim parametreler rassal degisken olabilir. Kisacasit modelde
bazi veya tiim parametreler rassal degisken olabilir. Bu tiir
problemlere stokastik programlama problemleri ad1 verilir [44].

Stokastik programlamanin ¢6ziimiinde temel yaklagim, problemin
olasiliksal bir yapidan deterministik bir yapiya doniistiiriilerek bilinen
yontemlerle ¢6ziilmesidir. Stokastik programlama tekniklerinden biri

999



Kelce ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:2 (2025) 995-1009

olan sans kisith programlama yaklagimi, rasgele kisitlart belirli
seviyelerine gore deterministik duruma getirmeyi amaglar [45].

Stokastik programlama tekniklerinden biri olan sans kisith
programlama, belirsizlik ve rastgele degiskenlerin dikkate alindig: bir
matematiksel programlama modelidir. Bu tiir problemlerde,
gelecekteki olaylarin olasilik dagilimlart géz 6niine alinir. Temel
amaci, karar vericiye, belirsizlik altinda en iyi ¢6ziimii bulma veya
optimize etme yetenegi saglamaktir. Belirsizlikleri ve risk toleransini
dikkate alarak en iyi kararlar1 vermesine yardimci olur [46].

Sans kisith programlama problemi rassal verileri igerir ve belirlenen
olasilik limitlerine kadar kisit bozulmalarina izin verir. Dogrusal
kisitlar, kisitlardaki bozulmalarin genisligini belirten olasilik
olciilerinin kiimesiyle birlestiriliyorsa dogrusal programlama modeli
sans kisith olacaktir. Kisitlarin kismi bozulmasina izin veren sans
kisith programlama problemi, yaklasik giivenilirligi saglayan bir
yontem olarak goriilebilir. Bu yontem genellestirilmis ve birgok
endiistriyel ve ekonomik problemde uygulanmistir [47]. Agpak ve
Gokgen [48], geleneksel ve U tipi hat dengeleme problemi igin
stokastik sans kisith  0-1 tamsayr programlama modelleri
gelistirmislerdir. Forough1 ve Gokgen [49], maliyet tabanli montaj
hattt dengeleme problemi i¢in sans kisitli programlama modeli
Onermislerdir. Borodin vd. [50], tek seviyeli, ¢cok bilesenli stok
kontrol problemini, rastgele teslim siireleri altinda sans kisitli
programlama kullanarak deterministik esdeger modele doniistiirerek
sonuglar vermiglerdir. Men ve Xu [51] sans kisith stokastik
programlamayi kapasiteli ara¢ rotalama problemine uyarlamiglardir.
Wang vd. [52], havaalan1 yer hareketi optimizasyonu probleminde
sans kisitll programlamayi kullanmiglardir. Birgdren ve Sakalli [53],
harmanlama problemi ic¢in ¢ok amagli sans kisitli stokastik
programlama modeli 6nermislerdir.

Sans kisitli dogrusal programlama modeli Es. 21-Es. 24 ile verilmistir.

Max(Min)z (x) = X7, ¢jx; (21)
Plb <¥7 jagx]z1—ap, t=1,..,T (22)
x20,j=1,..,n (23)
a, €01, t=1,..,T 24)

Burada 6zel olarak b, katsayilar1 bagimsiz rassal degiskenlerdir ve
ag’ler  secilmis  olasihiklardir ve 0<a,<1 dir. x; Kkarar
degiskenlerinin deterministik oldugu varsayilmistir [44].

Es. 22 ile verilen sans kisitinin deterministik esitligi Es. 25 ile
verilmistir.

Yi=1a:%; = E(by) + Ko n/Var(by) , t=1,..,T (25)

Burada K,, standart normal deger, E(b.); b, rassal degiskeninin
beklenen degeri, Var(b;); b; rassal degiskeninin varyansidir.

Beklenen getiri oranini p’nun rassal degisken olmasi durumunda
Konno-Yamazaki modelindeki Es. 4 ile verilen kisit fonksiyonun sans
kisit1 Es. 26 ile verilir.

P(Xiimx; = pMy) =1 —«a (26)

Es. 22 ile verilen sans kisitinin deterministik esitligi Es. 27’ diir. Es.
1-Es. 7 ile verilen model Stokastik Model’e ( SM ) doniisiir.
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Xi=11%; = E(pMy) + Ko/ Var(pM,) (27

Burada E(pM,) ve Var(pM,) sirasiyla pM, rassal degiskeninin
beklenen degeri ve varyansidir. My pozitif reel sayidir.

SM:

Min¥_;y:/T
(2-3), (27), (5-7), (20)

3. Belirsiz Beklenen Getiri Oranlari ile Portfoy Optimizasyonu

Uygulamasi
(Application of Portfolio Optimization with Uncertain Expected Rates of
Return)

Calisma kapsaminda BIST 50°de 30.10.2023 ve 01.12.2023 tarihleri
arasinda islem gormiis olan 50 hisse senedine ait verilerin giinliik
kapanis fiyatlar1 verileri elde edilmistir. Beklenen getiri oraninin
belirsiz oldugu varsayimi altinda bu parametrenin bulanik ve normal
dagilima sahip rassal degisken olmasi durumlarina gore iki farkl
model ¢6ziimii gerceklestirilmistir. Bu asamada ele alman zaman
aralig1 25 giin olup kisith bir siireyi igerse de modellerin gegerliligi ve
dogrulugunu test etmek i¢in yeterlidir. Biiylik boyutlu problemler igin
de Onerilen modellerde de rahatlikla kullamilabilir. Uygulamada
izlenen adimlarin is akis1 Sekil 1’de verilmistir.

Is akiginda belirtilen adimlar ayrintili olarak asagidaki gibi
agiklanabilir.

Adim 1: Ortalama getiri oranlarini, ortalamadan sapmayi hesapla.

Caligmada ilk olarak 02.10.2023 tarihi baslangi¢ alinarak BIST 50
kapsamindaki hisse senetlerine ait 25 adet kapams fiyat: alinmistir.
Ilgili donemde kar pay1 ddemesi ve hisse senedi béliinmesi gibi hisse
senedi fiyatim ve dolayisiyla getirileri digsal olarak degistiren
etmenler bulunmamaktadir. Buna bagli olarak, j. hisse senedinin t +
1. donem sonundaki getiri oran1 Eg. 28 ile hesaplanmistir.

77(t+1)=}wﬂk1—j:lw,j=1,...,n,t=1,...,T—1 (28)
burada kj;; j. hisse senedinin t. donemdeki kapanis fiyatidir. j. hisse

senedinin T donemdeki ortalama getiri oran1 Es. 29 ile hesaplanmistir.

ot
7}. _ 4t 1T1(t+1) (29)
Ortalama getiri oranlarinin ortalamalart Es. 30 ile verilmistir.

n
Zj:lrj
n

7= (30)

j. hisse senedinin T donemdeki ortalama getiri oranlarmin standart
sapmasi Es. (31) ile hesaplanir.

1
n—-1

GRS (31)

j. hisse senedinin t. donemde gerceklesen getiri orani ile ortalama
getiri oran1 arasindaki fark Es. (32) ile verilmistir.

aj=7;—1,j=12,..,n,t=12,..,T (32)

Adim 2: BM1 ve BM2: Bulanik Konno-Yamazaki modellerinin
¢oziimii: Beklenen getiri oranlari igin tolerans degerini bul.
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50 hisse senedinin, 25 giinliik donemi i¢in ortalama getiri oranlarinin
ortalamalar1 hesaplanmistir. %95 giiven diizeyinde beklenen getiri
oranlarinin ortalamasi i¢in giiven araligi [-0,000557; 0,001861] olup
giiven araliginin uzunlugu 0,002418 olarak elde edilmis ve bu deger
bulanik matematiksel modelde giiven araliginin uzunlugu, p; tolerans
degeri olarak alinmistir. Beklenen getiri oranina ait iiyelik fonksiyonu
Sekil 2°de verilmistir.

I( 1, Yiiyie/24 <z
2 24|-
ot = 1 -BERER, g <ty <ay Y
\ 0, YEiv/24> zy

Es. 33 ile riske ait tiyelik fonksiyonu verilmis olup burada, z; kesin
model sonucunda elde edilen amag fonksiyonu degeridir z;; ise kesin
model sonucunda elde edilen maksimum risk degeridir.

0, %32, 1% < —0,000557 = M,

0,001861+*Mo—%72, 7jx;
[0,001861%M,]—[~0,000557+M,] ’

(
|
i =1 649
I
|

—0,000557 * My < 372, 713x; < 0,001861 * M,
( 1, Y32 7x; > 0,001861 = M,

Es. 34 getiriye ait tiyelik fonksiyonu olup, burada M, degeri 100
almmugtir. Es. 17-Es. 20 ile verilen model ¢oziilerek, bulanik modelin
¢oziimleri elde edilmis ve BM1 ve BM2 model ¢6ziimleri Tablo 1 ile
verilmistir.

Adim 3: SM: Stokastik Konno-Yamazaki model ¢oziimii: Ortalama
getiri oranlarimin ortalamalarini ve standart sapmalarini hesapla

Ortalama getiri oranlarinin ortalamalari Es. 30 ve standart sapmas1 Es.
31 ile hesaplanir. 7 = 0,000652 ve S =0,004229 olarak

Ortalama getiri oranlarini ve standart sapmasini hesapla

v

Veri derleme ve dzetleme

Ortalamadan sapmay1 hesapla

v

Ortalama getiri oranlarinin ortalamasini hesapla

Giiven araligini olustur

v

Bulanik modellerin

Tolerans degerlerini belirle

¢cdziimil ve yorumlamasi

v

Uyelik fonksiyonunu olustur

v

BM1 ve BM2 modellerini ¢6z

Stokastik modelin

Sans kisitini olustur

¢cdziimil ve yorumlamasi

v

SM modelini ¢z

Sekil 1. Uygulamada izlenen adimlarin is akisi (Workflow of steps followed in the application)

pa(x)

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

i
-0,000557 0,001861
(b1 — 1) (by)

mn
2.7

J=1

Sekil 2. Beklenen getiri oranina ait {iyelik fonksiyonu (Membership function of the expected rate of return)
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Tablo 1. KM, BM1, BM2 ve SM ¢6ziimleri (KM, BM1, BM2 and SM solutions)

Hisse Senedine Yapilan Yatirim Oranlart

Model
X3 X4 X7 X9 X16 X22 X23  X26 X31 X36 X37 X39 X42 X46
KM 5301 8946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
BMI 2,083 6,818 - 4269 23,119 1,999 19,204 9,860 5,451 - 9,627 10,593 6,977 -
5,097 4,581 - 5411 26428 - 6,249 8,897 5,353 2,918 14,983 13,157 4,577 2,349
4933 7,711 - 0,974 20,748 5,887 24,662 11,826 4,548 - 3,831 8,365 6,515 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
BM2 5,301 8946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
- - - 3,612 25817 17,670 - 5,886 - - 18,870 - 13,417 14,728
- - - 12,024 30,511 3,193 - 7,598 5,668 - 19,476 6,433 7,988 7,109
6,751 1,904 - 6,072 26,499 - 0,087 6,971 6,721 7,072 15,654 14,747 4,955 2,567
3,176 7,121 - 2,945 22,347 3,356 21,003 10,457 5,182 - 7,680 9,964 6,769 -
SM 5301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
5,301 8,946 1,400 1,052 19,848 5,307 22,913 15,809 2,706 - 3,381 8,142 5,195 -
Model  Alfa (@) Hisse Senedi Sayis1  Getiri Risk (Ortalama Mutlak Sapma) Modifiye Sharpe Orani*
KM - 12 0,123045 0,631330 0,193552
BM1 0,99 11 0,185432 0,636671 0,289917
0,1 12 0,254244 0,646018 0,392240
0,2 11 0,147776 0,632396 0,232332
0,3 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,4 12 0,123045 0,631330 0,193552
BM2 0,5 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,6 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,7 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,8 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,9 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,1 7 0,607378 0,803515 0,754843
0,2 9 0,421124 0,693810 0,605748
0,3 12 0,286973 0,652542 0,438474
04 11 0,172320 0,635120 0,269980
SM 0,5 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,6 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,7 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,8 12 0,123045 0,631330 0,193552
0,9 12 0,123045 0,631330 0,193552

*Risksiz faiz oran1 %0,085 alinmistir.
Kaynak: https://www.tcmb.gov.tr/wps/wem/connect/ TR/TCMB+TR/ Main+Menu/Istatistikler/Piyasa+Verileri/ihale+Y ontemi+
ilet+ Satilan +HazinetBonolari +ve+Devlet+Tahvilleri/

bulunmustur. Istatistiksel hesaplamalar igin SPSS 26 paket programi
kullanilmigtir. SM modeli ¢oziilerek sonuglar Tablo 1 ile verilmigtir.

Tablo 1 ile verilen sonuglar incelendiginde KM olan Konno-
Yamazaki modelinin ¢éziim sonuglarina gére 50 hisse senedinden 12
tanesine atama yapildig1 gézlenmektedir. Bu model ¢ozlimiine gore
beklenen getiri miktar1 0,123045 olup katlanilmasi gereken riskin
0,631330 oldugu goriilmektedir. BM1°de beklenen getiri miktarinim
0,185432’a ¢ikt1§1 buna bagl olarak risk degerinin arttig1 izlenmistir.
Burada yine 50 hisse senedinden 11’ine yatirim yapilmasi gerektigi
ortaya ¢ikar. Her iki modelde farkli sayida hisse senedine yatirim
yapilmasi gerektiginin yani sira model sonuglari incelendiginde, hisse
senetlerine yatirim yapilan oranlarin da degistigi gozlenmistir. Ikinci
bulanik model olan BM2’nin ¢6ziim sonuglari incelendiginde, alfa
degeri arttikca beklenen getiri ve risk degerlerinin distigi
1002

gozlenmistir. Yatirim yapilacak hisse senetleri sayilar1 degismektedir.
Aynmi gozlemler SM i¢in de gecerlidir. SM i¢in dikkat edilmesi
gereken bir sonug ise alfanin 0,5 degeri i¢in model KM ile ayni sonucu
vermektedir. Bu da beklenen bir sonugtur.

Modeller bazinda yatirim yapilan hisse senetlerinin ve yatirim
oranlarinin  farklilastiyn ~ gozlenmektedir. ~ Yatinm  oranlar
incelendiginde, KM en yiiksek yatirimi X23 hisse senedine 22,913
oraninda yapmistir. Bu model toplamda 12 hisse senedine yatirim
yapmis olup, en az oranda yatirimint X9 ile 1,052 oraninda yapmustir.
BM1 X16 hisse senedine 23,119 oraninda bir yatirim yapmis olup, en
diistik yatirnmini 1,999 ile X22’ye yapmig olmasina ragmen bu model
¢oziimiinde KM’den farkli olarak, X7 hisse senedine yatirim
yapmamustir. BM2  sonuglar1 incelendiginde, a = 0,3 i¢in KM
sonuglarindaki ayni oranlar elde edilmistir. Bununla birlikte a’nin 0,4
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ve daha biiylik degerleri i¢in hisse senedine yatirim oranlarinin
sabitlendigi goriilmektedir. Bu model ¢oziimleri SM ¢oziimlerindeki
a’nin 0,5 ve daha biiyiik degerleri i¢in ayn1 sonuglar1 verdigi dikkat
¢ekmektedir.

Yatirimcilar riske karsi tutumlarina gore 3 smnifa ayrilirlar bunlar
riskten kaginan, risk arayan ve riske kars1 notr yatirimcilardir. Tablo
1 ile verilen sharpe oranlarina gore riskten kaginan yatirrmecr KM ile
ayn1 sharpe oranina sahip BM2 (a = 0,3 -a = 0,9) ve SM (a = 0,5 -
a =0,9) model sonuglarini kullanarak yatinm yapabilirler. Bu
sonuglarda risk en diisiik degere sahiptir ve buna bagh olarak da
sharpe orani en kiigiiktiir (0,193552). Risk arayan yatirimci, sharpe
orani en yiiksek (0,754843) olan SM (a = 0,1) sonuglarina gore
yatirrm yapmalidir. Bu modelde risk ve getiri de en yiiksek degere
sahiptir. Riske kargi ndtr olan yatirimei ise, BM1, BM2 (@ =0,1 -
a=0,3) ve SM (a =0,1 - a =0,4) sonuglarina ait herhangi birini
kullanarak hisse senedi alimi yapabilirler.

Ayrica BM2’de farkli alfa degerlerinde, beklenen getiri ve risk
degerleri arasinda 0,952°lik bir pozitif korelasyon oldugu
gbzlenmistir. Pearson korelasyon degeri 0,05 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,05). Ayn1 sekilde SM’de farkl alfa
degerlerinde, beklenen getiri ve risk degerleri arasinda 0,959°lik bir
pozitif korelasyon oldugu gozlenmistir. Pearson korelasyon degeri
0,05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,05).
Buna bagl olarak beklenen getiri orami yiikseldik¢e yatirimcinin
katlanacagi risk orani artmaktadir. Tiim gdzlenen bu sonuglarin
genellestirilebilmesi  igin  Bolim 4°de farkli test problemleri
olusturulmus ve gozlenen bu sonuglar incelenmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen modeller sayesinde yatirimcilara
farkli portfoy secenekleri olusturulmustur. Yatirimeilar bu segenekleri
inceleyerek beklenen getirilerini ve katlanmalar1 gereken risk
degerlerini de gozlemleyerek secimler yapabilirler. Alternatif
segeneklere sahip olan yatirimci kendi lehine olacak sekilde karar
verebilme ayricaligina sahip olacaktir.

4. Modellerin Sayisal Analizleri ve Yorumlanmasi
(Numerical Analysis and Interpretation of Models)

Konno-Yamazaki modelinin bulanik ve stokastik programlamaya
dayanarak ¢oziilen sonuglar1 incelemek amaciyla BM1, BM2 ve SM
modellerinin parametrelerini olusturan j. hisse senedinin t. donem
sonundaki getiri orani rasgele firetilerek yeni problem setleri
olusturulmustur. Ik olarak parametreleri, ortalamas1 0 ve standart
sapmasi 0,01 olan normal dagilimdan rasgele iiretilen 15 problem seti

(P1) ele alinmugtir. ikinci olarak yayilimin farklilasmasinin sonuglara
olan etkisini gozlemek amaciyla ikinci bir problem seti parametreleri
ortalamasi 0 ve standart sapmasi 0,05 olan normal dagilimdan rasgele
tiretilen 15 sette (P2) ayni parametre igin iiretim gergeklestirilmisgtir.
Toplamda 30 farkli problem olusturulmustur. Bu 30 problem igin
kesin model (KM) sonuglari, BM1 sonuglari ve hem BM2 hem de SM
sonuglarina ait (0,1) araligindaki her alfa i¢in 0,1 artig ele alinarak
¢oziilen modellerin sonuglar1 Tablo 2 ve Tablo 3 ile verilmistir. Buna
gore toplamda 600 problem ¢oziilmiistiir. Tablo 2 ve Tablo 3 sirasiyla
P1 ve P2 problem setlerine ait KM, BM1, BM2 ve SM modellerinin
¢oziimii ile elde edilen beklenen getiri ve risk degerlerini
gostermektedir. Ayrica KM, BM1, BM2 ve SM modellerinin ¢6ziimii
ile elde edilen her modelin 50 hisse senedinden kag tanesine yatirim
yapildigini gosteren bilgiler Tablo 4 ile verilmistir.

Tablo 2 ile verilen 15 farkli P1 problemlerine ait KM, BM1, BM2 ve
SM modellerinin ¢dziim sonuglar1 incelendiginde yatirimcilarin
katlanmalar1 gereken riskler karsiliginda beklenen getiri miktarlarinin
farklilastig1 goriilmektedir. KM sonuglarina bakildiginda risk degeri 0
olan P1_14 ve P1_15 problemlerinde en biiylik getiri 0,020844 ile
P1 15 problemine aittir. Bu probleme ait BM1 ve BM2 modelleri ile
ayni getiri ve risk degerleri elde edilmistir. Ancak SM sonuglar1 ayni
problem bazinda incelendiginde a = 0,4 i¢in ayni sonug¢ elde
edilmesine ragmen a = 0,1 igin 0,053317’luk bir risk degerine
katlanabilen yatirimci i¢in beklenen getirinin 0,130920 oldugu
gozlenmektedir. Bu da risk almay1 kabul eden bir yatirimeinin bu risk
karsiliginda getirisini yiikseltebilecegi anlamina gelmektedir. Bu
sonug stokastik modelin istiinltigiinii ortaya koymaktadir.

P1 1 problemi incelendiginde KM ig¢in risk degeri 0,006392 olan
yatirrmin -0,010520 ile negatif bir getiriye sahip oldugu bir portfoy
olusmustur. Yatirimc1 BM1 modeli ile elde edilen sonuglar1 kullanirsa
yaklagik ayni orana sahip olan 0,009236’lik bir riske katlanarak getiri
oranin1 0,025680’¢ yiikseltebilmektedir. Ayni problem igin BM2
modeli 0,015212 risk oraninda getiriyi 0,052509’e yiikselten bir
portfoy sunmustur. SM ise 0,094555 riske katlanabilen bir yatirimciya
0,170243’1ik bir getiri 6nermektedir. Tiim sonuglar incelendiginde
risk degerlerinin yiikselmesi ile getiri oranlarmin da yiikseldigi
goriilmektedir.

Tablo 3 ile verilen 15 farkli P2 problemlerine ait KM, BM1, BM2 ve
SM modellerinin ¢6ziim sonuglar1 incelendiginde benzer sonuglar
gozlenmektedir. Bu problemlerin parametreleri standart sapmasi 0,05
olan normal dagilimdan iiretildiginden yayilim daha biiyiik olup getiri
ve risk degerlerinin mutlak degerce daha biiyiik degerler oldugu
gozlenmistir. Bu da beklenen bir sonugtur.

Tablo 2. P1 Test problemlerinin KM, BM1, BM2 ve SM Coziimleri (KM, BM1, BM2 and SM Solutions of P1 test problems)

KM BM1

P. No Getiri Risk Alfa Getiri Risk

P11 -0,010520 0,006392 0,949126 0,025680 0,009236
P1 2 -0,004958 0,000001 0,641906 -0,004775 0,000007
P13 0,012677 0,007961 0,990951 0,025005 0,008326
Pl 4 0,056018 0,000003 0,056018 0,000003
P15 -0,010866 0,001655 0,898798 0,023400 0,003338
Pl 6 -0,026108 0,003252 0,982972 0,007266 0,003806
P1 7 0,020558 0,001375 0,827735 0,044669 0,003746
P1 8 0,011150 0,001818 0,935016 0,036878 0,002995
P19 0,021982 0,000881 0,782287 0,043889 0,002818
P1_10 0,028341 0,001664 0,933916 0,051575 0,002769
P1 11 -0,037220 0,000911 0,764137 -0,015233 0,003081
P1 12 0,020656 0,000001 0,665525 0,032181 0,000009
P1 13 0,029360 0,008476 0,997434 0,043581 0,008693
P1 14 -0,005994 0,000000 0,978577 -0,005994 0,000000
P1_15 0,020844 0,000000 1,000000 0,020844 0,000000
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BM2 SM
P.No Getiri Risk Getiri Risk
P1 1 MaxG: 0,052509/ @:0,1 MaxR:0,015212/a:0,1 MaxG: 0,170243 / «:0,1 MaxR: 0,094555 / a:0,1
MinG: -0,067511 / @:0,6 MinR: 0,005732/ ¢:0,6 MinG: -0,067511 / @:0,7 MinR: 0,005732 / a:0,7
P1 2 MaxG: 0,040991 / @:0,1 MaxR: 0,008097 / a:0,1 MaxG: 0,145435/a:0,1 MaxR: 0,070475 / a:0,1
MinG: -0,004958 / «:0,3 MinR: 0,000001 / :0,3 MinG: -0,004958 / @:0,5 MinR: 0,000001 / a:0,5
P1 3 MaxG: 0,041429 / @:0,1 MaxR:0,013055/ a:0,1 MaxG: 0,123851/a:0,1 MaxR: 0,099609 / a:0,1
MinG: 0,012677 / «:0,3  MinR: 0,007961 / «:0,3 MinG: 0,012677 / «:0,5  MinR: 0,007961 / a:0,5
P1 4 MaxG: 0,065200/ @:0,1 MaxR: 0,000003 / a:0,1 MaxG: 0,177369 / a:0,1 MaxR: 0,077801 / a:0,1
MinG: 0,056018 / @:0,2  MinR: 0,000003 / :0,2 MinG: 0,056018 / «:0,4  MinR: 0,000003 / «:0,4
P1 5 MaxG: 0,056324 / @:0,1 MaxR:0,009180/a:0,1 MaxG:0,181831/a:0,1 MaxR: 0,070300/ a:0,1
MinG: -0,097914 / «:0,7 MinR: 0,000209 / «:0,7 MinG: -0,097914 / @:0,8 MinR: 0,000209 / a:0,8
P1 6 MaxG: 0,027930/a:0,1 MaxR: 0,004726 / a:0,1 MaxG: 0,128869 / «:0,1 MaxR: 0,058316/ a:0,1
MinG: -0,038011 / ¢:0,4 MinR: 0,003209 / :0,4 MinG: -0,038011 / @:0,6 MinR: 0,003209 / «:0,6
P1 7 MaxG: 0,078091 / @:0,1 MaxR: 0,010540/ a:0,1 MaxG: 0,185558/a:0,1 MaxR: 0,061951/ a:0,1
MinG: 0,013868 / @:0,4  MinR: 0,000943 / ¢:0,4 MinG: 0,013868 / :0,6  MinR: 0,000943 / a:0,6
P1 8 MaxG: 0,057400/ @:0,1 MaxR: 0,003986 / a:0,1 MaxG: 0,143792/a:0,1 MaxR: 0,088372/ :0,1
MinG: -0,024111 / @:0,6 MinR: 0,001091 / ¢:0,6 MinG: -0,024111 / «:0,7 MinR: 0,001091 / a:0,7
P1 9 MaxG: 0,082669 / @:0,1 MaxR: 0,008407 / a:0,1 MaxG: 0,196029 / «:0,1 MaxR: 0,062665 / a:0,1
MinG: 0,006820 / «:0,4  MinR: 0,000562 / :0,4 MinG: 0,006820/ «:0,6  MinR: 0,000562 / :0,6
P1 10 MaxG: 0,074446 / @:0,1 MaxR: 0,006369 / a:0,1 MaxG: 0,170426 / «:0,1 MaxR: 0,085694 / a:0,1
MinG: 0,028341/«:0,3  MinR: 0,001664 / ¢:0,3 MinG: 0,028341/«:0,5 MinR: 0,001664 / a:0,5
P1 11 MaxG: 0,027873 / @:0,1 MaxR:0,014511/a:0,1 MaxG: 0,149462 / a:0,1 MaxR: 0,093518 / :0,1
MinG: -0,064566 / «:0,5 MinR: 0,000002 / «:0,5 MinG: 0,028341/ :0,5 MinR: 0,001664 / a:0,5
P1 12 MaxG: 0,075107 / @:0,1 MaxR: 0,006583 / «:0,1 MaxG: 0,176817 / a:0,1  MaxR: 0,050829 / a:0,1
MinG: 0,009841 / @:0,4  MinR: 0,000000 / :0,4 MinG: -0,064566 / @:0,6 MinR: 0,000002 / :0,6
P1 13 MaxG: 0,062779 / @:0,1  MaxR: 0,009746 / a:0,1 MaxG: 0,161330/a:0,1 MaxR: 0,051874 / a:0,1
MinG: 0,029360 / @:0,3  MinR: 0,008476 / «:0,3 MinG: 0,029360/ «:0,5 MinR: 0,008476 / a:0,5
P1 14 MaxG: 0,014174/ @:0,1 MaxR: 0,004537 / a:0,1 MaxG: 0,111261 /a:0,1 MaxR: 0,069330/ a:0,1
MinG: -0,005994 / ¢:0,2 MinR: 0,000000/ «:0,2  MinG: -0,005994 / @:0,4 MinR: 0,000000 / a:0,4
P1_15 MaxG: 0,027493 / @:0,1 MaxR: 0,000002 / a:0,1 MaxG: 0,130920/ «:0,1 MaxR: 0,053317 / a:0,1

MinG: 0,020844 / @:0,2

MinR

: 0,000000/ :0,2

MinG: 0,020844 / :0,4

MinR

: 0,000000 / a:0,4

Tablo 3. P2 Test problemlerinin KM, BM1, BM2 ve SM Coziimleri (KM, BM1, BM2 and SM Solutions of P2 test problems)

KM BM1

P. No Getiri Risk Alfa Getiri Risk

P2 1 0,055410 0,032453 0,953786 0,224913 0,047445
P2 2 0,220466 0,003587 0,984049 0,231930 0,004159
P2 3 0,151225 0,000003 0,994881 0,151225 0,000003
P2 4 -0,006493 0,000000 1,000000 -0,006493 0,000000
P25 -0,141931 0,000000 0,721506 -0,141931 0,000000
P2 6 -0,112302 0,010778 0,844530 0,011046 0,027542
P2 7 -0,308194 0,010213 0,884334 -0,170601 0,022033
P2 8 -0,004971 0,000000 1,000000 -0,004971 0,000000
P2 9 -0,151982 0,000000 1,000000 -0,151982 0,000000
P2 10 -0,194647 0,000005 0,988131 -0,100024 0,000006
P2 11 0,186908 0,000000 1,000000 0,186908 0,000000
P2 12 -0,154844 0,005046 0,954796 -0,117084 0,007329
P2 13 0,420299 0,000000 1,000000 0,420299 0,000000
P2 14 -0,030882 0,000000 1,000000 -0,030882 0,000000
P2 15 -0,347212 0,008543 0,876564 -0,225078 0,019099

P1 ve P2 problem setlerinin tiim sonuglari gézlendiginde KM ile elde
edilen sonuglarda riski 0 olan ancak getirisi negatife diigen ¢oziimler
elde edilmistir. Bu durum KM in zayiflig1 olarak nitelendirilebilir.
Onerilen bulanik ve stokastik modeller bu zayiflig1 ortadan kaldiran
alternatif portfy secenekleri ortaya koymakta bu nedenle Onerilen
modeller literatiire katki saglayict nitelikte olup gercek hayat
problemlerinde yatirimcilara daha kazanch portfoy segenekleri
o6nermektedir.

Tablo 4 ile tiim problemler bazinda modellere ait yatirim yapilan hisse
senetleri sayilar1 verilmistir. Hangi hisse senede ne oranda yatirnm
yapildigi model ¢6ziimlerinin sonucunda bulunmus ancak 600
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probleme ait bu sonuglarin tablolar halinde sunulmasi miimkiin
olmamistir. Sonuglar incelendiginde, problemlerin ayni sayida hisse
senedine yatirim yapmayi1 onermesine ragmen modeller degistikce
yatirim yapilan oranlarda degisiklikler olabilmektedir. Ayni sayida
hisse senedi olmasina ragmen bu hisse senetleri de farkli hisse
senetleri olabilmektedir. Tablo 4 ile verilen BM2 ¢6ziim sonuglarina
gore, farkli a’lar igin yatinm yapilan hisse senedi sayilarinin
ortalamalar1 arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak
fark gozlenmemistir (p>0,05). Hata terimleri normal dagilima
uygunluk saglamadigi igin fark kontrolii olarak parametrik olmayan
testlerden Kruskal Wallis testi uygulanmistir (p>0,05). Normallik
kontrolleri ise Kolmogorov Smirnov test istatistigi ile yapilmistir. SM
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BM2 SM

P.No Getiri Risk Getiri Risk

P2 1 MaxG: 0,347511/ a:0,1 MaxR: 0,073681 / a:0,1 MaxG: 0,893137 / a:0,1 MaxR: 0,397357 / a:0,1
MinG: -0,089853 / @:0,5 MinR: 0,030272 / :0,5 MinG: -0,089853 / @:0,6 MinR: 0,030272 / a:0,6

P2 2 MaxG: 0,327282 / a:0,1 MaxR: 0,016202 / «:0,1 MaxG: 0,794753 / a:0,1 MaxR: 0,301048 / a:0,1
MinG: 0,220466 / a:0,2 MinR: 0,003587 / a:0,2 MinG: 0,220466 / a:0,4 MinR: 0,003587 / a:0,4

P2 3 MaxG: 0,206983 / a:0,1 MaxR: 0,000003 / «:0,1 MaxG: 0,587965 / a:0,1 MaxR: 0,153817 / a:0,1
MinG: 0,151225 / a:0,2 MinR: 0,000003 / «:0,2 MinG: 0,151225 / a:0,4 MinR: 0,000003 / a:0,4

P2 4 MaxG: -0,006493 / a:0,1 MaxR: 0,000000 / :0,1 MaxG: 0,401452 / a:0,1 MaxR: 0,337886 / a:0,1
MinG: -0,006493 / a:0,1 MinR: 0,000000 / «:0,1 MinG: -0,006493 / @:0,3 MinR: 0,000000 / a:0,3

P2 5 MaxG: 0,086047 / a:0,1 MaxR: 0,021731 / a:0,1 MaxG: 0,680192 / a:0,1 MaxR: 0,503050 / a:0,1
MinG: -0,141931 / @:0,3 MinR: 0,000000 / «:0,3 MinG: -0,141931 / a:0,5 MinR: 0,000000 / @:0,5

P2 6 MaxG: 0,167668 / a:0,1 MaxR: 0,058771 / a:0,1 MaxG: 0,690635 / a:0,1 MaxR: 0,327827 / a:0,1
MinG: -0,255621 / «:0,5 MinR: 0,002251 / a:0,5 MinG: -0,255621 / a:0,6 MinR: 0,002251 / @:0,6

P2 7 MaxG: -0,028236/ :0,1 MaxR: 0,050266 / a:0,1 MaxG: 0,494709 / a:0,1 MaxR: 0,315984 / a:0,1
MinG: -0,607555 / «:0,7 MinR: 0,000000 / «:0,7 MinG: -0,607555 / a:0,7 MinR: 0,000000 / a:0,7

P2 8 MaxG: 0,000150/ a:0,1 MaxR: 0,000001 / «:0,1 MaxG: 0,513307 / a:0,1 MaxR: 0,438212/ a:0,1
MinG: -0,004971 / «:0,2 MinR: 0,000000 / «:0,2 MinG: -0,004971 / a:0,4 MinR: 0,000000 / a:0,4

P2 9 MaxG: -0,080423 / a:0,1 MaxR: 0,010455 / «:0,1 MaxG: 0,432908 / a:0,1 MaxR: 0,301577 / a:0,1
MinG: -0,151982 / @:0,2 MinR: 0,000000 / @:0,2 MinG: -0,151982 / @:0,4 MinR: 0,000000 / @:0,4

P2 10 MaxG: 0,039764 / a:0,1 MaxR: 0,002952 / a:0,1 MaxG: 0,734603 / a:0,1 MaxR: 0,118362 / a:0,1
MinG: -0,194647 / a:0,2 MinR: 0,000005 / «:0,2 MinG: -0,194647 / a:0,5 MinR: 0,000005 / «:0,5

P2 11 MaxG: 0,186908 / a:0,1 MaxR: 0,000000 / :0,1 MaxG: 0,527126 / a:0,1 MaxR: 0,072521 / a:0,1
MinG: 0,186908 / a:0,1 MinR: 0,000000 / «:0,1 MinG: 0,186908 / a:0,3 MinR: 0,000000 / a:0,3

P2 12 MaxG: 0,016811/ a:0,1 MaxR: 0,026602 / a:0,1 MaxG: 0,614553 / a:0,1 MaxR: 0,271256 / a:0,1
MinG: -0,154844 / a:0,2 MinR: 0,005046 / @:0,2 MinG: -0,154844 / a:0,5 MinR: 0,005046 / a:0,5

P2 13 MaxG: 0,420299 / a:0,1 MaxR: 0,000000 / :0,1 MaxG: 0,945073 / a:0,1 MaxR: 0,270502 / :0,1
MinG: 0,420299 / a:0,1 MinR: 0,000000 / :0,1 MinG: 0,420299 / a:0,3 MinR: 0,000000 / a:0,3

P2 14 MaxG: 0,031936/ a:0,1 MaxR: 0,013167 / «:0,1 MaxG: 0,485540 / a:0,1 MaxR: 0,334240 / a:0,1
MinG: -0,030882 / @:0,2 MinR: 0,000000 / «:0,2 MinG: -0,030882 / @:0,4 MinR: 0,000000 / a:0,4

P2 15 MaxG: -0,093581/ a:0,1 MaxR: 0,066992 / a:0,1 MaxG: 0,380187 / a:0,1 MaxR: 0,449728 / :0,1
MinG: -0,544747 / a:0,6 MinR: 0,002245 / @:0,6 MinG: -0,544747 / a:0,7 MinR: 0,002245 / a:0,7

Tablo 4. Yatirim yapilan hisse senedi sayilart (Number of stocks invested)
KM BM1 BM2

P. No a=0,1 a=0,2 a=0,3 a=0,4 a=0,5 a=0,6 a=0,7 a=0,8 a=0,9

P11 20 18 19 20 20 21 21 20 20 20 20

P12 22 22 20 22 22 22 22 22 22 22 22

P13 19 19 18 19 19 19 19 19 19 19 19

P1 4 22 23 23 22 22 22 22 22 22 22 22

P15 22 21 20 21 22 21 22 22 21 21 21

P1 6 21 21 22 21 21 20 20 20 20 20 20

P17 21 22 21 22 21 20 20 20 20 20 20

P1 8 21 20 21 20 21 22 22 21 21 21 21

P19 22 22 21 22 22 21 21 21 21 21 21

P1 10 21 21 22 21 21 21 21 21 21 21 21

P1 11 22 21 18 21 22 23 22 22 22 22 22

P1_12 23 22 20 21 23 23 23 23 23 23 23

P1_13 19 18 20 20 19 19 19 19 19 19 19

Pl 14 23 23 22 23 23 23 23 23 23 23 23

P1_15 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23

P2 1 21 21 19 22 21 20 20 20 20 20 20

P2 2 21 22 22 21 21 21 21 21 21 21 21

P2 3 22 22 23 22 22 22 22 22 22 22 22

P2 4 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23

P25 23 23 21 21 23 23 23 23 23 23 23

P2 6 22 21 19 21 22 22 21 21 21 21 21

P2 7 22 21 20 21 22 22 22 22 22 22 22

P2 8 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23

P2 9 23 23 20 23 23 23 23 23 23 23 23

P2 10 22 23 22 23 22 22 22 22 22 22 22

P2 11 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23

P2 12 20 21 21 20 20 20 20 20 20 20 20

P2 13 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23 23

P2 14 23 23 22 23 23 23 23 23 23 23 23

P2 15 22 22 20 22 22 22 22 21 21 21 21

sonuglarna iligkin tanitici istatistikleri Tablo 5 ile verilmistir. Tkili
karsilagtirmalar i¢in parametrik olmayan testlerden Mann-Whitney U
testi uygulanmis ve sonuglar Tablo 6 ile sunulmustur.

¢Ozlim sonuglaria gore farkli a’lar i¢in yatirim yapilan hisse senedi
sayilarinin  ortalamalar1 arasinda 0,05 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak fark anlamli bulunmustur (p<0,05) ve ¢dziim
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Tablo 4 (devam). Yatirim yapilan hisse senedi sayilar1 (Number of stocks invested)

SM
P. No a=0,1 a=0,2 a=0,3 a=0,4 a=0,5 a=0,6 a=0,7 a=0,8 a=0,9
P11 12 16 18 18 20 21 20 20 20
Pl 2 11 18 19 22 22 22 22 22 22
P13 9 17 19 19 19 19 19 19 19
Pl 4 10 19 23 22 22 22 22 22 22
P1 5 12 18 20 21 22 22 22 21 21
Pl 6 15 19 21 21 21 20 20 20 20
Pl 7 12 18 21 21 21 20 20 20 20
P1 8 11 15 20 20 21 22 21 21 21
Pl 9 13 18 20 22 22 21 21 21 21
P1 10 11 16 22 21 21 21 21 21 21
P1 11 11 15 17 21 22 22 22 22 22
P1 12 12 17 20 20 23 23 23 23 23
P1 13 14 18 20 18 19 19 19 19 19
P1 14 11 18 21 23 23 23 23 23 23
P1_15 12 19 23 23 23 23 23 23 23
P2 1 14 18 21 21 21 20 20 20 20
P2 2 12 20 22 21 21 21 21 21 21
P2 3 14 21 23 22 22 22 22 22 22
P2 4 12 18 23 23 23 23 23 23 23
P25 11 17 21 21 23 23 23 23 23
P2 6 13 15 17 19 22 21 21 21 21
P27 12 16 20 21 22 22 22 22 22
P2 8 11 20 22 23 23 23 23 23 23
P2 9 13 18 20 23 23 23 23 23 23
P2 10 17 21 22 23 22 22 22 22 22
P2 11 17 23 23 23 23 23 23 23 23
P2 12 11 18 21 21 20 20 20 20 20
P2 13 12 16 23 23 23 23 23 23 23
P2 14 11 19 22 23 23 23 23 23 23
P2 15 11 16 20 19 22 22 21 21 21
Tablo 5. SM model ¢dziimlerinin tanitici istatistikler (Descriptive statistics of SM model solutions)
a=01 a=02 a=03 a=04 =05 a=06 a=07 a=08-09
Ortalama 12,2333 17,9000 20,8000 21,2667 21,8000 21,7000 21,6000 21,5667
Ortalamanin standart hatast ~ 0,33108 0,34691 0,31220 0,28338 0,21656 0,23069 0,23781 0,23821
Medyan 12,0000 18,0000 21,0000 21,0000 22,0000 22,0000 22,0000 22,0000
Standart Sapma 1,81342 1,90009 1,71001 1,55216 1,18613 1,26355 1,30252 1,30472
Minimum 9,00 15,00 17,00 18,00 19,00 19,00 19,00 19,00
Maksimum 17,00 23,00 23,00 23,00 23,00 23,00 23,00 23,00
Tablo 6. Mann-Whitney U testi sonuglart (Mann-Whitney U test results)
a Mann-Whitney U p a Mann-Whitney U p
0,1 0,2 20,50 0,000 0,3 04 376,00 0,263
0,3 2,00 0,000 0,5 293,00 0,170
0,4 0,00 0,000 0,6 312,50 0,037*
0,5 0,00 0,000 0,7 330,50 0,071
0,6 0,00 0,000 0,8-0,9 336,00 0,084
0,7 0,00 0,000 04 0,5 364,00 0,189
0,8-0,9 0,00 0,000 0,6 383,00 0,307
02 03 121,00 0,000 0,7 403,00 0,474
0,4 85,500 0,000 0,8-0,9 410,00 0,542
0,5 49,00 0,000 0,5 0,6 434,00 0,806
0,6 54,00 0,000 0,7 414,00 0,581
0,7 58,00 0,000 0,8-0,9 406,00 0,500
0,8-0,9 59,00 0,000 0,6 0,7 431,500 0,777
0,8-0,9 424,500 0,697
0,7 0,8-0,9 443,500 0,921
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Tablo 7. Ortalama getiri oranlarinin ortalamalar ve standart sapmalar1 (Means and standard deviations of average rates of return)
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P.No Ortalama Standart Sapma P. No Ortalama Standart Sapma
Pl 1 -0,000105 0,001410 P2 1 0,000554 0,006535
Pl 2 -0,000149 0,001251 P2 2 0,000770 0,005599
Pl 3 -0,000027 0,000987 P2 3 0,000030 0,004563
Pl 4 0,000052 0,001343 P2 4 -0,002907 0,005399
PL S -0,000109 0,001503 P2 5 -0,002320 0,007116
Pl 6 -0,000261 0,001209 P2 6 -0,001123 0,006263
P17 0,000206 0,001287 P2 7 -0,003082 0,006263
Pl 8 0,000112 0,001035 P2 8 -0,002746 0,006146
Pl 9 0,000220 0,001358 P2 9 -0,003552 0,006148
P1_10 0,000231 0,001149 P2 10 -0,003322 0,008322
Pl 11 -0,000372 0,001456 P2 11 -0,001557 0,005326
Pl 12 0,000207 0,001180 P2 12 -0,003032 0,007159
Pl 13 0,000100 0,001180 P2 13 0,000013 0,007362
Pl 14 -0,000378 0,001163 P2 14 -0,002109 0,005432
Pl 15 -0,000279 0,001239 P2 15 -0,003472 0,005674

Tablo 6’da verilen Mann Whitney U testi sonuglarina gore, hisse
senedi sayilarinin ortalamasi 0,05 anlamlilik diizeyinde a = 0,1 igin
tiim diger a’ya ait sonuglardan istatistiksel olarak farkli, « = 0,2’ye
ait sonuglar tiim diger o’ya ait sonuglardan istatistiksel olarak farkli,
a = 0,3’e ait sonuglar 0,1; 0,2; 0,6 sonuglari ile farkli bulunmustur.

Calisma kapsaminda tiim problemlere ait model sonuglari ve
parametreleri incelenmistir ve ortalama getiri oranlarinin ortalamalari
her bir problem igin hesaplanmistir. KM sonuglarinda negatif getirinin
elde edildigi modellerde bu istatistigin negatif deger aldig
gozlenmistir. Ortalama ve standart sapmalar Tablo 7 ile verilmistir.

5. Sonugclar (Conclusion)

Bu makalede portfdy optimizasyon probleminde ortalama mutlak
sapmay1 risk Olgiitii olarak kullanan Konno-Yamazaki modelinin
gelistirilmesi ve gercek hayat problemine uyarlanmas: iizerine
caligtlmistir. Belirsizlik iceren getiri kavraminin bulanik ve normal
dagilima sahip rassal degisken olmasi durumlari incelenmistir.
Bulanik programlama ve sans kisitli programlama teknikleri
kullanilarak  Konno-Yamazaki modeli gelistirilerek sonuglar
yorumlanmigtir. Sonuglarin  genellestirilmesi igin parametreleri
rasgele tretilen test problemleri olusturulmus toplam 600 problem
¢Oziilerek sonuglar incelenmistir.

Gergek hayat problemlerinde yatirimcilarin genel sorunu olan hangi
hisse senedine ne oranda yatirim yapilacagi sorununa alternatif
¢ozlimler reterek karar vericinin kararina sunulmustur. Bu karari
verecek olan yatirimciya katlanmasi gereken risk ve sonunda elde
edecegi beklenen getiri miktarlart sunularak se¢im yapmasini
kolaylastiran degerler sunulmustur. Literatiirde ortalama mutlak
sapmay1 risk Olgltii olarak kullanan ve sans kisitli programlama
teknigi ile portfdy optimizasyonu yapan bir c¢aligmaya
rastlanmamustir. Ayrica Konno-Yamazaki modelini bulanik ve
stokastik ele alarak c¢alisan ve karsilagtirma analizleri yapan bir
calisma da gozlenmemistir. Calisma bu agilardan yenilikler
icermektedir.

Portfoy yonetiminin en énemli fonksiyonlarindan biri, risk ve getiri
arasinda iliski kurmaktir. Herhangi bir hisse senedine yatirim
yaparken g6z Oniinde tutulacak en Onemli unsur, risk ve getiri
arasindaki iligkidir. Ciinkii yatirimcinin se¢imi, bilyiik 6l¢lide bu iki
unsurun karsilastirilmasimi ve bunlar arasinda uygun bir degisimin
saptanmasin1 gerektirir. Bu c¢alismada yapilan analizler sonucunda
risk ve beklenen getiri degerleri arasinda pozitif korelasyon oldugu
gozlenmistir. Bu da getirisini yiikseltmek isteyen yatirimcinin daha

yiiksek bir riski goze almasini beraberinde getirir. Bu da beklenen bir
sonugtur.

Deterministik modellerde girdi parametreleri tam olarak bilinir ve
sabittir. Modelin ¢iktis1 tam olarak belirlenebilir. Herhangi bir rassal
degisken veya belirsizlik igermez. Giiniimiiz kosullarinda portfoy
optimizasyonu  modellerindeki  parametrelerin  tam  olarak
belirlenemeyecegi ve Ongoriilmesi zor ve karmasik oldugu
sOylenebilir. Deterministik modeller basit, dogrudan ve belirgin
sonuclar saglamalarina ragmen gercegi net olarak yansitamazlar.
Stokastik modeller ise iginde barindirdiklar: dagilim ile daha gergekgi
sonuclar elde edilmesine olanak saglarlar. Finansal piyasalarin
modellenmesi i¢in ¢ok elverislidir.

Stokastik portfoy optimizasyonu, portfdy yoneticilerinin yatirim
kararlarini alirken belirsizlikleri ve riskleri dikkate almasina olanak
taniyan bir yontemdir. Caligma kapsaminda 6nerilen yontem, yatirim
portfoyliniin riskini belirleyerek riski yonetmeye yardimci olarak
yatirimeilarin belirli bir risk seviyesine gore portfoylerini optimize
etmelerine olanak taniyarak daha gercekei risk yonetimini saglar.
Gergek hayat problemlerinde finansal piyasalarda belirsizlik
kagmilmazdir. Onerilen yontem, karsilasilan belirsizliklerle basa
cikarak bu belirsizlikleri modeller ve analiz ederek yatirimcilara daha
giivenilir  kararlar almalarinda yardimci olacaktir. Finansal
piyasalardaki belirsizlik ve rastgele olaylar1 daha iyi yansitir. Bu da,
gergek diinya kosullarina daha yakin bir sekilde portfoylerin optimize
edilmesine olanak tanir ve daha esnek ve dinamik bir portfoy yonetimi
saglar. Farkli varlik siniflarinin (hisse senetleri, tahviller, emtialar vb.)
portfoye dahil edilmesini ve boylece ¢esitlendirme avantajlarindan
yararlanilmasini saglar ve bu da portfoyiin riskini azaltabilir. Dinamik
siireclerin modellenmesine olanak saglayarak zaman iginde degisen
pazar kosullarini ve varlik fiyatlarimi dikkate alan 6nerilen modeller,
portfoylin zaman igindeki performansini daha iyi tahmin etmeye ve
optimize etmeye olanak tanimaktadir. Bu sekilde, yatinmcilar kendi
tercihlerine ve risk toleranslarina en uygun portfoyii olusturabilirler.
Onerilen modeller sayesinde yatirrmcilar daha giivenilir kararlar alma
imkanina sahip olacaktir.

Finansal piyasalarda gelecekteki fiyat hareketlerinin belirsizligi,
ekonomik gostergelerin belirsizligi gibi durumlar bulanik mantik ile
daha iyi modellenebilir. Bu, yatirnmcilarin riskleri daha iyi
yonetmelerine yardimci olabilir. Finansal piyasalar genellikle
karmasik ve dinamik bir yapiya sahiptir. Bulanik modelleme, bu
karmagiklikla basa cikabilir ve birden fazla degisken arasindaki
etkilesimleri daha dogru bir sekilde degerlendirebilir. Bu da
yatirnmcilarin daha detayli analizler yapabilmesine olanak tanir.
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Yatirimcilar, karmasik karar verme siireclerinde bulanik mantif
kullanarak kararlarim destekleyebilirler. Ornegin, yatirim portfoyii
cesitlendirmesi, risk yonetimi stratejileri gibi konularda bulanik
mantik ile gelistirilmis modeller kullanilabilir.

Bu g¢alismada Onerilen modeller sayesinde yatirimeilar, getiri
potansiyelini  artirarak  portfoy performansini iyilestirebilirler.
Calisma kapsaminda gelistirilen stokastik ve bulanik yontemler
yatirnmcilari objektif verilere dayali kararlar alinmasina tesvik eder.
Bu sekilde duygusal tepkilerden arinmus, bilingli yatinm kararlari
alabilir.

Gelistirilen bulanik ve stokastik Konno- Yamazaki modellerinin elde
edilen ¢6ziim sonuglarina gore, fon yoneticileri risk ve getiri dengesini
saglayarak, yatirimcilarin risk toleranslarina uygun portfoyleri
olusturabilir ve yonetebilirler. Bu modeller sayesinde farkli varlik
simiflart arasinda optimal bir sekilde c¢esitlenmis portfoyler
olusturulabilir. Bunun sayesinde portfoyiin genel riski azalip getiri
potansiyellerinde artig gozlenebilir. Veri odakli olan bu yaklagimlar
sayesinde, fon yoneticilerine karar alma siireclerinde bilimsel temeller
sunma olanagi saglanir. Bu sayede karar alma siirecinde bilimsel bir
yaklagim ortaya konmus olur. Bu karar alma siireglerine esneklik veya
Ozellestirme kazandirabilir. Bu modeller, portfoy bilesenlerinin
performansini siirekli olarak izleyerek gerektiginde degisiklikler
yapilmasina olanak tanir. Bu da dinamik piyasa kosullarina hizli
adapte olmay1 saglar.

Calisma kapsaminda Onerilen modeller bireysel hisse senetlerinin
yani sira, biiyiik fonlar1 yoneten profesyonel portfoy yoneticilerinin
yatirim fonlarinin ve emeklilik fonlarinin performansini lgmek igin
de kullanacaklar1 bir arag¢ olacaktir. Yatirimcilarin profesyonel
yoneticilerden  beklentisi,  portfoyii  ¢esitlendirerek  riski
dagitabilmesidir. Onerilen modeller de bu isteri karsilar niteliktedir.
Sonraki ¢aligmalarda modelin birden ¢ok amag¢ fonksiyonuna sahip
olmasi durumlari, belirsiz parametrelerin  sezgisel, kararsiz,
polihedron, vb. geligsmis bulanik versiyonlar1 ele alinabilir. Getiri
degerlerinin farkli dagilimlara sahip olmasi durumundaki stokastik
modeller de incelenebilir. Ayrica biiyiik 6lgekli problemler igin
Onerilen modellerin sonuglar1 degerlendirilebilir.
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