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OZET

Modern donemde portfoy secimi, finansal karar vericilerin ilgilendigi ve 6nceden tanimli kisitlamalar ile hedefler
dogrultusunda optimum portfoy secimi olarak tanimlanabilecek, finansin 6nemli bir konusudur. Portfoyler,
getirileri politik kriz, finansal dalgalanmalar ve teknolojik gelismeler gibi farkli olaylardan etkilenebilecek birden
fazla sayida hisse senedinden olusmaktadir. Markowitz tarafindan tanimlanan Modern Portfoy Teorisi ve
Ortalama Varyans modeli sayesinde portfoy riskinin diisiiriilebilmesi ilk defa mantikli bir yapiya oturmustur.
Teoriye gore karar verici, portfoy riskini kendi aralarinda pozitif korelasyona sahip olan hisse senetlerini birlikte
portfoye dahil etmeyerek diisiirebilmektedir. Calismada, portfoy secim problemi igin iki asamali ¢ok amagh
portfdy secim modeli &nerilmistir. Tk olarak, Ortalama Varyans modeli ile Pareto optimum portfoyler elde
edilmistir. Sonrasinda ise TOPSIS ve PROMETHEE yontemleri kullanilarak yatirimeci tipine gore Pareto
optimum portfoyler siralanmustir. Entropi ve yliksek dereceden momentler, Pareto portfoyleri siralarken kriter
olarak kullanilmistir. Test periyodunda Pareto optimum portfoylerin getiri performanslari, portfdy performans
Olgiitlerine gore degerlendirilmis ve degerlendirme sonuglari TOPSIS ve PROMETHEE siralama sonuglar ile
kiyaslanmustir. Uygulanan istatistik testleri sonucu, onerilen PROMETHEE modelinin daha etkin sonuglar
verdigi gbzlenmistir.
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A Proposed Multi Objective Portfolio Selection Model Based On Entropy And
Higher Moments With TOPSIS And PROMETHEE In Bist 30 Index

ABSTRACT

In the modern period, portfolio selection is an important topic of finance, which can be defined as optimum
portfolio selection by financial decision makers and with predefined constraints and targets. Portfolios consist of
multiple stocks that can be affected by different events such as political crisis, financial fluctuations and
technological developments. It is the first time that a portfolio structure has been able to be reduced thanks to the
Modern Portfolio Theory and the Mean-Variance model, as described by Markowitz. According to the theory, the
decision maker can reduce the portfolio risk by not including the portfolio which has a positive correlation among
themselves. In the study, a two-stage multi-attribute portfolio selection model was proposed for the portfolio
selection problem. First, Pareto optimal portfolios were obtained with the Mean Variance model. Afterwards,
Pareto optimum portfolios are ranked according to investor type by TOPSIS and PROMETHEE methods.
Entropy and higher moments are used as criteria for ranking Pareto portfolios. In the test period, the return
performances of Pareto optimum portfolios were evaluated according to the portfolio performance criteria and the
evaluation results were compared with TOPSIS and PROMETHEE rankings. The results of the applied statistical
tests show that the proposed PROMETHEE model gives more effective results.
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1. Giris

Portfdy secimi, yatirimcilar ve finans kuruluslari i¢in her donem 6nemli bir konu olmustur.
Portfoy se¢im problemi, her biri risk bulunduran hisse senetlerine belirli kriterler
dogrultusunda farkli oranlarda yatirim yapilarak en iyi portfdyiin olusturulmasi bir bagka
adla portfdy optimizasyon siireci olarak tanimlanabilmektedir. Portféy optimizasyonunda
riskli hisse senetleri arasinda tercih yapilirken karar verici olan yatirimcinin bakis agistyla
farkli kriterler géz Oniine alinabilmektedir. Portféy se¢im probleminin Oziinii optimum
portfoy bilesimini belirli kriterler altinda elde etmek olusturmaktir. Fakat portfoyiin temel
degerlendirme unsurunu getiri ve risk 6geleri olusturmaktadir. Markowitz (1952) tarafindan
ortaya atilan Modern Portfoy Teorisine (MPT) gore portfoyiin ortalamasi ve varyansi bu
unsurlar sirasiyla karsilamaktadir. MPT ile, hisse senetleri getiri serilerinin normal dagildigi
ve karar vericilerin fayda fonksiyonunun kuadratik yapida oldugu temel varsayimlarina
dayanan ortalama-varyans modeli (OVM) 6nerilmistir.

OVM odakli portfdy optimizasyonu iizerine ¢ok sayida calisma yapilmis ve Steinbach
(2001) galigmasinda bu modellere yer vermistir. Bununla birlikte, ortalama ve varyans, hisse
senedi getirilerinin normal dagilmadigi durumlarda en iyi portfdyii se¢mek igin yetersiz
olmaktadir. Ayrica OVM yatinimcilarin  stratejilerini  kuadratik fayda fonksiyonu ile
kisitlamaktadir (Arditti, 1971: 911; Konno vd., 1993: 94).

Bilgisayar ve yazilim teknolojilerinin gelisimiyle portféy modelleri sadece dogrusal modeller
ve kiiciik boyutlu yapilar ¢ercevesindeki sinirlarini agmis ve biiyiikk boyutlu, karmagik
fonksiyonlar barindiran, kuadratik ve dogrusal olmayan programlama yoOntemleri ile
modellenmeye ve c¢oziilmeye baslanmistir. Son donemde yiiksek dereceden momentler
igeren ortalama-varyans-garpiklik-basiklik modeli (OVCBM) portféy seciminde siklikla
kullanilmaya baglanmustir.

Yiiksek dereceden moment igeren portfdy se¢imini konu almig 6nde gelen bazi ¢alismalar,
Samuelson (1970), Levy (1974), Arditti ve Levy (1975), Singleton ve Wingender (1986),
Konno ve Suzuki (1995), Chunhachinda vd. (1997), Liu vd. (2003), Prakash vd. (2003),
Jurczenko vd. (2005), Lai vd. (2006), Maringer ve Parpas (2009), Mhiri ve Prigent (2010),
Kemalbay vd. (2011), Aracioglu vd. (2011), Wang ve Xia (2012) tarafindan yapilmustir.
Portfoy optimizasyon siirecine c¢arpikligin katiliminin yatirimcilara daha yiiksek getiri
kazandirabilecegine dair bulgulara ulasilmistir. Negatif ¢arpiklik bulunan portfoylerde biiyiik
kayiplar az siklikla olsa da gozlenebilmekte, pozitif ¢arpiklikta ise tam tersi biiyiik kazang
imkani1 dogmaktadir (Harvey, vd., 2010: 470).

Portfoy optimizasyonunda kullanilan ortalama, varyans, carpiklik ya da basiklik gibi
fonksiyonlar portfoyiin dogal cesitliligini garanti altina alan yaklagimlar olmamakta, ¢cogu
zaman portfoy seciminde belirli hisse senetlerine yigilmalara sebep olmaktadirlar. Finansal
kriz donemlerinde iyi ¢esitlendirilmis portfoyler daha az riske sahip olmaktadirlar. Portféyde
sadece gecmis verileri kullanarak yapilan gesitlendirme gelecekteki belirsizliklere gore
cesitlendirmeye izin vermemekte fakat portfoy optimizasyonunda entropi fonksiyonunun
kullanimi gelecekteki belirsizligi modele ekleyebilmektedir.

Literatiirde entropi fonksiyonuyla portfdy se¢im c¢alismalarina bakildiginda, Jana vd. (2007),
Bera ve Park (2008), Usta ve Kantar (2011) portfoy se¢imini yiiksek dereceden momentler
ve entropi ile ger¢eklestirmislerdir. Zhou vd. (2013) farkli entropi fonksiyonlarini portfoy
optimizasyonunda kullanan c¢alismalar1 incelemislerdir. Qin vd. (2009) bulanik ¢apraz
entropiyi genetik algoritma ve bulanik simulasyon ile kullanarak portfoy segimi
gerceklestirmistir. Huang (2012) oransal bir entropi tamimlayarak bulanik c¢ok amagli
optimizasyon yaklasimi ile en uygun portfoyli segmistir. Joshi ve Kumar (2014) bulanik
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entropi tanimlayarak bulanik TOPSIS ile portfoyleri analiz etmislerdir. Yue ve Wang (2017)
OVCBM’ye entropi fonksiyonu ekleyerek portfdy se¢im problemine yeni bir ¢dziim
yaklagimi getirmislerdir.

Portfdy secim siirecinde birbiri ile celisen ortalama, varyans, carpiklik, basiklik ve entropi
fonksiyonlarin1 birlikte optimizasyona dahil etmek icin farkli yontemler mevcuttur.
Yontemlerden biri olan Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) metodu, kriterlerin geligtigi
durumlarda kullanigh ve etkin ¢ozlimler veren yaklagimlardir. Portfoy seciminde CKKYV,
Xidonas vd., (2009) calismalarinda oldugu gibi portfoye dahil edilecek hisse senetlerini
belirlemede Onciil bir analiz olarak kullanilabilirken ayn1 zamanda Ballestero vd., (2007)
calismalarinda oldugu gibi Pareto portfoylerinin siralanmasinda ardil bir yaklasim olarak
kullanilabilmektedir. Vetschera ve De Almeida (2012) ve Aksarayli ve Pala (2016)
calismalarinda PROMETHEE ile alternatif portfoyleri siralayarak etkin sonuglar elde
etmislerdir.

Calismada yiiksek dereceden momentler ve entropi fonksiyonlarinin portféy se¢im siirecinde
ektinligini gosterebilmek adina iki asamali bir portfdy secim siireci belirlenmistir. Ilk énce
OVM’ye gore Pareto etkin smir elde edilmis ve sonrasinda elde edilen Pareto optimal
portfoyler, yiiksek dereceden momentler ve entropi fonksiyonlarini degerlendirme kriterleri
olarak kullanan iki farkli CKKV yontemi TOPSIS ve PROMETHEE ile siralanmistir.
Sonrasinda CKKV ile elde edilen portfdy siralamalari, test periyodunda gergek
performanslarin portfdy degerlendirme o6lgiitleri ile dlgiilmesi sonucu ortaya ¢ikan portfoy
siralamalari ile karsilastirilmistir.

2. Yontemler

Calismanin yontemler kisminda sirasiyla, optimize edilmek istenen portfoy amaglarina, elde
edilen portfoylerin performanslarimi farkli ve literatiirde kabul gormiis yaklasimlarla 6l¢en
portfoy performans Olgiitlerine, degerlendirmek istedigimiz Pareto sinirinin elde edilecegi
etkin sinir olugturan OVM yaklagimina ve son olarak olusan Pareto etkin portfoyleri belirli
portfdy amagclart ve yatirimer tiplerine gore siralamamiza izin verecek TOPSIS ve
PROMETHEE adl iki CKKV metodu yer almaktadir.

2.1. Portfoy Optimizasyon Amaglari

Portfoy optimizasyon siirecinde dikkate alinacak ve optimizasyon siirecine dahil edilecek
portfdy amagclari belirlenirken yatirimeinin fayda fonksiyonu kadar hisse senetlerinin dagilim
yapist da dikkate alinmalidir. Hisse senetlerinin normal dagilmadigi durumlarda 6nemli hale
gelen yiiksek dereceden momentler olan portfoy carpiklik ve basikligr ile gelecek
belirsizlikten daha az etkilenmek i¢in kullanilan ve bir dogal cesitlilik fonksiyonu olan
entropi fonksiyonu, klasik ortalama ve varyans amag¢ fonksiyonlarina portfdy secim
siirecinde eslik edeceklerdir.

Asagida, secim siirecinde kullanilan bes adet amag fonksiyonunun elde edilisi bulunmaktadir
(Pala ve Aksarayli, 2016: 101);

Rpe =E(R))=W'M :Zn“wimi (1)
i=1
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Vo =V(R)=WVW)=>">"wwjc (2)
i=l j=1
S, =S(R,)=EWT (R-M))* =W sw ®w) =ZZZwiijksijk (3)
i=1 j=1 k=1
Kp = K(Rp) = E(\/\/T (R- M))4 =wT KW ®W ®W) :anznlzn:znlwiijkwl kijkl (4)
i=1 j=L k=L I=1

E, = —Zn:wi Inw; =-WT(InW)
=1 ®)

Esitlik (1)-(5) deki portfoy amag¢ fonksiyonlarina dair notasyon bilgisi Tablo 1’deki gibi
olmustur.

Tablo 1: Portfoy Amag¢ Fonksiyonlar:1 Notasyonu

Wi hisse senedi agirlik vektori

Rp portfoylin getiri orant

E(Rp) portfoyiin beklenen getiri orant

o j. ve 1. hisse senetlerinin arasindaki kovaryans

\Y hisse senetleri varyans kovaryans matrisi

\V/ (Rp) portfoylin varyansi

sijk i., j. ve k. hisse senetlerinin arasindaki ¢arpiklik parametresi
S hisse senetleri ortak ¢arpiklik matrisi

S (Rp) portfoyiin ¢arpikligi

kijkl i, j., k. ve 1. hisse senetlerinin arasindaki basiklik parametresi
n portfoy se¢iminde kullanilan hisse senedi sayisi

W Wi W W i, J., k. ve L. hisse senedinin portfoydeki orani

m, m; m m i., j., k. ve l. hisse senedinin ortalama getiri orani

[ i. hisse senedinin t. periyottaki getiri orant

R, Rj , R, R 1., j., k. ve L. hisse senedinin getiri orani serileri

K hisse senetleri ortak basiklik matrisi

K (Rp) portfdyiin basiklig
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2.2. Portfoy Performans Olciitleri

Toplam riski dikkate alan, sistematik riski degerlendiren ve yiiksek dereceden momentleri
iceren c¢ok cesitli portfoy performans ol¢iitli bulunmaktadir. Literatiirde kabul goérmiis ve
amaglarimiza gore secilen yedi adet portfoy performans ol¢iitii asagidaki gibi olmustur.

2.2.1. Sharpe Oram

Performans degerlendirmede en ¢ok kabul gormiis ve ortalama getirinin standart sapmaya
boliimii seklinde bir birim standart sapmaya karsilik gelen getiri oranin1 performans 6lgiitii
olarak kullanan Sharpe Orani (SR) asagidaki gibi modellenmektedir (Caporin vd., 2014: 3);

E(R;)
Vo8 ©)

Daha biiyiik SR degeri riske gore daha biiylik getiriyi ve performansi ifade etmektedir.

SR =

2.2.2. Sortino Orani

Sortino Orani (SoR), SR’den farkl1 olarak yatirimcilarin sadece asagi yonlii riski onemsedigi
varsayimi ile paydada standart sapma yerine asag1 yonde sapma kullanmaktadir. Asimetrik
getiri dagilimlarina sahip riskli varliklar i¢in daha iyi bir 6l¢ii birimidir. SoR ortalama
getirinin, alt kismi standart sapmaya oranidir. Minimum kabul edilebilir deger negatif
olmama durumunda SoR asagidaki gibi ifade edilebilir (Kaplan ve Knowles, 2004: 45).

E(R,)

SoR =
\/E[max(—Rp,O)z]

(7)

2.2.3. Treynor Oram

Riskli varligin pazarla olan iliskisinden yola ¢ikarak sistematik risk birim basma ortalama
getiriyi ifade eden Treynor Orani (TO) asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Hiibner, 2005: 417).

E(R
To-ER)
Fr (®)
Riskli varligin pazarla iligkisini gosteren B, degeri asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
B Cov(R,,Ry)
P o’ (Ry) 9)

2.2.4. Jensen Oram

Jensen Orani (JO) ortalama getirinin, riskli varligin pazarla iligkisi gosteren S, degeri ile

pazar ortalama getirisinin ¢arpim degerinin farki ile asagidaki gibi hesaplanmaktadir
(Caporin vd., 2014: 8);

JO=E(R,)-B,E(Ry) (10)
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2.2.5. Degerleme Oram

Degerleme oran1 (DO), riskli varligin JO degerini sistematik olmayan riske bir bagka adla
kendi standart sapmasina bolerek, sistematik ve sistematik olmayan riski beraber dikkate
alarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

JO

Vo (Ry) (12)

DO =

2.2.6. Carpikhk i¢in Diizeltilmis Sharpe Oram

Carpiklik I¢in Diizeltilmis Sharpe Orani (ASR), SR’nin ¢arpiklik eklenmis bir fonksiyonu
olarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Zakamouline ve Koekebakker, 2009: 1245),

SK(R,)
ASR =SR,/1+—-SR
3 (12)

2.2.7. Carpikhk ve Basikhk I¢in Diizeltilmis Sharpe Oram

Gergeklesen performansi, sadece ortalama ve varyansa gore degerlendirmek yerine
gerceklesen getiri serilerinin yliksek moment degerlerini de dikkate alan Pezier ve White
(2006) ¢alismasinda basit ve etkili bir sekilde ¢arpiklik ve basiklig1r performans Ol¢limiine
asagidaki gibi Carpiklik ve Basiklik i¢in Diizeltilmis Sharpe Orani (ASKR) ile dahil etmistir.
Ek ile asir1 basiklik tanimlanmustir.

Sk(R
ASKR = SR| 1+ ( p)SR— Ek SR?
6 24

(13)

2.3. Ortalama Varyans Modeli

Markowitz’in (1959) tanimladigi OVM’de portfoyilin getirisi olan beklenen getiri orani
maksimize edilirken, portfoyiin riski olarak ifade edilen portfdyiin varyansi minimize edilir.
Portfoy beklenen getiri orani ve portfoy varyansinda hesaplanmasi gereken hisse senetlerine
ait ortalama beklenen getiri, varyans ve kovaryans hesaplamalari sirasiyla asagidaki gibidir;

1
m; =?Z Tt (14)
t=1
1d
of =23 (5 -m (15)
T=
1d
Ojj ‘?;(ﬁt _mi) (rjp —m; (16)

OVM ¢o6ziimiinde ¢cok amacli optimizasyondan yararlanarak etkin sinir ve Pareto ¢ozlimler
elde edilebilecegi gibi, yatirimcinin spesifik hedef ve kararlari dogrultusunda model
degistirilebilir. OVM’de belirli bir beklenen getiri oran1 ya da ortalama orani (OO) igin risk
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minimizasyonu seklinde asagidaki gibi ifade edilebilir. Bu modelden ¢oziim elde edilmesi
karesel optimizasyon yontemleri ile nispeten daha kolaydir (Wang ve Xia, 2002: 4).

Min WTV(W)
kst; WM >00
w1, =1

W >0

A7)

Burada nx1 boyutunda 1’lerden olusan siitun vektorii 1 ile ifade edilmektedir. OVM ayrica

belirli bir risk orani ya da varyans orani1 (VO) i¢in getiri maksimizasyonu seklinde asagidaki
gibi ifade edilebilir. Dogrusal olmayan kisitlama nedeniyle ¢6ziim elde etmek daha zordur
(Ehrgott vd., 2009: 33).

Maks W'M
kst; WV (W)<vo
W', =1
W >0

(18)

Ayrica farklt 4 degerleri i¢in ¢oziilen esitlik ile portfoy etkin sinir1 elde edilebilmektedir.
Maksimum getiri modeli 2=0 i¢in problem ¢6ziildiigiinde, minimum varyans modeli A=1
icin ¢oziim yapildiginda elde edilmektedir. Buna gore 0<A<1 araligindaki ¢ézlimler ile
Pareto optimal ¢oziimler asagidaki esitlik 19 ile elde edilir (Demirtas ve Giingor, 2004: 105).

Min 4 MTV(W)]- (1-,1)BNTM]

kst;
’ 19
W', =1 (19)
W >0

Yatirimcinin farkli agirlik parametrelerine gore esitlik ¢oziildiigiinde OVM igin etkin sinir
Sekil 1°deki gibi elde edilir. Bu sinir tizerindeki tiim portfoyler yatirimci agisindan ortalama
ve varyans degerleri i¢in 6n degerlendirme ve tercih bulunmadigi takdirde Pareto optimaldir.
Etkin siur portfoyleri yatirimciya belirli risk degeri i¢in maksimum getiri veya diger bir
tanimlama ile belirli getiri degeri i¢in minimum risk saglar (Markowitz, 1959: 141).

; Sy i Maksimum
Etkin Sinmir Egrisi beklenen
= getirili
3 - .
&=} e o o
E Minimum L -
= varyans -
2 portfoyii \ Tekil Hisse
=) - .
N senetleri
~
~
—
0 Standart Sapma

Sekil 1. Ortalama Varyans Etkin Simir. Kaynak: (Chen vd., 2010: 9).
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Elde edilen Pareto optimal ¢oziimlerden herhangi birini karar verici kendi fayda fonksiyonu
ve tercihlerine gore secebilir.

2.4. TOPSIS Yaklasinm

Yoon ve Hwang tarafindan 1981 yilinda TOPSIS (Technique for Order Preference by
Similarity to Ideal Solution) adiyla 6nerilen metot karar noktalarinin ideal ¢6ziime yakinlig:
ana prensibine dayanmaktadir. Behzadian vd., (2012) TOPSIS ile yapilmis ¢aligmalart ve
kullanim alanlarin1 detayli bir sekilde incelemislerdir. Asagida TOPSIS ydnteminin adimlari
tanimlanmustir (Opricovic ve Tzeng, 2004: 448; Yaralioglu, 2004: 17-20);

Adim 1 : Karar Matrisi A’min Elde Edilisi

Karar matrisinin satirlarinda alternatifler, siitunlarinda ise kriterler yer almaktadir. A matrisi
karar verici tarafindan objektif ve sibjektif degerlendirmeler sonucu olusturulur. A;

matrisinde m alternatif sayisini, n kriter sayisim1 vermektedir. Karar matrisi agagidaki gibi
gosterilir:

a11 a‘12 a1n
a'21 a22 a2n
A=l | (20)
_aml amz amn _

Adim 2 : Standart Karar Matrisi R 'nin Elde Edilisi

R matrisi elemanlar1, A matrisinin elemanlarindan asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

B (21)

R matrisi ise agsagidaki gibi elde edilir:

r11 r-12 r1n
r21 r22 r2n
(22)
L rml rm 2 rmn |
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Adim 3 : Agwrlikli Standart Karar Matrisi V'nin Elde Edilisi

Oncelikle kriterlere iliskin agirhk degerleri (W,) toplamlar1 1 olacak sekilde karar verici
tarafindan belirlenmelidir. Daha sonra R matrisinin her bir stitunundaki elemanlar karsilik
gelen W; degeri ile carpilarak V matrisi olusturulur. V matrisi agagidaki gibidir:

Wl r11 W2 r-12 Wn IFln
Wl r21 W2 r22 Wn r2n
\% i = (23)
_Wl IPml W2 IPm2 Wn r-mn |

Adim 4 : Pozitif Ideal A" ve Negatif Ideal A~ Céziim Degerlerinin Elde Edilisi

TOPSIS yontemi, her bir kriterin monoton artan veya azalan bir egilime sahip oldugunu
varsaymaktadir. ideal ¢dziim setinin olusturulabilmesi i¢in V matrisindeki agirliklandirilmis
kriterlerin en biiytikleri (ilgili kriter minimizasyon yonlil ise en kii¢ligii) secilir. Pozitif ideal
¢Oziim setinin bulunmasi1 asagidaki formiilde gosterilmistir.

jed),(min vij\j e J} (24)

Hesaplanacak elemanlar, A" = {vf ,v;,...,v:} seklinde gosterilebilir.

Negatif ideal ¢oziim seti ise, V matrisindeki agirliklandirilmig kriterlerin en kiigtikleri (ilgili
kriter maksimizasyon yonlii ise en biiyligii) secilerek olusturulur. Negatif ideal ¢dzliim setinin
hesaplanmas1 asagidaki gibidir.

A = {(min Vij

je3),(maxvy| eJ}
1

Hesaplanacak elemanlar, A™ = {Vl’ Vo eV } seklinde gosterilebilir. Pozitif ve negatif ideal

¢oziim degerleri icin J fayda (maksimizasyon), J° ise kayip (minimizasyon) degerini ifade
etmektedir.

Adim 5 : Aywrim Olgiilerinin Hesaplanmasi

TOPSIS yonteminde her bir alternatife iligkin kriter degerinin pozitif ideal ve negatif ideal
¢Oziim setinden sapmalarinin bulunabilmesi igin 0Oklid uzaklik degeri kullanilmaktadir.

Buradan elde edilen alternatiflere iligkin sapma degerleri ise pozitif ideal ayirm (S;") ve
negatif ideal ayirim (S;) Olgiisii olarak adlandirilmaktadir. Pozitif ideal ayirm (S;")

Ol¢iislinlin ve negatif ideal ayirim ( S;") dl¢iisiiniin hesaplanmasi sirasiyla asagidaki gibidir,

S = /Zn:(vij -v;)’ S; = /Zn:(vij -v;)’ (25)
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Hesaplanacak S;” ve S; sayisi alternatif adeti kadar olacaktir.
Adim 6 : Ideal Coziime Goreli Yakinligin Hesaplanmast

Her bir alternatifin ideal ¢dziime goreli yakinliginin (C; ) hesaplanmasinda pozitif ideal ve

negatif ideal ayirim Olgiilerinden yararlanilir. Burada kullanilan 6l¢iit, negatif ideal ayirim
dleiisiiniin  toplam ayirim dlgiisii icindeki oramdir. Ideal ¢dziime goreli yakinlik degerinin
hesaplanmasi asagidaki gibidir.

f__ St
'ST+ST

(26)

C; degeri 0<C; <1 araliginda deger alir ve C; =1 ilgili alternatifin ideal ¢oziime, C; =0
ilgili alternatifin negatif ideal ¢6ziime mutlak yakinligini gosterir. Alternatifler se¢im igin
ideal ¢oziime yakinlik deger biiyiikliigiine gore biiyiikten kiicii§e siralanir. Goreli yakinlik
degerleri standartlastirilarak alternatif onem dereceleri elde edilebilmektedir.

2.5. PROMETHEE Yaklasim

Brans (1982) ve Brans ve Vincke (1985) “Preference Ranking Organization Method for
Encrichment Evaluations” (PROMETHEE) yontemini CKKV problemlerinde alternatifleri
siralama yaklagimi olarak onermislerdirr, PROMETHEE I wve II sirasiyla kismi ve tam
siralama modelleridir. Sonlu sayida alternatifi belirli kriterlere gore siralayan ve kritelere ait
tercih fonksiyon ve agirliklar1 karar verici tarafindan tanimlanan bir CKKV yontemidir
(Macharis vd., 2004: 308). Tablo 2°’de PROMETHEE’nin genel yapisi bulunmaktadir.

Tablo 2: PROMETHEE Degerlendirme Yapisi

Degerlendirme Kriterleri
X /i £ /. ,
IACY fo(4) (4 Je(d)
) B S(B) /> (B) 5(B) J(B)
Alternatifler c £(0) £(C) £(©) J:(O)
Aglrl iklar 1 1,,‘1_ 1 1,.‘1 1 1.‘2 1 1,:3 === 1 1,:}(

PROMETHEE metotu alt1 adet, cogu zaman kriterleri degerlendirmeye yeterli olan tercih
fonksiyonlarina sahiptir (Brans vd., 1986: 229-231). Tablo 3’de PROMETHEE tercih
fonksiyonlar1 ve fonksiyonlarda bulunan parametreler yer almaktadir.

Parametrelerin tanimlar1 agagidaki gibidir.
q : Farksizlik tercih esigi

p : Kesin tercih esigi

d : Faktorler arasi fark degeri.
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Tablo 3’deki fonksiyon yapilarindan anlasilacagi iizere, sadece tercih fonksiyonu degil p ve
q parametre degerlerinin se¢imi de 6nemli bir husustur. Kesin tercih esigi p, ilgili kritere ait
en iyi degere sahip alternatife gore belirlenebilir. Farksizlik tercih esigi g, normalize edilmis
veriler icin belirli bir degere gore secilebilir. Calismada, sayisal veriler i¢in siklikla
kullanilan tip 5 dogrusal tercih fonksiyonu her bir kritere uyarlanmistir. Parametreler p
optimum deger, q ise 0.20 olarak se¢ilmistir.

Tablo 3: PROMETHEE Tercih Fonksiyonlari

Fonksiyon Parametre Fonksiyon Parametre
Tip | Tip IV
(Olagan) oy [0 450 | (Seviyeli) 2 d=<q
D=1 40 P(d)=47 da<d=<p | pgq
1 d>p
Tip 1l TipV 0 d<q
(U tipi) 0 d<q |d (Dogrusal) | pegy 1979 ¢ g
PO=11 d P-d P.g
>4 1 d>p '
Tip HI Tip VI
(\'/pt_ ) 0 dso | ((;p ) 0 d<o|
ipi aussian P(d) = _d?
P(d)=4— 0<d<
() p o JU=P 1-e 28 d>0
1 d>p

Tercih fonksiyon ve parametre se¢imi sonrasi ikili karsilagtirmalar asagidaki gibi yapilabilir,
0 f(A) < f(B)

PAB :{p[f(A)— f®)] f(A> 1) "

A ve B alternatifler olmak iizere ikili karsilagtirma sonucu A’nin B’ye tercih indeksini
asagidaki gibi tanimlayabiliriz,

[
7(AB)= WPR(AB) (28)

i=1

A i¢in pozitif ve negatif akisi, X tlim alternatifleri temsil ederken sirasiyla asagidaki gibi elde
ederiz,

(29)

+ 1 _ 1
() :mZﬂ'(A,X) D :EZE(X,A)

Tam siralama i¢in kullanilan net siralama akis1 asagidaki esitlik ile bulunur,
D(A) =D (A)-D (A) (30)

Daha biiyiik net akis degerine sahip alternatif daha iist siralarda yer alir.
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3. Uygulama

Onerilen portfdy optimizasyon modellerinin etkinligini test etmek icin kullanilan veri seti,
Borsa Istanbul 30 (BIST 30) endeksinde Ocak 2005 - Aralik 2014 tarihleri arasinda stirekli
islem gormiis 21 adet hisse senedinin aylik getiri serilerinden olugmaktadir. Veriler BIST in

internet sitesinden alinmustir.

Calismada kullanilan yoOntemler sonucu elde edilen

portfoylerin getirilerini hesaplamak i¢in kullanilan test periyodu ise Ocak 2015 ile Aralik
2015 donemlerini kapsamaktadir. Tiim verilere kar paylari ve sermaye boliinmeleri
eklenerek diizeltilmistir. Veri setinde bulunan hisse senetlerine ait getiri serilerinin istatistik
degerleri ve Jarque-Bera (JB) normallik testi sonuclar1 Tablo 4’deki gibidir. Istatistik
degerler ve JB test sonuglar yliksek dereceden momentlerin portfdy se¢iminde kullanimini
desteklemektedir. JB test sonuglarindan elde edilen P degerleri 6nem derecesi alti hisse
senedi i¢cin %5 in altinda ¢ikmustir. Bu da ilgili hisse senetlerinin getiri serilerinin normal
dagilmadigini gostermektedir.

Tablo 4: Veri Setinin Ozet istatistikleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik JB P

X1 0.0165 0.0141 0.7785 5.1201 34.5946 0.001
X2 0.0194 0.0169 0.3149 4.5095 13.3754 0.0084
X3 0.03 0.0226 -0.2585 2.9195 1.3692 0.4308
X4 0.007 0.0142 0.3944 3.5317 4.5241 0.0724
X5 0.0204 0.0113 -0.4709 3.3511 5.0504 0.0585
X6 0.0241 0.0129 -0.1355 2.8527 0.4756 0.5

X7 0.0241 0.0096 -0.1028 3.2567 0.5406 0.5

X8 0.0238 0.0149 0.4029 3.4497 4.2579 0.0808
X9 0.0156 0.0124 0.3306 2.8495 2.2988 0.237
X10 0.0198 0.0138 0.2601 3.4043 2.1706 0.2594
X11 0.0249 0.0158 -0.1602 3.1383 0.6087 0.5
X12 0.0371 0.0186 0.3552 4.4525 13.0732 0.0088
X13 0.0154 0.0116 -0.1574 4.3546 9.671 0.0171
X14 0.0178 0.0149 0.5956 4.1968 14.2554 0.0073
X15 0.0181 0.0132 0.0369 2.7713 0.2888 0.5
X16 0.0124 0.0071 -0.0638 3.856 3.7455 0.1017
X17 0.0273 0.0157 0.1254 2.7353 0.6649 0.5
X18 0.0288 0.0181 -0.2094 4.3635 10.1733 0.0154
X19 0.0238 0.009 -0.2218 2.7245 1.3635 0.4325
X20 0.0208 0.0132 0.1148 3.8213 3.6361 0.1075
X21 0.0174 0.0146 0.3827 3.5507 4.4459 0.0748

Calismada OVM ile esitlik 6’y1 kullanarak 181 adet Pareto portfoy elde edilmistir. Pareto
portfoylerin portfdy amag fonksiyonlari agisindan en biiyiik, en kiiciik ve ortalama degerleri
Tablo 5’deki gibi gergeklesmistir.

Tablo 5: Pareto Portfoylerin En Iyi, Kotii ve Ortalama Degerleri

Pareto Ortalama  Varyans  Carpiklik  Basiklik  Entropi
En lyi 0.036 0.0047 0.0003 0.0001 1.8517
En Kot 0.0181 0.0161 -0.0004 0.0011 0.4817
Ortalama 0.027 0.0078 -0.0002 0.0003 1.521
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Yatirimer tipleri i¢in agresif, normal ve defansif modeller PROMETHEE ve TOPSIS ile
olusturulmustur. Kriterler olarak ortalama, varyans, carpiklik, basiklik ve entropi degerleri
baz alimmistir. Agresif modeller olan PROMETHEEa ve TOPSISa’da ortalama ve garpiklik
amag fonksiyonlarinin agirliklar: digerlerine gore 3 kat fazla iken, defansif modeller olan
PROMETHEEd ve TOPSISd’de varyans, basiklik ve entropi agirliklart 3 kat fazla
belirlenmis, normal modeller olan PROMETHEEn ve TOPSISn’de ise amag
fonksiyonlarinin agirliklar: bir baska adla kriter 6nem degerleri esit alinmistir. Bu durumda
toplam altt CKKV modeline gore Pareto siralamasi ve 6nem degerleri elde edilmistir. Hangi
siralamanin daha etkin oldugunu incelemek adina test periyodunda portfoylerin performansi
yedi adet portfoy performans Olgiitii ile dlciilmiistiir. Pareto portfoylerin portfy performans
Olglit degerleri acisindan en biyiik, en kiigik ve ortalama degerleri ile portfoy
karsilagtirmada siklikla kullanilan esit agirlik model (EAM) olgiit deger sonuglar1 Tablo
6’daki gibi gerceklesmistir. Sonuglara bakildiginda en kotii Pareto portfdy performans degeri
EAM’dan daha yiiksek performans gergeklestirerek, elde edilmis Pareto portfoylerin
etkinligini géstermistir.

Tablo 6: Portfoy Performans Olgiitleri En Iyi, Kotii ve Ortalama Degerleri
SR SOR ASR ASKR TO JO DO
En Iyi 0.1224 0.1824 0.1216 0.1209 0.0177 0.0099 0.1693
En Kéti | -0.1385 -0.1825 -0.1379 -0.1373 -0.0074 0.0004 0.0077
Ortalama | -0.0362 -0.0471 -0.0362 -0.0362 -0.0012 0.0041 0.0994

EAM -0.1891 -0.2503 -0.1853 -0.1817 -0.0079 0 0

CKKYV yaklagimlarindan elde edilen 6nem degerleri ile performans dlgiit skorlar1 Spearman
Sira Korelasyon Testine tabi tutularak aralarinda bir iliski olup olmadigi arastirilmistir.
Tablo 7°deki sonuglara bakildiginda test degerlerine gore iligski bulunmustur. Genel olarak
PROMETHEEa gercek performansa gore siralamay1 en yakin elde eden model olmustur.

Tablo 7: Spearman Sira Korelasyon Test Sonuclari

TOPSISn | TOPSISa | TOPSISd | PROMETHEENn | PROMETHEEa | PROMETHEEd
SR -0.9773 -0.3 -0.9851 -0.325 0.8552 -0.829
SOR -0.9771 -0.3 -0.9849 -0.3245 0.8554 -0.8288
ASR -0.9773 -0.3 -0.9851 -0.325 0.8552 -0.829
ASKR | -0.9773 -0.3 -0.9851 -0.325 0.8552 -0.829
TO -0.9783 -0.299 -0.9859 -0.3271 0.8539 -0.8298
JO -0.9733 -0.302 -0.9815 -0.3153 0.8592 -0.8254
DO -0.8595 -0.4135 | -0.8844 -0.0916 0.9374 -0.7257

Tilim siralamalara gore Portfoy no 181, 180 ve 179 sirasiyla tiim performans 0lgiitlerinde 1.,
2. ve 3. siralarda yer almistir. TOPSISa ve PROMETHEEa modellerinde de aymi siralama
mevcuttur. PROMETHEEn ve PROMETHEEd modellerinde ilk iigte yer alan portfoyler
TOPSISn ve TOPSISd’ye gore daha iyi performans gostermis ve gercek performans
siralamalarinda daha iistte kendilerine yer bulmuslardir.

En kot performans: tiim portfdy degerlendirme Olgiitlerine gore portféy no 1, 2 ve 3
gostermislerdir. PROMETHEEa kotii performanslart tespit etmede ¢ok etkili olmus ve
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TOPSISa’ya gore cok daha yakin en kotii Pareto portfoyleri tespit edip siralamustir.
PROMETHEEn ve PROMETHEEd ile TOPSISn ve TOPSISd arasinda en koétiileri tespit
etmede cok Onemli farklar bulunmamakla birlikte dort model de iyi performans
gdsterememistir.

Genel olarak, Pareto siralamalarina bakildiginda PROMETHEE siralamalarinin TOPSIS
siralamalarina Ustiinliigii goze c¢arpmaktadir. Yatinmcinin genel beklentisi piyasayla
uyustugunda, PROMETHEE nin yiiksek dereceli momentler ve entropiyi verimli kullanarak,
etkin ¢coziimler elde edebildigi gozlenmistir.

4. Sonuc¢

Portfoy seciminde karar verici durumunda olan yatirimcilar veya finans kuruluslari, portfoy
seciminde bulunurken dénemsel sapmasi ¢ok olmayacak ve belirli diizeyde getiri saglayacak
portfoyleri tercih etmektedirler. Bu sayede para akislar1 ve sermaye yapilart daha saglikli
olmaktadir. Portfoy secim konusunda dogru ve kapsayici analizler, yatirimin etkin ve dogru
olma olasiligini arttirmaktadir. Fakat portfoyiin getirisi ve riski, OVM modelinde oldugu gibi
genellikle sadece portfdy ortalamasi ve varyansi ile tanimlanmaktadir. Hisse senetlerinin
getiri serilerinin normal dagilmadigi durumlarda, yiiksek dereceden momentlerin kullanimi
portfoy secim siirecine daha fazla hisse senetlerine dair dagilim bilgisi katmaktadir. Dogal
cesitliligi saglayan entropi fonksiyonu ile gelecek belirsizlikten kaynakli ugranilacak zarar
ise Ozellikle finansal kriz donemlerinde azalmaktadir.

Cok sayida kriteri goz Oniine alarak dogru se¢imi yapmak i¢in etkin bir yaklasim karar
vericiye sunulmalidir. Bu amagcla elde edilen Pareto alternatifleri ve sonrasinda yatirimei
kararmin dahil edildigi CKKV yaklagimi karar verici ile etkilesimli bir yontem olmasi
acisindan O6nemlidir. Elde edilen portfoy secim sonuglarinin test edilmesi gerekli ve
yaklasima deger katan bir husustur. Calismada PROMETHEE:& ile yapilan siralama gercek
performansa olduk¢a yakin sonuglar vererek caligmanin bakis agisinin dogrulugunu ve
tutarliligini saglamistir.

Gelecek caligmalarda, farkli portfoy secim modelleri ve kriterleri ile yeni yaklagimlardan
faydalanilarak ortaya etkin ve verimli ¢oziimler ¢ikacagi 6ngdriilmektedir.
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