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Birden fazla ve birbiri ile ¢elisen amaglara sahipkarar problemlerinin ¢6ziimiinde
klasik tek amacli optimizasyonyontemleri yetersiz kalmaktadir. Boyle bir durumdaCok
Amacgh Karar Verme tekniklerinin kullanimina ihtiyag duyulmaktadir.Charnes ve Cooper
tarafindan 1955’te gelistirilen Hedef Programlama,en bilinen Cok Amagli Karar Verme
yontemlerinden biridir. Hedef programlama, giiniimiize kadar bir¢cok alanda yaygin olarak
kullanilmistir. Y 6nteminportfoy optimizasyonu uygulamalarindakikullaniminyazinda sik
rastlanilmamaktadir.

Temel portfdy optimizasyonunda yatirim alternatifleri arasindan yapilacak segimle
belirli getiri seviyesi i¢in riskin en diisiik seviyede gerceklestirilmesi istenir.S6z konusu bu
tiptemel yaklasimdatek bir amag¢ bulunmaktadir.Halbuki, portféy se¢im siirecinde karar
verici getiri ve risk disinda birgok amaca sahip olabilmektedir.Bu tip karar modellerinin
¢oziimi ise klasik tek amacli optimizasyonyontemleri ile olamamaktadir.Hedef
Programlama hem bireysel hem de kurumsal yatirnmcilara, onlarin kisisel amaglarina
yonelik esnek bir yap1 sunupbirbiri ile ¢elisen amaglarin varliginda dahi uzlasik bir ¢6ziim
saglayabilmektedir.Bu ozelligi ile Hedef Programlama’nin, finans alaninda ve
Ozellikleportfoy se¢im problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmasinin oldukga elverisli
olabilecegi goriilmektedir.

Bu c¢alismanin amaci; hisse senetlerinin getiri ve risklerinin disinda, hisse
senetlerini ihra¢ eden sirketlerin finansal ve borsa performans gostergelerini de hedefleyen
¢ok amaglh portfoy se¢imini gerceklestirmek ve buna bagli olarak portfoy performansini
aragtirmaktir. Calismanin veri kiimesi, Ocak 2010- Aralik 2013 yillar1 arasinda BIST 100
endeksinde yer alan imalat sanayi sektoriine ait hisse senetlerinin aylik kapanis
fiyatlarindan vebu hisse senetlerini ihra¢ edensirketlerin bagimsiz denetimden ge¢cmis mali
tablo verilerindenolusmaktadir. Olusturulan modellerde, getiri ve risk amaglarinin
yanindasirketlerin karliliklarina ve piyasa degerlerine yonelik amaglar da yer almaktadir.
Sermaye Varliklar1 Fiyatlama Modeli’nden faydalanilarak olusturulan bu ¢ok amagh
optimum portfdy secimi modelleri, Oncelikli Hedef Programlama ile ¢oziilmektedir.
Coziimden elde edilen portfoylerindort yillik performanslari Glglilmekte, olglim igin



Treynor Performans  Olgiisii  kullanilmaktadir. Elde  edilenperformans  sonug
degerleriBIST100 endeksinin performansi ile karsilastiritlmaktadir. Bu karsilastirma ile
elde edilen portfoylerin piyasanin iizerinde getiri sagladigigosterilmektedir.

Anahtar Sozciikler:Hedef Programlama, Portféy Se¢imi, Cok Amaglhi Portféy Secimi,
Portfoy Optimizasyonu
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PORTFOLIO SELECTION WITH GOAL PROGRAMMING: AN
APPLICATION ON iSTANBUL STOCK EXCHANGE

Classic single objective optimization methods are insufficient in solving problems
of decision making problems which have multiple and contradictory objectives. In such a
case, the use of Multiple Objective Decision Making Methods is needed. Goal
Programming developed by Charnes and Cooper in 1955 is one of the well known Multiple
Obijective Decision Making Methods.Until today, Goal Programming have been widely
used in many fields. It is not often observed in the literature the use of Goal programming
in portfolio optimization.

On the basis of portfolio optimization, it is aimed to perform the minimum risk for
the certain level of return with the choice between alternative investments. There is one
objective in this type of basic approach. However, in the portfolio selection process,
decision maker may have multiple objectives apart from return and risk. The solution of
this type of decision making models can not be carried out with classic single objective
optimization methods. Goal Programming provide a compromise solution evenin the
presence of conflicting objectives by offering a flexible structure for both institutional and
individual investors personel purposes. With above mentioned feature, it seems that using
Goal Programming in the field of finance and especially in the solution of portfolio
selection problems seems quite convenient.

The purpose of this study is to perform multi objective portfolio selection also
aiming companies that issue stocks performance indicator apart from stocks return and risk
and analyze this portfolio’s performance correspondingly. The study sample consist of
stock’sclosing price took part BIST 100 indexmanufacturing industryduring January 2010 -
December 2013 and financial statements of companies thatissue these stocks passed
external audit. In generated models, profitability and market value objectives for
companies is available alongside risk and return. This multiple objective optimum portolio
selection models generated by Capital Asset Pricing Model is solved by using
Lexicographic Goal Programming. 4 years of portfolio performances obtained by solving
models is measured and Treynor Performance Measure is used in measurement.
Performance solution values is compared with performance value of BIST 100 index. The
comparison shows that portfolio performances provide return above the market.

Keywords : Goal Programming, Portfolio Selection, Multi Objective Portfolio Selection,
Portfolio Optimization
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GIRIS

Bireysel yatirimcilar sermayelerini degerlendirmek amaci ile yiiksek getiri olanagi
saglayan hisse senedi, tahvil, yatirim fonu gibi finansal varliklara ya da gayrimenkul gibi
fiziksel varliklara yatirnm yapmaktadirlar. Yatirimcilar, s6z konusu yatirim araglarini
belirli bir gelir elde etmek amaci ile bir arada tutmaktadirlar.Yatirim araglarinin
olusturdugu bu biitiine portfdyad: verilmektedir.

Yatirimcilar portfoye hangi finansal varligin dahil edilecegini ve portfoyden hangi
finansal varliklarin g¢ikarilacagini belirli bir karar siirecinde gergeklestirirler. Bu siireg
portfoy yonetimi olarak adlandirilir. Yatirnmcilarin riskini en diisiik diizeyde tutmak ve
getirisini maksimum seviyede gergeklestirmek amaci ile yatirim alternatifleri arasindan
secim islemine “portfoy secimi” denir ve bu amaclarini en iyi karsilayan portfoye de
optimum portfoy denir.

Finansal piyasalarda yatirimcilar yatirim amaglarina en uygun karari verebilmek
icin yatirimlarina rehberlik edecek bir takim stratejilere ihtiyag duymuslardir. Bu
cercevede, Geleneksel ve Modern Portfoy Yaklasimlari ile yatirnmeilarin minimum risk ile
ve maksimum getiri elde etme siireci matematiksel cergeveye oturtulmus ve bir cesitli
modeller gelistirilmistir.

Modern portfoykuraminin temelleri basta Markowitz olmak iizere Roy, Tobin,
Sharpe ve diger bilim adamlar tarafindan atilmistir. Modern portféy kurami kapsaminda,
yatirimeinin portfoyden bekledigi getiri ve risk kavramlarina nicel bir yaklagim sunulmus
ve portfoy secim problemine yonelik modeller gelistirilmistir. Bu modeller; Ortalama-
Varyans modeli, Finansal Varliklar1 Fiyatlama Modeli, Arbitraj Fiyatlama Kurami ve
Faktor Modelleri’dir.

Optimizasyon, belirli kosullarda en 1iyi sonuca ulagilmas: isidir. Hedef
Programlama, Yoneylem Arastirmasi’'nda Cok Amagli Karar Verme problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan bir yontemdir. Karar vericinin ¢oklu ve birbirleri ile gelisen
amaclara sahip olmasi durumunda, hedefler arasinda uzlasma saglayarak karar vericiye

uzlasik bir ¢oziim sunmaktadir. Karar verici, Hedef Programlama teknigini kullanarak



amaglarin1 6nem sirasina gore siralayabilmekte ve soz konusu Oncelige dayali olarak bu
amaglari karsilayan en iyi ¢oziimii elde etmek isteyebilmektedir.

Portfoy se¢im siirecinde karar verici getiri ve risk disinda bircok amaca sahip
olabilmektedir. Bu amaglar, portfoye dahil edilecek hisse senetleri ile ilgili ya da hisse
senedinin ait oldugu sirketler ile ilgili olabilmektedir. Bu durumda portfoy se¢im problemi
¢ok amagli bir karar verme problemine dontismektedir.

Cok amagh karar verme teknigi olarak Hedef Programlama, portfoy se¢im
problemlerinde yaygin olarak kullanilan tekniklerden biridir. Hedef Programlamanin
portfoy se¢im problemlerine uygulanmasi 1970’11 yillara dayanmaktadir.

Bu caligmada bir yatirimeinin getiri ve risk amaclariin yaninda, karliligr yiiksek
isletmelerin hisse senetlerinden bir portfoy olusturmaya yonelik amacini da karsilayacak
optimum  portfdy secim islemi Oncelikli Hedef Programlama kullanilarak
gerceklestirilmistir. Calismada, yatirrmcinin beklenen getirisini maksimum, riskini ise
minimum yapacak olan en iyi portfoyii/portfoyleri ve bu portfoye/portféylere dahil olan
hisse senetlerinin portfoydeki agirliklarinin Hedef Programlama kullanilarak belirlenmesi
amagclanmistir.

Calismanin 6rneklemi BIST 100 endeksinde Ocak 2010 ve Aralik 2013 donemleri
arasinda stirekli olarak islem gérmiis olan imalat sanayi sektoriindeki hisse senetleridir. Bu
kapsamda veri kiimesi s6z konusu sartlar1 saglayan 16 sirketin hisse senedinden
olusmaktadir. Calismada risk Olgiisii olarak hisse senetlerinin Pazar Portfoyli’ne olan
hassasiyetini 0l¢cen Beta katsayis1 kullanilmistir. Portfoy se¢iminde beklenen getiri ve risk
disinda, analizi yapilan hisse senetlerinin ait oldugu sirketlerin karliligina ve piyasa
degerine yonelik licer amag belirlenmis, bu amaglar saglayacak olan portfoyiin secimi ve
modellenmesi Oncelikli Hedef Programlama kullanilarak gerceklestirilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde portfoy secimi ve portfoy kuramlar1 kisaca
anlatilmistir. Konu ¢ercevesi olarak portfoyiin getirisi, portfoy riski ve modern portfoy
yaklagimindaki portfoy se¢im modelleri ve portfdy performans degerleme yontemleri
finans kurami kapsaminda agiklanmuistir.

Calismanin ikinci bolimiinde Cok Amagli Karar Verme teknigi olarak Hedef
Programlama’nin varsayimlari, gelisimi, modelleme siireci, matematiksel gosterimi, tiirleri,

uygulama alanlarina yer verilmistir.



Calismanin t¢iincii boliimiinde Hedef Programlamanin ¢6ziim yontemleri, Hedef
Programlamada 6zel durumlar, duyarlilik analizi ve Parametrik Hedef Programlama’ya
kisaca deginilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiindeyazin taramasinayer verilmis ve Ocak 2010-
Aralik 2013 yillart arasinda BIST 100 endeksinde yer almis hisse senetleri ve bu hisse
senetlerini ihra¢ eden sirketlerin bagimsiz denetimden geg¢mis mali tablo verileri
kullanilarak ¢ok amagli bir portféy secim problemi Oncelikli Hedef Programlama
modelleri ile ¢oziilmiistiir. Modeller; karlilik hedeflerine yonelik model ve piyasa degerine
yonelik model olarakiki ayr1 gosterimde ele alinmistir.

Portfoye dahil edilecek hisse senetlerinin ait oldugu sirketlerin karlilik amaglari i¢in
oran analizinden, piyasa degerlerine yonelik amaclar i¢in ise oran analizi kapsamindaki
borsa performans oranlarindanyararlanilmistir. S6z konusu hedeflere yonelik hedef
degerleri atanirken Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi’nin raporlamis oldugu sektor
bilangolar1 ve Borsa Istanbul’un yaymmladigi sektdrel oranlar kullanilmustir. Getiri hedefi
olarak elde edilecek portfoyiin en az risksiz faiz orani kadar getiri saglamasi bakimindan
risksiz faiz orani atanmistir. Riskin arttik¢a getirinin de arttig1 varsayimi ile elde edilecek
portféyiinpazar portfoyiine (BIST 100) olan duyarliliginin yiiksek olmasi istenmis, bu
nedenle beta hedef degeri 1’den biiylik olarak atanmistir.Bu boliimiin sonunda elde edilen
portfoylerin 4 yillik performanslari, getirileri sistematik riske gore degerlendiren Treynor

Performans Olgiisii ile degerlendirilmis ve elde edilen bulgular yorumlanip, tartisiimustir.



BiRINCI BOLUM
PORTFOY SECIMI VE PORTFOY KURAMLARI

Calismanin bu kisminda portfoy ve portfoy se¢imi kavramlari ile portfoy kuramlari

yer almaktadir.
1.1.PORTFOY KAVRAMI VE PORTFOY SECIMI

Yatirimcilar, tek bir menkul kiymetin riskini iistlenmek yerine birden ¢ok menkul
kiymete yatirim yaparak riski bolmek isterler’. Portfoy; tek bir menkul kiymetyerine hisse
senedi, tahvil ve diger menkul kiymetler gibi birden fazla menkul kiymete yapilan yatirim
sonucu olusan biitiinli ifade eder.Portfoy kavrami, gelisen piyasalarda ozellikle risk ve
getiri kavramlarmin odak noktasini olusturmasi ile daha da 6nem kazanmastir.

Portfoy yoneticilerinin portfoy se¢iminderisk ve beklenen getiri amaglari birbirinin
zit yoniinde degismektedir. Diger bir ifade ile risk ylikseldikce beklenen getiri diismekte,
risk distiik¢e beklenen getiri yﬁkselmektedirz. Bu siirecteki menkul kiymet yatirim
politikas1 portfoyden elde edilecek gelir ve portfoylin karsilasacagi risk arasinda denge
olusturma iizerinedir®.

Gelisen ekonomik kosullar,olusturulmus bir portfdyden bazi menkul kiymetlerin
¢ikarilmasini, yerine de yenilerinin alinmasini gerektirir. Bu karar1 vermek ise karmagiktir
ve uzmanlik alani istemektedir.Bu siirece“portfoy yonetimi” denilmektedir ve genellikle
bankalar, arac1 kurumlar ve uzman kuruluslar tarafindan yapilmaktadir. Portfoy yonetimi,

fonlarin menkul kiymet alternatifleri arasinda, belirli bir risk seviyesinde en fazla getiriyi

"Erkan Seving, imkb-30 Endeksinde Yer Alan Menkul Kiymetlerden Ortalama-Varyans Modeline
Gore Optimal Portfoy Olusturulmasi ve Riske Maruz Deger Yaklasimiyla Portfoy Riskinin
Hesaplanmasy, iktisadi Arastirmalar Vakfi , 2007, Istanbul, s.49.

*Ismail Bekgi-Abdullah Eroglu-Hayrettin Usul, “Portfdy Secimi Problemine Bulanik Mantik

Yaklagimi”, SDU iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Cilt:6, Say1:2,2001,s.89.

*Muharrem Karsh, Sermaye Piyasas1 Borsa Menkul Kiymetler, Alfa Yayinlar1, 2004, Istanbul,

s. 570.



veya belirli bir getiri diizeyinde en az riski saglayan optimalportfoyii olusturacak sekilde

dagitilmasini esas alir®,
1.2.MODERN PORTFOY YAKLASIMI

Geleneksel portfoy yaklasimina gore risk farkli sektorlerdeki menkul kiymetlere
yatirim yapilarak dagitilmaktadir. Geleneksel portfoy yaklasimma goére risk, sadece
portfoydeki menkul kiymet sayisinin arttirilmasi ile azalmaktadir.Bu yaklasima “Yalin
Cesitlendirme” denilmektedir. S6z konusu yaklasimda menkul kiymetlerin getirilerinin
birbirinden farkli yonde hareket edecegi varsayimi ileyalin gesitlendirme yapilarak risk
daha diisiik seviyeye indirgenebilmektedir.Dolayisiyla geleneksel yaklasimda menkul
kiymetlerin getirileri arasindaki iliskiler dikkate alinmamaktadir® ve portfoy se¢im islemi
yatirimeinin yeteneklerine bagli olarak 6znel bir beceri olarak goriilmektedir. Buna karsin,
Harry Markowitz 1952 yilindaki “Portfolio Selection” ve 1959°daki “Portfolio Selection:
Efficient Diversification of Investment” isimli ¢alismalarinda menkul kiymetlerin getirileri
arasinda ayni yonde ya da ters yonde bir iliski oldugunu, sadece yalin cesitlendirme
yapilarak riskin azaltilamayacagini belirterek modern portfoykuraminin temellerini
atmistir.

Markowitz’den 6nce de 1930°1u yillarda Williams ve Graham ve Dodd basta olmak
lizere bazi bilim adamlarinca menkul kiymetlerportfoy igerisinde ayr1 ayri ele alinmistir.
Roy (1952) ise Markowitz’e paralel bir sekilde Ortalama-Varyans etkin smirimi
gelistirmistir. Bu nedenle Markowitz “Portfolio Selection” makalesinde, kendisine verilen
”Modern Portfoy Kuraminin Babasi” unvaninda Roy’un da aynmi oranda etkisi oldugunu
belirtmistir. Fakat Roy’un c¢aligmasina ragmen Markowitz’in ¢alismast yatirim
¢esitlendirmesi kavramimin ilk matematiksel formiiliidiir®. Modern portfoykuraminin

varsayimlari dort bashk altinda toplanabilir’:

4Karsll, a.g.e.,s.571

*Lale Karabiyik-Adem Anbar, Sermaye Piyasasi ve Yatirnm Analizi, Ekin Yaymevi,Bursa, 2010,
5.289-290

®Yusuf Demir-Ezel Derer, “Optimal Portfoy Kapsaminda Tanjant Portfoyii IMKB-100’de Ornek
Uygulama, Uluslararasi Alanya isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt:4, Say1:2, 2012, s.14.

"Jack Clark Francis-Dongcheol Kim, Modern Portfolio Theory, John Wiley & Sons, 2013,New
Jersey,s.3.



e Yatirimcilarin her yatirim firsatt ayni elde tutma déneminde Olgiilen
getirilerin olasilik dagilimu ile temsil edilir.

e Yatinmcilarin risk tahminleri getirilerin degiskenligi ile orantilidir ve
standart sapma ya da varyans ile 6lgiiliir.

e Yatinmcilar kararlarii sadece beklenen getiri ve risk oOlgiitlerini temel
alarak verirler.

e Belirli bir risk seviyesinde, yatirimcilar daha fazla getiriyi az olana tercih

ederler.

Markowitz,cesitlendirme kavramimin matematiksel bir ifadesi olarak, aralarinda
negatif korelasyon iliskisi bulunan menkul kiymetlerin portfoye dahil edilmesi ile portfoy
riskinin  portfoyii olusturan menkul kiymetlerin riskinden daha az olabilecegini
gostermistir. Markowitz portfoy secim modeli, menkul kiymetlerin getirilerinin normal
dagilima uydugunu varsayar ve risk olgiisii olarak getirilerin standart sapmasin1 kullanir.
Getirileri arasinda negatif iliski bulunan farkli menkul kiymetleri dahil ederek, portfoy
getirisinin toplam varyansini azaltmayr amaglar®. Yaklasim, Ortalama-Varyans PortfSy
Analizi ya da Markowitz Optimizasyonu olarak da adlandirilmaktadir ve normatif bir
kuramdir. Normatif bir kuram, yatirimcinin portfoy olusturmada takip etmesi gereken
standart bir davranis bicimini tanimlar®.

Markowitz’in kurami, daha sonraki yillarda gelistirilecek olan portfoy yonetim
yontemlerine kavramsal gergeve olusturmus ve Tekli Endeks Modeli (Sharpe 1963),
Sermaye Varliklarim1 Fiyatlama Modeli (Sharpe 1964, Lintner 1965, Mossin 1966) ve
Arbitraj Fiyatlama Kurami’nm1 (Ross 1976)iceren evrimsel kuramlar i¢in dezemin

olusturmustur®.

1.2.1. Risk ve Getiri
Caligmanin bu kismindaportfdy yonetimi ¢ercevesinde kullanilan risk ve getiri

kavramlarina deginilmektedir.

®panos Xidonas vd.,Multicriteria Portfolio Management, Springer Science, 2012,New York,s.6.

*Frank J.Fabozzi-Sergio M.Focardi-Peter N.Kolm, Financial Modeling of the Equity Market,
John Wiley&Sons, 2006,New Jersey, s.15-16.

®Markus Vollmer, A Beta-return Efficient Portfolio Optimisation Following the CAPM,
Springer Gabler, 2015, Stuttgart, s. 9.



1.2.1.1. Getiri Kavram ve Portfoyiin Beklenen Getirisi

Risk kosullar1 altinda yatirimcilar, yatirirmlariin her olasi getirilerini ve getirilerin
gerceklesme olasiligi tahmin ederler. Bu olasiliklar gergeklesmis verilere dayanabilecegi
gibi yatirnmc1 tarafindan da belirlenebilir.S6z konusu getirilerin olasilik dagilimlart
yatiriminriskiniolusturur. Dagilimin dagmik ve genisligi risk katsayisini arttirmaktadir. Bir
yatirnmin gelecekteki getirisini tahmin etmede menkul kiymetlerin tarihi getirileri yararh
olmakla birlikte beklenen getirileri degerlendirmede olasiliklar da kullanilmaktadir.
Olasilik kurami kullanildiginda beklenen getiri E(R), yatirimin olas1 getirilerinin agirlikli
ortalamasidir. Gergeklesme olasiliklarinin dikkate alinmasi durumunda beklenen getiri

Denklem(1.1) deki gibi hesaplanmaktadir'?:

E(R)=R1XP1+RyxPy+..... + Ry X Py (1.1)
E(R) = Xisi RixP;

Burada;

E(R) : Beklenen getiri

Pi : Her bir getirinin gerceklesme olasiligi

N : Olasi getirilerin sayisi

Ri : Olasilik dagiliminin herhangi bir getiri orani veya nakit akislaridir.

Tarihi veriler kullanildiginda ise beklenen getiri Denklem(1.2) deki gibi

hesaplanmaktadir:

n
o R;
Rort = % 1.2)
Burada;
Rort  : Ortalama getiri
R; : Gergeklesen getiri

n : Dénem sayisidir

“'TevfikArman T.,Excel ile Hisse Senedi Degerlemesi, Literatiir Yayinlari, 2012, istanbul, s.12.
YKarabiyik- Anbar, a.g.e., 5.272.



Bir hisse senedinin gerceklesen donemsel getirisi orani ise incelenen donem
araliginda yatirimeinin getirisinin ne kadar arttigini gostermektedir ve Denklem (1.3) deki

gibi hesaplanmaktadir™ :

_ D¢+(P—Pi_1)

R¢ P (1.3)
Burada;
Ri : t.donemdeki getiri orani
Pi : Hisse senedinin t.donem sonundaki piyasa fiyati
Pe1 @ Hisse senedinin t. donem basindaki piyasa fiyati

Dt : t.donemdeki nakit kar payidir.

Getiriler tek bir elde tutma donemi igin hesaplanabildigi gibi birden ¢ok donem igin
de hesaplanabilmektedir. Yatirnmin birden fazla donem icin elde tutulmasi durumunda
getiri performansi aritmetik ya da geometrik ortalama yardimu ile hesaplanabilmektedir™.
Aritmetik ortalamada getiri oranlarinin basit aritmetik ortalamasi alinmaktadir. Bu yontem
etkili olmakla birlikte ¢cok donemli getiride yaniltict olabilmektedir. Bu gibi durumlarda
getiri hesaplanmasinda geometrik ortalama daha duyarl bir 6l¢iidiir ve Denklem (1.4) deki

gibi hesaplanmaktadir™:

. p\1/n
Geometrik Ortalama = (—”) -1 (1.4)
Py
Burada;
Pn : Yatirimin suandaki getirisi
Po : Yatirimin baglangictaki getirisi
n : Zaman donemi sayisidir.

BFeride Hayirsever Bastiirk, F/K Oram ve Firma Biiyiikliigii Anomalilerinin Bir Arada

Ele Alinarak Portféy Olusturulmasi ve Bir Uygulama Ornegi, Anadolu Universitesi Yaynlari,
2004, Eskisehir, s.60

“Frank K.Reilly- Keith C.Brown, Investment Analysis & Portfolio Management, South Western
Cengage Learning, 2012, USA, s.

BTevfik, a.g.e., 5.21



Bir portfoyiin beklenen getirisi ise Denklem (1.5) deki gibi portfoydeki her bir

menkul kiymetin beklenen getirisinin agirlikli ortalamasidir™:

E(Rp) = W1E(R1) + W2E(R2) + ... + wcE(Rg) (1.5)

Burada;
E(Rp) : Portfdyiin beklenen getirisi
E(R;) :i.menkul kiymetinin beklenen getirisi

Wi - 1. menkul kiymetin portfoydeki agirligidir.

1.2.1.2. Yatirnmlarla ilgili Riskler ve Toplam Risk Kaynaklari

Karar verme, alternatifler arasindan se¢im yapmak olarak tanimlanabilir. Karar

verme {i¢ durum altinda yapilabilir:

e Belirlilik Altinda Karar Verme
e Belirsizlik Altinda Karar Verme

e Risk Altinda Karar Verme

Belirlilik altinda karar verme durumunda yatirimcinin segecegi alternatiflere iliskin
tim veriler ve sonuglar bellidir. Yatirnmci tercih sirasina gore alternatifleri seger.
Belirsizlik durumunda karar verme durumunda yatirimer olaylarin gegmisine ait higbir
bilgisi olmadig1 igin sectigi alternatifin hangi olasilikla gergeklesecegi bilgisine sahip
degildir. Risk altinda karar verme durumunda ise yatirimci alternatiflerin secimi ve
bunlarin sonucuna yonelik kesin bir bilgi sahibi olmasa da olaylarin geg¢mis verilerine
bakarak alternatiflerin ger¢eklesme olasiliklarini bilmektedir'’.

Risk ve belirsizlik birbirinin yerine kullanilmasina karsin birbirinden farkl
kavramlardir. Gergceklesmesi miimkiin olaylarin olasilik dagilimlar1 kisisel beklentilere

gore olusturuluyorsa belirsizlik; olasilik dagilimlar1 ge¢mis veriler yardimi ileolusturuluyor

Frank J.Fabozzi-Harry M.Markowitz, The Theory and Practice of Investment Management,
John Wiley &Sons Inc., New Jersey, 2002, s.21
17Sevinc;, a.g.e., s.28



ise risk s6z konusudur™®. Bu baglamda risk, beklenen degerlerinin olasilik dagiliminn nicel
olarak Slgiilmesi iken belirsizlik sezgisel olarak olusturulmasidir™.

Portfoy kuraminda risk ve getiri dengesinin onemi biiyliktiir. Finansal yatirim
acisindan risk, beklenen getirinin gerceklesen getiriden sapma olasﬂlgldlrzo. Yatirimet
getiri ile ilgili bilgi sahibi olmasina ragmen risk ile ilgili yeterli bilgiye sahip degildir. Bu
baglamda riskin kaynaklar1 ve ¢esitlerinin bilinmesi yatirimci agisindan biiyiilk 6neme
sahiptir. Portfdy kuraminda yatirimcinin kontrol edebilme durumunun olup olmamasina
gore toplam risk sistematik risk (pazar riski) ve sistematik olmayan risk (firma riski) olarak
iki gruba ayrilir®’.

Sistematik risk; kontrol edilemeyen risktir ve “Beta” olarak da adlandirilir.
Sosyal, ekonomik, politik ¢evredeki degisimler sistematik riski olusturur. Sistematik risk
unsurlart; satin alma giicti riski, faiz orani riski, piyasa riski, politik risk, kur riski olarak
siralanabilir.

Sistematik olmayan risk ise; firmaya Ozgii riskleri igermektedir. Sistematik
olmayan risk unsurlari; finansal risk, yonetim riski, faaliyet riski, sektor riski olarak
siralanabilir. Toplam riskin matematiksel ifadesi ise Denklem (1.6) deki gibidir®*:

;= Blok + d? (1.6)

o

Burada; (o) yatirim yapilan menkul kiymetin toplam riskini, (82?) menkul
kiymetin sistematik riske kars1 duyarhiligini, (o2) sistematik riski, (62) menkul kiymetin
kendisine 6zgli olan ve sistematik olmayan riskini ifade eder. Portfoy
kuramiinvarsayimlarindan birisi ¢esitlendirme ile portfoy riskinin arasinda iliskinin
varligidir. Yatirimcilar, getiriden 6diin vermeden riski azaltmak i¢in c¢esitlendirme

yaparlar®. Bu durum Sekil 1.1. deki gibi gosterilebilir:

*Svetlozar T.Rachev-Stoyan V.Stoyanov-Frank J.Fabozzi, Advanced Stochastic Models, Risk
Assessment and Portfolio Optimization, John Wiley & Sons, New Jersey, 2008, s.171.

Karabiyik-Anbar, a.g.e., 5.260.

*Adem Anbar-Melek Eker, “Bireysel Yatirimcilarin Finansal Risk Algilamalarini Etkileyen
Demografik ve Sosyoekonomik Faktorler”, ZKU Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt:5, Say1:9, 2009, s.130.

*'Ozgiir Demirtas-Ziilal Giingdr, “Portfoy Yonetimi ve Portfoy Secimine Yénelik Uygulama”,
Havacilik ve Uzak Teknolojileri Dergisi, Cilt:1, Say1:4, 2004, s.104.

2Ali Ceylan-Turhan Korkmaz, Sermaye Piyasasi ve Menkul Deger Analizi, Ekin Kitabevi, Bursa,
2000, s.265.

»Pamela Peterson Drake-Frank J.Fabozzi, The Basics of Finance, John Wiley&Sons, New Jersey,
2010, 5.426.

10



Sekil 1.1. Toplam Risk Bilesenleri

Sistematik Olmayan Risk

Portfdy Risla

Toplam Risk

Sistematik Risk

Menkul Kiymet Sayis

Kaynak: Ali Ceylan-Turhan Korkmaz, Sermaye Piyasasi ve Menkul Deger Analizi, Ekin
Kitabevi, Istanbul, 2000,s.265

Sekil 1.1 incelendiginde sistematik riskin portfoyiin ¢esitlendirilmesi ile ortadan
kalkmayacagi goriilmektedir. Sistematik olmayan risk ise iyi bir gesitlendirme ile

sistematik riskin seviyesine indirilebilir.

1.2.1.3. Risk Olgiileri

Modern portféykuraminda bir menkul kiymetin riski standart sapma / varyansi ve

korelasyon katsayisi ile 6lgiilmektedir.
1.2.1.3.1. Standart Sapma ve Varyans

Finansta bir finansal varligin riskini 6lgmede genellikle standart sapma kullanilir.
Standart sapma, beklenen deger etrafindaki getirilerin istatistiksel yayilim Ool¢isiidiir.
Beklenen getirilerin olasilik dagilimi genis ve sapma biiyiikk ise yatirimin riski de
bﬁyﬁktﬁr24. Markowitz varyansin dagilimin belirsizligini ya da riskini gosterdigini ifade
etmigtir. Standart sapma ve varyans, portfoy kuraminda en iyi getiri risk dengesini veren
optimal portfoyiin olusturulmasi i¢in her olasi getirinin beklenen getiriden ne kadar

saptigina iliskin bir Ol¢li olarak kullanilmaktadir. Varyans ise getiriler ile beklenen

*Reilly-Brown, a.g.e.,s.183.
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getirinin farklarinin karelerinin olasiliklarla ¢arpimlariin toplami ile hesaplanan bir risk

3L
1

Slgiisiidiir ve “i” menkul kiymetinin varyansi Denklem (1.7)’ daki gibi hesaplanir®:

0% =3I Py[Ry — ER)T? (1.7)
Burada;
P; - Her bir getirinin gergeklesme olasiligi
Rij : Olasilik dagiliminin herhangi bir getiri orani

E(R;) : Beklenen getiridir.

Eger olasilik dagilimi tablosunda her bir getirinin meydana gelme olasilig1 esit ise

varyans Denklem (1.8) deki gibi hesaplanir:

2 _yn [R—ER)I

0" = Li=1 v (18)
Standart sapma ise varyansin karekokiidiir:
o= X[R —ER)I*P; (1.9)

Tarihi verilerin kullanimi durumunda varyans Denklem (1.10) daki gibi

hesaplanir®®:

L 2
0.2 — ?:1 (R; Iiort) (110)

Varyans ve standart sapma kavramsal olarak esittir; her ikisi de ne kadar biiyiikse

yatirimin riski o kadar biiyiiktiir.

*Ceylan-Korkmaz,a.g.e.,s.82-83.
*®Mehmet Baha Karan, Yatirim Analizi ve Portféy Yonetimi, Gazi Kitabevi, Ankara, 2004, 5.140
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1.2.1.3.2. Kovaryans ve Korelasyon Katsayisi

Kovaryans iki tesadiifi getirinin goreli hareketlerinin anlamliligin1 6lgen istatistiksel
bir 6l¢iidiir. Varliklarin getirilerinin ortalamalarindan sapmalar1 ayn1 zaman araliginda ayn
yonde olursa, kovaryanslar pozitif, farkli yonde olursa negatif olur. Kovaryansin 6nemi
her bir getiri serisinin varyansina ve serilerin arasindaki iliskiye bag11d1r27. A ve B hisse

senetleri arasindaki kovaryans degeri asagidaki formiil ile elde edilir®;

Cov(A,B) = Xi_1(Ry; — Ry)(Rp; — Rp)P; (1.11)
Burada;
P; : olasiliktir.

Tarihi veriler kullanildiginda iki varlik arasindaki kovaryans degeri asagidaki

formiil ile elde edilir?®:

21 (Rij —E(RD) Ry —E(R}))

— (1.12)

COU(Ti, rk) =

Burada;

R -1 varhiginim j donemindeki getirisi

U]
E(R;) :1ivarligiin beklenen getirisi

Ry,

;- kvarhgmn j dénemindeki getirisi

E(Ry) : k varliginin beklenen getirisi

N : Getiri sayisidir.

Korelasyon katsayis1 ise varlik getirilerinin birlikte hareket etme derecesini
gosteren diger bir Olciittiir ve iki menkul kiymet getirisi arasindaki dogrusal iligkiyi 6lgmek

i¢cin kullanilir. Katsay1 daima -1 ile +1 arasinda deger alir. Katsayinin degerinin +1 olmast

’Reilly-Brown, a.g.e.,s. 185
**Karan, a.g.e., 5.143
*Ceylan-Korkmaz,a.g.e.,s.84
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menkul kiymetlerin arasinda ayni1 yonde ve tam bir dogrusal iligski oldugunu gosterirken -1
olmasi iliskinin ters yonde ve tam bir dogrusal iligki oldugunu gostermektedir. Menkul
kiymetlerin getirileri birbirinden bagimsiz ise katsay1”’0” ¢ikmaktadir. Korelasyon katsayisi

Denklem (1.13) deki gibi hesaplanmaktadir®:

__ cov (pri Tk )

Prir, = (1.13)

00k

1.2.2. Portféy Riskinin Olciilmesi

Portfoyiin riski, portfoy getirisinin hesaplanmasi gibi menkul kiymet agriliklarinin
carpiminin toplam1 ile ifade edilmemektedir. Ciinkii portfoye dahil edilen menkul
kiymetlerin aralarindaki iligkinin yonii ve derecesini gdsteren kovaryans ve korelasyon
katsayisinin da hesaplanmasi gerekmektedir. Her bir menkul kiymetin riski birbirlerini
ortadan kaldirarak portfoyiin riskini azaltmaktadir. Markowitz modelinde portfoyiin
varyansi, Denklem (1.14)’deki gibi hesaplanir®:

o2= Y1 3" wywcovar (R;R;) (1.14)

Denklem (1.14)’iin standart sapmasi portfoyiin riskini verir:

0, = \/2?:1 2= ww; covar (R;R;) (1.15)
Burada
oy : Portfoy riski
w : Her bir menkul kiymetin portfoydeki agirlig

covar (Rl-Rj) : Menkul kiymetler arasindaki kovaryansdir

1.2.3. Fayda Fonksiyonu

**Hakan Kapucu, Portféy Modelleme, [JOPEC Yayncilik, 2011, Istanbul, s.14.
*'Karan, a.g.e., 5.143-150
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Gergek hayatta karar vericilerin iki ya da daha fazla se¢imle karsilastigi birgok
durum vardir. Ekonomik karar kurami bu tip durumlarda “fayda fonksiyonunu”
kullanmaktadir. Fayda fonksiyonukarar vericinin karsilastigi tiim olasi seg¢imlere sayisal
degerler atamaktadir. Se¢imin degeri ne kadar yiiksek olursa bundan tiiretilen fayda o
kadar biiyiik olmaktadir®,

Portfoy kuraminda ise benzer sckilde karar vericiler karar kiimesi ile
karsilagsmaktadir. Farkli seviyelerde risk ve getiriye sahip portfoyler vardir. Ayrica
beklenen getiri ne kadar yiiksekse risk de o kadar yiiksek olmaktadir. Karar vericiler olasi
tim getiri/risk bilesimleri kiimesinden bir portfoy se¢imi karari ile karsilasmaktadir. Bu
nedenle karar vericiler farkli getiri/risk bilesimlerinden farkli fayda seviyeleri elde eder. Bu
baglamda herhangi bir olasi risk/getiri bilesiminin faydasi fayda fonksiyonu ile ifade edilir.
Fayda fonksiyonu kayitsizlik egrileri ile gosterilmektedir. Sekil 1.2 kayitsizlik egrisini

géstermektedirgg.

Sekil 1.2. Kayitsizlik Egrisi

Uz

LIaL) BB

Risk
Kaynak: Frank J.Fabozzi-Harry M.Markowitz, The Theory and Practice of Investment

Management, John Wiley &Sons Inc., New Jersey, 2002, s.18.

Sekil 1.2°de her egri farkli getiri ve risk bilesimini icermektedir. Verilen bir

farksizlik egrisindeki her nokta yatirnmciya ayni fayda seviyesini verir. Sekil 1.2°de u

?Frank J .Fabozzi-Harry M.Markowitz, a.g.e.,, S.17.
**Fabozzi-Markowitz,a.g.e., s.18.
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noktasi, u* noktasindan daha fazla beklenen getiriye sahip olmasi ile birlikte daha fazla
riske de sahiptir. Her iki nokta ayni kayitsizlik egrisinde yer aldigindan yatirimci bu
egrideki her nokta i¢in esit faydaya sahiptir. Egrinin e§iminin pozitif olmasi, ayn1 fayda
diizeyinde risk arttiginda yatirimcilarin daha fazla beklenen getiriye sahip oldugunu
gostermektedir®. Sekil 1.2°de us egrisinin fayda diizeyi u; egrisinin fayda diizeyinden daha
fazladir. Yatirimeilar birden ¢ok kayitsizlik egrisinde sahip olabilir ve bu egriler birbirini

kesmezler.
1.2.4. Etkin Portfoyler Kiimesi ve Optimal Portfoy

Belirli bir risk seviyesinde maksimum beklenen getiriyi saglayan portfoye “etkin
portfoy “denir. Etkin portfoyili olustururken yatirimcilarin yatirim kararlarinda bir takim
varsayimlar s6z konusudur. Bu varsayimlardan bir tanesi ise riskten kacginan yatirimeidir.
S6z konusu varsayima gore yatirimecil ayni beklenen getiriye ve farkli risk seviyelerine
sahip iki yatirirmdan riski diisiik olani tercih etmektedir. Portfoy seciminde ise bir yatirime1
belirli bir risk diizeyinde maksimum beklenen getirili; belirli bir getiri diizeyinde ise
minimum riskli portfoyii tercih eder. Etkin portfoyler kiimesinden yatirimcinin faydasim

maksimum yapan portfoy ise optimal portféydﬁr?’s.
1.3.PORTFOY SECIM MODELLERI

Calismanin bu kisminda Modern Portfoy Kurami kapsaminda dort model ele

alinmistir:

e Markowitz Ortalama-Varyans Modeli
e Endeks Modeller
e Sermaye Varliklarini Fiyatlandirma Modeli ve

e Arbitraj Fiyatlama Modeli’dir.

**Karabiyik-Anbar, a.g.e., 5.291.
*Drake - Fabozzi, a.g.e., 5.418
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Ilerleyen béliimlerde bu dért modelin yanindaportfoy optimizasyonu yaklasimi
olarak 90’l1 yillarin basinda ortaya ¢ikan Ortalama Mutlak Sapma ve Black-Litterman

modellerine de kisaca deginilmistir.
1.3.1. Markowitz Ortalama-Varyans Modeli

Markowitz, bir menkul kiymetin getiri ve riskini istatistiksel Olgiiler ile beklenen
getiri ve standart sapma olarak nicellestirmis, risk ve getirinin birlikte diigtiniilmesi
gerektigini ve yatirim alternatiflerinin arasindan fon dagitimini getiri-risk dengesi bazinda
yapilmasini 6nermistir. Bu yaklagim finansal karar verme agisindan iki noktada ¢ok 6nemli
olmustur:

Birincisi; portfoylin getiri ve riskinin nicellestirilmesinde menkul kiymetlerin
birlikte hareket etmeleri de hesaba katilir ve burada temel kavram portfoy
¢esitlendirmesidir.

Ikincisi ise; finansal karar verme siirecini bir optimizasyon problemi seklinde
matematiksel olarak ifade etmistir36.

Ortalama-Varyans modelinde iki temel faktor getiri ve risk (varyans) tir. Modelde
belli bir getiri seviyesinde portfoy riski minimize edilmeye calisirken farkli beklenen
getiriler icin risk seviyesi de degismektedir. Bu beklenen farkli getiri seviyelerinde
minimum riski veren portfoyler etkin smirdaki her bir portfoyii temsil etmektedir ve
kuadratik programlama ile hesaplanmaktadir. Ortalama-Varyans modelinin amag
fonksiyonu minimize edilecek portfoy varyansidir. Modelde iki temel kisit bulunmaktadir:
beklenen getiri ve portfoydeki menkul kiymetlerin agirliklarinin toplaminin “1” olmasi.

Modelin matematiksel ifadesi (1.16) daki gibi gésterilebilir37:

Minimumz YV, Y1 w;w; covar (1.16)

f] ij

Kisitlayicilar

**Peter N.Kolm-Reha Tiitiincii-Frank J.Fabozzi, “60 Years of Portfolio Optimization: Practical
Challenges and Current Trends, Eurupean Journal of Operational Research, Vol:234, Issue:2, 2014,
p.356.

37Aydm Ulucan, Yoneylem Arastirmasi, Siyasal Kitabevi, Ankara, 2007,5.275

17



YiLiwin; 2R

N

i=1 Wi =

0<w;<1,i=l,...N

Burada;

N : Menkul kiymet sayisi

U - i menkul kiymetinin beklenen getirisi (i=1,...,N)

covar; :1 ve j menkul kiymetleri arasindaki kovaryans degeri (i=1,....,N),
R : hedeflenen beklenen getiri diizeyi

w; : 1 menkul kiymetinin portfoy i¢indeki orandir.

1.3.2. Tekli ve Coklu Endeks Modelleri

Ortalama-Varyans modeli uzun yillar uygulanmasina karsin bir takim elestirilere
maruz kalmigtir. Bunlar modelin varsayimlarinin ger¢cek uygulamalardaki gecerliligi ve
modelin kuadratik formunun pratikligi lizerinedir. Ortalama-Varyans modeli iki temel

varsayima dayanmaktadir:

e Portfoy getirileri normal dagilima uygundur

e Yatirimcilar kuadratik fayda fonksiyonuna sahiptir

Yazinda yapilan caligmalar ise getirilerin bu dagilima ¢ok fazla uymadig dolayisi
ile modelin gelistirilmesi gerektigi yoniindedir®®. Ayrica modelin kuadratik formda
olmasinin ¢ok fazla hesaplama gerektirmesi yoniinden pratik hayatta uygulanabilirligi
tartisilmistir ve 1960’11 yillardan itibaren bircok arastirmaci bu dezavantajlar1 gidermek
amaci ile galismalar gelistirmislerdir.

Ortalama-Varyans modelinde N adet hisse senedi i¢in N(N-1)/2 adet korelasyon
katsayis1 hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalardaki hatalar ise portfoy optimizasyonunda
yanlis degerlendirmelere sebep olabilmektedir. Bu sakincalari gidermek ve veri

gereksinimini azaltmak amaci ile William Sharpe 1963 yilinda Tekli Endeks Modeli’ni

*Burcu Aracioglu-Fatma Demircan-Haluk Soyuer, “Mean-Variance-Skewness-Kurtosis Approach
to Portfolio Optimization: An Application in istanbul Stock Exchange”, Ege Akademik Bakis,
Cilt:11,2011,s.10.
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gelistirmistir. Tekli Endeks Modeli’'nde, menkul kiymetler arasindaki korelasyonun
hesaplanmasi yerine her bir menkul kiymet getirisinin Pazar Endeksi ya da farkl bir faktor
ile dogrusal bir iliskisi oldugu varsayimi yer almaktadir. Modelde menkul kiymetin getirisi
bagiml degisken, faktor ise bagimsiz degiskendir. Bu baglamda modelin genel varsayimi
menkul kiymetin getirisi ile bagimsiz degisken arasinda yiiksek korelasyon oldugudur™.
Sharpe calismasinda N(N+3)/2 tane parametre yerine 3N+2 adet parametre kullanarak
Markowitz’in sonuglarina yakin degerlere ulasmistir. Tekli Endeks Modeli’nin yapisi
Denklem (1.17)’ deki gibidir®:

Ri = q; + BlRm + & (117)
Burada;

R; : 1 menkul kiymetinin getirisi

R,  :Pazar portfoyliniin getirisi

a; : Piyasa getirisinin sifir olmasi durumunda i menkul kiymetinin getirisi
Bi : 1 menkul kiymetinin beta katsayisi

& :1 menkul krymeti getirisinin Pazar Portfoyii ile agiklanmayan hata
terimidir.

Modelde Beta katsayisi (f5;) Pazar Portfoyii’ndeki bir birimlik artisin menkul
kiymetin getirisindeki degisimine olan etkisi dlger ve zaman serisi regresyonu ile elde
edilirken; hata terimi (g;) Pazar Portfoyii’niin getirisinin sifir olmasi durumunda menkul
kiymetin getirisini ifade eder ve standart sapmasi o,;ile ifade edilir. a;, 5; ve o,
parametreleri regresyonla tahmin edildiginden §;dogrunun egimi olmaktadir. Tekli Endeks
Modeli’nin temel varsayimi iki menkul kiymet arasindaki hata terimi arasinda iligkinin
olmamasidir [cov(e;, €j)=0]. Tekli Endeks Modeli’ne gére menkul kiymetlerin beklenen

getirisi (1.18)’de, varyansi (1.19)’da,kovaryanslari (1.20)°de gosterildigi gibidir*":

**Karabiyik-Anbar,a.g.e., 5.321.

“" ABilbao-B.Perez-J-Antomil, “Selecting the Optimum Portfolio Using Fuzzy Compromise
Programming and Sharpe’s Single-Index Model”, Applied Mathematics and Computation,
Vol:182,Issue:1,2006,p.646

“Bilbao vd, “An Extension of Sharpe’s Single —Index Model: Portfolio Selection With Expert
Betas”, Journal of the Operational Research Society, Vol:57,Issue:1, 2006,5.1443
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E(R) = a; + BE(Ry) (1.18)

of = pick +a? (1.19)

Burada; o degeri Pazar Portfoyii’niin varyansini ifade eder.
g = .31',3]' 0131 (1.20)

Portfoyiin beklenen getirisi portfoydeki hisse senetlerinin getirilerinin agirlikl

ortalamasi Denklem (1.21)’deki gibidir:
E, = Xis1 ER)w; (1.21)
Tekli Endeks Modeli’nde portfoyiin varyansi ise Denklem (1.22)’deki gibidir:

0f = Blof + X wid} (1.22)

Denklem (1.14)’de esitligin saginda Pazar PortfGyiinlin riski ([)’50,%) ve

cesitlendirilebilir risk olan Pazar Portfoyiinden kaynaklanmayan risk (}7-; xl2 Uezi yer
almaktadir.

Tekli Endeks Modeli, menkul kiymetin getirisinin Pazar Portfoyii’'ne bagh olarak
ne oranda degistigini gosteren dogrusal bir regresyon modelidir. Model, menkul kiymet
getirilerini tek bir faktorle iligskilendirmektedir. Fakat menkul kiymet getirileri diger
makroekonomik faktorler tarafindan da etkilenmektedir. Bu faktorlerin de modele dahil
edilmesiyle olusan model ise “Coklu Endeks Modeli’”dir. Coklu Endeks Modeli’nin genel
yapis1 Denklem (1.23)’deki gibidir®:

R; = a; + BirFie + BizFor + -+ .. +Bix Fiee +&it (1.23)

*’Karan,a.g.e., 5.236.
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Faktor sayisinin arttirilmast endeks modelinin mantigini degistirmez. Bu modelde

hangi makroekonomik degiskenin kullanilacagi 6nemlidir.
1.3.3. Sermaye Varhklarim Fiyatlama Modeli

Markowitz, yatirimcilarin standart sapma, korelasyon katsayisi ve getiri
degiskenleri ile tanimlanmis bir egride bulunan, farkli risk-getiri dengesindeki etkin
portfoyleri aradigmi One slrmiistiir. Bilindigi gibi etkin smir egrisi belirli bir risk
seviyesindeki maksimum getirili ya da belirli bir getiri seviyesindeki minimum riskli
portfoylerden olusur. Bu egriyi olusturmada kullanilan algoritma ise “Ortalama-Varyans
Optimizasyonu’dur. Markowitz, bu g¢alismasi ile 1990 yilinda Nobel &6dilii almistir.
Modern portfoykurami daha sonraki yillarda Sharpe, Lintner ve Tobin gibi bilim adamlari
tarafindan gelistirilmis ve bir menkul kiymetin beklenen getirisi ile risk derecesi arasindaki
iliski bilimsel tabana oturtulmustur ve bu kurama “Sermaye Varhiklarimi Fiyatlama
Modeli(Capital Asset Pricing Model)” denilmektedir®.

Sermaye Varliklarini Fiyatlama Modeli (SVFM) 1960’11 yillarda Sharpe, Lintner
ve Mossin’in ¢aligmalar ile gelistirildiginden “Sharpe-Lintner-Mossin” formu olarak da
bilinir**. Model, Markowitz etkin siirmnimn bittigi yerden baslamaktadir ve Ortalama—
Varyans modelini varlik fiyatlama denge modeline déniistiiriir®. Model belli bir riske
sahip menkul kiymetin, riskine uygun olarak ne kadar getiri saglayacagini g(’)sterir46.

Sermaye Varliklarin1 Fiyatlama Modeli,Sermaye Piyasast Kurami’nin bir
uzantisidir. Sermaye Piyasast Kurami yatirimcilarin portfoykuraminda belirtilen sekilde
davranmalar1 durumunda menkul kiymetlerinin fiyatlarinin nasil olacagim agiklar®’.
Sermaye Piyasasi Kurami’nin yatirnmci davraniglart ve sermaye piyasasina iliskin

varsayimlari su sekilde siralanabilmektedir*®:

“Karan, a.g.e., 5.199.

44Serpil Altinrmak Gokbel, Siire Temelli Portfoyler ve IMKB’de Uygulanabilirligi, Sermaye
Piyasalar1 Kurulu, 2003, s.21.

*Eugene F.Fama-Kenneth R.French, “The Capital Asset Pricing Model: Theory and Evidence”,
Journal of Economic Perspectives, Vol:18,No:3, 2004,p.49.

**Richard C.Stapleton, “Some Recent Developments in Capital Market Theory: A Survey, Spanic
Economic Rewiev, Vol:1,1ssue:1,1999, p.2.

*“’Karabiyik-Anbar,a.g.e.,s.296.

*Reilly-Brown, a.g.e.,s.208.

“William F.Sharpe, Portfolio Theory and Capital Markets, McGraw-Hill Professional, New
York, 2000, p.78.
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e Piyasada bir¢ok alic1 ve satict bulunmaktadir ve higbirinin islemleri piyasadaki
fiyatlar etkileyecek giicte degildir.

e Biitiin yatirnmcilar fayda fonksiyonlarini maksimum yapmak isterler ve riskten
kaginirlar

e Biitliin yatinmcilar homojen beklentiye sahiptir yani, gelecek i¢in beklenen
getiri, standart sapma, korelasyon katsayisi olasilik dagilim tahminleri aynidir

e Piyasada risksiz menkul kiymetler vardir ve yatirimcilar bu risksiz getiri
oraninda borg alip verirler. Bu oran tiim yatirimcilar i¢in aynidir

e Biitiin yatirimcilar ayni ve bir donemlik yatirimlart vardir

e Yatirimlar sonsuz olarak béliinebilir, diger bir ifadeyle yatirimci bir menkul
kiymetin belli bir yiizdesini satip alabilir. Bu varsayim yatirim alternatiflerinin
sinirsiz egride ele alinmasina izin verir

e Menkul kiymetlerin alim-satim maliyetleri ve vergileri yoktur

e Yatirimcilar riskten kacarlar ve siirekli yiiksek getiri beklerler

Varsaymmlarin bircogu ger¢ek¢i olmamasina ragmen yapilan arastirmalarda bu
varsayimlardan bazilarinin gevsetilmesi modelin temel sonuglarini degistirmemektedirso.

Sermaye Piyasas1 Kurami denge kosullari ile ilgilenir. Denge, bir menkul kiymetin
beklenen getirisinin gergeklesen getirisine esit oldugu, dolayist ile fiyatinin istikrarl
oldugu durumdur. S6z konusu durum bir kez elde edildiginde siirdiiriilecektir. Dengesizlik
durumunda fiyatin degismesi i¢in baskilar olusurken denge durumunda bu bask1 yoktur®".

Sermaye Piyasast Kurami’nin gelismesindeki en 6nemli faktor risksiz finansal
varlik kavramidir. Risksiz varligin diger riskli varliklarla olan korelasyon katsayist sifirdir
ve “risksiz getiri oramini (rf) “gdstermektedir®®. Kurama gére menkul kiymetin getirisi ve
riski arasindaki iliski “Sermaye Piyasast Dogrusu” ile ifade edilmektedir. Sermaye

Piyasast Dogrusunun ilk versiyonlar1 Sharpe ve Lintner tarafindan olusturulmustur™.

*°Gokbel, a.g.e.,s.22.

*!Sharpe, a.g.e.,5.78.

>’Reilly-Brown, a.g.e.,s.210.

>Haim Levy, The Capital Asset Pricing Model in the 21.st Century, Cambridge University Press,
New york, 2012, p.134.
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Dogru, Markowitz etkin siirinda riskli varliklarinin alternatif bilesimlerine risksiz getiri

oraninin eklenmesi ile bulunur. Sermaye Piyasasi Dogrusu Sekil 1.3.’de gosterilmistir:

Sekil 1.3. Sermaye Piyasas1 Dogrusu

E(Rpor)

Sermaye Pryasas1 Dogrusu

&

Tm Tport

Kaynak:Lale Karabiyik- AdemAnbar, Sermaye Piyasasi ve Yatirim Analizi, Ekin Kitabevi, 2010,
5.298

Sekil 1.3. incelendiginde yatirimer tiim fonunu risksiz varliklara yatirirsa I (risksiz
getiri orani) kadar getiri saglayacaktir. Risksiz menkul kiymetin eklenmemesi durumunda
optimal portfoy kayitsizlik egrisi ile etkin smirin kesistigi A noktasi olmakta iken
eklenmesi durumunda M noktasina kaymaktadir. Bu baglamda riskli menkul kiymetlerin
bilesiminden olusan ve pazardaki tim menkul kiymetleri iceren portfoye ‘“Pazar
Portfoyii(M)”  denilmektedir*. SVFM’in varsayimlari tim yatinmcilarin  Pazar
Portfoyli’nii tutmak istediklerini belirtir. Yatirnmcilar Markowitz’e gore yatirim yapar, ayni
donemlik yatirimda bulunurlar ve ayn1 yontemleri kullanirsa optimal riskli portfoyle ilgili
ayni sonuca ulagirlar. Pazar Portfoyii risksiz menkul kiymetten uzatilan ve etkin sinira
teget olan dogrunun etkin portfoy ilekesistigi M noktasidir®. Ayrica Pazar PortfSyii tim
riskli varliklar1 icerir ve miikemmel cesitlendirilmis bir portfoydiir. Sermaye Piyasasi

dogrusunun matematiksel ifadesi ise Denklem (1.24) deki gibidir:

**Karabiyik-Anbar,a.g.e.,s. 298.
>>Karan, a.g.e.,s.202.
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(E(Rp)—Ty
E(Ry) =rr+ [T] o, (1.24)
E(Rp)—T1
Dogrunun egimi = ((Gm# (1.25)
m

Dogrunun egimini ifade eden deger riskteki birimlik artis i¢in ne kadar getiri
istendigini ifade eder. Sermaye piyasasi dogrusuna gore etkin bir portfdy i¢in uygun olan
risk Olglisi standart sapmadir ve etkin portfoyiin beklenen getirisi, portfoyiin standart
sapmasi ile dogru orantilidir®®.

Sermaye Varliklarini Fiyatlama Modeli ise menkul kiymetlerin getiri ve riskleri
arasindaki iligkiyi belirtir. Modele gore getiri ile risk arasinda dogrusal iliski vardir.
Sermaye Varliklarim1 Fiyatlama Modeli’nin matematiksel ifadesi Denklem (1.26)’daki
gibidir®":

E(R;) =1 + [E(Ry) — 75]B: (1.26)

Burada;

E(R;) :1menkul kiymetinin beklenen getirisi
¢ : Risksiz getiri (risksiz faiz) orani

E(R,,) :Pazar Portfoyiiniin beklenen getirisi
B; : i. menkul kiymetinin beta katsayisi
E(Ry,) — 15 : Piyasa risk primidir

Sermaye Varliklarimi Fiyatlama Modeli’nde menkul kiymetlerin riski beta ile
Olgiilmektedir. Bilindigi tizere beta sistematik risktir ve piyasa riskini temsil etmektedir.
Modern Portfoy Kurami’nda kuramsal olarak iyi bir ¢esitlendirme ile sistematik olmayan
risk sistematik risk seviyesine indirilebilmektedir. Pazar portfoyii ise c¢ok iyi

cesitlendirilmis bir portfoy oldugundan sistematik olmayan firma riski ortadan

56Karablylk-Anbar,a.g.e., 299,
’Levy, a.g.e., 5.139.
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kalkmaktadir. SVFM’e gore Beta katsayis1 biiylidiikge menkul kiymetin beklenen getirisi
de artmaktadir. Bir menkul kiymetin Beta katsayist Pazar Portfoyii’niin Beta’sindan
biiytikise (f > 1) s6z konusu menkul kiymetin getirisi pazarportfoyiiniin getirisinden ¢ok
daha hareketlidir. Katsay1 diisiik ise (f < 1) menkul kiymetin getirisi pazarportfoyiiniin
getirisine daha az duyarhidir. Katsaymin “1” olmasi1 durumunda ise menkul kiymetin
getirisi pazarportfoyiiniin getirisine ayni oranda duyarlidir. Beta katsayis1 Denklem (1.27)

deki gibi hesaplanmaktadir:

Cov(r;r
p=iru) (1.27)
O'rM

Sermaye Varliklarini Fiyatlama Modeli’ne gore portfoyiin Beta’s1 portfoye dahil
edilen hisse senetlerin betalarmin agirlikli ortalamasidir ve Denklem(1.28)’deki gibi ifade

edilmektedir:
ﬁp = i1 (W;B) (1.28)

Riski seven yatirimcilar yiiksek katsayili Beta’ya sahip portfoyleri tercih ederken,

riskten kaginan yatirimcilar ise diisiik Beta’li portfoyleri tercih ederler.
1.3.4. Arbitraj Fiyatlama Modeli

Sermaye Varliklarin1 Fiyatlama Modeli, varliklarinin beklenen getirisinin Pazar
Portfoyii’niin beklenen getirisi ile dogrusal iliskisi oldugunu gosterir. Model Ortalama-
Varyans analizine dayali olup, optimal portfoy se¢iminde bir takim varsayimlar
gerektirmektedir. Ancak bu varsayimlarin gercek hayattaki varligi yazinda tartisilmuis,
modelin uygulanmasi ve testi esnasinda bir takim sorunlar ve modelin yetersizlikleri ortaya
cikmistir. Ayrica yapilan bazi ¢aligmalar varliklarin getirilerini etkileyen birden fazla risk
faktoriiniin varligina isaret etmistir>®.

1976 yilinda Stephen Ross SVFM’den yola cikarak “The Arbitrage Theory of

Capital Asset Pricing” isimli makalesinde, varliklarin fiyatlamasina yonelik ¢ok faktorli

**Drake- Fabozzi,a.g.e.,s. 460
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yaklasim olan “Arbitraj Fiyatlama Modelini(AFM)” Onermistir. Arbitraj Fiyatlama
Modeli’nin varsayimlart CAPM’e gére daha azdir ve asagidaki gibidir™:

e Sermaye piyasalarinda tam rekabet kosullar1 vardir.

e Yatinmcilar her zaman aymi risk seviyesinde daha fazla getiriyi daha az
getiriye tercih ederler.

e Finansal varliklarin getirilerinin stokastik siirecleri birden fazla risk faktori ile

dogrusal bir fonksiyon olarak ifade edilebilir.

Arbitraj Fiyatlama Modeli “Tek Fiyat Yasasina(Law of One Price)”
dayanmaktadir. Tek Fiyat Yasa’sina gore benzer mallarin tek bir fiyati vardir.
Ekonomistler Tek Fiyat Yasa’sini arbitraj isleyisi nedeni ile nerede ise tiim finansal
piyasalara uygulamislardir. Arbitraj, bir finansal varligin aynm1 anda iki farkl fiyatla alinip
satilmasidir®. Arbitraj islemleri sonucu aymi risk diizeyindeki finansal varliklar aymi
getiriyi veren fiyatlara sahip olacak, Arbitraj Fiyatlama Modeli (AFM)’negére bu noktada
denge olusacaktir®.

Arbitraj Fiyatlama Modeli’nin matematiksel gosterimi denklem (1.29)’da

gésterilmistirsz:

E(R) = A0 + M4Bix + A2fiz + -+ A4 fue (1.29)

Burada;
Ao :Sistematik riskin sifir olmast durumunda hisse senedinin beklenen getirisi
A . J risk faktoriine iliskin risk primi [E(R;)-rf]

b ;j risk faktoriindeki beklenmeyen bir degisime i hissesenedinin getirisinin

U]
tepkisidir.

*°Reilly-Brown, a.g.e.,s.242

®0Owen A.Lamont-Richard H.Thaler, “Anomalies:The Law of One Price in Financial Markets”,
Journal of Economic Perspectives, VVol:17,No:4,2003,p.192

*'Mehmet Cihangir-Tugrul Kandemir, “Finansal Kriz Doénemlerinde Hisse Senetleri Getirilerini
Etkileyen Makroekonomik Faktorlerin Arbitraj Fiyatlandirma Modeli Araciligiyla Saptanmasina Yonelik Bir
Calisma, SDU iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, cilt:15,say1:1,2010,5.261

®’Reilly-Brown, a.g.e.,s.243
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Arbitraj Fiyatlama Modeli’ndeki en 6nemli husus faktorlerin belirlenmesidir.
Ciinkii model, hangi faktorlerin hisse senedinin fiyatini etkiledigini agiklamaz. Denge
durumunda ise arbitraj portfoyii yer almamaktadir®.

Yazinda faktor sayisinin saptanmasina iligkin bir¢ok c¢alisma mevcut olmakla
birlikte, bu ¢alismalarin sonuglar1 birbirini tutmamaktadir®. SVFM’deki tek faktdr olan
Pazar Portfoyii’ne karsilik AFM’de birgok faktor yer almaktadir. Buna karsilik her iki
yaklasimda da risk ve getiri iliskisinin dogrusalligi varsayilir, sistematik olmayan risk
cesitlendirilebilir ve yatirnm kararlarinda herhangi bir role sahip degildir. Her iki
yaklagimin gecerliligi {lizerine bir¢ok calisma yapilmakta ve bu gegerliligi destekleyen

bulgular elde edilmektedir®.
1.3.5. Ortalama Mutlak Sapma Modeli (MAD)

Ortalama-Varyans modelinin dezavantajlarin1 azaltmak amaci ile yapilan endeks
modelleri, SVFM ve AFM gibi ¢alismalar islem yiikiinii 6nemli 6l¢iide azaltmistir. Bu
amaca yonelik diger bir onemli ¢alisma ise 1991°de Konno ve Yamazaki tarafindan
onerilen “Ortalama-Mutlak Sapma Modeli “dir. Konno ve Yamazaki “Mean-Absolute
Deviation Portfolio Optimization Model and Its Applications to Tokyo Stock Market”
1simli calismalarinda, Markowitz modelinin gerektirdigi islem yiikiinii ve getirilerin normal
olarak dagildig1 varsayimim ele almigtir. Makalede, yazinda yapilan c¢aligmalarda hisse
senetleri getirilerinin normal dagilima uymadigini ve bu amagla “Par¢alt Dogrusal Risk
Fonksiyonlarint” kullanarak yeni bir risk modelini (Lirisk modeli) gelistirdiklerini ifade
etmislerdirf’s.

Ortalama Mutlak Sapma modelinde Ortalama-Varyans modelindeki varyans olgiisii
yerine “Mutlak Sapma Risk Fonksiyonu” kullanilarak portfoy se¢im modeli Kuadratik
Programlamadan Dogrusal Programlama’ya doniismiistir®”. Ortalama Mutlak Sapma
Modeli’nin matematiksel ifadesi (1.30)’daki gibidir®:

®Karabiyik-Anbar,a.g.e.,s.326

*Cihangir-Kandemir, a.g.e.,s.264

®Vollmer, a.g.e.,s.27

®*Hiroshi Konno-Hiroaki Yamazaki, “Mean-Absolute Deviation Portfolio Optimization Model and
Its Applications to Tokyo Stock Market ”, Management Science, Vol.37,N0.5,1991, s.519

*’Peng Zhang-Wei Guo Zhang, “Multiperiod Mean Absolute Deviation Fuzzy Portfolio Selection
Model with Risk Control and Cardinality Constraints”, Fuzzy Sets and Systems, VVol.255,2014,p.74

*®Konno-Yamazaki, a.g.m.,s.524
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Minimum w(x) = E[|X}_; Rix — E[X]- Rix]|] (1.30)

Kisitlayicilar
n
Z E[R;]x = pMy,
j=1
n
j=1
0<x <wy, J=1,....n

Burada®®;
R : Rasgele degisken olan j menkul kiymetinin getirisi

X : M, fonundan j menkul kiymetine yatirilacak miktari
Y : j menkul kiymetine yatirilacak maksimum para miktari
p : Yatirnmcinin belirledigi minimum getiri orani

My : Yatirim yapilacak toplam paradir

Modelin amag fonksiyonu ortalama mutlak sapmay: ifade eden Lirisk dlciistidiir. rj
degerinit (t=1,.....,T) periyodu boyunca j menkul kiymetinin ger¢eklesen getirisi olarak
ifade edilir ve Konno ve Yamazaki getirilerin normal dagilimmin mutlak sapmasinin
standart sapmasi ile orantili oldugunu ifade etmislerdir. Bu durumda MAD Modeli ile
Markowitz Modeli ayni etkin kiimeyi vermektedir ve getiriler ¢ok degiskenli normal
dagilim gosterdiginde w(x) fonksiyonunu minimize etmenin varyans fonksiyonunu
minimize etmekle aym oldugu anlamina gelmektedir’®.Bilindigi iizere beklenen getiri
denklem (1.31)’deki gibidir:

r=E[R] =X, % (131)

**Yongma Moon-Tao Yao, “A Robust Mean Absolute Deviation Model for Portfolio Optimization,
Computers&Operations Research, Vol:38,2011,p.1252

°Filiz Kardiyen, Portfoy Optimizasyonunda Ortalama Mutlak Sapma Modeli ve Markowitz
Modelinin Kullanimi ve IMKB Verilerine Uygulanmasi”, SDU Iktisadi ve idari Bilimler Dergisi,
c.13,5.2,5.340
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w(x)yeniden diizenlenirse (1.32)’daki gibi ifade edilebilir:
E[|Z)— R — E[X0y R ][] = 2 21| 2 (e — )% (1.32)

aj = 1 — 1 Ve J= 1,....n olarak ifade edilirse Ortalama Mutlak Sapma Modeli

Model(1.33)’deki sekilde ifade edilebilir™:

Minimumw()X7_| X7 @ x|/ T (1.33)
Kisitlayicilar
2j=11 % = pMy,
j=1% = My,

0<x <wu, j=1,....,n

Konno ve Yamazaki, Model (1.33)’iy;yardimc1 degiskeni ile asagidaki esdeger

Dogrusal Programlama modeline doniistiirmiistiir:

Minimumw(X)X.!— v, /T (1.34)
Kisitlayicilar

YetXio1Giex 20, t=1,..,T,

YeXj-1 @ex; 20, t=1,...T,

Xj-17 % = pMo

2?:1’9‘ = M,

0<sx <w, j=1,...n

Ortalama Mutlak Sapma Modeli’nin fstiinliikleri olarak portfoy se¢im modelini
Dogrusal Programlama modeline dontistiirdiigli i¢in ¢6ziimii kolaylastirmasi, modelin
biiyiik capli verilere uygulanabilirliginin daha kolay olmasi, modele yeni veri eklenmesinin
daha pratik olmasi ve getirilerin normal dagilima uygunlugu varsayimma dayanmamasi

gosterilebilir’.

"'Konno-Yamazaki, a.g.m., 5.524
’Konno-Yamazaki, a.g.m., 5.525
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1.3.6. Black- Litterman Yaklasimi

Modern Portfoy Kurami’ndaki geleneksel optimizasyon uygulamalarinda
yatirimcilarin bireysel tercih ve beklentilerini siirece dahil etmek kisithidir. Diger bir husus
ise daha once deginilen ge¢cmis verilerin gelecegi tahmin etmedeki giicii tartisilmis, bu
veriler ile hesaplanan beklenen getiri ve kovaryans tahmini tutarsiz bulgularin elde
edilmesine ve tahmin hatalarimin gézden kagmasina neden olmustur’. Ayrica bilgisayar
yazilimlarinin yatirimcilarin menkul kiymetler iizerindeki kigisel goriislerini dikkate
almamasi beklenen getiriler ile gerceklesen getiri arasinda sapmanin olugmasina neden
olmustur. Iste bu noktada Fisher Black ve Robert Litterman 1990’1 yillarin basinda
Modern Portfoy Kurami’ndaki beklenen getiri kavrammna yeni bir yaklasim
gelistirmislerdir.

Black ve Litterman kuramda risk-getiri dengesi optimizasyonun mutlak sonucu
olarak agirlik kavramina yatirimcilarin 6nem verdigini belirterek Modern Portfoy
Kurami’nin bu sorunsalini yeniden sekillendirmeyi ve yatinmcinin kisisel goriislerini
optimizasyon siirecine dahil etmeyi amaclamuslardir’.

Black Litterman yaklagimi, yatirnmcinin optimal portfoyiinii belirli bir menkul
kiymet grubundan sectigini varsayar. S6z konusu bu gruba “Kiyaslama (benchmark)
Portféyii” denir. Bu yaklagima gore optimal olan bir portfoy,kiyaslama bilesenlerinin
beklenen getirilerini ortaya ¢ikarir. Beklenen kiyaslama getirilerinin vektorii yaklagimin
baslangi¢ noktasini olusturur’. Bu s6z konusu getiriler ise Kiyaslama Portfoyii’ndeki her
menkul kiymetin gelecek getirilerine iliskin pazar bilgisi olarak yorumlanabilir.
Yatirrmcmin pazar bilgisinin dogru olmast durumunda Pazar Portfoyii’'ne yatirim
yapilabilmesine kargin yatirimei bu bilgiye sahip degil ise portfoyiin optimalligi tartigsmali
olacaktir. Bu noktada Black-Litterman denge modelleri ile yatirnrmcinin diisiincelerini

optimizasyon siirecine dahil etmistir’®,

*Simon Benninga- Benjamin Czaczkes, Financial Modeling, The MIT Press, 2008, London, p.350

"*Wolfgang Drobetz, “How To Avoid The Pitfalls in Portfolio Optimization? Putting The Black-
Litterman Approach at Work”, Swiss Society for Financial Market Research, Vol.15,No.1,2001, p.59

"*Berninga-Czaczkes, a.g.e.,s. 351

®Kapucu,a.g.e., 5.98
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Yaklasima gore; yatirnmeilarin kisisel goriisleri ve pazar dengesi bilgileri belirsizdir
ve olasilik dagilimlari ile ifade edilir. Pazar dengesi hareket noktasini olusturmakta,
yatirnmcilar  kigisel  goriisleri  ile bu  dengeden  uzaklagsmaktadir.  Portfoy
optimizasyonunugergeklestirecekbeklenen asir1 getiriler bu her iki bilginin bilesimi ile
olusur. Black Litterman yaklasimina gore bir hisse senedinin getirisi Denklem (1.35)” deki
gibidir’":

E[R] = [(«2)" 1+ P Q7 'P]" 1 x [(z2) "1 + P Q1q] (1.35)
Burada;
T : Denge varyansinin belirsizlik dl¢iisii
X : Beklenen getirilerin kovaryans matrisi (nxn)

P ve q : Yatinmcilarin beklenti olasilik dagilimi
Q : Yatirime goriislerinin giiven matrisi (kovaryans matrisi)

I : Denge beklenen getirilerdir
Model ii¢ ana adimda gergeklestirilir;

e Birinci adimda; piyasa getirisi hesaplanir

e lkinci adimda;denge getirilerine gdre yatirmemin portfdydeki menkul
kiymetler ile ilgili beklenen getirileri tahmin edilir

e Ucgiincii adimda ise; bu denge getirisi ile yatirime1 goriisleri birlestirilerek nihai

getirilere ulagilir.

Nihai getirilerle denge getirileri karsilastirilarak portfdy agirliklart diizenlenir ve
daha sonra optimal portfoyler elde edilir. Modelde kovaryans matrisinde yatirimci
goriisleri sonucu ek bir varyans da hesaba katilmaktadir’,

Orijinal Black Litterman Modeli pratikte bir takim eksiklikler icermektedir. Bunun

nedeni Black ve Litterman’in ¢aligmalarinda varsayim ve yontemin mantiksal temelleri ile

”’Robert Jones- Terence Lim- Peter J.Zangari, “The Black —Litterman Model for Structured Equity
Portfolios”, The Journal of Portfolio Management, Vol.33,No.2, p.25

®Seda  Siier, “Yatrimci Beklentilerinin  Black-Litterman  Optimizasyon  Modeli ile
Degerlendirilmesi: Borsa Istanbul Uygulamasi”, The Journal of Academic Social Science Studies, No.34,
2015, 5.305
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ilgili aciklamada bulunmasma ragmen modelin olusturulmasinda etkin olan tiim
denklemlerin ve beklentilerin giivenirligi gibi parametrelerin yeterince agiklanmamasidir™.

Bu eksiklikler ise yazinda yapilan ¢alismalarla giderilmeye ¢alisilmaktadir.
1.4. PORTFOY PERFORMANSININ OLCUMU

Portfoylin performans oOlgiimii, belirli bir dénemdeki performansimnin diger
donemlerle karsilastirilmasi seklinde ya da birden fazla portfoyilin belirli bir donemdeki
performanslarinin karsilastirilmasi seklinde olabilmektedir. Performans degerinin etkileyen

iic faktdr bulunmaktadir®:

e Piyasanin performansi
e Portfoy yoneticisinin yetenegi

e Risk

Portfoyler birbirleri ile karsilastirilabilirken piyasa ile de karsilastirilabilmektedir.
Yazinda performans degerleme Sl¢limii olarak bir ¢cok yontem ve kriter bulunmaktadir.
Bunlarin bir kismi getiriyi temel alirken bir kismi risk ve getiriyi birlikte dikkate
almaktadirlar. Caligmaya temel olusturmasi bakimindan risk ve getirinin her ikisini de

dikkate alan en ¢ok kullanilan degerleme Sl¢iilerine kisaca deginilecektir. Bu yéntemlergl:

e Sharpe Performans Olgiisii
e Treynor Performans Olgiisii

e Jensen Performans Olgiisii’diir

1.4.1. Sharpe Performans Olgiisii

”Malarvizhi Arulraj- Meghana PVS- Karthika R, “Global Portfolio Optimization for BSE Sensex
Using The Enhanced Black-Litterman Model”, Procedia Engineering, \Vol.38, 2012, p.2988

®Cansin Kaya — Ozan Kocadagh, “Etkin Siur ve Beta Katsayr Kisith Portfoy Segim Modeli
Uzerine Bir Uygulama”, istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, Say1:22, 2012, s. 23

81Bastiirk, a.g.e., s.82
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Sharpe performans degerleme yontemi yazinda “Sharpe Orant” ya da “Reward
toVariability” olarak da adlandirilmaktadir. Sharpe tarafindan gelistirilen yontemde
portfoyiin performansi portfoyiin riski dikkate alinarak hesaplanir. Bir portfoyiin getirisi iki
sekilde ifade edilebilir®:

e Basit yiizdelik getiri
e Risksiz getiriyi asan yiizdelik getiri

Getirinin risksiz getiri oranin1 asan kismina “risk primi” adi verilmektedir.Bu
oran,portfoyiin risk primini portfoyiin toplam riskine boliinmesiyle hesaplanmaktadir.

Y 6ntemin matematiksel ifadesi Denklem (1.36)’da gosterilmektedir®:

S, = % (1.36)
Burada;
S, :Sharpe endeks degeri
Tpe  : Portfdyiin getirisi
Trt : Risksiz getiri (risksiz faiz) orani
Op : Portfoyiin toplam riskidir

Yontemde yatinmcinin  portféyiliniin - Sharpe endeks degeri hisse senedinin
piyasasinin endeks degeri karsilastirilir. Portfoylin endeks degeri piyasanin degerinden

bliylik olmasi durumunda porféyiin nispeten performansini daha iyi oldugu kabul edilir®.

1.4.2. Treynor Performans Olciisii

#Marcus Schulmerich — Yves Michel Leporcher — Ching Hwa Eu, Applied Asset and Risk
Management, Springer Science, Dordrecht, 2003, p.63

#Schulmerich —Leporcher —Eu, a.g.e., p.64

¥Gokbel, a.g.e., 5.29
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Treynor Olgiisii, getiriyi sistematik riske gore degerlendirmektedir. Iyi
cesitlendirilmis bir portféylin menkul kiymetlerin kendi riskleri ortadan kalkacagindan
Treynor Olgiisii ile Sharpe Olgiisii arasinda fark olmayacaktlrss. Yontemin formiilii

denklem (1.37)’de gosterilmektedir:

_ Tpt TSt
T, = S (1.37)
Burada;
T, : Treynor endeks degeri

Tpe  : PortfOyiin getirisi
Trt : Risksiz getiri (risksiz faiz) orani

By  : Portfoyiin Beta’sidur.

Yatirimcinin  portfdyiiniin Treynor endeks degerinin yiiksek olmast portfoyiin
performansimin iyi oldugunu gostermekle beraber referans endeks degeri olarak Pazar

portféyiiniin degerinden iy1 olmast piyasanin tizerinde bir getiri sagladigini géstermektedir.
1.4.3. Jensen Performans Olgiisii

Jensen Performans Olgiisii, Treynor Olgiisii gibi SVFM’ye dayanmaktadir. Jensen
Ol¢iisii menkul kiymetin risk seviyesinde beklenen getirisinden daha ytiksek getiri elde
etme durumunu hisse senedi getirisi ve pazar getirisi arasinda kurulan SVFM regresyon
denklemindeki alfa sabit katsayisi ile yapmaktadir®. Jensen Olgiisii Denklem (1.38)’deki
esitligin alfa katsayisidir:

Ry — Ry =0+ Bi (Rmt - th) (1.38)

Burada;

R;; : 1 portfoyiiniin t donemindeki getirisi

®Karan, a.g.e., 5.678
®Tuncer Caliskan, “Black — Litterman ve Markowitz Ortalama Varyans Modeliyle Olusturulan
Portfoylerin Performanslarmin Olgiilmesi”, Akademik Fener, Say:: 15,2011, 5.104
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Rfe  :Risksiz faiz oraninin t donemindeki getirisi
o : Jensen endeksi
B : Iportfoyiiniin sistematik riski

R,; :Pazarportfoyiiniin t donemindeki getirisidir.

Alfa degeri; gerceklesen ve beklenen getiri ile gergeklesen getiri arasindaki farki
gostermektedir ve bu farkin yoneticiden kaynaklandigim belirtir®. Gergeklesen getiri
beklenen getiriyi asarsaAlfa degeri pozitiftir ve portfoyiin performansinin piyasa
performansindan iyi oldugunu gosterir. Sharpe, Treynor ve Jensen Performans Olgiileri

SVFM’nin gecerli oldugunu varsaymaktadir®.

#Reilly-Brown, a.g.e.,s.968
®A.Tuna TANER - Koray KAVALIDERE, “1995-2000 Déneminde IMKB’de Anomali
Aragtirmasi1”, Yonetim ve Ekonomi, Cilt: 9, Say1: 1-2, 2002, 5.12
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IKiINCi BOLUM
HEDEF PROGRAMLAMA VE LITERATUR TARAMASI

Bireyler karsilastiklart her durumda karar vermek zorunda kalirlar. Karar verme, bir
alternatif kiimesinden en az bir ama¢ ya da kritere gore en uygun olan alternatifin
segilmesidir8g. Karar analizinde var olan sorundaki olas1 tiim segeneklerin her olay icin
elde edecegi sonuglar arasindan segim yapilir™.

Gliniimiizde bilimsel karar verme teknikleri bilimin Onemli bir alani haline
gelmistir. Bu durumun nedenleri karar problemlerinin giderek artan karmasik yapilari ve
teknolojik gelismelerdir. Bu giicliiklerle beraber karar vermedeki rasyonaliteyi
saglamlagtirmak igin karar vericiye g¢evresinin ve alternatiflerin sonuglari ile ilgili daha
somut bilgiler saglayan tekniklere daha fazla 6nem verilmistir. Zaman i¢inde bu egilim
sayisal ve bilgisayar merkezli yaklagimlarda yogunlagsmis ve karar analizi karar vericiye en
uygun davranis bicimini belirlemede sistematik ve modern bilimsel yontemi barindiran
analitik bir siire¢ haline gelmistirgl.

Gilinlik hayatta karsilasilan kararlar genelde birden fazla ve birbiri ile gelisen
amagclara/kriterlere sahiptir. Klasik ekonomide oldugugibi artik isletmelerin tek amaci “kar
maksimizasyonu” degildir. Bir¢ok durumda Sosyal sorumluluk, halkla iligkiler, sosyal
katkilar, endiistri ve 1is¢i iligkileri gibi amaglarin kar amacinin Oniline gegtigi
bilinmektedir’>Bu amaclarin hepsini aymi anda gerceklestirmek ise gercek hayatta
miimkiin olmamaktadir. Bu noktada Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) teknikleri karar

#Metin Dagdeviren- Tamer Eren, “Tedarik¢i Firma Seciminde Analitik Hiyerarsi Prosesi ve 0-1
Hedef Programlama Yontemlerinin Kullanilmasi”, Gazi Universitesi Miihendislik ve Mimarhk Fakiiltesi
Dergisi, Cilt 16, No.2, 2001, s.42

*Fikri Ersoz-Mehmet Kabak, “Savunma Sanayi Uygulamalarinda Cok Kriterli Karar Verme
Yontemlerinin Literatiir Arastirmasi”, Sosyal Bilimler Dergisi, 2010,s.2

%' Lee Sang Moon,”Goal Programming For Decision Making of Multiple Objectives”, Sloan
Management Review (MIT) , No. 2, Cambridge,1973, pp.1-4

*Lee, a.g.m, 5.5
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vericilere alternatifler arasindan karar verme, alternatif olusturma ve alternatifleri

siralamada yardimci olmaktadir.

2.1.COK KRITERLI KARAR VERME

Cok Kriterli Karar Verme,sonlu ya da sonsuz sayidaki alternatiften olusan uygun
¢Ozlimler icinde en az iki kriter kullanilarak yapilan segimdir%. CKKYV alaninda birgok
yontem gelistirilmistir. Bu yontemler yoneylem arastirmasi ve yonetim bilimi gibi alanlar
ile birlestirilerekbircokkarar probleminde kullanilmiglardir. Bilgisayar tekniklerinin

gelistirilmesi ileCKKYV teknikleri karar vericiler igin daha elverisli hale gelmistir.

2.1.1. Cok Kriterli Karar Verme Yontemlerinin Siniflandirilmasi

Cok Kriterli Karar Verme problemleri “Se¢im Problemleri” ve “Matematiksel

Programlama Problemleri olarak siniflandirabilir:

o C(Cok Kriterli Secim Problemi;yazinda “Cok Nitelikli Karar Verme
Problemi” olarak da bilinir. Cok Nitelikli Karar Verme problemlerinde
sonlu olas1 alternatifler bilinmektedir ve alternatifler kiimesinden en iyi ya
da en cok tercih edilen secilmektedir. Iste bu secim isleminde en iyi
alternatifi belirlemeye yardimci olan yontemlere “Cok Nitelikli Karar

Verme Yontemleri” denir.

o (Cok Kriterli Matematiksel Programlama Problemleri; alternatif sayis1 cok
yiiksek ya da sonsuz oldugunda ve alternatiflerin bilinmedigi durumlarda
alternatif olusturmaya dayalidir. Problemler karar degiskenlerini igeren
amag ve kisitlarin oldugu matematiksel iligkilerle modellenir. Yazinda ¢ok
kriterli matematiksel programlama problemi “Cok Amach Karar Verme
Problemi (CAKV)” ya da “Vektér Optimizasyon Problemi” olarak da

bilinir.

“Ersoz-Kabak, a.g.m. , s. 3
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CKKYV yontemlerinin siniflandirilmasiSekil 2.1.’deki gibi siniflandirilabilir:

Sekil 2.1. Cok Kriterli Karar Verme Y ontemlerinin Siniflandirilmasi

Cok Eriterli Karar Verme Y ontemleri

Cok Amach Karar Verme Colk Nitelikli Karar Verme
| |
Karar Vericiden (KV) Bilgi Deger / Fayda Temelli Yontemler
Istemey enler Cok Olgiitli  Deger Teorisi-
Srinivasan ve Shocker Yéntemi SMARTS
Toplu Kriter Yontemi Basit Toplamah Agirhklandirma
Karar Vericiden On Bilgi Isteyenler Agrhkl Carpim Yontemi
Deger Fonksivonu Yantemi TOPSIS
Sinirlanmis Amaclar Yantemi Analitik Hiverarsi Sareci (AHP)
Ardisik Siralama Yantemi Analitik Sebeke Siireci (ANP)
Hedef Programlama AHS Puanlama Yantemi

Hedefe Erisim Teknigi

Ustiinliik Y 6ntemleri
KV”den Etkilesimli Olarak Bilgi ELECTRE (I-IV)
Isteyenler PROMETHEE(L-TI)
Etkilesimli Hedef Programlama
STEM Yontem Diger (Basit) Yontemler
STEUER Yéntemi

Leksikografik Model
Kitiimserlik (Maksimin)
Ivimserlik (Maksimaks)

Yedek Deger ikame Yontemi
Etkilesimli Uzlasik Programlama (ICF)

Geoffrion, Dyer ve Feinberg (GDF)
Yintemi

Kaynak: Fikri Ersoz-Mehmet Kabak, ”Savunma Sanayi Uygulamalarinda Cok Kriterli Karar

Verme Yontemlerinin Literatiir Arastirmasi”, Sosyal Bilimler Dergisi, 2010,5.5

CAKYV, Hedef Programlamanin da i¢inde bulundugu yontemlerin genel yapisidir.
Hedef Programlama dogrusal programlamanin uzantisi olarak goriilmesine ragmen Cok

Amaclh Karar Verme tekniklerinden birisidir. Bu nedenle Hedef Programlama’nin daha iyi
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anlagilmast icin CAKV  kuraminin, yontemlerinin ve zorluklarinin  bilinmesi

gerekmektedir®.

2.1.2. CAKY Probleminin Tanimi ve Temel Kavramlar

CAKYV alanindaki arastirmalarin ¢ogu 70’li yillarda hiz kazanmistir. Bu alana olan
ilginin bir¢ok nedeni vardir. Bunlardan birincisi ve en 6nemlisi gercek hayatta karsilagilan
karar problemlerinin ¢ogunun ¢ok amagli olmasidir. Ikincisi planlama problemlerinde ¢ok
sayidaki standardi kabul etme zorunlulugudur. Bu durumda karar vericilerin verdikleri
kararlarin sektorle biitiinlesmis olmast ve uyumlu bir bicimde olmasi gerekmektedir%.
Ugiinciisii ise son yillarda hesaplamadaki hiz, depolama ve esneklik gibi kolayliklarin
gelisimidir. Ciinkii; ¢ok amagli matematiksel programlama problemlerini ¢ozmede
kullanilan algoritmalar tek amacli problemlere gore ¢cok daha fazla islem siiresi ve bellek

gerektirmektedir®.
CAKYV problemleri matematiksel olarak model (2.1)’deki sekilde ifade edilebilir:®’
Maksimum  [fi(x), fa(x),....., fk(X) ] (2.1)

Kisitlayicilar
0i(x)<0,5j=12,....mvex={x;|1=1,2,...... ,n}

Burada

m : kisitlayicilar

k : amaglar

X : n boyutlu degisken vektorii
n : karar degiskenleridir

*Dylan Jones-Mehrdad Tamiz, Practical Goal Programming, Springer Science+Business Media,
New York, 2010, p.13.

®Mahmut Atlas, “ Cok Amagh Programlama Co6ziim Tekniklerinin Sinmiflandirilmasi”, Anadolu
Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt No: 8, Say1 No:1, 2008.s. 2

*Gerald W.Evans, “An Overview of Techniques For Solving Multiobjective Mathematical
Programs”, Management Science, Vol : 30, No : 11, 1984, s. 3

’A.Ravi Ravindran, Operations Research Methodologies, CRC Press, New York, 2009, s.111
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Bu problemde k adet amaci igeren vektoriin maksimizasyonu yapilir. Diger bir
ifade ile karar verici her bir amag¢ fonksiyonunun esanli olarak maksimizasyonunu

amaclamaktadir. Modelin elemenlari ise asagida verildigi gibidir:

Karar Degiskeni: Karar degiskenleri karar vericinin kontrolii altindaki faktorlerdir.
Karar degiskenleri kiimesi problemi belirtir ve verilecek karari olusturur. Hedef
programlamanin amaci hedef ve kisitlar1 en iyi tatmin edecek noktay: belirlemede “karar
uzayr”olarak bilinen olas1 karar degiskenler kombinasyonlarini arastirmaktir.

Kriter: Karar probleminde ¢6ziimlerin yeterliliginin ve etkililiginin dl¢lilebilecegi
bir performans olgiistidiir. Yazinda “faktér” olarak da kullanilmaktadir. Bu kavram bir
karar verme probleminde karar vericinin niteliklerini, hedeflerini, amaglarini, vs kapsargs.
Bu nedenle, Cok Kriterli Karar Verme kavramu farkli hedef, ama¢ ve nitelikleri igeren
karar verme problemlerinin analizinin genel ¢ercevesini ifade eder® Farkli alanlarda bir
cok kriter bulunmaktadir. Bunlarin en yaygin kullanilanlar1 arasinda maliyet, kar, siire,
uzaklik, sistem performansi, stratejiler, likidite, risk vekarar vericinin kigisel tercihleri
gésterilebilirloo.

Amag¢: Amaglar incelenmekte olan niteliklerle ilgili olan maksimizasyon ya da
minimizasyon seklindeki matematiksel fonksiyonlardlrlol.

Uygun Boélge: Karar uzayinda biitiin kisitlayicilar1 tatmin eden ¢oziimler kiimesi
uygun bolgeyi olusturur.

Ustiin Coziim: Her bir amag fonksiyonunu esanli olarak maksimize eden
¢oziimdiir. Birgok CAKYV probleminde birbiri ile gelisen amaglardan dolay iistiin ¢6ziim
olusmaz.

Etkin Coziim: “Pareto Optimum” ya da “Baskin Céziim” olarak da
bilinmektedir.Bir amactaki iyilestirmenin diger en az bir amacin kotiilestirilmesiyle

miimkiin oldugu ¢oziimdiir. Diger bir ifadeyle etkin ¢oziim amaglardan en az birini

optimize eden ve her amaca miimkiin oldugunca yaklasan ¢oziimdiir. Problemin uygun

**Birsen Karpak — Stanley Zionts, Multiple Criteria Decision Making and Risk Analysis Using
Microcomputers, Springer, Berlin, 1989, s. 9
*Carlos Romero, Handbook of critical issues in goal programming, Pegamon press, Oxford,

Jones — Tamiz,a.g.e., s.15

“'Romero, a.g.e., s.1
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192 Her bir astiin ¢oziim etkin

¢Oziim kiimesinde birden ¢ok etkin ¢6ziim olabilmektedir
¢oziimdiir fakat her etkin ¢Oziimiin iistiin ¢6ziim olmasi gerekmemektedir. Cok amach
programlama, amagclarin esanli optimizasyonu miimkiin olmadigr durumda tanimh
olmayan bir optimum ¢6ziim belirlemek yerine etkin ya da Pareto optimum ¢oziimler
kiimesi olusturur™®.

Etkin Smr: Biitiin etkin ¢6ziimler kiimesine “Etkin Sinir” ya da “Etkin Kiime”
denilmektedir.

Ideal Coziim: Cok amacl problemde uygun bolge iginde, amag uzaymdaki her bir
amag optimize edildiginde problemin en uygun (optimum) degerini aldig1 ¢oziimdiir. Eger
amaglar ¢elisirse bu ¢oziim uygun bolgenin disinda, uygun olmayan bir ¢dziim olacaktir.
Yine de bu ¢odziim herhangi bir ¢ozlimiin kalitesini 6l¢gmede yararli bir referans noktasi

olmaktadir'®,

2.2.HEDEF PROGRAMLAMA

Hedef Programlama karar vericiden ¢6ziim siirecinin basinda tercih bilgisi isteyen
Cok Amagh Karar Verme modellerinin bir ¢esididir. Cok Amagli Karar Verme modelleri
optimizasyon diisiincesine dayanir ve kendi aralarinda celisen amaclari esanli olarak
kisitlayict kiimesine gore saglayan bir ¢oziim vektoriinii belirlemeyi amacglar. Hedef
Programlama’da ise karar verici her bir amag¢ fonksiyonunu optimize etmek yerine;her
amag i¢inulagilmasini istedigi sayisal hedef belirler ve bu amaca yonelik amag fonksiyonu
olusturur, amaglar1 kisit fonksiyonuna doniistiiriir. Daha sonra bu amag¢ fonksiyonlarinin
kendi hedeflerinden olan sapmalarinin toplamini minimize eder. Hedef Programlama’da
Dogrusal Programlama’daki optimizasyon kavramindan ziyade hedeflere “miimkiin oldugu
kadar yakin ” ulasilmaya c¢alisilir. Diger bir ifadeyle; Hedef Programlama optimum ¢6ziim

diisiincesinden ziyade “uzlagtk ¢éziim (compromise solution)” diisiincesine dayanir'®'%,

102

Atlas, a.g.e., 5.3
Romero, a.g.e., s.5
Jones — Tamiz,a.g.e.,.s. 5
Semra Erpolat, “Uretim Planlamasinda Hedef Programlama ve Bulanik Hedef Programlama
Yontemlerinin Karsilastirilmas1”, Oneri Dergisi, Cilt: 9, Say1: 34, s. 2
®Ayse Ediz-Yasemin Yagdiran, “Hedef Programlama Teknigi ile Menii Planlamasi”, Gazi
Universitesi ktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 11.1.2009,5.6

103
104
105
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Hedef Programlamada her amag sag taraf sabitine sahip olup, ayri bir kisitlayici
olarak goriiniir. Hedeften daha yiiksek ya da daha diisiik basarma durumlarini yansitmak
i¢cin hedef kisitlayicisina pozitif ve negatif sapma degiskenleri dahil edilir'®’.

Hedef Programlama, Dogrusal Programlama’nin bir uzantis1 olarak ortaya
c¢ikmasina ragmen ikisi arasinda farkliliklar mevcuttur. Temel fark, Hedef
Programlama’daki amag¢ fonksiyonunun yapisidir. Amag fonksiyonu dogrudan maksimize
ya da minimize edilmez, verilen kisitlar dahilinde hedeflerden sapmalar minimize edilir.
Dogrusal Programlama’da yapay (slack) ve artik (surplus) degiskenlerin katsayilar1 amag
fonksiyonunda sifir oldugundan optimal ¢6ziime etki etmezler. Hedef Programlama’da ise
amag fonksiyonunda sapma degiskenleri olarak sadece bu degiskenler yer alirlar'®.

Hedef Programlama birbiri ile catisan amag¢ ve hedefleri i¢eren problemlerin
gercege yakin bir sekilde ifade edilmesine imkan verir ve amag¢ fonksiyonlarinin farkli
birimlerde 6l¢lilmesine ve ayni yonde olmamasina (maksimum/minimum) olanak saglarlog.
Hedefler 6nemine gore Onceliklendirme ya da diferansiyel agirliklandirma yolu ile

siralanabilmektedir.

2.3. HEDEF PROGRAMLAMANIN GELISiMIi

Hedef Programlamanin ilk ortaya ¢ikist Abraham Charnes, William Cooper ve
Ferguson‘un 1955°teki ¢alismasina dayanir. Bu ¢alismada, "Hedef Programlama” kavrami
kullanilmazken Hedef Programlama’nin sapmay: minimize eden yaklagimimi barindiran
kisith regresyon modeli sunulmus’®ve model Dogrusal Programlama’nin bir uzantisi
olarak gériilmiistiir. Daha sonra 1961°de Charnes ve Cooper “Management Models and
Industrial Applications of Linear Programming” adl1 makalesinde ¢oklu amag ve hedefleri
iceren dogrusal modeller icin kisitli regresyon modelinin daha genel versiyonunu
tanimlamiglar ve ona “Hedef Programlama” ismini vermislerdir. Bu revize edilmis yeni

yaklasim Hedef Programlama’nin ilk tanimi ve bigimselkuramidir.Hedef Programlama’nin

“Harry M.Kaiser-Kent D.Messer, Mathematical Programming for  Agricultural,

Environmental and Resource Economics, John Wiley&Sons Inc, U.S.A, 2011,p. 431

%Barry Render-Ralph M.Stair-Michael E.Hanna, Quantitative Analysis for Management,
11.basim, Prentice Hall, New Jersey, 2012, p.408

%James P.Ignizio, Introduction To Linear Goal Programming, Sage Publications, California,
1985, p.lltl)0

Marc J.Shniederjans,Goal Programming: Methodology and Applications, Springer
Science+Business Media, New York, 1995, p.1
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tamsayili ve dogrusal olmayan durumlardaki yaklasimi ve model ¢esitlerinin temel yapist
ise Ignizio (1976) tarafindan verilmistir'*!. Yoéntem daha sonra 1960larda Ijiri tarafindan
genisletilmis, 1970’lerde Lee, Ignizio ve diger akademisyenler tarafindan bir Yoneylem
Aragtirmasi araci olarak daha genis ve kullanigli bir teknik haline gelmistir.

1990’larda kuramsal olarak daha da gelismis bir Hedef Programlama ve yontemin
tiirlerinin daha genigletilmis versiyonlar1 yer almistir. Ayrica modern bilgisayara dayali
matematiksel programlama ve ¢Oziim sistemleri Hedef Programlamanin tiim tiirlerini

modellemede ve ¢ozmede kolayliklar getirmistir.
2.4.HEDEF PROGRAMLAMANIN VARSAYIMLARI

Bu c¢alismada, Dogrusal Hedef Programlama’dan yararlanilmistir. Hedef
Programlama, Dogrusal Programlama’nin bir uzantisi olarak ortaya ¢iktigindan Dogrusal
Programlama’nin varsayimlart Dogrusal Hedef Programlamada da gegerlidir. Ek olarak
Hedef Programlamada bu varsayimlara “amaclarin 6nceden belirlenmesi” ve ‘“negatif

olmama” varsayimlari eklenebilir.
2.4.1. Oransallik Varsayimi

Dogrusallik varsayimi olarak da bilinir. Bu varsayima gore isletmenin girdileri ile
ciktilar1 arasinda dogrusal bir iliski vardir. Her bir karar degiskeninin modeldeki amag
fonksiyonu ve kisitlayicilara olan etkisi degiskenin degeri ile dogru orantili olmalidir. Yani
modeldeki her fonksiyon dogrusal olmalidir. Aksi durumda Dogrusal Olmayan

Programlama s6z konusu olur.
2.4.2. Toplanabilirlik Varsayimm

Bu varsayima gore Dogrusal Programlama’daki amag fonksiyonu ve kisitlayicilarin

sol taraf fonksiyonlar iligkili oldugu faaliyetlerin bireysel katkilarimin toplamidir. Karar

"*Mehrdad Tamiz(ed), Multiobjective Programming and Goal Programming, Springer, Berlin,

1996, p.198
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degiskenlerinin degerlerine iliskin her birinin katkilar1 toplami toplam katkiyr yani amag

fonksiyonunu olusturuyorsa bu varsayim gegerlidir demektir''?,

2.4.3. Boliinebilirlik Varsayimi

Bu varsayima gore karar degiskenlerinin kesirli degerler almasina izin verilir. Bu

varsayim ortadan kalktiginda Tamsayili Programlama s6z konusu olur.

2.4.4. Kesinlik Varsayimi

Belirlilik varsayimi olarak da bilinmektedir. Bu varsayim modeldeki tim
parametrelerin degerlerinin kesin olarak bilinmesini ifade etmektedir. Bu da modelin

deterministik oldugunun gostergesidir.

2.4.5. Negatif Olmama Varsayimi

Bu varsayim modeldeki sapma ve karar degiskenlerinin negatif olmamasini (sifira
esit ve sifirdan biiyiik) ifade eder. Fakat karar degiskenlerinin negatif degerini almasi
durumunda s6z konusu degisken modelde negatif olmayan iki saymin farki seklinde

gosterilebilir. Diger bir ifadeyle x karar degiskeni;

X=Uu-V (2.2)
-0 <X <+

u>0

v>0

seklinde ifade edildiginde modelde x degiskeni yerine (u — v) koyulur. Bu sekilde hem u ve

v degiskenleri negatif olmama kosulunu saglar, hem de x herhangi bir deger alabilir™™,

2 Ahmet Oztiirk, Yoneylem Arastirmasi, Ekin Yaymevi, Bursa,2011,s.33

James P.Ignizio, Goal Programming and Extensions, Lexington Books, London,1976,p. 6
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2.4.6. Amaclara Oncelik Verilmesi Varsayimi

Bu varsayima gore karar verici tercihine gére modeldeki her amaca ve hedefe
oncelik verir. Bir bakima hedefler hiyerarsik sirada siralanirlar ve birinci 6ncelikli hedef

basarilmadan diger oncelikli hedefler basarilmaz.

25.HEDEF  PROGRAMLAMANIN  MATEMATIKSEL  YAPISI VE
MODELLEME SURECI
Calismanin bu kisminda Hedef Programlamanin matematiksel yapisi ve modelleme

sureci incelenmektedir.

2.5.1. Model ile ilgili Temel Kavramlar

Hedef Programlama modelinde kullanilan temel kavramlar asagidaki gibidir:

Amac(Objective): Karar vericinin maksimum ya da minimum gibi tercihini
barindiran kriterdir.

Hedef (Goal): Hedefler karar vericinin o kriterdeki basarmak istedigi sayisal
degerlerdir™. Hedef ile amag kavramlari arasindaki farklilik mevcuttur. “Kéarin maksimize
edilmesi” durumunda amagtan bahsedilirken “1000 pb ya da daha fazla kar istenmesi”
durumunda ise hedeften bahsedilebilir.

Kisitlayicilar  (Constrains): Dogrusal Programlama modellerinde yer alan
kisitlayicilar ve amacg fonksiyonlar1 Hedef Programlama modelinin sadece kisitlayicilar

kismini  olusturmaktadir'™.

Hedef Programlama’da dogrusal programlamadaki amag
fonksiyonuna hedef degeri atanarak fonksiyon hedef kisitlayicisina doniistiriiliirken,
dogrusal programlamadaki kisitlayicilar Hedef Programlama’da sistem kisitlayicilari
olarak yer almaktadir. Sistem kisitlayicilar1 kesin ve degismezken hedef kisitlayicilar ¢cok
kat1 olmayip hedef degerlerden sapmalarin agiklanmasiyla ortaya ¢ikarlar. Dogal olarak

sistem kisitlayicilart hedef kisitlayicilardan daha once gergeklestirilirlm. Yazinda hedef

114

Karpak — Zionts, a.g.e.,p.9
5Zerrin Aladag, Yoneylem Arastirmas: 2, Umuttepe Yayinlari, Kocaeli,2012,s.112
8Nalan Cinemre, Yoneylem Arastirmasi, 2.basim, Evrim Yaymevi, Istanbul,2011,5.346
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kisitlayicilar “yumusak kisitlayicilar”, sistem kisitlayicilar ise “sert kisitlayicilar (hard
constrains)” olarak da yer almaktadir.

Sapma Degiskenleri (Deviation Variables) : Bir ama¢ fonksiyonunu maksimum
ya da minimum yapan dogrusal programlamanin tersine Hedef Programlama, problemin
¢cok amagli fonksiyonlarinda tanimli 6nceden belirlenmis olan hedeflerden sapmalari
minimum yapar. Hedef Programlamada bu sapma degiskenleri pozitif olmast halinde "d; ",
negatif olmasi halinde "d;" degerleriyle gosterilmektedir. Bunlar amag¢ fonksiyonunda
istenilen hedef degeriyle gerceklesen hedef degeri arasindaki farki belirten
degiskenlerdir.Bu degiskenler dogrusal programlamada bos (slack) ve artik(surplus)
degiskenlerine karsilik gelir. S6z konusu degiskenler tam olarak istenilen seviyede ise sifir,
istenilen diizeyin tlizerinde bir basar1 ise pozitif ve bu diizey yakalanamamigsa negatif

degerini alir. Burada amagclar ve hedefler ii¢ sekilde olabilmektedir:

1. Altina diisiilmesi istenmeyen “>” seklindeki alt limit hedefleri: Aylik en az
250 birim iiretilmesi gibi. Bu durumda d; sapma degiskeninin degeri en kiigiik olmalidir.

2. Ustiine ¢ikilmasi istenmeyen “<” seklindeki iist limit hedefleri: Maliyetlerin
1000 pb lik biitgeyi asmasmin istenmemesi gibi. Bu durumda d;f sapma degiskeninin
degeri en kiiciik olmalidir.

3. Hedefin tam olarak kendisinin basarilmasi istendigi “=" seklindeki hedefler:
Toplamda 100 is¢i istthdam edilmesinin istenmesi gibi. Boyle bir durumda ise her iki

sapma degiskeni de minimize edilmelidir.

Birinci durumda hedeften daha az degerleri igeren sapma degiskenleri istenmezken
ikinci durumda tersidir. Ugiincii durumda ise hedeften her iki sapma da istenmeyecektir.
Birinci durumda 260 birim iiretilmesi halinde df = 10; 240 birim iiretilmesi halinde
di =20 olur. Sapma degiskenlerin her ikisinin de ayn1 anda pozitif olmasini engellemek
i¢in d;".d;” = Oifadesi saglanma11d1r117. Ciinkii bir hedeften ayn1 anda hem pozitif hem de

negatif sapma gerceklesemez. Sadece eger hedefin tam olarak basarilmasi isteniyorsa her

117

1981, p.63

Jaap Spronk, Interactive Multiple Goal Programming, Martinus Nijhoff Publishing, Boston,
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iki sapma degiskeni de sifir olabilir. Diger bir ifadeyled;", d; > O0durumundaki sapmalar i.
hedefle ilgili uzaklik 8lgiisiidiir™®.

Oncelik Seviyeleri (Priority Levels): Karar vericinin tercihine gére hedeflere
oncelik seviyeleri verilir. Birinci Oncelik seviyesindeki hedef ya da hedefler ilk once
minimize edilir, daha sonra sirast ile diger seviyeler minimize edilir. Bir Oncelik
seviyesinde birden ¢ok hedef yer alabilir. Fakat farkli dl¢iilerle ifade edilen hedefler ortak

bir 8lgekle dlciilebiliyorsa aym éncelik seviyesinde bulunabilirler™.

2.5.2. Hedef Programlama Modelleme Asamalari

Hedef Programlamada modelleme asamalar1 yazinda genellikle asagidaki gibidirlzoi

Karar Degiskenlerinin Belirlenmesi:Karar modelini gelistirmede karar
degiskenlerini olusturmak diger adimlara temel teskil etmektedir. Karar degiskenleri karar
vericinin kontrolii altindaki degiskenlerdir. Bu sebeple bunlara “kontrol degiskenleri” de
denilmektedir. Bir odanin 1sistnin klima ile ayarlanmasi diistiniildiigiinde klimanin
biiyiikliigii, odadaki insan sayisi, disaridaki havanin derecesi, pencerelerin yapisi, perdeler
ve kumandadaki ayar diigmeleri gibi oda 1sisina etki edebilecek bir¢ok faktdr vardir.
Bunlarin arasindan perdelerin ayarlanmast ve kumandadaki ayar diigmeleri kontrol
degiskenleri olabilmektedir. Diger faktorler 1siya etkileri olmasina ragmen kontrol
edilemeyeceginden modele dahil edilemezler'?.

Hedef Kisitlarinin Formiile Edilmesi:Dogrusal programlamadan hatirlanacagi
gibi bir fonksiyon ya amactir ya da kisitlayicidir. Fakat gercek hayatta boyle keskin bir

ayirim sz konusu olmamaktadir. Karar modellerinde amaglar asagidaki gibi kategorize

edilebilmektedir?*:

e Karar vericinin istekleri

118A.Charnes—W.W.Cooper, “Goal Programming and multiple objective optimizations”, European

Journal of Operations Research, vol.1,issue:1, 1977,p.42
James P.Ignizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e.,p.15
Marc J.Schniederjans vd.,Information Technology Investment, World Scientific Publishing,
London, 2004, 5.263
*!1gnizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e., p. 12
Ignizio,Goal Programming and Extensions, a.g.e.,p.13
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e  Simirh kaynaklar

e Karar degiskenleri iizerindeki diger sinirlamalar

Ilk kategorideki amaglar kir maksimizasyonu, maliyet/fazla mesai/risk
minimizasyonu gibi amaglardir. Bunlar Hedef Programlamada hedef kisitlari olarak
goriilebilir.  Ikinci kategoridekiler ise sl isgiicii/biitce/zaman gibi kaynak
sinirlamalaridir. Son kategoride ise yasal gereklilikler, karar degiskeninin degerini
sinirlayan  sozlesme ile ilgili sinirlama gibi karsilanmas1 gereken yikiimliilikler
olabilmektedir. Bunlar ise sistem kisitlayicilar1 olarak disiiniilebilir. Modelleme
asamasinda kriter belirlendiginde sistem kisitlayici ya da hedef kisitlayicisi olmasi ayirimi
onemlidir. Ciinkii sistem kisitlayicilar1 daha o6nce de belirtildigi gibi mutlaka
doyurulmalidir ve degisken uzayindadirlar. Modelleme siirecinde gereginden fazla sistem
kisitlayicist uygun olmayan ¢oziimlere sebep olabilir'.

Amaclara Oncelik Seviyelerinin Atanmasi:Karar verici tarafindan eger
gerekliyse Oncelikli olarak basarilmasi istenen amaglar yliksek oOncelik seviyesine
atanabilir.

Diferansiyel/Matematiksel Agirhiklarin Olusturulmasi:Karar verici, amaclarina
Onem sirasina gore sayisal agirliklar verebilir.

Amac (Basarim) Fonksiyonunun Formiile Edilmesi:Bu adimda hedeflerdeki
istenmeyen sapma degiskenleri amac¢ fonksiyonunda gosterilerek minimize edilir. Daha
once belirlenen Oncelik seviyeleri ve agirliklar ise ilgili sapma degiskeninde gdsterilir.
Amag fonksiyonunun yapist kullanilan Hedef Programlama tiiriine gore degismektedir.
Kisitlayicilardaki sag taraf sabitlerine gore amag¢ fonksiyonunda yer alacak sapma
degiskenleri Tablo (2.1)’dekigibidir :

Tablo 2.1. Amag fonksiyonunda Yer Alacak Sapma Degiskenleri

Hedef Yonii Sapma Degiskeni
> d;
< a7
= d+d;

2 Jones-Tamiz, a.g.e., p.23
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Negatif Olmama Kosulu ve Diger Gerekliliklerin Gosterimi: Bu kisit modelde

yer alan karar degiskenlerin ve sapma degiskenlerinin negatif olmamasini gosteren kisittir.

2.5.3. Dogrusal Programlamanmin Uzantis1i Olarak Hedef Programlama ve

Modelin Matematiksel Gosterimi

Hedef Programlama, Dogrusal Programlama’nin 6zel bir uzantis1 olarak ortaya
ciktigindan dogrusal Hedef Programlama’nin matematiksel modeline Dogrusal
Programlama modelinden ulasilabilir. Kanonik bigimdeki bir Dogrusal Programlama
modeli (2.3)’deki gibidir:'?*

MinimumZ = ¥/, ¢ x; (2.3)
Kisitlayicilar
Z}l=1 a;x = b, i=1,...,m

% =20j=1,..,n
X1, X2, ... X, ¢ Negatif olmayan karar degiskenleri
c1,Cy, ...C, + Model parametreleri

a;, 1=1,...,m, j=1,..,n: Karar degiskenlerinin teknolojik katsayilar

ij

Klasik bir Dogrusal Programlama modelinde, uygun ¢o6ziimleri iceren uygun
bolgenin elde edilebilmesi i¢in tiim kisitlayicilar tatmin edilmelidir. Bir ya da daha fazla
catisgan kisitlayict olmast  durumunda bu kisitlayicilart  doyuran  bir  ¢6ziim
bulunamayacagindan uygun olmayan bir problem elde edilir.

Charnes ve Cooper her kisitlayicinin fonksiyonel denilen ayri bir fonksiyon olarak
ele alinip bu fonksiyonellerin her birinin ulagilmasi1 gereken amag¢ ya da hedef olarak
goriilmesini 6nermislerdir. Bu durumda b; uygun bolge elde edebilmek i¢in doyurulmasi
gereken amag¢ ya da hedefler kiimesi olur. Eger b; esitlik kisitinin her iki tarafindan
cikarilirsa ilgili fonksiyonel bir dogrusal programlama kisitinin mutlak degeri olarak ifade

edilebilir®®. Bu durum denklem (2.4)’deki sekilde ifade edilebilir:

*Kyriaki Kosmidou-Constantin Zopounidis, Goal Programming Techniques for Bank Asset

Liability Management, Kluwer Acamdemic Publishers, Boston, 2004, p.86
»Charnes — Cooper, a.g.m., s. 41
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fl(X) = |Z]T-l:1 aijx]' - bll i = 1, v, m (24)

Charnes ve Cooper bu fonksiyonellere hedef adini vermis ve hedefin mutlak
sapmasimnin  minimize edilerek basarilabilecegini  Onermislerdir.Fonksiyonellerdeki
sapmalarin kacinilmaz oldugu bu dogrusal programlama problemlerinde en iyi ¢oziim
sapmay1 minimize ederek olusur. Diger ifadeyle kisitlarin birbiriyle ¢elistigi durumda bir
cesit ¢oziime ulagmak miimkiindiir'?®.

Sapmalarin uygun olmayan dogrusal programlama problemi gibi ¢o6ziilemeyen
Dogrusal Programlama problemlerinde olustugu goriilebilir. Bu durumda Charnes ve
Cooper modelin amag¢ fonksiyonuna sapmayr temsil eden bir degisken yerlestirerek
sapmanin nasil minimize edilebilecegini gostermislerdir. Bu durumda birden ¢ok hedef, bir
¢Oziime ulasilmasina imkan veren bir modelde gosterilebilir. Coklu ve g¢elisen hedefler
Hedef Programlamayi, Dogrusal Programlama’dan ayirt eden en onemli 6zelliklerden
birisidir. Charnes ve Cooper 1977°deki makalelerinde Hedef Programlama’nin genel

kabul gormiis ifadesini asagidaki sekilde g('jstermislerdir127:

Minimum  Z = Y;en(df +d)) (2.5)
Kisitlayicilar
io1 QX — df +d;=b, i=1,....,m
df.d; =0

df,d7,x 20, i=1,..,mj=1,..,n

Modelde “b;” i. amacin basarilmasi istendigi sayisal degeridir. Bahsedildigi
lizered;" degiskenine pozitif sapma degiskeni denilmektedir ve bu degisken b;hedefinin
tistiindeki sapmay1 gosterir. d; degiskenine ise negatif sapma degiskeni denilmektedir ve
degisken b; hedefinin altindaki miktar1 gostermektedir. Amag fonksiyonu tiim sapmalarin
toplamidir. Sapma degiskenlerinin fonksiyonellerle olan matematiksel iliskisi (2.6) ve

(2.7)’de gosterilmektedir:

126
127

Kosmidou - Zopounidis, a.g.e., s. 87
Charnes — Cooper, a.g.m., s.41
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df =3 (|50 ayx — by + (B= ayx — b)) (2.6)
d; —%[IZ, vayx —b| = Clyayx —b)]  (27)

Daha 6zel bir ifadeyle Hedef Programlamada karar verici her kriter i¢in basarmak
istedigi bir hedef belirlemelidir. Bu hedef degerleri sy, s, ...., s, ile gosterilir ve boylece
model hedeflerden olan sapmalarin girdisi ile biitiin ama¢ fonksiyonlarini kisitlara

doniistiirir.
Son durumda Dogrusal Hedef Programlama modeli, Model (2.8)’daki gibidir:

Minimum Z =Y pf;(d7{,df, d3,d5, ..., dy,d}) (2.8)
Kisitlayicilar
locyx +di —df =b, i=12,..,n
x€F

d; >0, df >0, i=12,...,n

Burada;

b; : ihedefi icin sayisal deger

p; :ihedefiigin 6ncelikli agirlik

df : s;hedefinin iistiindeki sapma (pozitif sapma degiskeni)
d; : s;hedefininaltindaki sapma (negatif sapma degiskeni)
fi :d; ve d;sapma degiskenlerinin dogrusal fonksiyonu

F: Uygun ¢oziimler kiimesidir

Dogrusal Programlama’daki kisitlayicilarin - Hedef Programlama’da sistem
kisitlayicilar1  olarak yer aldigindan s6z edilmisti. Bu kisitlayicilar tam  olarak
doyurulmalidir. Diger bir deyisle, bu kisitlayicilar1 ihlal etmek uygun olmayan ¢odziime
ulasilmasma yol agmaktadir. Bu, modelde biitiin kisitlayicilar1 tatmin eden karar
uzayindaki noktalarin olusturdugu F uygun bolge ile ifade edilen x € F  kosulunun

eklenmesiyle gosterilir'?®,

1% Jones-Tamiz,a.g.e., 5.24
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Hedef Programlamanin genel ifadesi ise (2.9)’de ifade edilmektedir:

Minimum Z = [Y~,(d] +dD)*]Y* (a=1) (2.9)
Kisitlayicilar
fi)+di —df =b; i=12,..,n
df.d; =0
x€F df 20, df =20, i=12,..,n

Karar verici hedefleri dnemine gore oncelikli olarak siraladiginda, hedeflerin
optimizasyonu belirlenen Oncelik seviyesine gore gergeklestirilir. Bu oncelik Hedef
Programlamada amag¢ fonksiyonunda sapma degiskenlerine dncelik seviyeleri verilerek
gerceklestirilir. Charnes ve Cooper’in onerdigi agirlikli ve oncelikli Hedef Programlama

modeli (2.10)’de gosterildigi gibidir'?®:

Minimum Z = Yien P, il (Wi dif + wy d) (2.10)
Kisitlayicilar
n
Z alJQCJ—d:-‘i'dl_:bl, i=1,..,m
j=1

df,d7,x 20, i=1,...m j=1,.,n

Agirlikli ve Oncelikli modelde“P;," degeri ilgili sapma degiskeninin &nem
seviyesini gosterir. Amac¢ fonksiyonundaki sapma degiskenleri sahip olduklar1 oncelige
gore optimize edilir. Diger bir ifade ileoptimizasyon sirast P; > P, = ... seklinde devam
eder. Agirlikli ve Oncelikli modelde w, , w;; = 0, P; onceligine sahip i. hedefteki sapma
degiskenin agirligidir.

Bazi durumlarda aym1 Oncelik seviyesine sahip sapma degiskenlerini
agirliklandirarak derecelemek gerekebilir. Agirlikli sapma degiskenleri kullanilarak ayni
oncelik seviyesine sahip sapma degiskenlerinin dnemine gore siralanmasi miimkiindiir.
Charnes ve Cooper Agirlikli Hedef Programlama modelini, Model(2.11)’daki sekilde

géstermislerdirl30:

*Charnes — Cooper, a.g.m., 5.42

3%Charnes- Cooper , a.g.m. , 5.42
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Minimum Z = Yc,n (Wi d + w7 d;) (2.11)

Kisitlayicilar

n
Zaljxj_dl-l--l_dl_zbl' I:=1,...,m
j=1

df,d7,x =20, i=1,..m,  j=1.,n

Modelde w;" ve w; sapma degiskenlerine atanan negatif olmayan agirlik
katsayilaridir. Agirlik katsayilarinin biiyiikligii ilgili sapma degiskeninin dnemini gdsterir.
Bu model tim hedeflerden olan toplam agirlikli sapmalari minimize eden agirlikli

modeldir.
2.5.4. Normalizasyon

Hedef Programlamada farkli birimlerle Ol¢lilmiis sapma degiskenlerinin amag
(basarim) fonksiyonunda yer alabilecegine deginilmisti. Agirhikli Hedef Programlama
modelinde genellikle farkli birimlerdeki hedef kisitlar1 kullanilmaktadir. Bu farkli
Ol¢ekteki kisitlara ait sapma degiskenlerin agirlikli toplamini minimize etmek agirliklarin
ortak birimle ifade edilmemesi nedeniyle anlamsizlasabilmektedir. Ayni1 sorun 6ncelikli
hedef programlamada ayni Oncelikteki hedeflerin farkli birimlerle ifade edilmesinde

olugmaktadir*

. Bu durum normalizasyon ile giderilebilir. Normalizasyon, agirliklarin
karsilastirilabilir olmasi i¢in onlarin tek bir birimle ifade edilebilmesine olanak saglar.
Ayni birimde 6l¢iilmeme durumunu her amaci hedef degeriyle ilgili olan bir sabitle bolerek
gidermeye calisir. Bir normalizasyon teknigi altindaki standart Agirhikli Hedef

Programlama modeli (2.12)’teki bigime dontistiiriilebilir:
A7 +v.dt
Minimum Z = Y1, u‘dlk&) (2.12)
Kisitlayicilar
fix)+d; —d} =b; i=12,....q
x € Csx,d;,d>0

BCarlos Romero, a.g.e., p.35
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Model (2.13)’te “k;" i. amagla ilgili olan normallestirme sabitidir. Normalizasyon
sabiti kullanilan normalizasyon yontemine baglidir. Yazinda c¢ok kriterli karar vermede

132 Kullanilan normalizasyon ¢esidi

bircok normalizasyon yontemi bulunmaktadir
problemdeki Hedef Programlamanin yapisina bagli olmakla beraber Jones ve Tamiz
(2010)’e gore bu se¢im optimum c¢oziime etki etmektedir. Bu nedenle karar verici

33 Hedef Programlamada genellikle

tercihlerini en iyi yansitan yontemi seg¢melidir
kullanilan normalizasyon yontemleri Yiizdelik (Percentage) Normalizasyon, Sifir-Bir
(Zero-One) Normalizasyon ve Oklid (Euclidean) normalizasyonu ydntemleridir. Séz

konusu yontemler kisaca agiklanmaya c¢aligilacaktir.
2.5.4.1.Yiizdelik Normalizasyon (Percentage Normalisation)

Bu yontem Romero tarafindan Onerilmis ve kullanilmistir. Bu yontem tim
sapmalar1 sabit degerler olarak degil hedef degerlerinin ylizdeligi olarak ifade eder. Bu
nedenle normalizasyon sabiti 100’e bdliinen hedef degeridir. Bu yontem amag (basarim)
fonksiyonunu hedeflerden yiizdelik sapmalarin toplami bigiminde gostererek daha anlamli
hale getirir. Bu yontemi hem uygulamak hem de anlamak kolaydir. Bu yontem yazinda
sifir degerini alan hedefler ile negatif degerli hedeflerde yetersiz ve eksik kaldigindan

Oklid yontemi kadar saglam goriilmemistir'®*,
2.5.4.2.S1fir-Bir Normalizasyonu (Zero-One Normalisation)

Bu yontem ¢ok kriterli karar verme tekniklerinde siklikla kullanilir. Y6ntem,Hedef
Programlamada ilk olarak Hwang ve Masud tarafindan kullanilmistir. Bu yontemde her
bir amag en iyi (maximal) ve en kotli (minimal) degerler olusturularak sifir-bir araliginda
Olciiliir. Yontem kapali bir uygun kisitlayicilar kiimesini gerektirir135. Sifir degeri sifir
sapmay1 temsil ederken, bir degeri amacin ideal olmayan degerini veren uygun kiimedeki

olast en biiylik sapma degerini temsil eder. Hedefin en iyi (maximal) degeri, degerin

*’Rafael Caballero - Francisco Ruiz- Ralph E.Steuer, Advances in Multiple Objective and Goal

Programming, Springer, Berlin, 1997, s.31
*Jones -Tamiz, a.g.e., 5.37

Caballero —Ruiz - Steuer, a.g.e.,p. 32

Caballero-Ruiz-Steuer, a.g.e., p. 33

134
135
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tahmini olarak ifade edilebilecegi sinirsiz durumlarin haricinde ilgili hedef kisitinda tek
amacli maksimizasyonla bulunabilir.

Sifir-bir yontemi, her amacin aralikta agik¢a belirlendigi ve uygun kiimenin tiim
kisimlarinin karar verici i¢in potansiyel fayda oldugu durumlarda iyi bir yontemdir. Fakat
siirsiz hedef (optimal deger kesin olarak belli degil) ya da biiyiik boyutlu, sinirsiz uygun
bolgeyi barindiran problemlerde optimal deger ve dolayisiyla normalizasyon sabiti rastgele
secilmis olabilir ve problem ilgisiz bir ¢6ziime denk gelebilir. Bu yontemdeki diger bir
husus ise amaglar i¢in en uygun olan hedefi belirlemek tek-amagli optimizasyonu
gerektirdiginden, bu durum biiyiik boyutlu ve karmasik problemlerde ¢oziim siirecini

uzatir,dolayisi ileydntem pratik olmayabilir'®.

2.5.4.3.0klid Normalizasyonu (Euclidean Normalisation)

Bu teknik agirlikli Hedef Programlamada en c¢ok kullanilan normalizasyon
tekniklerinden birisidir. Teknik De Kluyver tarafindan 1979°da tanitilmistir. Bu yontemde
normalizasyon sabiti amactaki teknik katsayilarinin oklit (euclidean) bigimidir. Yontem
tim hedef seviyeleri ve amagclarla ¢alisir ve normalizasyon sabitini hesaplamada herhangi

bir optimizasyon ya da karmasik hesaplama gerektirmezl?’?.

2.6.HEDEF PROGRAMLAMA TURLERI

Hedef Programlama problemleri Dogrusal, Dogrusal Olmayan ya da Tamsayili
Programlama gibi matematiksel programlama tiiriine gore siniflandirilabilirken hedeflerin
Oonemlerinin karsilastirilma tiirline ve amag fonksiyonunun tiiriine gére dncelikli ve agirlikli

olarak siniflandirilabilir*®,

2.6.1. Amac Fonksiyonunun Yapisina Gore Hedef Programlama Tiirleri

**Jones-Tamiz, a.g.e., p. 37

Jones-Tamiz, a.g.e., p. 38
Y®Frederick S.Hillier-Gerald J.Lieberman, Introduction To Operations Research, 7.basim,
McGraw-Hill Higher Education, New York, 2001, p.333
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Amag fonksiyonunun yapisma goére Hedef Programlama Tiirleri; Oncelikli,

Agirlikli ve Min-Maks (Chebyshev)Hedef Programlama olmak iizere tige ayrilmaktadir.
2.6.1.1.0ncelikli Hedef Programlama

Bu yaklasim ilk olarak Charnes ve Cooper tarafindan tanitilmis ve Ijiri, Lee,ve
Ignizio tarafindan 1970°li yillarda gelistirilmistir. Hedef Programlamanin eski
formiilasyonlarinin cogu oncelikli hedef programlamayi kullanmistir. Oncelikli Hedef
Programlamada minimizasyon siireci amag¢ fonksiyonunda farkli onceliklerdeki hedefler
Onemine gore siralanarak Onem sirast daha yiiksek olandan daha az olana dogru
gerceklesir. Yani daha yiliksek oncelikli hedefler ilk olarak gerceklestirilirken daha az
oncelikli olan hedefler daha sonra gergeklestirilirl39. Verilen oncelik degerleri hiyerarsiyi
temsil etmektedir. Bu yaklasim karar vericinin hedeflerini dnemine gore siralamasina

olanak saglamaktadir.
2.6.1.2.Agirhkh Hedef Programlama

Hedef Programlamanin agirlikli tiirtinde sapma degiskenleri ilgili olduklar1 amacin
goreli onemine gore agirliklandirilir. Amag fonksiyonu sapma degiskenlerinin agirlikli

toplaminin minimizasyonunu ifade eder™*

. Tamiz vd. 1995°teki caligmasina gdére 1990
oncesinde yapilan arastirmalarin %751 6ncelikli, %251 agirhikli Hedef Programlama iken
Jones ve Tamiz (2002)’in ¢alismasina gére 1990-2000 aras1 yapilan arastirmalarin %59’u
oncelikli %41’i agirlikli Hedef Programlamaya yonelik oldugu belirtilmistir. 2000 ve
sonrast i¢in ise bu yiizdeligin agirlhikli Hedef Programlama igin artis trendi gosterdigi
goriilmektedir'®. Hedef Programlama’min agirhikli modelinin diger bir 6zelligi de aym
oncelige sahip hedeflere agirlik verilebilmesidir. Bunun yapilabilmesi i¢in ise ayni

oncelige sahip hedeflerin ayn1 birimle ifade edilmesi gerekmektedir142.

*Carlos Romero-Tahir Rehman, Multiple Criteria Analysis for Agricultural Decisions, 2.Basim,

Elsevier Science, Amsterdam,2003, s.38
“OKaiser-Messer, a.g.e., 5.431
Jones- Tamiz, a.g.e., s.27
Giilnur Kegek, “Bir Disli Fabrikasinda Tamsayili Hedef Programlama Uygulama Denemesi”,
Dumlupimnar Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Say1:13, s.4

141
142
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2.6.1.3.Min-Max (Chebyshev) Hedef Programlama

Hedef Programlamanin baslica diger bir yaklasimi da 1976 yilinda Flavell
tarafindan tanitilan min-max Hedef Programlamadir. Bu yaklasim ayni zamanda
Chebyshev Uzaklik Olgiisii (L) ortalamasmi kullandigindan Chebyshev Hedef

Programlama olarak da bilinmektedir**

. Diger bir ifade ile karar verici hedefler kiimesinin
basarisi arasinda iyi bir denge saglamaya calisir. Bu yaklagim farkli hedeflerin basarilari
arasindan en dengeli ¢0ziimii temsil eden optimal ¢Oziimii saglamaktadlr144. Yaklagim
Agirlikli Hedef Programlama’ya benzemektedir. Fakat bu yaklagimda hedeflerden agirlikli
sapmalarin toplaminin minimizasyonu yerine, bir amacin hedefinden olan maksimum

sapmanin minimizasyonu s6z konusudur. Min-Max Hedef Programlamanin genel yapisi

model (2.13)’de ifade edilmektedir™*:

MinimumZ=d (2.13)
Kisitlayicilar
fi (x) —der +d =¢t, j=12,....M
X €S,
pa— + .
d,d =20j=12,...,.M
Burada;
d : Maksimum sapmay1 6lgen degisken
< ve f :Amag (basarim) fonksiyonunda sapmalara verilen pozitif agirliklar
+ . eq e . ., .
d; : ] amacina iliskin pozitif sapma
di- : j amacina iligkin negatif sapma
b :Sag taraf sabitleri(hedefler)
S : Uygun kiimedir.

*3Jones-Tamiz, a.g.e., 5.15

“*M.A. Yaghoobi- M.Tamiz, “A Method For Solving Fuzzy Goal Programming Problems Based
On MINMAX Approach”, European Journal Of Operational Research, Vol:177, Say1:3, 2007, s.1584

> Kalyanmov Deb, Multi-Objective Optimization Using Evolutionary Algorithms, John
Wiley&Sons, London, 2001, s.73
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Min-max Hedef Programlamanin avantajlari olarak karar vericinin hedeflerin
basarimiyla ilgili tercihsel bilgisine gerek duyulmamasi ve modelin problemi bir tek amach

optimizasyon problemine doniistiirmesi belirtilebilir*®.

2.6.2. Karar Degiskenleri ve Hedeflerin Yapisina Gore Hedef Programlama

Tiirleri

Hedeflerin ve karar degiskenlerinin matematiksel yapisi baz alindiginda hedef

programlama Bulanik HP, Tamsayili ve 0-1 HP olarakayrilabilir.

2.6.2.1.Bulamik Hedef Programlama

Hedef Programlama’da hedef degerleri, agirliklar ve oncelikler ¢cogunlukla karar
verici tarafindan deterministik olarak belirlenir. Bu durum ise 6znellige neden olmaktadir.
Pratikte ise gercek problemlerin bir¢ogu kesin olmayan cergevede yer almaktadir. Karar
verme c¢ogunlukla amaglarin, kisitlarin ve parametrelerin belirsiz oldugu c¢evrede
gerceklestiginden ihtiyagc duyulan bilginin bir kismi1 elde edilebilir. Belirsiz ve kesin
olmayan hedefleri i¢eren bir¢ok yaklasim tamitilmistir. Belirsizlik yaklagimi geleneksel
karar verme problemlerine Bellman ve Zadeh tarafindan, Hedef Programa formiilasyonuna
ise 1980°de Narasimhan tarafindan dahil edilen Bulanik Kiime Kurami’dir****®Oznel
yargilar Bulanik Kiime Kurami ele alinarak belirsizlikleri dikkate alan bir modele dahil
edilebilir. Hedef Programlamada bulanik kiimelerdeki iiyelik fonksiyonlari ile 6znel
hedefler “yaklasik olarak...’e esit” ve ‘“’den oldukga kiiciik” gibi daha dogal ifadelerle

belirtilebilir®®,

146

Ravindran, a.g.e., p.135
Yaghoobi-Tamiz, a.g.m., p.1581
Chaofang Hu-Shaokang Zhang-Na-Wang,”Enhanced interactive satisficing method via alternative
tolerance for fuzzy goal programming with progressive preference”, Applied Mathematical Modelling,
Vol:38, 2014, p.1

“irfan Ertugrul,”’Bulanik Hedef Programlama ve Bir Tekstil Firmasinda Uygulama Ornegi”,
Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt:6, say1:2, 2005, s.52
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2.6.2.2. Tamsayih ve 0-1 Hedef Programlama

Tamsayili Hedef Programlama, ¢ok amacli karar verme problemlerine uygun olarak
tamim araliginda karar degiskenlerinin kesikli ve tamsayili degerler almasiile

sinirlandinldigi Hedef Programlama tiiriidiir™

. Medya Secimi, Sermaye Biit¢eleme,
Gezgin Satic1 Problemi, Proje Cizelgeleme problemleri gibi karar degiskenlerinin tamsay1
deger aldig1 problemlere uygulanabilir. Tamsayili Hedef Programlama agirlikli, oncelikli
ya da min-max Hedef Programlamalari seklinde olabilir. Modeldeki tiim tamsayili
degiskenlerin 0 ya da 1 almasi seklinde sinirlandirilmasi halinde0-1 Hedef Programlama
s6z konusu olmaktadir. Tamsayili Dogrusal Hedef Programlama’nin genel modeli (2.14)’te

ifade edilmektedir®®:

Minimum Z=[P, hy (d, di), Pohy (dz, dD), oo .., Pohy (di, diD)](2.14)

Kisitlayicilar
J
j=1

x;,di,d =0 Vi, j

x =012, .. teao
Burada;
0 : tamsay1 deger alan karar degiskenlerinin indis kiimesi
T . 6 kiimesine ait bir indisidir.

2.6.3. Modelin Yapisina Gore Hedef Programlama Tiirleri

Hedef Programlama modelinde amag fonksiyonlarin, hedef kisitlarin ve sistem
kisitlarin arasindaki iliskinin dogrusal olup olmadigi durumu ele alindiginda Hedef
Programlama, Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Hedef Programlama olmak iizere ikiye

ayrilabilir.

**%Jones-Tamiz, a.g.e., p.21

31 James P. Ignizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e., p.119
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2.6.3.1.Dogrusal Hedef Programlama

Hedef Programlama’nin bu tiiriinde modeldeki tiim fonksiyonlar dogrusaldir.
Teknigin matematiksel gosterimi kisminda ayrintili olarak deginildiginden bu kisimda

ayrica deginilmeyecektir.

2.6.3.2.Dogrusal Olmayan Hedef Programlama

Hedef Programlama’nin bu tiiriinde ¢ok amagli karar modeli tamamen dogrusal
olmayan fonksiyonlardan olusur ya da dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlarin

kombinasyonundan meydana gelir.!*?

2.7.HEDEF PROGRAMLAMANIN UYGULAMA ALANLARI

1970 ve 1980°li yillarda Hedef Programlama kaynak planlamasi, muhasebe,
tarimsal planlama, portf0y yonetimi, su kaynaklari planlamasi, tarimsal biiyiime
planlamasi, beslenme plani, akademik kaynak plani, isgiicli plani, iiretim planlamasi1 gibi
bircok alanda uygulanmustir. Bu uygulamalarmn ¢ogunlugu ise Oncelikli Hedef
Programlama’y:r kullanmigslardir. Bu tarihlerden itibaren ise uygulamalarda agirlikli hedef
kullanim oraninin daha yiiksek oldugu gérﬁlmektedirm.

Tamsayili Hedef Programlama ve Dogrusal Olmayan Hedef Programlama ise
maliyet, transfer fiyatlamasi, biitgeleme, tarimsal planlama, ormancilik, gelirin yeniden
tahsisi, endiistriyel gelisme, milli politika, Banka portfoyii, sermaye biitceleme, insan
kaynaklar1 planlamasi, finansal planlama, yatirim planlama, proje sec¢imi, portfoy analizi,

saglik hizmetleri biitcelemesi gibi alanlarda uygulanmistir™*,

2 Ignizio P.James, a.g.e.,p.2

Tamiz-Jones, a.g.m., p. 45
Schniederjans,a.g.e., p.85
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UCUNCU BOLUM
HEDEF PROGRAMLAMANIN COZUM YONTEMLERI
VEHEDEF PROGRAMLAMADA OZEL DURUMLAR

Hedef Programlama geleneksel optimizasyon mantigini karar vericinin birden ¢ok
amacin1 tatmin etmedeki tercihiile birlestirir. Ayrica esnek yapisi ile karar vericinin tercih
yapisinin ve etkin sinirin kesin olarak bilinmedigi karmasik karar problemlerini ele almada
da uygundur'. Fakat bitin bu gicli noktalarmin yaminda, Hedef Programlama
zorluklara da sahiptir. Calismanin bu kismindaDogrusal Hedef Programlamanin ¢éziim
yontemlerine ve modelleme ve analiz siirecinde karsilagilabilecek bazi 6zel durumlara

deginilmistir.
3.1. HEDEF PROGRAMLAMA COZUM YONTEMLERI

Hedef Programlama ¢6ziimii i¢in kullanilan bir¢ok algoritma ve yontem

bulunmaktadir. Bunlarin bir kismini asagidaki sekilde incelemek miimkiindiir:
3.1.1. Dogrusal Hedef Programlama Coéziim Yontemleri

Dogrusal Hedef Programlamanin ¢6ziim yontemleri; grafik yontemi, iteratif ¢cozim

yontemi ve degistirilmis simpleks yontemleri olarak siralanabilir.

3.1.1.1.Grafik Yontemi

Y EnriqueBALLESTERO- Carlos Romero, Multiple Criteria Decision Making and Its Applications
To Economic Problems, Springer Science, New York,1998,p.43
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Grafik yontemi iki karar degiskenli Hedef Programlama problemlerine

uygulanabilmektedir. Y6ntemin adimlari asagidaki gibi belirtilebilir™® :

Adim 1:Karar degiskenleri bakimindan tiim amaclarin grafigini ¢iz. ( Dogrusal
modelde bunlar diiz bir dogru ya da diizlemdir)

Adim 2: En yiiksek oncelige sahip olan amaclarin ¢éziimleri belirle.

Adim 3: Diger en yiiksek Oncelige sahip olan amag¢ / amaglarla devam et ve bu
amag¢ ya da amaclar kiimesinin en iyi ¢6ziimii /¢oztimlerini belirle. ( Bu en iyi ¢6ziim
/¢oztimler diger daha yiiksek oncelige sahip amaglarin ¢oziimiinii indirgemez)

Adim 4: Adim 3’1 biitiin 6ncelikli seviyeler basarilincaya kadar tekrar et.

3.1.1.2.Iteratif Coziim (Ardisik Dogrusal Hedef Programlama) Yéntemi

Iteratif ¢dziim ydntemi (sequential linear method) Dogrusal Programlama
problemler dizisini grafik yontemine benzer bir sekilde ¢ozer. Dizideki ilk dogrusal
programlama problemi basarim fonksiyonunun ilk bilesenini, birinci Oncelikle iligkili
kisitlayicilara bagli olarak minimize ederken ikinci dogrusal program, birinci ve ikinci
onceliklerle iligkili kisitlayicilara bagli olarak basarim fonksiyonunun ikinci bilesenini ve
onceki ¢oOziimde bulunan birinci Oncelikteki sapma degiskenlerin degerlerini onlar
indirgemeden minimize etmektedir. Bu ardisik prosediir son Dogrusal Programlama
modeli¢oziilene ya da dizideki problemlerden birinde higbir alternatif optimum ¢6ziim

kalmayana kadar devam eder™’.

3.1.1.3.Degistirilmis Simpleks Yontemi

Klasik Dogrusal Programlama modellerinin ¢6ziimiinde kullanilan Simpleks
yontemi ardisik igslemler gergeklestirerek optimum ¢oziimii iteratif siire¢ kullanarak elde
eden bir yontemdir. S6z konusu yontem biraz daha gelistirilip degistirilerek Dogrusal

Hedef Programlama modellerinin ¢6ziimiinde de kullanilabilmektedir™®.

Y®|1gnizio P.James, Goal Programming and Extensions, a.g.e., p.31

Romero - Rehman, a.g.e., p.48
Ciineyt Akar, Cok Amagli Karar Verme Teknigi Olarak Hedef Programlama ve Bir Uygulama
Denemesi, Balikesir Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Balikesir, 2002, s.51
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Ignizio DegistirilmisSimpleks tablosunun genel goriinimiinii Tablo 3.1’deki gibi

belirtmistir*:

Tablo 3.1.Baslangi¢ Degistirilmis Simpleks Tablosu

P kal......wk,j. Wk,j+1----Wk,j+m-

P W]_]]_ ...... Wl,j Wl,j+1.....W1'j+m
Preeeees P, X1....Xj di’_ dr-fr—L E
ulyk...ulyldI el,l...el,j el,j+1~-el,j+m b]_
Um‘k-o-um’1d1_n em,l- --em,j emvj+1' --em,j+m bm
indeks Ps. |111. . .llyj. |1’j+1. . -11,j+m- di.
Satir P Ik,l- . .lkyj Ik,j+l- . -lk,j+m Ay

Tabloda ( 3.1.) deki bagliklar ve elemanlar;

Bashklar:

Pk : k. Oncelik seviyesik=1,....K,

b - benin altindaki (by,....bm) amaglarmn sag taraf degerleri

Elemanlar:

j 0 1,2,...0; i=1,....m; s=1,....S; k=1,....K

Wys :s. temel olmayan degiskenine iliskin k(Pk) 6nceliginin agirlik faktori
Ui k : 1. temel degiskenine iligkin k(Py) dnceliginin agirlik faktorii

ls . s. temel olmayan degiskeninin altindaki k 6nceliginin endeks rakami
ak :a(ag,a2,....ax) oldugu k dnceliginin basarilma seviyesi

Hedef Programlama modelinde tek oncelik seviyesi varsa bu Kklasik Dogrusal

Programlama’daki Simpleks yontemine benzer. ax degeri k Onceligi i¢in basarilma

91gnizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e, p.44
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seviyesini gostermektedir. Dogrusal Hedef Programlama modellerinde amag¢ (basarim)
fonksiyonu minimizasyon seklinde oldugu i¢in ax degeri azaldikca basarim seviyesi
artmaktadir. Sifir degeri ise ilgili oncelikteki amaglar Kiimesinin tamamen basarildigini
gésterirlso.

Tablodaki indeks satirlar mevcut ¢oziimiin optimum olup olmadigini gosterir.

Algoritmanin adimlar ise asagidaki gibidir :

Adim 1: Baslangi¢ Degistirilmis Simpleks Tablosunun Diizenlenmesi

Baglangic degistirilmis simpleks tablosu olusturulur. Bu asamada her oOncelik
diizeyi i¢in Zj- Cj satir1 olusturulur ve oncelikler (P1,P2,...,Pk) stralamir'®. Her bir 6ncelik
icin k tane Zj- Cj satir1 bulunmaktadir.k=1 alinarak sadece birinci 6ncelik seviyesi igin

indeks satir1 hesaplanir ve 2.adima gegilir.

Adim 2: Temele Girecek Degiskenin Belirlenmesi

Bu asamada P; oncelik diizeyindeki indeks satirmin sag taraf degerleri (ay
arastirilir. Deger sifir ise birinci oncelik seviyesi basarilmistir, 5.adima gegcilir. Sifir degil
ise k.indeks satirindaki her bir pozitif degerli indeks rakamia (lxs) bakilir. Daha yiiksek
seviyede en biiyiik pozitif degerli lxs anahtar siitunu olarak segilir. Eger lxs bulunamazsa
5.adima gegilir. Anahtar siitundaki temel olmayan degisken yeni temele girecek

degiskendir'®.

Adim 3 : Temelden Cikacak Degiskenin Belirlenmesi

Bu asamada Klasik Dogrusal Programlamada oldugu gibi sag taraf degerleri
(b1,b2,...by) ilgili oldugu siitunda karsilik gelen katsayilara boliinerek oranlar elde edilir.
Bu oranlardan minimum olan1 secilir. Bu orana isabet eden satirdaki degisken temelden

cikar ve satir anahtar satir olur.

Adim 4 : Yeni Tablonun Olusturulmasi
Bu asamada anahtar satirin her elemani anahtar sayiya boliiniir. Bu satir yeni

simpleks tablosuna yazilir ve bunu klasik Dogrusal Programlama’daki gibi diger anahtar

*%gnizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e,p.45

*'Akar, a.g.e.,5.51
'*2Spronk, a.g.e., p.90
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satir olmayan tiim satirlarin yeni degerleri anahtar siitunda anahtar sayinin 1 digerlerinin

sifir olacak sekilde diizenlemesi takip eder.

Adim 5 : Bir Sonraki Diisiik Oncelik Seviyesinin Degerlendirilmesi
Bu adimda k=k+1 degerlendirilir. Eger k toplam oOncelik seviyelerinin sayisini
asmigsa 6.adima geg¢ilir. Eger agmamissa Py (bir 6nceki 6ncelik seviyesi) i¢in indeks satir

olusturulur ve 2.adima gegilir.

Adim 6 : Optimalligin Son Kontrolii

Indeks satirinda Vay = 0 ise mevcut ¢oziim optimum ¢6ziimdiir. Herhangi bir ax> 0
ise ilgili satirdaki Iy s degerleri kontrol edilir. Fakat herhangi bir Ix >0 (ax>0 satirindaki) ise
bu pozitif degerli lxs elemanlariin istiindeki indeks satir degerleri incelenir. Eger bu
pozitif s degerlerinin bulundugu siitunlarda bir iist 6ncelik diizeyi igin negatif degerler
varsa ¢Oziim optimumdur. Pozitif ay ile ilgili s6z konusu siitunlarda bir {ist 6ncelik i¢in
yine pozitif I s degerleri varsa ¢6ziim heniiz optimal degildir ve Adim 2’ye déniiliir™®,

Degistirilmis Simpleks yontemi prosediirii standart Simpleks prosediiriinden ¢ok
farkli degildir. Temel farklilik Hedef Programlamanin oncelikli yapisinin da yer aldigi

pivot se¢ciminde olusmaktad1r164.

3.1.1.4.Tamsayih Dogrusal Hedef Programlama Coziim Yontemleri

Tamsayili Hedef Programlama ¢oéziim yoOntemleri karma tamsayili, biitiiniiyle

tamsayilt ve 0-1 tamsayili ¢gok amagli problemler igin gelistirilmis olup Gomory Kesme

165

Diizlemi, Dal-Sinir ve Tamsayimlama yaklasimlarina dayanmaktadir Bunlardan

Gomory Kesme Diizlemi ve Dal-Sinir teknikleri Dogrusal Programlama’dakine g¢ok

benzemektedir. Gomory Kesme Diizleminin asamalar1 asagidaki gibidir'®:

Adim 1: Her amacin hem sag taraf sabitleri hem de sol taraf katsayilar1 tamsayil

degerler olmalidir (Bunun saglanmasi i¢in gerekirse sabit bir ¢carpan kullanilabilir)

'*1gnizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e, s.48

Spronk, a.g.e., s. 90
Kegek, a.gm., s.5
Ignizio,Goal Programming and Extensions, a.g.e., s.121

164
165
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Adim 2: Problem degistirilmis simpleks yontemi ile ¢oziiliir. Birinci 6ncelik
seviyesi diger mutlak amaglar i¢in korunmalidir

Adim 3: 2.adimdaki ¢oziimiin tiimii tamsayili ise ¢Oziim bulunmustur. Degilse
tamsayili degiskenler elde etmek i¢in bir sonraki adimda bahsedilen kesme diizlemi
amaglart olusturulur

Adim 4: 2.adimdaki son simpleks tablosundan tamsayi olmayan bir degisken
secilir. Genellikle kesirli kismi en biiylik olan degisken segilir ve daha sonra kesme
diizlemi amac1 bu degiskeni tamsayil1 yapmak i¢in formiile edilir

Adim 5: Problemin formiilasyonuna kesme diizlemi amaci mutlak amag olarak

birinci oncelik seviyesinde eklenir ve 2.Adima doniiliir

Dal-sinir teknigi ise karma tamsayili dogrusal programlama modellerine de
uygulanabilir. Dogrusal Hedef Programlamanin sonucu tamsayili ise ¢6ziim bulunmustur.
Tamsayili degil ise ¢oziimde tamsay1 olmayan bir deger kullanilarak yeni iki tane mutlak
amag gelistirilir. x5, kesirli kism1 X; olan tamsayr olmayan degisken olarak alinsin. O
zaman Xs X, Ve Xs degerinden daha kiigiik olan en biiyiik tamsay1 degeri [X;] ile asagidaki

gibi gosterilebilir:

[x,] <x; <[] +1 3.1)

Fakat bu araliktaki ¢éziimler x; i¢in uygun degildir. Bun durumdan kaginmak i¢in

Denklem (3.2) ve (3.3)’teki sekilde gosterilebilir:

x5 < [%] 3.2)
xs = [5]+1 3.3)

Bu iki amacin her biri 6nceki problem i¢in yeni bir dal olarak ifade edilir. Bu her
yeni dala iligskin problem, dnceki problem ve bu dala iligskin yeni amacin oldugu Hedef
Programlama problemidir. Bu yeni eklenen problemler ¢oziiliir ve tamsayili ¢6ziim elde

edilene kadar belli kurallara gore siireg tekrarlanir. Bu siireg sekil 3.1.’tegdsterilmistir:
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Sekil 3.1. Sinir-Dal Tekniginin Sematik Gosterimi

Diigiim 1

Tamsay1 Kisiti Olmadan Hedef Programlama Problemm
|
|

X, +d; —di =[x]+1 x, +d7 —df = [x,]
¥ ¥
Diigiim 3 Diigiim 2
Onceki diigiim ve yeni amacin Onceki digiim ve yeni amacin
problem formiilasyonu problem formiilasyonu
x, =[]+ 1 x, < [x,]

Kaynak:James P.Ignizio, Goal Programming and Extensions, Lexington Books, London, 1976 ,p.130

Burada;

0 : Tamsayil1 deger almasi gereken degiskenlerin indisler kiimesi
Xq : g diigiimiinde Dogrusal Programlama ile elde edilen ¢6ziim
Tq : q diigiimiinde Dogrusal Programlama ile hesaplanmis z degeri
r* : Simdiye kadar elde edilen en uygun ¢6ziim

GPy :qdiigiimiindeki Hedef Programlama formiilasyonu

NGy : g diiglimiindeki yeni amagtir.

Herhangi 7, verp, ¢oOziimleri igin, eger 7adegerinin bir Oncelik seviyesi,
rpdegerinekarsilik gelen degerden daha kiigiikse ve bu iki degerdeki onceki tiim 6ncelik
seviyeleri esit Ise 7, ¢oziimii T, ¢dziimiine tercih edilir. Ornek verilecek olursa T3

(0,170,18,200) ve 7r4: (0,170,14,303) ¢dziimlerinden 74 ¢dziimiirs ¢oziimiine tercih edilir.
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Dogrusal Hedef Programlama’nin ¢oziimiinde kullanilan Dal-Sinir tekniginin

adimlar1 asagidaki gibidir™®’

Adim 1: Problem dogrusal tamsayili Hedef Programlama formiilasyonu ile
olusturulur ve birinci dncelik seviyesi olarak mutlak amaglar ifade edilir.

Adim 2: g=1, g*=1 ve r*=(M,M,...M) olarak alinir. Burada M keyfi biiyiik bir
sayidir. Tamsayr kisitlar1 haricinde Hedef Programlama formiilasyonu GPq olarak
gosterilir.

Adim 3: g digiimiinde, dogrusal programlamayla ¢éziim ve z degerini (x4 Very)
elde etmek igin diigiimdeki Hedef Programlama problemi (GPy) ¢oziiliir.

Adim 4: z degerindeki (7) ilk terim kontrol edilir. Eger bu terim pozitif ise en az
bir tane mutlak amag gerceklestirilemediginden bu diigiimde uygulanabilir bir ¢6zim
olusmaz. Bu diigiim sonlandirilir ve 7.adima gegilir. ilk deger pozitif degil ise 5.adima
gegilir.

Adim 5: 7y, simdiye kadar elde edilen en uygun ¢oziimle (r*) karsilastirilir. Eger
daha iyi bir ¢oziim elde edilmisse 6.adima gegilir. 7q, 7* ¢Oziimiine tercih edilmemis ise
7.adima gegilir.

Adim 6: x4 kontrol edilir. Eger 6’nin biitiin elemanlar1 Xy degerinde tamsay1
degerini aliyorsa  diiglimiindeki ¢6ziim simdiye kadar elde edilen en uygun ¢6ziim olur.
Yeni r* degeri hesaplanan T veq =q olur. Sonlandirilmamus tiim diigiimlerin alt sinir
degerleri (r) yeni r* degeriyle karsilagtirtlir ve bu yeni degerin iistiin geldigi diigiimler
sonlandirilir. 7.Adima gecilir (Eger 6 kiimesinde kesirli (ondalikli) bir say1 varsa
diigiimii sonlandirilmadan 8.adima gegilir)

Adim 7: Tim digiimlerin sonlandirilmasi durumunda durulur ve r* optimum
¢oziim olarak q ise optimum diigiim olarak belirlenir. Sonlandiriimayan bir diigiim varsa
8.adima gegilir.

Adim 8: Eger q cift say1 degerli ise 11.Adima, aksi takdirde 9.Adima gegilir.

Adim 9: Heniiz sonlandirilmamis ya da dallandirilmast bitmemis diiglime iliskin
tim rq degerleri kontrol edilir. Bir sonraki dallandirma i¢in en ¢ok tercih edilebilir olan 7

degeri secilir.

'*"1gnizio,Goal Programming and Extensions, a.g.e., p.131

Demet Ergiin, Hedef Programlama ile Uretim Planlamasi, Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2006, s.31
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Adim 10: q=g+1 olusturulur ve 9.adimda segilen diigiimdekif kiimesinden kesirli
bir degisken segilir.x; < [x,]denklemine gére yeni bir mutlak amag olusturulur. Bu yeni
amag¢ (NGg) bir onceki diiglime eklenir ve bu diigiim (GPg) ¢oziiliir. Yeniden xq Vvery
degerleri bulunarak 4.adima gegilir.

Adim 11: g=q+1 olusturulur 10.adimda segilen degisken kullanilarak x; > [x,] + 1
denklemine gore yeni bir mutlak amag olusturulur. Bu yeni amag¢ (NGy) bir 6nceki diigiime

eklenir ve bu diigiim (GPg) ¢oziiliir ve Xq ver degerleri bulunur. 4. Adima gegilir'®.

3.1.2. Diger Coziim Yontemleri

Hedef Programlama modellerine ¢6ziim tiretmede bir¢ok farkli yontem ve
algoritma bulunmaktadir. Ignizio (1972), Ijiri (1965), Lee (1972), Evans ve Steuer (1973),
Schniederjans ve Kwak (1982) gibi bilim diinyasindaki bir¢ok akademisyen ve arastirmaci
Hedef Programlama i¢in ¢6ziim yontemleri gelistirmislerdir.

Dogrusal Olmayan Hedef Programlamada ¢6zim olarak bircok yontem

bulunmaktadir. Yazinda genellikle kullanilan teknikler'™;

e Simpleks Tabanl
e (Gradyan Arama Tabanh ve

e Etkilesimli

yaklagimlardir.

Karar verme modellerinin karmagiklagsmasi ile beraber problemleri elde ¢6zmek
oldukg¢a zorlasmistir. Fakat bilgisayarli teknolojinin gelismesi ile beraber bu problemler
bilgisayarlar aracilig1 ile kisa bir siire igerisinde ¢oziilebilmektedir. Oncelikli Hedef
Programlama icin gelistirilen ilk bilgisayarli yontem 1969’da Jaaskeldinen tarafindan
tiretilmis, ilerleyen yillarda Arhtur ve Ravindran, Scniederjans ve Kwak, Markland ve
Vickery tarafindan ¢oziim yontemleri gelistirilmis ve genisletilmistirln. Hedef

Programlama’ya olan ilginin arttig1 70’1i ve 80’1i yillarda S.M.Lee (FORTRAN) ve Ignizio

*1gnizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e., p.132

Schniederjans, a.g.e., s. 48
M.Tamiz- D.F.Jones, A review of Goal Programming and its applications, Annals of Operations
Research, cilt:58, p.43
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(MULTIPLEX) tarafindan gelistirilen programlar ise bu alanda daha sonra bircok Hedef
Programlama yazilim sistemlerinin  onciisii  olmuslardir'’2. Giiniimiizde ise bu
programlardan en ¢ok kullanilanlarindan birka¢i Solver, CPLEX, WinQSB, LINDO
veLINGO’dur.

3.2.HEDEF PROGRAMLAMADA OZEL DURUMLAR
Calismanin  bu kisminda Hedef Programlamada modelleme asamasinda

olusabilecek bazi 6zel durumlar agiklanacaktir.

3.2.1. Hedeflerin Belirlenmesi

Karar verici hedef kisitlarina sayisal bir erisim degeri belirlerken her zaman kesin
olarak bir deger veremeyebilir. Bu durumda, bu sag taraf sabitleri alt ya da ist sinir olarak
belirlenebilir. Bu noktada ulasilamaz degerlerin atanmasi, bu amagclarin basarisinin daha
diisiik oncelik seviyesindeki amaglarin basarisindan daha diisiik olacaktir. Diger bir nokta,
negatif hedef degerlerinin olmasidir.

Matematiksel olarak negatif amagta herhangi bir yanlis olmamasina ragmen
degistirilmis Simpleks algoritmasinda sag taraf sabitlerinin negatif olmayan deger olmasi

13 Sondurumda

gerekmektedir. Bu durumhedef kisitin1 “-1” ile ¢arparak giderilebilir
baslangi¢ Simpleks tablosunda temel degiskenler olarak sadece negatif degerlerin
olacagina deginilmisti. Ancak eksi ile carpilan hedef kisitindasapma degiskenlerin
isaretleri degistiginden negatif sapma degiskeni baslangig temel degisken olarak
diistiniilemez. Bu durumda pozitif olan sapma degiskeni temel degisken olarak alinir.
Hedefler ile ilgili diger bir husus ise model olusturma asamasinda kriterler
belirlendiginde hedef kisitlar1 ile sistem kisitlayicilarinin dogru bir sekilde ayiriminin
yapilmasidir. Ciinkii sistem kisitlayicilart degisken uzayindadir ve gecerli bir ¢oziimiin
olabilmesi i¢in kesin olarak tatmin edilmelidirler. Bu gerekliligi saglamayan durumlar ise

hedef kisit1 olarak yer almalidir'™,
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Schniederjans, a.g.e.,p.63
Ignizio, Goal Programmin and Extensions, a.g.e., p.57
Jones-Tamiz, a.g.e., p.22
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3.2.2. Giren ve Ayrilan Degerlerin Belirlenmesi

Temele girecek degisken belirlenirken en yiiksek dncelik seviyesinde iki ya da daha
fazla degisken ayni pozitif degerli ise bu durumda rastgele birisi segerek devam edilir.
Benzer sekilde temelden ayrilacak degisken belirlenirken en kiiciik degerli oran iki ya da
daha fazla varsa bu durumda daha yiiksek oncelikli degisken secilir. Bazi durumlarda ise

temel degiskenler 6ncelikli yapida olmayabilir, bu durumda rastgele bir se¢im yap111r175.

3.2.3. Gecgersiz Coziim

Gegersiz(Infeasible) ¢dziim kavrami; tiim kisitlarmn tam olarak tatmin edilmesi
gerektigi Dogrusal Programlama ile ilgilidir. Ciinkii bilindigi gibi Hedef Programlama’da
hedeflerden sapma degiskenleri yer almaktadir. Bununla birlikte bazen mutlak amaglar en
yiiksek oncelikli seviyede oldugunda gecersizlik s6z konusu olabilmektedir. Bu gegersizlik
¢Ozlim siirecinin sonunda, birinci Oncelikteki amacin (mutlak amacin) tam olarak
basarilmadigin1  gosteren suni sapma degiskenlerinin optimal tabloda kalmasiile

goriilebilir'’®.

3.2.4. Smrsiz Coziim

Dogrusal Programlama’daki sinirsiz ¢6ziim durumunda, karar degiskenlerinin
degeri ve buna bagl olarak da amac¢ fonksiyonunun degeri sinirsiz olarak artar ve en iyi
¢Oziime ulasamaz. Bunun olas1 sebebi ise degiskenlerin sinirli degerler almasini saglayan
kisitlayicinin modelleme asamasinda modele dahil edilmemesi ya da yasal siirlamalarin
yer almamasi olabilir. Ancak, Dogrusal Hedef Programlama’da her amag sag taraf sabitleri
ile sinirlandirilmigtir. Diger bir ifade ilebir amaci mutlak suretle maksimize eden bir ¢6ziim
degil tatmin eden bir ¢6ziim aranir. Dolayisi ile Dogrusal Hedef Programlama’da sinirsiz

¢oziim durumu Dogrusal Programlama’dakine benzer bir sekilde olusmamaktadir'”’.

3.3.HEDEF PROGRAMLAMADA DUALITE

”1gnizio,Goal Programming and Extensions, a.g.e., p.58

YeAkar, a.g.e., 5.79
Y"1gnizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e. , p.60
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Dualite, ekonominin yani sira tek hedefli matematik programlamada 6nemli bir
kavramdir. Primal model mallarin tahsisiyle ilgilenirken dual model fiyatlarla ilgilenir. Bu
iki kavram tahsis ve fiyatlar1 iceren bir denge probleminde kesisirler. Cok amagl
optimizasyonda ise tek bir duallestirme kavraminin olmadigt gérﬁlmektedir”g.

Hedef Programlama’da dualite kavrami Dogrusal Programlama’dakine benzemekle
beraber biraz farklilasmaktadir. Ciinkii bir Dogrusal Programlama modelinin duali de
dogrusal iken, Dogrusal Hedef Programlama’nin duali “Coklu, Onceliklendirilmis Sag
Taraf Degerli” bir programlamadir. Bu nedenle Dogrusal Hedef Programlamada “Cok

Boyutlu Dual (Multidimensional Dual)” kavrami kullanilmigtir'”.

1960’larin sonuna
kadar Dogrusal Hedef Programlama’da duyarlilik analizi i¢in Ignizio tarafindan cesitli
araglar gelistirilmistir. Fakat bu yaklagimin tamamlanmasi i¢in primal Dogrusal Hedef
Programlama modelinin dual bir gésterimine ihtiya¢ duyulmustur. 1970’lere kadar Ignizio
tarafindan gelistirilen dual yaklagimi genis bir etki olusturmus olmakla birlikte Hedef

Programlama’da bu husustaki ¢alismalar temel seviyeden ileri gidememis‘[ir180 .

3.4 HEDEF PROGRAMLAMADA DUYARLILIK ANALIZI

Hedef Programlama’nin temel ¢6ziim siirecini optimal ¢oziimiin bulunmasi
olusturur. Fakat problem ¢6ziimii siirecinde ya da sonrasinda birgok durum olusabilir.
Modele yeni bir hedef eklenebilir, yeni bir iirlin olusabilir, kaynaklar ve maliyetler
degisebilir hatta hedeflerin 6ncelik seviyeleri degisebilir. Biitiin bu degisimler problemin
yeniden modellenmesi ve ¢oziilmesiyle giderilebilir, fakat biliyiik boyutlu bir modelde bu
tip islemlerin en basindan yinelenmesi ¢ok zordur. Dogrusal Hedef Programlama’da ise bu
islemler orijinal optimal tablo ile baslayarak yeniden ¢dziilmeksizin yapllabilirlgl. Ayrica

karar verici modeldeki bir parametrenin optimal ¢oziimdeki etkisini arastirmak isteyebilir.

®Mikula§ Luptacik, Mathematical Optimization and Economic Analysis, Springer

Science+Business Media, New York, 2010, p. 232

1gnizio, “A Review of Goal Programming: A Tool for Multiobjective Analysis”, The Journal of
the Operational Research Society, Vol.29, No.11, 1977, p.1115

**gnizio, Introduction to Linear Goal Programming, a.g.e., p. 64

¥11gnizio, Goal Programmig and Extensions, a.g.e.,p.73
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Bu nedenle,optimal ¢oziimiin belirlenmesinden sonra parametre degisikliklerinin
etkilerinin analizi de ¢oziim siirecinin 6nemli bir kismini olusturur'®.

Duyarlilik analizi,Hedef Pprogramlama’da 6nceliklerin yeniden siralanmasinin ve
hedeflere farkli degerler atanmasinin etkilerini analiz etmede kullamlabilir183.Aglrhkh
Hedef Pprogramlama’da duyarlilik analizi problem ¢oziildiikten sonra agirliklarin
degistirilmesi ile daha iyi bir sonu¢ elde etmek icin kullanilabilirken; Oncelikli Hedef
Programlama’da oncelik seviyeleri yeniden siralanarak degisimin etkisi incelenir. Hedef
Programlama’da duyarlilik analizi asagidaki gibi kesikli ve aralikli degisim olarak ele
aliabilir ve Dogrusal Programlama’dakine benzer bir sekilde analiz edilebilir’®. Soz

konusu degisimler su sekilde ifade edilebilmektedir™ :

e Kesikli Degisimler

"  Wgs degisimi:k Onceligine sahip s. temel olmayan degiskenin agirlikli
faktoriindeki degisim

= Ujk‘daki degisim: k Onceligine sahip i. temel degiskenin agirlikli
faktoriindeki degisim

= by’deki degisim: i hedefinin orijinal sag taraf degerindeki degisim

* ¢j ‘deki degisim: 1. hedefte j degiskeninin katsayisindaki degisim

= Yeni bir hedefin eklenmesi

» Yeni bir karar degiskeninin eklenmesi

= Oncelik seviyelerinin yeniden siralanigt

e Aralikli Degisimler(Parametrik Hedef Programlama)
3.4.1. Kesikli Degisimler
Degistirilmis Simpleks tablosunda her elemanin anlami ve dnemi bulunmaktadir.

S6z konusu tablodaki elemanlara ikinci bolimdedeginilmistir. Indeks satirindaki ay

degerleri ise hedeflerin basarim seviyesini gosterdiginden bu degerlerle ilgili degisim

'¥25ang M. Lee, Goal Programming For Decision Analysis, Auerbach Publishers, Philadelphia,

1972, p.162

'®Carlos Romero- Tahir Rehman, a.g.e., 5.46

5. M.Simha,  Mathematical ~ Programming; Theory and  Methods,  Elsevier
Science&Technology Books, 2006, p.467

'8Carlos Romero- Tahir Rehman, a.g.e., p.31
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duyarlilik analizi c¢ercevesinde ele alinamaz. Fakat bu degerler modeldeki diger
degiskenlerin degismesi durumunda degisebilirler. lisdegerleri ise k.oncelik seviyesinin
basarimi i¢in s. temel olmayan degiskenin birim katkisini belirtir. Orneginly s = +2 olmasi s
degiskeninin temele girmesi durumunda ax degerini birim basmma 2 birim azaltacagi
sOylenebilir. Bu deger negatif oldugunda 6rnegin lxs = -4 durumunda ise ax degerini birim
basina 4 birim artiracagi sdylenebilir. Bu baglamda duyarlilik analizi ger¢evesinde Iy
degiskenindeki degisim diger parametrelerdeki degisimleri yansitmakla birlikte ele

alnamaz*®,

3.4.1.1.wys veya U ’daki Degisimler

Wi sve Ujxdegerleri agirlik faktorli olarak gosterilmektedir. Bu degiskenlerin
degismesi durumunda sonug¢ tablosundaki lgs ve ax elemanlarmi (indeks satirini)
degistirecektir. Ilk olarak Wy s‘deki degisimin incelenmesi durumunda; yeni Wy s degeri Wy s
olarak temsil edilirse bu durumda sonug tablosundaki tek degisim lys’de gerceklesir. Bu

yeni degere [y s denilirse Denklem (3.4) elde edilir :

ik,s = 2?;1(91',5 -ui,k) — Wks (3.4)

Ivs “nin degisimi ise optimum coziime etki edebilir. Ornek olarak onceki degeri
negatif olan ls’nin yeni degerinin pozitif olmast durumunda (ayni siitundaki daha yiiksek
oncelik seviyesinde negatif deger yok ise) optimal ¢dziim degisecektir. ikinci olarak
u;  'daki degisim hem Iy s degerlerini hem de ax basarim seviyesi degerini etkilemektedir.
Yeni u;, degeri @ik olarak temsil edilmesi durumunda yeni [y s agirhik faktdrii ve dy degeri
Denklem (3.5) ve (3.6)’daki gibi elde edilir'®” :

~

Ies =X (es Aig) — Wis (3.5)
ax = Xz (b; .ty ) (3.6)

**gnizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e., p.75

¥7 1gnizio, Goal programming and Extensions, a.g.e., p. 79
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3.4.1.2.b’deki degisim

Sag taraf sabitlerindeki degisim optimum ¢6zlime etki edebilir. Ancak yeni sabit
degerlerin negatif olmasi durumunda ¢6ziim uygun olmayabilir. Bu nedenle, temel sorun
yeni ¢Oziimiin uygunlugunu belirlemektir. Coziimiin uygun olmadigi durumlarda yeni

optimal ¢6ziimii belirlemek igin bazi diizeltmeler uygulanmalidir*®,

bi’deki degisim ise hem sonug tablosundaki sag taraf sabitlerini (E siitunu) hem de
basarim seviyelerinin degerlerini (ay) etkilemektedir. Sonug tablosundaki yeni b; degerleri

denklem (3.7)’deki gibidir:

Sl
1

~|

Sy

(3.7)

Burada;b’ yeni sag taraf degerler kiimesini gostermektedir. Buna gore yeni ay

degeri (dy) ise Denklem (3.8)’deki sekilde elde edilir® :

ayx = 2?;1(51'- Ui ) (3.8)

3.4.1.3.cjj ‘deki degisim

Teknolojik  katsayilardaki degismeler problemin ¢oziimiinde bilylik etki
olusturmaktadir. Fakat bu degisimin incelenmesi daha once incelenen degisimler kadar
kolay ve acgik degildir. Degisim temel olmayan katsayilarda gerceklesirse temel
degiskenlerin sabit degerlerinde etkisi olmayacaktir. Diger bir ifade ile ayni uygun ¢éziime
yeni katsayilarla ulasilabilir. Bu durumda dikkat edilmesi gereken nokta mevcut ¢ozliimiin
optimalligi olacaktir. Fakat degisim temel degiskendeki katsayida ise bu durum (temel
degisken pozitif ise) diger temel degisken sabitlerini etkileyecektir. Bu nedenle revize
edilen ¢6ziim hem uygunluk hem de optimallik bakimindan kontrol edilmelidir™®.

Sonug¢ tablosunda temel olmayan degisken altindakicCjj degistirildiginde yeni ejs

degerleri Denklem (3.9)’daki sekilde olmaktadir:
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Sang M. Lee, a.g.e., p.165
Ignizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e., p.82
Sang M. Lee, a.g.e.,p.169
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T.c (3.9)

Q>
w
1

cijkatsayilarindaki degisiklikler temel olmayan degisken altindaki indeks satirin1 da

etkilemektedir.

3.4.1.4.Yeni Bir Hedef Ya Da Kisit Eklenmesi

Yeni bir hedefin eklenmesi durumunda tabloya da yeni bir hedef kisit1 ve en az bir
agirhik faktorii eklenir. Dikkat edilmesi gereken husus ise yeni hedefin ayni Oncelikte

bulundugu diger hedeflerle Slgiilebilir olmasidir'®*

. Yeni hedef sonug¢ tablosuna negatif
sapma degiskeni temel degisken olarak eklenir. Sonug tablosunda temel degisken olan yeni
ama¢ denklemindeki degisken elimine edilir. Elde edilen yeni ¢6ziim uygunsa optimalligi
test edilir. Bu noktada sag taraf sabitleri negatif olabilir. Bu durum dual simpleks

yontemiile ¢oziilebilmektedir'*.

3.4.1.5.Yeni Bir Karar Degiskeninin Eklenmesi

Karar verici dogrusal hedef programlama modelini ¢6zdiikten sonra modele yeni bir
karar degiskeni eklemek isteyebilir. Bu yeni degiskenin dahil edilmesi ¢oziimiin sadece
optimalligine etki edebilir. Diger bir ifade ile bu yeni degisken amag¢ fonksiyonunu
lyilestirirse ¢0ziime girecektir. Amag¢ fonksiyonunu iyilestirmemesi durumunda temel
olmayan degisken olarak kalacak ve oOnceki ¢0zliim optimalligini koruyacaktir. Yeni
degiskenin eklenmesi durumunda mevcut tabloya yeni bir siitun eklenecektir. Bu siitun
temel olmayan degisken olacak ve katsayilari ise sifir olacaktir. Yeni siitunda yeni
degiskenin altindaki ;s katsayilar1 yeni degiskenin C;; katsayilarindan elde edilecektir. Bu
islemler Cj; ‘deki degisimin incelenmesine benzer bir sekilde yapilacaktir. Bir bakima

modelde yeni degisken yoktur ve bu nedenle orijinal C;j katsayilart sifirdir. Yeni bir
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Sang M. Lee, a.g.e.,p.173
Jaap Spronk, a.g.e., p.92
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degisken eklendiginde ise Cj; katsayilar1 sifirdan farkli degerler alacaktir. Sonug

tablosundaki e; s katsayilar: denklem (3.8) kullanilarak elde edilecektir™.
3.4.1.6.0ncelik Seviyelerinin Yeniden Siralanmasi

Hedef Programlama’da oncelik seviyelerindeki degisimleri incelemek kolay
degildir. Ciinkii Dogrusal Programlama problemlerinde amag¢ fonksiyonunun tek
boyutlulugu bu degisime kolaylikla izin vermekte iken Hedef Programlama’da s6z konusu
degisimler hedeflerin boyutunu degistirir. Geleneksel duyarlilik analizi ise Oncelik seviye
degisiminin ayni Oncelik seviyesinde gerceklesmesi ile kullanilabilir. Ciinkii buradaki
degisim ayni birimle oOlgiilebilen Oncelik seviyelerinde olmasi nedeni ile boyutlarda
herhangi bir degisim olmayacakt1r194.

Duyarlilik analizi yontemleri ¢ok fazla hesaplama gerektirmemesine ragmen biiyiik

boyuttaki problemler igin manuel olarak ¢éziildiigiinde uygulanmasi zor olabilmektedir'®.

3.5.PARAMETRIK DOGRUSAL HEDEF PROGRAMLAMA

Baz1 durumlarda degiskenlerin kesikli olarak degil, belirli bir aralikta esanli olarak
parametrelerinin degisiminin optimum ¢dziime olan etkisinin ya da problemdeki mevcut
¢ozlimiin  parametrelerin  hangi  aralifinda  optimum  kaldigmin  incelenmesi
istenebilmektedir. Boyle bir durumda ilgilenilen parametreler degistirilip problem tekrar
¢oziilebilir. Ancak bu yeni ¢6ziim i¢in zaten temel olusturacak bir optimum ¢6ziim
edinilmistir. Bunun ig¢in, mevcut ¢éziimden ve Simpleks iterasyonlarindan faydalanilarak
yeni bir ¢oziim elde edilebilir. Buna “Parametrik Programlama “denilmektedir'.

Parametrik Programlama’da c; ve b; degerlerinin degisimi incelenmektedir. Bunun
icin amag¢ fonksiyonu ve sag taraf vektorleri (C ve b), parametrelendirilmis c(d) ve
b(d)fonksiyonlariyla yer degistirir.Problemin optimum Simpleks tablosu Parametrik

Programlama i¢in baslangict olusturur. Analize d=0’daoptimum ¢oziimle baslanir. Daha

sonra  Simpleks yOnteminin optimallik ve uygunluk kosullar1  kullanilarak

P1gnizio, Goal Programming and Extensions, a.g.e., p. 87

Sang M. Lee, a.g.e.,p.164
Carlos Romero - Tahir Rehman, a.g.e., p.31
Jared L.Cohon, Multiobjective Programming and Planning, Academic Press, New York,

194
195
196

1978, p.78
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d=0"daki¢oziimiin optimum ve uygun olarak kaldigi 0< d < d; aralig1 belirlenir. Burada
d; kritik degerdir. Siire¢ ardisik kritik degerler ve onlarin optimum uygun ¢oziimleri
belirlenerek devam eder ve uygun ¢dziimiin olmadig kritik degerde sonlandirilir'®’
Parametrik Dogrusal Hedef Programlama’daki degisim ise hedeflerin 6ncelik
seviyeleri (C; ) ve amaglarin ve kisitlarin sag taraf sabitlerinde (b;) olacaktir. Yontem, karar

degiskenleri ve hedefler arasindaki dengeyi (trade-off) saglamada elverislidir.

“"Hamdy A.Taha, Operations Research an Introduction, Pearson Prentice Hall, New Jersey,

8.baski, 2007, p.327
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DORDUNCUBOLUM
HEDEF PROGRAMLAMA iLE COK AMACLI PORTFOY SECIiMI
BORSA iSTANBUL UYGULAMASI

Calismanin  bu bolimiinde, Hedef Programlama’yla ¢ok amacl portfoy
olusturmaya yonelik yazin incelemesine ve BIST 100 Endeksi hisse senetleri igin
Oncelikli Hedef Programlama ile portfoy olusturma ve performans 6lgme uygulamasina

yer verilmektedir.
4.1.YAZIN TARAMASI

1952°de H.M.Markowitz portfy optimizasyonu i¢in gelistirdigi Ortalama-Varyans
Modeli ile aynt zamanda Modern Portfdy Kurami’nin temellerini atmistir. Markowitz,
modelinde etkin portfoy olarak adlandirilan, beklenen bir getiri seviyesinde en diisiik riske
sahip portfoyiin nasil hesaplanacagini gostermistir. Ortalama-Varyans Modeli amag
fonksiyonu olarak varyans ile ifade edilen riskin minimize edildigi Kuadratik Programlama
modelidir.

Ortalama-Varyans Modeli’nin pratikte uygulanmasi ¢ok fazla hesaplama ihtiyaci
gerektirmektedir. Bu zorluklar1 azaltma amaci ile Sharpe 1964 yilindaki ¢alismasi ile Tekli
Endeks modelini gelistirmistir. Bu modele gore her menkul kiymet arasindaki varyansin
hesaplanmas1 yerine her bir hisse senedi getirisinin piyasa ortalama getirisi veya piyasa
endeksi ile olan Beta katsayisi kullanihir™®. Sharpe, hisse senetlerin getirileri ile piyasa
arasinda dogrusal bir iliski oldugunu belirtmistir. Bu model, Sermaye Varliklarini

Fiyatlandirma Modeli’nin temelini olusturmustur. Tekli Indeks Modeli olarak gelistirilen
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SVFM, beklenen getiri ve risk arasinda iligkiyi kurarak riskin nasil Ol¢iilebilecegine dair
tahmin icerir™".

Markowitz’in Ortalama Varyans Modeli’nde amaglar beklenen getiriyi maksimum
ve riski minimum yapmak tizere iki tanedir. Fakat gerek yurti¢i gerekse yurtdisi finansal
piyasalarda yapilan deneysel ¢aligmalar, yatirnmcilarin portfdy se¢iminde getiri ve riskin
yaninda diger gostergelerin de etkili oldugunu gostermistir®®. Risk ve getiriden baska
degiskenlerin varlig1 ele alindiginda, portfdy se¢im problemi ¢ok amacli bir probleme
dontismektedir. Yazinda ¢ok amagli optimizasyon yontemlerinin de gelismesi ile portfoy
secim problemi bu ¢ergevede ele alinmis, bu yontemler yatirirmcinin istek ve hedeflerini en
iyi derecede karsilayacak portfoy secimlerinde kullanilmistir.

Hedef Programlama da Cok Amaclhh Karar Verme yontemi olarak portfoy
seciminde etkin olarak kullanilan yontemlerden biridir ve portfdy secim problemlerinde
kullanilmaktadir. Portféy se¢imi i¢in ¢ok amach Hedef Programlama model ilk defa Lee
(1972)’nin ¢alismasinda yer verilmistir. Calismada Oncelikli Hedef Programlama
kullanilmustir.

Lee ve Lerro (1973) calismalarinda gesitli sektorlerden olusan 61 adet hisse senedi
tizerinde risk ve getirinin disinda fiyat kazang¢ orani, kar payi, hisse basina kazang gibi
hedefleri ekleyerek Oncelikli Hedef Programlama modeli ile ¢oziimlemislerdir®.

Lee ve Chesser (1980) Hedef Programlama’nin portfoy se¢im problemlerine
uygulanabilirligini gostermek amaci ile beklenen getiri ve riski ele alan Hedef
Programlama modeli kurmuslar ve modelin esnek yapisin Vurgulamlslardlrzoz.

Tamiz vd, 1996’daki c¢alismalarinda Lee (1972)’nin modelini genisletmisler ve
portféy se¢imini hisse senetlerinin makroekonomik faktorlere olan duyarliligini 6lgmek ve

optimum portfdy se¢imi olmak iizere iki asamada gergeklestirmislerdir203.

Handan Yolsal, “Hisse Senetlerinin Beklenen Getiri ve Risklerinin Tahmininde Alternatif
Modeller”,istanbul  Universitesi Iktisat Fakiiltesi Maliye Arastirma Merkezi Konferanslari,
27.seri,2005,5.180

*®Branka Marasovic , a.g.m., p.21

“'Lee S.M.-Lerro A.J., “Optimizing the portfolio selection for mutual funds”Journal of
Finance,Vol.28, No:5,1973, pp. 1087-1101

*?Lee S.M.-Delton L.Chesser,”Goal Programming for Portfolio Selection”, The Journal of
Portfolio Management, Vol:3,1980 ,pp.23-26

*®M.Tamiz vd., “A Two Staged Goal Programming Model for Portfolio Selection”, Multi-
Objective Programming and Goal Programming Lecture Notes in Economics and Mathematical
Systems, Vol:432, 1996, pp.286-299
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Sharma ve Sharma (2006) getiri, risk ve biitce gibi hedefler ekleyerek Oncelikli ve
Agirlikli Hedef Programlama modeli ile yatinm fonlart portfdy se¢im uygulamasi
yapmislardir. Caligsmalarinda risk 6l¢iisii olarak beta ve standart sapmay1 kullanmlslad1r204.

Gladish vd., 2007°deki c¢alismalarinda iic asamali portfdy se¢im modeli
Onermislerdir. Modelin birinci asamasinda temel bilesenler analizi yardimi ile hisse
senetlerinin en ¢ok duyarli oldugu ekonomik faktorler belirlenmis, ikinci agsamada her bir
bulanik senaryo varliginda portfoy secimi gergeklestirilmis ve li¢linclii asamada birgok
kriter alinarak portfoyler arasindan optimum portfoy secimi gerceklestirilmistir. Model
Tamiz vd.’nin revize edilmis versiyonudur®®,

Bilbao vd., 2007°deki ¢alismalarinda Sharpe’nin Tekli Endeks modelini baz alarak
Beta tahmininde yeni bir yaklasim &nermisler, Bulamk Oncelikli Hedef Programlama
kullanarak da optimum portfoy se¢imi ger(;eklestirmislerdir206.

Yurtiginde ise Akyiiz (2006) c¢alismasinda Hedef Programlama ile portfoy
optimizasyonu gergeklestirmis, olusturulan etkin smirin Modern Portféy Kurami’na
uygunlugunu gostermis ve Modern Portfoy Kuramin’a uygun sonuglar elde etmistir®’ .
Atan vd. (2010) ¢alismalarinda getiri, Beta, biitge ve verimlilik gibi hedeflerle Oncelikli
Hedef Programlama modeli kurarak portfdy segimi gergeklestirmislerdir®®. Kocabiyik
2006’daki calismasinda Tiirkiye’de kurumsal yatirimcilarin portfdy olustururken hangi
kriterleri segtigini incelenmis, analiz sonucunda yatirimcilarin portféy olusturmada temel
analiz ve teknik analiz gibi bir ¢ok kriteri gz onilinde bulundurdugu bulgularina
ulagilmistir’®. Kemalbay vd, 2011°deki c¢alismalarinda beklenen getiri (carpiklik)
maksimizasyonu ve risk (basiklik) minimizasyonu gibi amaglar1 igeren polinomsal Hedef

Programlama modeli olusturarak borsada uygulamiglardir®®.

**Hari P.Sharma- Dinesh K.Sharma, “A Multi-Objective Decision Making Approach For Mutual
Fund Portfolio”, Journal of Business& Economics Research, Vol.3, No.10, pp.75-84

?®B.Perez Gladish vd., “An Interactive Three-Stage Model for Mutual Funds Portfolio Selection”,
Omega, Vol.35, 2007, pp. 75-88

*®Bilbao vd., “On constructing Expert Betas for Single-Index Model”, European Journal of
Operational Research, VVol.183, 2007, p.843

*“Halil ibrahim Akyiiz, Hedef Programlama ile Portfoy Optimizasyonu, Gazi Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisti, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara,2006., s. 90

%Sibel Atan vd., “IMKB 100 Endeksi I¢in Optimal Portfdy Secimi Model Onerisi”,Aksaray
Universitesi [iBF Dergisi, Cilt: 2, Say: 1, 2010, 5.22-32

*®Turhan Kocabiyik, Portfoy Olusturmada Kurumsal Yatirimer Yaklasimi, Siileyman Demirel
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,Isparta,2006,s.58

*Giiler Kemalbay- C.Murat Ozkut- Ceki Franko, “Portfolio Selection with Higher Moments: A
Polynomial Goal Programming Approach To ISE-30 Indeks”, U iktisat Fakiiltesi Ekonometri ve
Istatistik Dergisi, Say1:13, 2011, s. 41-61
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4.2 UYGULAMANIN AMACI VE YONTEMI

Yapilacak uygulama calismasimnin amaci, hisse senetlerinden portféy olusturmak
isteyen bir yatinmcinin birden fazla ve oncelikli hedeflerini gbézoniine alan optimum
portfoyli ve bu portfoydeki hisse senetlerinin agirliklarini Hedef Programlama yontemi
yardimi ile belirleyebilmektir. Calismada; hisse senetlerine ait getiri ve riskin diginda, bu
hisse senetlerini ihra¢ eden sirketlerin karlilik ve piyasa degerlerine yonelik hedefleri de
olan yatirimci tipi i¢in hedeflerini gergeklestirecek optimum portfoyler bulunmaya
caligilacaktir. Daha sonra da bulunan portfoylerden her bir birimlik ilave sistematik risk
icin en fazla getiriyi saglayan portfoyiin Treynor Performans Olgiisii kullanilarak

belirlenmesine ¢aligilacaktir. Uygulama boylece iki asamada gergeklestirilecektir:

e Birinci asamada Hedef Programlama kullanilarak belirlenen amaglari
saglayanoptimal portfoyler olusturulmus
e Ikinci asamada ise olusturulan bu portfoylerTreynor Performans Olgiisii

kullanilarak degerlendirilmistir

Uygulama icin BIST 100 Endeksi i¢gindeki hisse senetleri secilmistir. Uygulamanin
amac1 dogrultusunda analize tabi olan hisse senetlerini ihra¢ eden sirketler i¢in karlilik ve
sirketlerin piyasa degerlerini temsil etmesi bakimindan yazinda en ¢ok kullanilan {iger oran
belirlenmistir. Bu amaglara yonelik Oncelikli Hedef Programlama modelleri olusturulmus
ve olusturulan modellerde getiri-risk ve diger amaglar dengesini en 1yi karsilayan
portfoyler belirlenmistir. Olusturulan portfoyler her bir birimlik ilave sistematik risk i¢in
en fazla getiriyi saglamasi bakimindan Treynor Performans Olgiisii kullanilarak test
edilmistir. Modelleme siirecinde Sermaye Varliklarim1 Fiyatlama Modeli ve Hedef
Programlama’dan yararlanilmigtir. Calismada, hisse senetlerinin gegmis verilerinin
gelecegi yansittig1 varsayimi ile tarihi veriler kullanilmistir. Caligmanin diger varsayimlari

ise asagidaki gibidir:

e Yatirimci portfoy olustururken sistematik riski dikkate almaktadir.

e Sistematik risk ve getiri arasinda dogrusal bir iliski vardir.
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4.3.VERILER

Calismada kullanilan veriler; BIST 100 endeksinde Ocak 2010 ve Aralik 2013
donemi igerisinde siirekli olarak islem goren hisse senetlerin aylik getiri verilerinden ve bu
hisse senetlerini ihrag eden sirketlerin bagimsiz denetim raporlarindan elde edilen gecmis
mali tablolarindan olusmaktadir. Analize tabi olan hisse senetleri imalat sanayi
sektoriindedir ve 4 yillik siiregte BIST 100 endeksinde yer almistir. Calismanin tek bir
sektore yonelik olmasinin nedeni ise kiyaslamada kullanilan oranlarin sektorler bazinda
farklilik gostermesidir. Yazinda yapilan c¢aligmalar farkli sektorlerde bulunan hisse
senetlerinin  mali  tablo veri karsilastirmasmin  yaniltict  sonuglar  verdigini

20 stermektedir®

. Yapilan incelemeler sonucu bu kosullar saglayan 16 adet hisse senedi
tespit edilmis ve bu hisse senetlerin temettii ve boliinmelerine gére diizenlenmis ay sonu
diizeltilmis kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Diizeltilmis kapanis fiyatlar1 Borsa Istanbul’un
internet sitesinden; sirketlerin yillik mali tablolar ise SPK tarafindan olusturulmus ve
kamuya aciklanacak bilgi ve belgelerin yer aldigi Kamu Aydinlatma Platformu’nun
internet sitesinden elde edilmistir.

Sirketlerin karlilik ve piyasa degeri potansiyeline yonelik amagclar1 ig¢in oran
analizinden faydalanilmistir. Uygulamalarda siklikla kullanilan {icer oran hedef kisitlari
olarak alinmis ve bunlara yonelik sayisal hedef degerleri atanmistir. Karlilik oranlar igin
sayisal hedefler belirlenirken TCMB’nin raporlamis oldugu sektdr bilangolar1 kullanilmais;
piyasa degerlerine yonelik hedefler igin ise Borsa Istanbul’un yayimladig: sektorel oranlar
kullanilmistir.

Calismada belirlenen Ocak 2010 ve Aralik 2013 donemi igerisinde BIST 100
endeksinde siirekli olarak islem gdren imalat sanayi sektoriindeki hisse senetleri Tablo

1.’de gosterilmistir.

*“"Branka Marasovic, “Comparison of Optimal Portfolios Selected By Multicriterial Model Using

Absolute and Relative Criteria Values”, Revista Investigacion Operacional, VVol.30,No.1,2009, p.21
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Tablo 4.1. Calismada Kullanilan Hisse Senetleri ve Pay Kodlari

X1 | AEFES ANADOLU EFES

X2 | AKSA AKSA

X3 | ARCLK ARCELIK

X4 | AYGAZ AYGAZ

X5 | BAGFS BAGFAS

X6 | EREGL EREGLI DEMIR CELIK
X7 | FROTO FORD OTOSAN

X8 | GUBRF GUBRE FABRIKASI
X9 | HURGZ HURRIYET GZT.

X10 | KARSN KARSAN OTOMOTIV
X11 | KRDMD KARDEMIR (D)

X12 | PETKM PETKIM

X13 | SASA ADVANSA SASA
X14 | TOASO TOFAS OTO. FAB
X15 | TRKCM TRAKYA CAM

X16 | TUPRS TUPRAS

4.3.1. Modeli Tammlayan Hedefler

Calisma kapsaminda portfoy se¢imi i¢in kullanilan hedefler ve verilerin modele
hazir hale getirilmesi asagidaki basliklar kapsaminda agiklanmistir. Hesaplamalarin

yapilmasinda MS Excel programi kullanilmigtir.

4.3.1.1.Beklenen Getiri ve Risk

Hisse senetlerinin aylik getiri oranlart hesaplanirken Denklem (4.1)’den

yararlanilmigtir:

— Pit—Pit—1

Pit—1

(4.1)

Burada;
Pyt : t ayinda 1 hisse senedinin fiyat

Pita @ t-1 ayinda i hisse senedinin fiyatidir
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Denklem (4.1) kullanilarak hisse senetlerin aylik getiri oranlari hesaplanmuistir.
Hisse senetlerin getirileri hesaplanirken temettii ve boliinmelere karsi diizeltilmis fiyatlar

kullanilmistir. Bir hisse senedinin beklenen getirisi ise ge¢mis veriler dikkate alindiginda

asagidaki gibidir:
Ortalama Getiri = % * 1Ry (4.2)
Burada;
Rit . 1 hisse senedinin t dénemindeki aylik getirisi
n : Donem sayisidir

Calismada risk Olciisii olarak hisse senetlerinin piyasaya olan duyarliligimmi dlgen
beta katsayis1 kullanilmigtir. Hisse senetlerinin beta katsayilari tahmin edilirken Sermaye
Varliklar1 Fiyatlama Modeli kullanilmis, hisse senedi getirileri ile piyasa getirileri
regresyona tabi tutularak beta degerlerine ulagilmistir. Bartholdy (2005)’e gore yazinda

genel olarak tavsiye edilen veri araligi altmis aydlr212

. Bu nedenle; beta katsayilari
hesaplanirken geriye dogru bes yillik aylik veriler kullanilmistir.Sermaye Varliklarini
Fiyatlama Modeline gore getiriler ham getiri veya asir1 getiriler (risk primi) kullanilarak
hesaplanabilmektedir®®. Calismada; Riskten Arndirilmis  Asit - Getiri  Modeli

kullanilmistir. SVFM esitligi Denklem (4.3)’deki gibi ifade edilebilmektedir:

Rit— Rf= ai + Bi (Rmt— Ry) + &i¢ (4.3)

Rit - 1 menkul kiymetinin t donemindeki getirisi

Rmt : Pazar Portfoyiiniin t donemindeki getirisi

R¢ : Risksiz faiz oram

Qi : Regresyon sabiti(Pazarportfoyiiniin getirisinin sifir olmasi durumunda i

hisse senedinin getirisi)

*2jan Bartholdy-Paula Peare, “Estimation of Expected Return: CAPM vs Fama and French”,

International Review of Financial Analysis,Vol.14,1ssue:4,2005, p.407
*®*Haim Levy, “Equilibrium in an Imperfect Market: A Constraint on the Number of Securities in
the Portfolio”, The American Economic Rewiev, Vol.68,No:4, p.644
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Bi : 1 menkul kiymetinin beta katsayisi
Eit : Hata terimi (Sistematik olmayan portfoy riski) dir.

Pazar Portfoyii olarak BIST 100 Indeksi, risksiz faiz oran1 olarak alt1 aylik hazine
bonolarmin agirlikli faiz oranlart kullanilmistir. Hazine bonosunun getirisi sabit olup
piyasa hareketlerinden etkilenmemekte, dolayist ile de beta’st sifir kabul edilmektedir.
Incelenen dénem araliginda bir yilda birden fazla alti aylik hazine bonosu ihracinin
gergeklestigi durumda o yila ait tiim alt1 aylik hazine bonosu faiz oranlarmin aritmetik
ortalamasi alinarak ortalama faiz oranmi kullanilmistir. Alt1 aylik hazine bonosu ihracinin
gerceklesmedigi donemde ise gergeklesmis olan en kisa vadeli bono ihraglarinin faiz
oranlart alinmigtir. Alt1 aylik hazine bonosu faiz oranlar1 aylik faiz oranlarina gevrilirken

Denklem (4.4)’ten yararlanilmistir:

Rf(ay) = (1+ Rf(altlay))1/6 Fl (44)
Burada ;
Rfltiay)) . Alt1 aylik hazine bonosu faiz oranlari
Re(ay) . Bir ayliga donustiiriilmiis hazine bonosu faiz oranlaridir.

Beta katsayis1 “1” ise s6z konusu hisse senedinin getirisi portfoy getirisi ile ayni
oranda degistigini gosterir. Yapilan ¢aligmalar beta katsayisinin 1’den biiyiik olan hisse
senetlerinin riskten armndirilmig getirilerinin diger hisse senetlerine goére daha fazla
oldugunu gostermistir®**. Pazarin artmas1 durumunda portfoy betasinin 1°den biiyiik olmast
portfoyiin pazardan daha fazla getiri saglayacagini, 1’den kii¢iik olmasi ise tam tersini

géstermektedir215.

4.3.1.2 Karhhk Hedefleri

214

Ceylan - Korkmaz, a.g.e., 5.186
Ozan Kocadagli-Nalan Cinemre, “Portfoy Optimizasyonunda SVFM ile Bulanik Dogrusal
Olmayan Model Yaklagimi”,istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi,Cilt:39,n0:2,2010,5.362

215
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Hedef Programlamada kullanmak iizere amaclarin olusturulmasi igin isletmelerin
karlilik yapisin1 gosteren oranlar alimmustir. Sirketlerin 2010-2013 yillarindaki mali

tablolarindan analiz kapsaminda asagidaki degerler hesaplanmistir:

e Net Kar / Oz kaynaklar Orani: Isletmenin 6z kaynak karlihgini gosterir.
Oranin yiiksek ¢ikmasi isletmeye sermaye saglayanlarin yliksek getiriler
elde ettigini gosterir.

e Net Kar / Aktif Toplami1 Orant: Isletmenin aktif karliligmni gosterir. Oranin
yiiksek ¢ikmast varliklarin en olumlu sekilde kullanilarak kar elde edildigini
gosterir.

e Faaliyet Kar1 / Net Satiglar Orani: isletmenin esas faaliyetlerinden elde ettigi

karlilig1 gosterir. Oranin yiiksek ¢ikmasi istenir.

Hedef kisitina hedef degeri belirlenirken TCMB’nin raporladigi sektor
bilangolarindan yararlanilmistir. Buna gore yillara ait imalat sanayi sektor bilangolarindan
Oz kaynak karlilik oran1 hesaplanmis, bulunan degerlerin aritmetik ortalamasi hedef olarak

belirlenmistir.

4.3.1.3.Piyasa Degerine Yonelik Hedefler

Calismada sirketlerin piyasa degerini 6lgmek i¢in oran analizinden yararlanilarak
sirketlerin 2010-2013 yillarindaki mali tablolarindan ve Borsa Istanbul’dan elde edilen

verilerle piyasa degeri oranlarini gosteren asagidaki degerler hesaplanmustir:

e Hisse Basina Kazan¢ (Donem Net Kar1 / Hisse Senedi Sayis1):Bu oran
yatirimeilar arasinda en Onemli performans kriterlerinden birisidir.
Yatirimcinin sahip oldugu her hisse senedi basina ne kadar kar elde ettigini
gosterir.

e Piyasa Degeri / Defter Degeri Orani: Bu oran hisse bas1 defter degerinin

borsa fiyati ile karsilastirilmasinda kullaniimaktadir®® Bu degeri diisiik

%®http:/;www.borsagundem.com/arif-unver-yazar58/her-yatirimci-bu-formulu-ezbere-bilmeli-

585779y.htm (Erisim tarihi : 18.05.2015)
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hisse senedinin fiyatinin diger hisse senetlerine nazaran diisik oldugu
sdylenebilir®’.

e Fiyat Kazan¢ Oram (Piyasa Degeri/Donem Net Kar1): Bu oran
yatirimcilarin isletmenin hisse basma karina karsilik ne kadar 6demek
istediklerini gt')sterrnektedir218. Bu katsaymin yiliksek c¢ikmasi hisselerin

pahali oldugunu gostermektedir.

4.4, MODELIN OLUSTURULMASI

Calismanin bu kisminda, daha once bahsedilen hedefler kullanilarak Oncelikli
Hedef Programlama modelleri olusturulmustur. Modellerin amag¢ fonksiyonu hedef
kisitlarindan olan sapmalart minimum yapan basarim fonksiyonudur. Karar degiskenleri
ise her bir hisse senedinin portfoydeki agirhigidir.Tim modellerde hisse senetlerinin
agirliklarinin toplaminin “1” olmasi kisit1 kesin olarak saglanmasi bakimindan sistem kisiti
olarak ele alinmistir. Schniederjans‘a gore literatiirde oncelikli hedef programlama
modelinde hedef sayisinin ¢6ziim kalitesini etkilemesinden dolayr genel kabul goren
oncelikli hedef sayisinin 5’1 gegmemesi yoniinde olmasi nedeniyle belirlenen hedefler

ikiye ayr1lmaktad1r219.

e Karliliga yonelik hedefler

e Portfoyiin piyasa degerine yonelik hedefler.
4.4.1. Karlhhk Hedeflerine Yonelik Oncelikli Hedef Programlama Modeli
Calismanin bu kisminda, hesaplanan ortalama karlilik oranlart kisitlarin katsayisi

olarak alimmistir. Olusturulan modelde getiri birinci 6ncelik, risk ikinci 6nceliksirasinda

diger hedefler de sirasi ile 6nceliklendirilerek ¢oziilmiistiir.

*Y"Gokbel, a.g.e.,s.11
*®Ceylan-Korkmaz,a.g.e.,s.156
Schniederjans, a.g.e., p.30
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Modelde beta katsayist 1’den biiyiik olan hisse senetlerinin getirilerinin diger hisse
senetlerine gore daha fazla olmasi bakimindan beta’y: temsil eden hedef kisitimaksimize
edilmis, beta hedef kisitina ait negatif sapma degiskeni istenmeyen sapma degiskeni olarak

amag fonksiyonunda yer almistir. Oncelikli Hedef Programlama modeli (4.5)’dekigibidir:

Znin =P;d] + P,d; + P;d3 + Ppdy + Psds (4.5)
Kisitlar
16 E(R)X; + di —df =0.012;
12 BiX; +dy —djf =1;
18, OK.X; + d3 — d§ =0.10;
16, AKX, + dy — df =0.04;
121 SK;X; + d5 — df =0.06;
X =1;
VX, >0
vd;,df =0
d7.df =0

Modelin agik formu ise asagida verilmistir:

Zmin =Pydy + P,d; + P3d3 + Pydy + Psds
Beklenen getiri hedef kisiti;

18 E(R)X; +di —df =0.012;
0.0112*X(1)+0.0311*X(2)+0.0208*X(3)+0.0085*X(4)-0.0118*X(5)-0.0078*X(6)
+0.0199*X(7)-0.0016*X(8)-0.0171*X(9)-0.0027*X(10)+0.0168*X(11)-
0.0052*X(12) +0.0086*X(13)+0.0242*X(14)+0.0100*X(15)+0.0113*X(16)+d; —
d;=0.012

Sistematik risk hedef kisiti;

121 BiX; +dy —dF = 1;
0.4218*X(1)+0.6692*X(2)+ 1.3849*X(3)+  0.9929*X(4)+  0.6568*X(5)+
0.8237*X(6)+ 0.9243*X(7)+ 0.5509*X(8)+ 1.2772*X(9)+
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1.0674*X(10)+1.0503*X (11)+0.7978*X (12)+ 1.0106*X(13)+
1.3380*X(14)+0.9129*X(15) + 0.7701*X(16) + d7 — df =1;

Ozkaynak karhhig hedef kisiti;

18, OK;X; + d3 — d3 =0.10;
0.1050%X(1)+0.1277*X(2)+0.1418*X(3)+0.1213*X(4)+0.1507*X(5)+0.1141*X(6)
+0.2955*X(7)+0.1476*X(8)-0.1451*X (9)-
0.2100*X(10)+0.1347*X(11)+0.0367*X(12)+0.0812*X (13)+0.2385* X (14)+
0.0918*X(15)+0.2767*X(16)+d3 — d3=0.10

Aktif karhhg hedef kisit;

18 AK X; + dy — df =0.04;
0.0780*X(1)+0.0712*X(2)+0.0573*X(3)+0.0981*X(4)+0.1190*X(5)+0.0574*X(6)
+0.1383*X(7)+0.0548*X(8)-0.0287*X(9)-
0.0524*X(10)+0.0631*X(11)+0.0286*X(12)+0.0238*X(13)+0.0738*X(14)+0.064
0*X(15) +0.0800*X(16)+d; — df=0.04

Satislarin karhihg hedef kisiti;

18, SK;X; + dg — dZ =0.086;
0.1234*X(1)+0.0998*X(2)+0.0856*X(3)+0.0449*X(4)+0.1372*X(5)+0.1483*X(6)
+0.0688*X(7)+0.2207*X(8)+0.0106*X(9)+0.0007*X(10)+0.1042*X(11)+0.0251*
X(12)+0.0372*X(13)+0.0635*X(14)+0.1323*X(15)+0.0279*X (16)+ds — dZ =
0.06

Sistem kasiti;

}21 X;=1;
X(1)+X(2)+X(3)+X(4)+X(5)+X(6)+X(7)+X(8)+X(9)+X(10)+X(11)+X(12)+X(13)
+X(14)+X(15)+X(16)=1;

VX, >0
vd;,d =0
d-.df =0
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4.4.2. Piyasa Degerine Yonelik Oncelikli Hedef Programlama Modeli

Olusturulacak portfoylerin piyasa degerine yonelik hedeflerin olmasi durumunda
optimum portfdy secimini gerceklestirmek igin 6nerilen Oncelikli Hedef Programlama
modeli (4.6)’deki gibidir:

Zmin =P;d] + P,d; + P3d; + P,d; + Psds (4.6)

16 E(R)X, + dy —dif =0.012;
16 BiX; +dy —df =1;
16 OK;X; + d3 — di = 0.10;
1% AK;X; + dy — df =0.04;
18, SK:X; + ds — dd =0.06;
X =1;
VX, >0
vd;,df =0

Modelin agik formu ise asagida verilmistir:

Znin = Pydy + Pyd; +P3d3+ Pydf+ Psd?

Beklenen getiri hedef kisiti;

18 E(R)X; +di —df =0.012;
0.0112*X(1)+0.0311*X(2)+0.0208*X(3)+0.0085*X(4)-0.0118*X(5)-0.0078*X(6)
+0.0199*X(7)-0.0016*X(8)-0.0171*X(9)-0.0027*X(10)+0.0168*X(11)-
0.0052*X(12) +0.0086*X(13)+0.0242*X(14)+0.0100*X(15)+0.0113*X(16)+d; —
d;=0.01

Sistematik risk hedef kisiti;
1% BiX; +dy —djf =1;

91



0.4218*X(1)+0.6692*X(2)+  1.3849*X(3)+  0.9929*X(4)+  0.6568*X(5)+
0.8237*X(6)+  0.9243*X(7)+0.5509*X(8)+  1.2772*X(9)+  1.0674*X(10)+
1.0503*X(11)+0.7978*X(12)+1.0106*X(13)+  1.3380%X(14)+0.9129*X(15) +
0.7701*X(16) + dj — dif =1;

Hisse basina kazanc¢ hedef kisiti;

18 HBKX; + d3 — d§ =0.14;
1.8400*X(1)+0.6258*X(2)+0.7923*X(3)+0.9411*X(4)+0.0126*X(5)+0.3389*X(6)
+1.7761*X(7)+1.3872*X(8)-0.0844*X(9)-
0.2324*X(10)+0.1378*X(11)+0.0743*X(12)+0.0568*X(13)+0.8624* X (14)+
0.2490*X(15)+4.6327*X(16)+d; — d$)=0.14

Piyasa Degeri/Defter Degeri hedef kisiti;

18 PD;X; + dy — df = 1.86;
2.5512*X(1)+1.0604*X(2)+1.6690*X(3)+1.1883*X(4)+0.0020*X(5)+0.0011*X(6)
+0.0032*X(7)+0.0012*X(8)+0.0008*X(9)+0.0019*X(10)+0.0006*X(11)+0.0015*
X(12)+0.9673*X(13)+2.5124*X(14)+0.0009*X(15)+2.3699*X(16)+d; — df =
1.86

Fiyat/Kazanc¢ oram hedef kisiti;

18 FKX; + ds — d¥ = 14.66;
20.3329*X(1)+10.6982*X(2)+11.7891*X(3)+9.6749* X (4)+0.0482* X (5)+0.0113*
X(6)+0.0102*X(7) +0.0088*X(8)-
0.0072*X(9)+0.0001*X(10)+0.0089*X(11)+0.0631*X(12)+9.1641*X(13)+10.921
4*X(14)+0.0136*X(15)+8.3171*X(16)+d5 — dZ=14.66

Sistem kisiti;
21X =1
X(1)+X(2)+X(3)+X(4)+X(5)+X(6)+X(7)+X(8)+X(9)+X(10)+X(11)+X(12)+X(13)
+X(14)+X(15)+X(16)=1,
vX; =0
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vd;,df =0
d-.df =0

l l

Piyasa Degerine Yonelik Oncelikli Hedef Programlama modelinde beklenen getiri
ve hisse basina kazang hedefleri maksimize edilirken, PD /DD ve F/K oranlarina yonelik
hedefler minimize edilmistir. Ciinkii s6z konusu oranlarin ¢ok yiiksek olmasi istenen bir
durum degildir.
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4.5. BULGULARIN YORUMU

Calismanin bu kisminda; onceki kisimlarda matematiksel gosterimi agiklanan

oncelikli Hedef Programlama modellerinin WingSB sonuglarinin yorumlari yer almaktadir.

45.1. Karhhk Hedeflerine

ModeliSonuclar:

Yonelik  Oncelikli

Hedef

Programlama

Model WinQSB paket programi ile ¢oziildigiinde sonuglar Tablo 4.2 ve Tablo

4.3’te yer almaktadir:

Tablo 4.2. Karlilik Hedeflerine Yonelik Modelin Sonuglari

Hisse Karar | P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 | P10
Senedi Degis.
AEFES X1 0 0.37 0 0 0 0 0 0 0 0
AKSA X2 0 0 051 | 054 | 0.16 | 0.11 | 0.11 0 0 0
ARCLK | X3 0 0 0 0.46 | 0.15 | 0.14 | 0.13 | 0.09 | 0.10 | 0.02
AYGAZ | X4 0 0 0 0 069 | 0.71 | 0.72 | 059 | 064 | O
BAGFS X5 0 0 0 0 0 0.04 0 0 0 0
EREGL X6 0 0 0 0 0 0 004 | 004] O 0
FROTO X7 0 0 0 0 0 0 0 0.28 | 0.23 | 0.76
GUBRF | X8 0 0 0 0 0 0 0 0 0.03 | 0.02
HURGZ | X9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0.20
KARSN | X10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
KRDMD | X11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PETKM | X12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
SASA X13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TOASO | X14 1.00 | 0.63 | 0.49 0 0 0 0 0 0 0
TRKCM | X15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TUPRS X16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Agirhik 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
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Tablo 4.3.Karlhilik Hedeflerine Yonelik Modelin Sonuglart Devam

Hisse Karar | P11 | P12 | P13 | P14 | P15 | P16 | P17 | P18 | P19 | P20 | P21
Senedi Degis.
AEFES | X1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AKSA X2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ARCLK | X3 0.1210.020.01 |0 0 0 0 0 0 0 0
AYGAZ | X4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
BAGFS | X5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
EREGL | X6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
FROTO | X7 0.52 1042 (0.38|0.37 | 0.38 | 0.42 | 0.24 | 0.34 | 0.40 | 0.44 | 0.40
GUBRF | X8 0.06 | 0.02 |0 0 0 0 0 0 0 0 0
HURGZ | X9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
KARSN | X10 0.30 1 0.30 [ 0.27 | 0.26 | 0.27 | 0.29 | 0.25 | 0.28 | 0.29 | 0.28 | O
KRDMD | X11 0 0.2410.31/0.31]0.31]0.17 | 0.38 | 0.34 | 0.31 | 0.28 | 0.60
PETKM | X12 0 0 0.03]0.03/0.03|0 0 0 0 0 0
SASA X13 0 0 0 0.03|0 0 0 0 0 0 0
TOASO | X14 0 0 0 0 0.01]0.03/0.02]0 0 0 0
TRKCM | X15 0 0 0 0 0 009 |0 0 0 0 0
TUPRS | X16 0 0 0 0 0 0 0.11]0.04 |0 0 0
Toplam 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00

Karhiliga yonelik olusturulan 6ncelikli Hedef Programlama modelinde tiim hedefler
%100 basarilmistir ve 21 adet alternatif optimum c¢oziim belirlenmistir. Tiim hedefleri
karsilayan alternatif portfoyler Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te yer almaktadir. Yatirimct 6rnegin
ikinci portfoydeki AEFES ve TOASO hisse senetlerine belirlenen agirliklarda yatirim
yapmast halinde, portfOyiin getirisi risksiz faiz oranindan daha yiiksek, piyasaya olan
duyarhilign fazla ve karlilik potansiyeli sektor ortalamasindan daha 1yi olacaktir.
Portfoylerin performans olarak karsilastirilmasi ise bir sonraki kisimda Treynor

performans degerleme yontemi ile degerlendirilmistir.

45.2. Piyasa Degerine Yonelik Oncelikli Hedef Programlama Modelinin

Sonuclari

Model WinQSB paket programi ile ¢oziildiigiinde sonuglar Tablo 4.4.’de yer

almaktadir:
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Tablo 4.4. Piyasa Degerine Yonelik Modelin Sonuglari

Hisse Karar P22 P23
Senedi Degis.
AEFES X1 0.35 0.39
AKSA X2 0.07 0
ARCLK X3 0.58 0.56
AYGAZ X4 0 0
BAGFS X5 0 0
EREGL X6 0 0
FROTO X7 0 0
GUBRF X8 0 0
HURGZ X9 0 0.04
KARSN X10 0 0
KRDMD X11 0 0
PETKM X12 0 0
SASA X13 0 0
TOASO X14 0 0
TRKCM X15 0 0
TUPRS X16 0 0
Toplam 1.00 1.00

Piyasa degeri potansiyeline yonelik Oncelikli Hedef Programlama modeli
incelendiginde Beta hedefinin disindaki tiim hedeflerde %100 basar1 saglanmis ve iki adet
alternatif ¢6ziim belirlenmistir. Ancak Beta hedefinde %7’lik bir sapma olugmustur. Hedef
Programlama, tiim hedefleri oncelikleri ile karsilayan optimum sonucun bulunamamasi
durumunda, ¢oziimsiizlikten ziyade bir hedeften %7’lik sapmayla uzlasik bir ¢6ziim
getirmistir. Yatirimcinin piyasaya duyarliligt daha az ve en az risksiz faiz orani getirisi
kadar getiri saglayan portfoyler arasindan piyasa degeri sektorden daha iyi ve nispeten
ucuz hisse senetlerinden olusan portfoy istemesi halinde Tablo 4.4’te yer alan alternatif

portfoylerde belirlenen hisse senetlerine yatirim yapabilir.

4.5.3. Olusturulan Portfoylerin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Calismanin bu kisminda daha o6nce olusturulanportféyler Treynor performans
olgiisii kullanilarak dort yillik degerlendirilmistir. Treynor Performans Olgiisii (4.7)’deki
gibidir:
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T = Gpt —Tf) (4.7)

p B,
Burada,
Tpe  : Portfoyiin t donemindeki getirisi
Tfe : t donemindeki risksiz faiz orani

B, : Portfoyiin Betasidir

Pazarportfoyli olarak alman BIST 100 endeksinin Treynor Olglisii degeri
hesaplanirken endeksin 4 yillik getirisi hesaplanmis ve beta degeri “1” olarak alinmustir.
Ciinkii pazarportfoyiiniin beta degeri “1” olarak kabul edilmektedir®. Karlilik hedeflerine
yonelik modelin alternatif portfoylerinin Treynor Olgiisii degerleri Tablo 4.4.’de

gosterilmektedir:

Tablo 4.5. Karlihiga Yénelik Portfdylerin 4 Yillik Treynor Olgiisii Degerleri

Portfoyler gfguzzr Portfoyler -gl?:lns?lr
1 0.0091181 13 0.0000695
2 0.0055232 14 -0.0000217
3 0.0117481 15 0.0000949
4 0.0107339 16 0.0000426
) 0.0014656 17 0.0001584
6 -0.0000777 18 -0.0002078
7 -0.0000501 19 0.0002877
8 0.0001099 20 0.0005262
9 0.0000366 21 0.0045142

10 0.0000658 Pazar Portfoyii | -0.0015353
11 -0.0000463
12 -0.0000269

?’Karabiyik — Anbar, a.g.e., 5.335
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Karlilik  potansiyelini  dikkate alan modeldeki portfoylerin 4  yillik
performanslariincelendigindeyatirirmcinin aldigi riske gore hedeflenen getirisinden daha
fazla getiri saglayan portfoyler 1,2, 3, 4, 5, 8,9, 10, 13, 15, 16, 17, 19, 20 ve 21 numarali
portfoylerdir. Bu portfoyler arasinda performansi en iyi olan portfoy issAKSA ve TOASO
hisse senetlerinden olusan 3 numarali portfoydiir. Bu portfoyii takip eden ikinci en iyi
portfoy AKSA ve ARCLK hisse senetlerinin yer aldigi 4 numarali portfoydiir.

Pazarportfoyiiise incelenen donem araliginda risksiz getiri oranindan daha diisiik
getiri saglayarak negatif bir deger almistir. Negatif performanslar i¢cinde en diisiik olan
portfoy ise FROTO, KARSN, KRDMD ve TUPRS hisse senetlerinin yer aldigi 18
numarali portfoydir. Bu portfoyiin performans degerinin ise pazar portfoyiiniin
degerinden daha diisiik ¢iktig1, dolayisiyla s6z konusu portfoyiin performansinin piyasanin
altinda gerceklestigi goriilmektedir.Piyasa degerine yonelik alternatif portfoylerin Treynor
Olgiisii degerleri ise Tablo 4.6."da gosterilmektedir:

Tablo 4.6.Piyasa Degerine Yonelik Portfdylerin 4 Y1llik Treynor Olgiisii Degerleri

Portfoyler Treynor
Olgiisii
22 0.006175
23 0.03362
Pazar Portfoyii | -0.0015353

Tablo 4.6. incelendiginde AEFES, AKSA ve ARCLK hisse senetlerinin yer aldigi
22numarali  portfoylin performanst diger portfoyiin performansindandaha iyidir.
Olusturulan portfoylerin her ikisi de pozitif performans degeri sergilemislerdir. Diger bir
ifadeyle getirileri sistematik risk bazinda incelendiginde performanslari pazarportfoyiine

nazaran yiiksek cikmaistir.

Yatirimc1r AEFES hisse senedine 0.35, AKSA hisse senedine 0.07 ve ARCLK hisse

senedine 0.58 oraninda yatirim yapmas1 durumunda portfoyiiniin getirisi yiiksek, piyasanin
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arttig1 donemlerde portfoyiiniin getiri potansiyeli diger portfoylere nazaran daha iyi olacak
ve portfOyiinii olusturan hisse senetleri satislari, 6z kaynaklar1 ve varliklarinin karliligt
yiiksek olan isletmelerin hisse senetlerinden olusacaktir. Buna karsin yiiksek getirili, hisse
basina kazanci yiliksek ayni zamanda diger portfoylere nispeten ucuz olan portfoy

olusturmak istediginde piyasaya olan duyarlilig1 daha az olan portfoy elde edilmistir.

Genel olarak her iki modelin Hedef Programlama sonuglar1 degerlendirildiginde
tim hedeflerin bagsarilmasi bakimindan karhilik amaclarini iceren model, piyasa degeri
amaglarini iceren modelden daha basarili ¢ikmistir. S6z konusu modelin tim amaglar
%100 basarilmisken, piyasa degeri yliksek portfdy olusturulmak istendiginde Beta
hedefine tam olarak ulasilamamustir. Diger bir ifade ile, riskin artmasiyla getirinin artacagi
varsayimi altinda, daha yiiksek getirili ve ayni zamanda piyasa degeri potansiyeli de
yiiksek olan portfoy olusturulamamigtir. Bu noktada klasik optimizasyon yontemleriyle
¢ozildiiglinde ¢6ziim bulunamayacaktir. Hedef Programlama ise Beta hedefinden %7°lik
bir sapma ile uzlasik bir ¢6ziim sunmustur. Hedef Programlama’nin tiim amaglarinin
basarildigr modelin performansi ise pazarportfoyiiyle kiyaslandiginda daha iyi ¢ikmustir.
Sonug olarak Hedef Programlama kullanilarak getiri ve risk amaglarindan baska amaclari

da bulunan yatirimci i¢in tercihlerini yansitan ve basarili sonuglar sunmaktadir.

SONUC
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Hedef Programlama ydntemi, hem bireysel hem de kurumsal yatirimeilar igin
portfoy secim problemlerinde kullanilan yontemlerden birisidir. Yazinda yer alan 6nceki
caligmalarda optimum portfoy se¢imi genel olarak sadece getiri ve risk temelinde ele
alinmis ve yatirimcinin diger hedeflerini de yansitan bir Hedef Programlama modeli
kullanilmamistir. Calismada, oncelikle Portfoy Kurami, Hedef Programlama ve Hedef
Programlama ¢dziim teknikleri incelenmistir. Son boliimde, Oncelikli Hedef Programlama
yontemi ¢ok amagli portfdy se¢imi problemine uygulanmistir. Optimum portfoyii elde
etmek icin kullanilan hedefler risk ve getiri hedeflerinin yaninda hisse senetlerinin ait
oldugu sirketlerin karlilik ve piyasa degerlerine yonelik hedefleri de icermektedir. Bu
hedefler yontemin oncelikli modellerinde hedef kisitlari olarak yer almistir.

Uygulamanin veri kiimesini Ocak 2010 — Aralik 2013 tarihleri arasinda BIST-100
endeksinde stirekli olarak yer almis imalat sektdriindeki sirketlerin hisse senetleri ( 16 hisse
senedi) olusturmustur. Analiz sadece imalat-sanayi sektoriine yonelik yapilmistir.
Olusturulan Oncelikli Hedef Programlama modelleri WinQSB programi ile ¢oziilmiistiir.

Oncelikli Hedef Programlama modelleri riskin artmasi ile getirinin artacag
varsayimi altinda Beta katsayisinin yiiksek olmasi durumuna ( >1) goére olusturulmustur.

Modeller incelendiginde ise Hedef Programlama yontemi karlilik modelinin birinci
oncelik seviyesini olusturan getiriyi ve ikinci Oncelik seviyesini olusturan risk hedefini
oncelikle basarmig, daha sonra diger Oncelikteki hedefleri sirasi ile tam olarak
gerceklestirmigtir. Fakat piyasa degeri amaglarini iceren modelde tiim hedefleri %100
saglayan bir optimum ¢6ziim bulunmamaktadir. Bunun yerine ikinci 6ncelik seviyesindeki
beta hedefinden %7°lik bir sapma ile uzlasik bir ¢6ziim sunmustur.

Sonu¢ olarak, Hedef Programlama teknigi kullanilarak karliligi ve piyasa degeri
sektorden daha yliksek; buna karsin sektdre gore nispeten daha ucuz olan hisse senetlerinin
portfoye dahil edilmesi istendiginde hedeflerin hepsini igeren optimum portfoyler ve bu
portfoylerde yer alan hisse senetlerinin agirliklar1 hedeflere uygun sekilde elde edilmistir.

Hedef Programlama teknigi ile olusturulan ve portfoylin karliligini amaclayan
model ¢oziildiiglinde, bu tiim amaclar1 saglayan 21 adet portfoy bulunmustur. S6z konusu
portfoyler en O6nemli hedef olan getiriyi sistematik riske gore degerlendiren Treynor
Performans Olgiisii  ile  degerlendirilmistir.  Degerlendirme  sonucunda  tiim
portfoylerinpazar portféyii olan BIST 100 endeksinden incelenen 4 yillik siiregte daha iyi

performans  sergiledikleri sonucuna ulasilmistir.  Portfoyler kendi aralarinda
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kiyaslandiginda ise en iyi performanst sergileyen portfoy AKSA ve TOASO hisse
senetlerinin yer aldigi 3 numarali portfoydiir. Ikinci dncelikteki hedeften 6diin verilmesi
kosulu ile piyasa degeri yiiksek bir portfoy olusturulmak istendiginde ise AEFES, AKSA
ve ARCLK hisse senetlerinin yer aldigi 22 numarali portfoyiin performansi pazar
portfoyiiniin performansindan daha iyi ¢ikmustir.

Genel olarak ¢alismanin amact dogrultusunda Hedef Programlama ile yatirimcinin
tiim amaclariin karsilandig1 portfoyler olusturulmus ve bu portféyler pazar portfoyii ile
karsilastirildiginda daha basarili sonug verdikleri bulgusuna ulagilmistir. Tiim amaglarin
kargilanmadigr durumda, olusturulan portfoyler arasindan en iyi performans sergileyen
portfoylin performansi da pazar portfoyiine kiyasla daha iyi ¢ikmustir.

Bu calismada yazindaki 6nceki ¢calismalardan farkli olarak optimum portfoy se¢imi
sadece getiri ve risk bazinda ele alinmamistir ve yatirimeinin diger hedeflerini de yansitan
bir Hedef Programlama modeli kullanilarak performansit basarili olan sonuglara
ulasilmistir. Bu ¢alismada incelenen hedefler, gercek hayatta yatirnmcilarin farkli 6neme

sahip diger amaclarin1 da yansitacak sekilde genisletilebilir.
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