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OZET

HIYERARSIK RiSK PARITESI VE COK KRITERLI KARAR
VERME YONTEMLERI iLE PORTFOY OPTIiMiZASYONU: BiST
100 UYGULAMASI

KATRANCI, Ali
Doktora Tezi
Isletme ABD
Genel Isletme Doktora Programi
Tez Yoneticisi: Dog. Dr. Nilsen KUNDAKCI

Temmuz 2024, XVI+161 sayfa

Yatinnmceilar, gelecekte daha rahat bir yasam siirdiirebilmek ve
tasarruflarim en iyi sekilde degerlendirebilmek amaciyla piyasada yer alan yatirnm
alternatifleri arasindan en uygun olanim secerek optimal portfoylerini olusturmak
istemektedir. Bu nedenle yatirnmcilar, yarim yiizyih askin bir siiredir optimal
portfoyl olusturabilmek amaciyla Markowitz (1952) tarafindan 6nerilen Ortalama
Varyans Modelinden (OVM) yararlanmaktadir. Ancak OVM ile ilgili yapilan
cahsmalar incelendiginde bu modelin c¢esitli ac¢ilardan elestirilmistir. Bu
elestirilerden en 6nemlisi de konsantrasyon problemidir. Konsantrasyon problemi,
OVM’nin cesitlendirme temelli bir yaklasim olmasina karsin piyasadaki az sayida
varhga yatirnm yapmasini Onermesi yatirnmcr agisindan Kkayiplara neden
olabilmektedir. Bu probleme ¢oziim bulabilmek amaciyla Prado, 2016 yihinda ¢izge
teorisi ve makine 6g8renmesi temelli Hiyerarsik Risk Paritesi (HRP) algoritmasini
onermistir. HRP algoritmasi, konsantrasyon probleminin ¢6ziimii i¢in basari
saglamis olmasina karsin zincirleme ve optimal kiime sayisimin belirlenememesi
sorununu da beraberinde getirmistir. Bu c¢alismada, bu sorunu ortadan
kaldirabilmek amaciyla HRP-CKKV (Cok Kriterli Karar Verme) yaklasim
onerilmistir. Onerilen yaklasim, CKKV yoéntemlerinden MEREC ve WEDBA
yontemlerinin kullanmilmasina dayanmaktadir. Kriter agirhiklarinin belirlenmesinde
objektif kriter agirhk belirleme yontemlerinden bir tanesi olan MEREC
yonteminden yararlanilmistir. Hisse senetlerinin degerlendirilmesinde ise WEDBA
yontemi kullanmilmistir. Cahismanin uygulamasi BIST 100 endeksinde islem goren
hisse senetleri iizerinde gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgulara gore HRP-CKKV
yaklasimi, HRP algoritmasina gore daha basarili sonuclar elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Hiyerarsik Risk Paritesi, Cok Kriterli Karar Verme,
MEREC, WEDBA, BIST 100
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ABSTRACT

PORTFOLIO OPTIMIZATION WITH HIERARCHICAL RISK
PARITY AND MULTI-CRITERIA DECISION MAKING: BIST 100
APPLICATION

KATRANCI, Ali
Doctoral Thesis
Business Administration Department
Business Administration PhD Programme
Adviser of Thesis: Assoc. Prof. Dr. Nilsen KUNDAKCI

July 2024, XVI1+161 pages

To secure a comfortable future and effectively maximize their savings,
investors seek to build optimal portfolios by carefully selecting the best investment
options available in the market. For more than fifty years, investors have relied on
the Mean Variance Model (MVM) proposed by Markowitz in 1952 to construct
these portfolios. However, numerous studies have criticized the MVVM from various
angles. One important point of criticism is the concentration problem. Although the
MVM is based on diversification, it often recommends investing in a limited number
of assets. This limited approach can lead to financial losses for investors. To address
this problem, Prado introduced the Hierarchical Risk Parity (HRP) algorithm in
2016, which integrates concepts from graph theory and machine learning. While
HRP effectively solves the concentration problem, it introduces new challenges, such
as the problem of concatenation and difficulties in determining the optimal number
of clusters. To overcome these challenges, this study proposes an HRP approach to
multi-criteria decision making (MCDM). The proposed approach incorporates the
MEREC and WEDBA methods. The MEREC method, an objective approach to
weighting criteria, was used to assign appropriate weights to the criteria. At the
same time, the WEDBA method was used to evaluate the inventories. This approach
was applied to the stocks listed in the BIST 100 Index. The results showed that the
HRP-MCDM approach provided more successful results compared to the
traditional HRP algorithm, thus providing a more robust solution to the problems
previously encountered.

Keywords: Hierarchical Risk Parity, Multi-Criteria Decision Making, MEREC,
WEDBA, BIST 100
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GIRIS

Yatirimcilar, gelecekte daha rahat yasam strebilmek amaciyla gelirlerinden bir
kismini tasarruf etme egilimindedir. Tasarruflarini en iyi sekilde degerlendirmek isteyen
yatirimeilar, belirli bir risk diizeyinde kendilerine en fazla getiriyi saglayacak olan yatirim
araclarma yonelmektedir. Ancak yatirimcilar, giiniimiizde finansal piyasalarin karmagik
yapisindan dolayr meydana gelebilecek olan belirsizliklere karsi buyik bir risk
almaktadir. Bu riskin azaltilabilmesi ve optimal portféyin olusturulabilmesi amaciyla
literaturde iki temel finans kurami mevcuttur. Bu finansal kuramlar geleneksel portfoy

teorisi ve modern portfoy teorisidir.

[k finans kurami, 1950°1i yillara kadar yatirimcilar tarafindan yaygin bir sekilde
kullanilan ve basit ¢esitlendirme temeline dayanan geleneksel portfoy teorisidir.
Geleneksel portfoy teorisi, optimal portfoyiin olusturulma siirecinde birbirinden farkli
Ozelliklerde ve farkli sayilarda menkul kiymetin bir arada bulunmasiyla riskin
azaltilabilecegi varsayimindan hareket etmektedir. Dolayisiyla portfoyde yer alan menkul

kiymetler arasindaki korelasyon dikkate alinmamustir.

Ikinci finans kuramu ise optimal portfoyiin olusturulmasi siirecinde portfoye dahil
edilen menkul kiymetlerin birbirleri ile korelasyonlarinin dikkate alinmasi gerektigi
fikrini savunan ve 1952 yilinda Harry Markowitz tarafindan gelistirilen modern portfoy
teorisidir. Modern portfoy teorisine gore, riskin azaltilabilmesi amaciyla portfoye dahil
edilecek menkul kiymetlerin gesitlendirilmesi ile riskin azaltilamayacagi goriisiinden
hareketle portfoye dahil edilecek olan menkul kiymetler arasindaki korelasyonun diisiik
olmasi gerektigini savunmustur. Buradan hareketle Markowitz tarafindan ilk defa
yaymlanip daha sonra kitap haline getirilen ve modern portfoy teorisinin baslangici olan
Ortalama Varyans Modeli gelistirilmistir. Ortalama Varyans Modeli, belirli bir getiri
hedefine ulasan sonsuz sayida portfoy arasindan yatirimcinin en kiigiik varyansa sahip
olan portfoyli segmesi gerektigi fikrini savunmaktadir. Diger tiim portfoyler daha yiiksek
varyansa ve dolayisiyla daha yiiksek riske sahip olduklar1 igin verimsiz olarak
degerlendirilmektedir (Kolm vd., 2014: 356).

Ortalama Varyans Modeli, Markowitz tarafindan Onerildikten sonra optimal
portfoyiin olusturulabilmesi amaciyla yaygin bir sekilde bir¢ok arastirmaci tarafindan
kullanilmasina ragmen ¢esitli arastirmacilar tarafindan elestirilmis ve optimal portfoyin

olusturulmasi siirecinde yeni alternatif yontemlerin dogmasina neden olmustur. Ortalama



Mutlak Sapma, Black-Litterman Modeli, Tekli ve Coklu Indeks Modelleri, Finansal
Varlik Fiyatlama Modeli, Arbitraj Fiyatlama Modeli gibi modeller Ortalama Varyans
Modeline Alternatif olarak optimal portfoy olusturma siirecinde arastirmacilar tarafindan
onerilmistir.

Portfoy olusturma siirecinde arastirmacilarin  yaygin olarak kullandig1
yontemlerinden birisi de Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) yontemleridir. CKKV
yontemleri, birden fazla alternatifin ya da se¢enegin oldugu karmasik durumlarda gesitli
kriterleri ayn1 anda degerlendirerek yatirimcilara yol gdstermesi acisindan son derece
onemlidir. Ozellikle portfoy optimizasyonu siirecinde dikkate alinan kriterlerin belirsiz
olmasindan dolay1 literatiirde bulanik kiime temelli CKKV yontemleri Onerilmistir.
Ilerleyen yillarda ise gesitli arastirmacilar tarafindan tip-2 bulanik kiime (type-2 fuzzy
set), sezgisel bulanik kiime (Intuitionistic fuzzy set), notrosofik bulanik kiime
(neutrosophic fuzzy set), kararsiz bulanik kiime (hesitant fuzzy set), Pisagor bulanik
kiime (Pythagorean fuzzy set), resim bulanik kiime (Picture Fuzzy Set), g-Rung Orthopair
bulanik kiime, kiiresel bulanik kiime (Spherical fuzzy set), fermat bulanik kiime
(fermatean fuzzy set), Dogrusal Diophantine bulanik kiime (Linear Diophantine fuzzy
set) tabanli CKKV yontemleri ile portfoy optimizasyonu gergeklestirilmistir.

Ancak giliniimiizde teknolojinin gelismesine bagli olarak yiksek boyuttaki veri
kiimelerini daha kolay bir sekilde isleyebilmek amaciyla kolay uygulanabilen ve kisa
slirede ¢Oziime ulasan meta-sezgisel algoritmalar ve yapay zeka temelli yaklasimlar
optimal portfoylin olusturulma siirecinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
yaklasimlardan bir tanesi de yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi temelli
Hiyerarsik Risk Paritesi (HRP) algoritmasidir.

HRP algoritmasi, Prado tarafindan (2016) geleneksel portfoy optimizasyon
yaklagimlarinin kusurlarmi ortadan kaldirmak amaciyla gelistirilmis risk temelli bir
algoritmadir. HRP algoritmasi, ikinci dereceden optimizasyon problemlerinin neden
oldugu istikrarsizlik, diisiik performans ve konsantrasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla
(Prado, 2016: 3) risk temelli modellerin avantajlarin1 hiyerarsik kiimeleme ile
birlestirmekte ve tekil bir kovaryans matrisi lizerinde portfdy hesaplamasina olanak
tanimaktadir (Kaae vd., 2022: 7). Bu sekilde dogrudan veride yer alan bilgiler
kullanilmakta ve portfdy optimizasyon siirecinde matris cebir islemlerine gerek
kalmamaktadir (Uyar, 2019: 162). Prado (2016) calismada, HRP algoritmasini Minimum
Varyans ve Ters Varyans optimizasyon yontemleri ile karsilastirmis ve HRP

algoritmasimin istiin oldugunu belirtmistir. Ancak Prado (2016) tarafindan algoritma



onerildikten sonra yapilan ¢aligmarda HRP algoritmasinda bazi eksiklikler ve kusurlar
tespit edilmistir. Bu eksiklikler ve kusurlardan en onemlileri, zincirleme sorunu ve
optimal kiime sayismnin belirlenememesi ile ilgili olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Kaae vd.,
2022: 42).

Bu caligmanin amaci, Prado (2016) tarafindan Onerilen HRP algoritmasinin
zincirleme sorununa ve optimal kiime sayisinin belirlenememesi sorununu ¢ozmek ve
yeni bir hibrit portfoy optimizasyon algoritmasi gelistirmektir. Bu baglamda, ¢alismanin
ilk asamasinda HRP algoritmasina Elbow (Dirsek) yontemi entegre edilerek zincirleme
sorununa ve optimal kiime sayisinin belirlenememesi sorununa ¢6ziim aranmistir. Daha
sonra ise HRP-CKKV yaklasimi ile analizler gerceklestirilecektir. Bu kapsamda ilk
olarak HRP algoritmasinda yer alan bdlgesel, tek, tam, ortalama, agirliklandirilmas,
merkezi ve medyan baglanim kriterleri sonucunda elde edilecek kimelerin
degerlendirilmesinde cari oran, likidite orani, kaldirag¢ orani, stok devir hizi, alacak devir
hiz1, 6zkaynak karlilig1 ve aktif karlilik kriterlerinden yararlanarak MEREC yontemi ile
agirliklar belirlenecektir. Kriter agirliklarinin belirlenmesinden sonra ise WEDBA
yontemi ile siralamalar belirlenecektir. Gelistirilmis HRP algoritmasi ile HRP-CKKV
yaklasimmnin test edilmesi amaciyla 2018-2022 yillar1 arasmda BIST 100 endeksinde
arasinda islem goren hisse senetlerinin giinliikk kapanis verilerinden yararlanilacaktir.

Calismanm birinci bélimunde, 6ncelikle portfoy kavrami tanimlanmis ve portfoy
ile ilgili temel kavramlara yer verilmistir. Daha sonra portfoy ¢esitlerine, portfoy
teorilerine deginildikten sonra portfoy performansinin degerlendirilmesinde yararlanilan
rasyolara yer verilmistir.

Calismanm ikinci bolimd metodoloji bélimidir. Bu bolimde 6ncelikle
kiimeleme analizi ve kiumeleme analizi yontemlerine deginildikten sonra HRP
algoritmasi detayli bir sekilde aciklanmistir. Daha sonra karar verme ve karar verme
stireci agiklanarak karar modellerine deginilmistir. Ayrica bu bolimde CKKYV ile ilgili
bilgiler verildikten sonra MEREC ve WEDBA yOntemleri agiklanmustir.

Calisgmanin {igiincii ve son bdliimiinde arastirmanin amacit ve kapsami,
aragtirmada yer alan alternatifler, alternatiflerin degerlendirilmesi amaciyla finansal
oranlara yer verildikten sonra analiz ve bulgulara yer verilmistir. Son olarak sonu¢ ve
Oneriler boluminde, calisma sonunda elde edilen sonuglar tartigilmis ve gelecekte

yapilabilecek ¢aligmalar igin Onerilere yer verilmistir.



BIRINCi BOLUM
PORTFOY OPTIMiZASYONU
Calismanin bu boliimiinde portfdy ve portfoy ile ilgili temel kavramlar
aciklandiktan sonra portfoy ¢esitlerine, geleneksel ve modern portfoy teorilerine ve son

olarak portfoy performansmin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan yontemlere

deginilecektir.
1.1. Portfoy Kavram

Yatirimcilar, ellerinde bulunan varliklar: belirli bir risk diizeyinde en yiiksek
getiriyi saglayacak ya da belirli bir getiri diizeyindeki en diisiik riski garanti edecek
yatirim alternatifleri arasinda paylastirmak istemektedir. Bu hedefe yonelik olarak da
hisse senetleri, yatirim fonlar1 ve repo gibi menkul kiymetler ile altin ve gayrimenkul gibi

geleneksel yatirim araglarina yatirim yaparak portfoylerini olusturmaktadirlar.

Portfoy kavrami, Tirk Dil Kurumu’na gore Fransizca kokenli “‘portefeuille’’
kelimesinden tiiremis ve ‘‘banka, simsar veya bir araci kurulusun kendi elinde tuttugu,
istedigi gibi tasarruf ettigi menkul degerler toplam1’’ seklinde tanimlanmaktadir
(https://tdk.gov.tr/, Son Erisim Tarihi: 01.12.2023). Portfoy kavramu, riski azaltmak ve
yatirimeinin katlanacagi risk seviyesine gore maksimum getiriyi elde etmek amaciyla
minimum iki menkul kiymetten olusan bilesimdir (Usta, 2005: 283). Bir baska tanima
gore portfdy, hisse senedi, tahvil, hazine bonosu, repo, altin, déviz, mevduat hesabi ile
tirev drlinlerden olusan ve ¢esitli menkul kiymetlerden meydana gelen finansal

nitelikteki kiymetlerdir (Ugurlu vd., 2016: 148).

Yatirimcilarin  portfoy olusturmadaki en Onemli nedeni, yasanabilecek olan
belirsizlik ve risklerden kagmarak yatirim ortaminda meydana gelen firsatlari
yakalamaktir. Bu nedenle yatirimcilar varliklarini tek bir menkul kiymet yerine cesitli
menkul kiymetler arasinda dagitmaktadirlar. Ancak her bir yatirimcinin portfoyden
beklentisi farkli olacagindan dolay1 gegerli tek bir portfoy olusturmak miimkiin degildir.
Bu sebeple yatirimcilar portfoylerini olustururken detayli analizler yaparak portfoylerini

olusturmalidirlar.
1.2. Portfoy ile Tlgili Temel Kavramlar

Portfdy, yatirimcilarin katlanacagi belirli bir risk diizeyinde maksimum gelir elde

etmek amaciyla subjektif (gecmis deneyimler) ya da objektif (istatistiksel analizler)
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degerlendirmelerden yararlanarak olusturdugu ve birbirinden farkli 6zelliklere sahip en
az iki finansal varliktan meydana gelen birlesimdir. Portfoy olusturulurken yatirimcilarin
dikkat etmesi gereken en 6nemli husus ise finansal varliklar arasindaki getiri ve risk
arasindaki iligkidir. Bu nedenle yatirimcilarin, getiri ve risk kavramlar1 hakkinda temel
bilgilere sahip olmas1 gerekmektedir. Bu baglamda bu kisimda getiri ve risk kavramlar1

hakkinda bilgilere yer verilecektir.
1.2.1. Getiri

Yatirimcilar, yatirim kararlarini verirken dikkate aldiklari en 6nemli 6lgiit hig
kusku yoktur ki getiridir. Yatirimeilarin, bugiinden fedakarlik ederek yatirim yaptiklar:
bir varliktan giinliik, haftalik, aylik ya da yillik donem sonlarinda elde ettikleri gelir
durumu getiri olarak adlandirilmaktadir. Yatirimeilar yatirim donemi sonunda iki tiir gelir
elde etmektedirler. Bu gelirlerden birincisi faiz ya da kar payi, ikincisi ise sermaye

kazanci ya da zararidir.

Yatirimcilar, belli bir varliga yatirim yaptiklarinda ne kadarhik bir getiri elde
edecegini bilmek istemektedir. Bu nedenle getiri oraninin hesaplanmasi yatirimcilar
acisindan son derece Onemlidir. Yatmrimcilar igin getiri, Kesikli getiri olarak da
adlandirilan tek donemlik getiri ve strekli getiri olarak da adlandirilan ¢ok dénemlik

getiri olmak tizere iki farkli sekilde getiri hesaplanmaktadir (Yildirim, 2015: 444).

Elde tutma getirisi olarak da adlandirilan tek dénemlik getiri, temel olarak
yatirimlarin donem sonundaki degeri ile donem basindaki degeri arasindaki farkin,
yatirim tutariin donem basindaki degerine boliinmesi ile elde edilir. Tek donemlik getiri
orani tahvil ve hisse senedi basta olmak iizere finansal varliklarin getirilerini

hesaplayabilmek i¢in Esitlik (1.1) yardimiyla hesaplanmaktadir (Yildirim, 2015: 444).

(P — Pe—1) + Dy
R, = . (L.1)
t—1

Bu esitlikte;
R;: Tek donemlik getiri orani,
P,: Donem sonu piyasa fiyati,
P._;: Donem bas1 piyasa fiyati,

D,: Faiz ya da kér paymi ifade etmektedir.



Yatirimcilar birden fazla donemin getirisini hesaplamak istediklerinde ise
aritmetik getiri hesaplanmaktadir. Yatirimcilar birden fazla donemde birden fazla varliga
yatirim yaptiklarinda bu varliklardan elde edilen getirileri tek bir deger ile ifade etmek
portfoyiin performansini anlayabilmek agisindan olduk¢a 6nemlidir. Aritmetik getiri, elde
tutma getirilerinin timandn aritmetik ortalamasini alarak belirlenmektedir. Aritmetik
getiri, Esitlik (1.2) yardimiyla hesaplanmaktadir (Yildirim, 2015: 444).

_T‘1+T2+"'+Tn

Ty (1.2)

n
Bu esitlikte;
1. Ortalama getiri,
r1: Yatirimin birinci donem sonundaki getirisi,
r5: Yatirimin ikinci dénem sonundaki getirisi,
7,: Yatirimin n. donem sonundaki getirisi,
n: Donem sayisini ifade etmektedir.

Aritmetik ortalama ile getiri hesabi, yatirimcilar tarafindan portfoylerine her
donem bas1 yatirilan paranm ayni oldugu varsayimindan hareket ettiginden dolay1 her
zaman dogru ve gecerli sonuglar vermemektedir. Bu nedenle de yatirimcilar bilesik faiz
mantigina dayanan geometrik getiriyi hesaplamaktadir. Geometrik getiri, Esitlik (1.3)
yardimiyla hesaplanmaktadir (Yildirim, 2015: 444).

(1.3)

Bu esitlikte;

1¢: Ortalama getiri,

r1: Yatirimin birinci donem sonundaki getirisi,
7r3: Yatirimin ikinci dénem sonundaki getirisi,
T,: Yatirirmin n. donem sonundaki getirisi,

n: Dénem sayisini ifade etmektedir.



Tek donemlik getirilerin hesaplanmasinda Esitlik (1.1) ve ¢cok donemlik getirilerin
hesaplanmasinda Esitlik (1.2) ve (1.3), varliklarin gegmis degerlerinden yararlanarak

yatirmmeilar i¢in elde tutma donemi igin getirilerin hesaplanmasinda kullanilmaktadir

(Konuralp, 2005: 56).

Yatirimcilar, her ne kadar varliklarin elde tutma donemi sonundaki getirilerini
ogrenmek isteseler de gelecekte de varliklardan ne kadarlik getiri elde edeceklerini ve bu
getirilerin risk derecesini 6grenmek istemektedirler. Bu nedenle de yatirim i¢in beklenen
getiri oraninin belirlenmesi dnemlidir. Beklenen getiri, yatirimcinin yatirim yapmak
istedigi varliga ait belirli bir ddnemdeki getirilerin gergeklesme olasiligi ile carpilmasi ve
daha sonra bu degerlerin toplanmasini ifade etmektedir. Matematiksel olarak beklenen
getiri Esitlik (1.4) yardimiyla hesaplanmaktadir (Yildirim, 2014: 447).

E(r) = (Piry) + (Pory) + -+ (Py1y) (1.4)
Bu esitlikte;

E(r): Yatrimm beklenen getirisi,

P;: 1 numarali yatirimin gergeklesme orani,

71: 1 numarali yatirimin getirisi,

P;: 2 numarali yatirimin gerg¢eklesme orani,

T5: 2 numaral1 yatirimin getirisi,

P,: n numaral1 yatirimin gergeklesme orani,

T,,: N numaral1 yatirimin getirisini ifade etmektedir.
1.2.2. Risk

Yatirimcilarin yatirim kararlarini verirken getiri yaninda dikkat etmeleri gereken
diger bir olgiit de risktir. Cunki finans diinyasinin ilk temel yasasi olan getiri ve risk
(Ghysels vd., 2005: 510) arasindaki iliski yatirimcilar igin son derece Onemli
kavramlardir. Yatwrimcilar, yatirim siireci sonunda maksimum getiri elde etmek

istediklerinden dolay1 risk ile ilgili bilgilere sahip olmalar1 gerekmektedir.

Risk kelimesinin Tirk Dil Kurumu sozligiindeki anlami, ‘‘zarara ugrama
tehlikesi, riziko’> olarak tanimlanmaktadir (https://sozluk.gov.tr/, Erisim Tarihi:
10.10.2022). Markowitz (1952: 77) risk kavramin1 ‘‘istenmeyen bir sey (undesireable

thing)’’ olarak tanimlamistir. Holton (2004: 22) ise risk kavramini ‘‘belirsiz olan bir



onermeye maruz kalmak’’ olarak tanimlamistir. Usta ve Demireli (2010: 26)’ye gore risk
kavrami, yatirim donemi sonunda meydana gelebilecek olan alternatif durumlara bagl
olarak yatirimlardan en az bir tanesinin negatif ya da pozitif getiri ile sonuglanmasi
durumudur. Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK) 28.06.2012 tarihli
28337 sayil1 yonetmelikte risk kavramini, bir isleme ya da faaliyete iliskin parasal kaybin
ortaya c¢ikmasi veya bir giderin ya da zararin olusmasi halinde ekonomik faydanin
azalmas1 ihtimalini ifade etmektedir.” Finansal acidan risk kavramu ise yatirimcilarin
yatirim donemi sonunda gerceklesmesini bekledikleri getiri oraninin gergeklesen getiri
oranindan sapma olasilig1 olarak tanimlanabilir. Tim bu aciklamalar 1s1ginda risk
kavramu ile birlikte belirsizlik kavrami da birlikte kullanilmaktadir. Ancak risk kavrami
ile belirsizlik kavrami arasinda ¢esitli agilardan farklar vardir. Risk kavrami, meydana
gelebilecek tiim durumlara ait sonuglara ait olasiliklarin bilinmesi durumunu ifade
ederken belirsizlik kavrami ise sonuglarin ve olasiliklarmin bilinmedigi durumu ifade
etmektedir. Ayrica risk kavrami herhangi bir olaya ait sonuglarin ortaya ¢ikmasima iliskin
objektif olasilik dagilimi igerirken, belirsizlik kavrami ise subjektif olasilik dagilimi
icermektedir. Bu agidan ise belirsizlik kavrami, risk kavramindan daha genel bir anlami

ifade ederken riskin kaynagidir.

Yatirimcilar, getiri oran1 hakkinda detayli bilgiye sahip olduklar1 halde risk
hakkinda yeterli bilgiye sahip olmadiklarmdan dolayi riski kaginilmasi gereken bir durum
olarak degerlendirmektedir. Ancak riskin yatirimcilar tarafindan dogru bir sekilde analiz
edilmesi ¢esitli firsatlar saglayacaktir. Bu nedenle toplam riskin ve riskin kaynaklarinin

neden oldugunun bilinmesi 6nemlidir.

Portfoéy kuraminda yatirimcimin katlanacagi riski kontrol altina alabilmek ya da
riski sinirlandirabilme olanagmin olup olmamasina gore getirinin standart sapmasiyla
Olcllebilen toplam risk, sistematik risk ve sistematik olmayan risk olmak tzere iki gruba
ayrilmaktadir. Yatirimemin karsi karsiya kaldigi toplam risk William Sharpe tarafindan
gelistirilen Tek Indeks Modeli’nde toplam risk Esitlik (1.5)’te gdsterilmistir (Basoglu vd.,
2001: 204):

2 _ n2

af = Bfop + a? (1.5)

* https://www.resmigazete.gov.tr/eskiler/2012/06/20120628-17.htm, 28.06.2012 tarihli Bankalarm I¢
Denetim ve Risk Yo6netimi Sistemleri Hakkinda Y®6netmelik, Son Erisim Tarihi: 02.01.2024
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Bu esitlikte;

~N

oi": Yatirim yapilan varligin toplam riski,

BZ: Varligin sistematik riske kars1 duyarlihigs,
02, Sistematik risk,
oZ: Varligi kendisine 6zgii olan sistematik olmayan riskini ifade etmektedir.

Yatirimcilarin portfoylerini olustururken dikkat etmeleri gereken en 6nemli unsur,
getiri ile risk arasindaki iliskidir. Ancak yatirimcilar portfoylerine dahil edecekleri
menkul kiymete ait getiri hakkinda detayli bilgiye sahip olurken riske ait detayl bilgilere
sahip degildirler. Bu nedenle yatirimcilarin riskin kaynaklarmi detayli bir sekilde

bilmeleri 6nem arz etmektedir.

Portfoy kuraminda riskin kaynaklar1 Sekil 1’de gosterildigi lizere sistematik

olmayan risk ve sistematik risk olmak (izere ikiye ayrilmaktadir.

[ R:SK J
| |

[Sistematik Olmayan Risk] [ Sistematik Risk J
Endustri Riski Enflasyon Riski
Finansal Risk Faiz Riski
Yonetim Riski Politik Risk

Piyasa Riski

Kur (Doviz) Riski
Sekil 1: Risk Cesitleri

Sistematik Risk:

B (beta) katsayis1 ile Olciilebilen ve pazar riski olarak da adlandirilabilen
sistematik risk, ekonomide yer alan tiim isletmeleri ekonomik, politik ve sosyal sartlardan
dolay1 etkileyen ve isletmede bulunan yonetimlerin miidahale edemedigi riskler olarak
tanimlanmaktadir (Demirtas ve Giingor, 2004: 104). Cesitlendirme ile azaltilamayan
riskler olarak da adlandirilabilen sistematik riskin kaynagi olarak siyasal ve sosyo-
ekonomik durumlar gosterilebilir. Savaslar, yiliksek enflasyon, igsizlik, etnik ve dini

gruplarin varhigi, askeri darbeler ve potansiyel i¢ savas tehlikeleri sistematik riskin
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kaynag1 olarak gosterilebilir. Bu tur risklerin meydana gelmesi durumunda bitin bir
toplum etkilendiginden dolay1 isletmeler, bu tur riskleri kendi ¢abalar1 ile dnleyemezler
(Sayim ve Aydm, 2015: 252). Sistematik riskin kaynaklari olarak gosterilen faktorler,
ekonominin butlndyle hemen hemen tiim menkul kiymetlerin fiyatlarini ayni yonde fakat
farkli biiyiikliikte etkilemektedir. Bu durumun sikligi, biiytkligi ve devamliligi ise
sistematik riskin derecesini belirlemektedir. Buradan hareketle 6zellikle gelismekte olan
piyasalarda sistematik riskin politik ve ekonomik istikrarsizliga bagli olarak yiiksek
olmasi beklenmektedir (Ugan, 1997: 54). Sistematik riskin kaynagi; enflasyon riski, faiz
riski, politik risk, piyasa (pazar) riski ve doviz riski olmak iizere bes gruba ayrilmaktadir.

eEnflasyon Riski: Satin alma riski olarak da adlandirilan enflasyon riski, fiyatlar
genel seviyesinde meydana gelen degisimlere bagli olarak paranin satin alma giiciinde
meydana gelen diisiislerin yatirimecinin sahip oldugu varliklarin getirilerini etkilemesi
durumu olarak nitelendirilebilir. Enflasyon, yatirimcilar igin olduk¢a Onemli bir
kavramdir. Enflasyon seviyesi yiiksek oldugu durumlarda yatirimlardan elde edilen
gelirlerde kayiplar yasanmaktadir. Ozellikle yatirimcilara sabit getiri saglayan finansal

araclardan elde edecegi getirilerin kayb1 daha yiiksek olmaktadir.

eFaiz Riski: Faiz oranlarinda meydana gelen dalgalanmalarin yatirimcinin sahip
oldugu varliklarin fiyat ve getirilerini hangi yonde etkileyecegini gosteren risk
kaynagidir. Faiz riski, sermaye piyasalarinda bulunun tiim varliklar1 ayni ydnde
etkilemekte ancak bu etki farkl1 seviyelerde meydana gelmektedir. Ozellikle faiz oraninin
yiiksek oldugu durumlarda tahvil ve hazine bonosu gibi sabit getirili yatirim araglarmin

fiyatlarin1 olumsuz yonde etkilemektedir (Mizrak, 2014: 4).

ePolitik Risk: Politika yapim siireglerinde aktif bir sekilde gOrev alan kisi ya da
kisilerin alacagi yanlis kararlar ya da mevcut siyasal yonetimde yasanabilecek olan
istikrarsizliklarm sistemin biitiinii tizerinde etkili olabilecegi durumlarda ortaya ¢ikan risk
tiriine politik risk adi verilmektedir (Biiberkokii, 2018: 36). Bu tur riskler, ulusal ve
uluslararasi siyasi gelismelerin bir yansimasi olarak ortaya c¢ikabilmektedir (Sayim ve

Aydn, 2015: 254).

ePiyasa (Pazar) Riski: Yatrimc1 davramis ve tercihlerindeki degisimlerden
kaynaklanan riskler, piyasa riski olarak adlandirilmaktadir. Piyasada meydana gelen
varliklarm fiyatlarinin degigsimlerinin birgok nedeni vardir. Bu degisimler somut nedenler

basta olmak iizere psikolojik nedenler, ulusal ve uluslararasi politik gelismeler olarak
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sayilabilen savaslar, hiikiimet degisiklikleri, uluslararasi iligkilerin durumu gibi

degisimler, piyasa riski igerisinde degerlendirilmektedir (Altay, 2012: 8-9).

oKur (Do6viz) Riski: Dolar, Euro vb. doviz kurlarinda isletmelerin kontrolii disinda
meydana gelen ani ve beklenmedik degisimlerin kisi, kurum ya da kuruluslarin nakit
akimlarinda negatif yonde degismeye neden olmasi durumu kur (doviz) riski olarak
adlandirilmaktadir (Usta ve Demireli, 2010: 28). Faiz oranlarinda meydana gelen
degisimler, finansal krizler, doviz kurundaki dalgalanmalar, enflasyon oranmnimn yiiksek
olmasi gibi nedenler kur (d6viz) riskini arttiran nedenlerdendir. Kur (d6viz) riski, hem
uluslararasi piyaslarda faaliyet gosteren isletmeler i¢in hem de ulusal piyasalarda faaliyet
gosteren ancak ithalat gerceklestiren isletmeler acisindan kritik oneme sahiptir. Kur
(doviz) riskinin yiikselmesi durumu isletmelerin 6demeler dengesini bozacagindan dolay1

isletmeleri hem de isletmenin faaliyette bulundugu sektorii olumsuz yonde etkileyecektir.

Sistematik Olmayan Risk:

Piyasalarin genelini etkileyebilecek risklerin yani sira yalnizca belli isletmeleri ya
da belli bir endiistriyi etkileyebilecek olan riskler de bulunmaktadir. Bu tiir riskler, toplam
riskin diger bir bileseni olan sistematik olmayan risklerdir. Sistematik olmayan riskler,
piyasanin genelinden ziyade bir isletme ya da islemenin faaliyette oldugu sektore 6zgii
risklerdir. Isletmelerin {iretim siire¢lerinde meydana gelen aksamalar, isletme
caliganlarinin greve gitmesi, isletme st diizey yOneticilerinin yonetim siireclerinde
birbirleri ile olan anlasmazliklari, ¢esitli nedenlerle talep dalgalanmalarinin meydana
gelmesi gibi durumlar, sistematik olmayan riskin kaynaklarma 6rnek gosterilebilir.
Sistematik olmayan riskler, ¢ok iyi ¢esitlendirilmis bir portfdyde riskin kaynaginda
yapilacak olan degismelere ve yonlendirmelerle ortadan kaldirilmasi ve/veya kontrol
edilebilmesidir (Demirtas ve Giingér, 2004: 104). Cesitlendirilebilir risk olarak da
adlandirilan sistematik olmayan riskin kaynaklar1 endustri riski, finansal risk ve yonetim

riski olmak Uzere (¢ grupta incelenmektedir.

eEndustri Riski: Isletmenin faaliyet gosterdigi endiistri kolu ve buna bagh olarak
isletmenin o endiistri igerisindeki konumundan kaynaklanan riskler, enddstri riski olarak
tanimlanmaktadir. Ekonomik kosullarda meydana gelen degisimler basta olmak tizere
isletmenin faaliyet gosterdigi endiistri kolunda rekabet sartlarmin getirecegi cesitli
durumlar ve yasalar, endiistri riskinin olusmasina neden olabilmektedir. Endustri riski,

isletmenin biiylimesini etkileyebilecegi gibi kazancini da siirekli ve/veya gegici olarak
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etkilemektedir. Ancak endlstride meydana gelebilecek olan durumlar, yalnizca o
endiistrideki isletmeleri etkileyeceginden dolay1 iyi bir cesitlendirme ile bu risk orani

azaltilabilmektedir.

eFinansal Risk: Finansal risk, isletmelerin bor¢ 6deme yeterliliginin azalmasi olarak
tanimlanmaktadir (Usta ve Demireli, 2010: 28). Bir bagka ifadeyle finansal risk, isletme
gelirlerinin, satiglarda meydana gelen dalgalanmalar, hammadde fiyatlarinda degisiklik,
rekabet sartlarinin sertlesmesi, isletmenin likidite yetersizligi gibi nedenlere bagli olarak
bor¢lanma oranmnin artmasi ve buna bagli olarak bor¢ 6deme stirekliliginin azalmasini

ifade etmektedir.

eYonetim Riski: Bir sirkette bulunan 6zellikle iist diizey yoneticilerinin aldig1 ya da
alacaklar1 kararlar basta olmak {izere sirkette bulunan yoneticilerin degismesi sonrasinda
meydana gelen ve sirketi olumsuz yonde etkileyebilecek olan tum riskler yonetim riski
olarak degerlendirilmektedir. Yonetim riskinin hem sirket igerisinde hem de sirket
disarisinda gerceklesmesine yonelik beklentiler Ozellikle sirketin hisseleri iizerinde

negatif etkilere sahip olmaktadir (Biliberkdkii, 2018: 36).

Portfoy kuraminda yatirimcinin riski kontrol altina alabilmek ya da riski
simirlandirabilme olanaginin olup olmamasina gére sinirlandirma yaninda yatirimcinin
riske karsi tutumuna gore de simiflandirilabilmektedir. Bagska bir ifadeyle portfoyiin
beklenen getirisine karsilik riskin net bir sekilde bilinmemesi/tahmin edilememesi
durumunda yatirimcilar riski sevmeyen yatirimei, riski seven yatirimci ve riske karsi

kayitsiz kalan yatirimci olarak ii¢ gruba ayrilmaktadir.

Riske Gore Yatirimcilar:

oRiski sevmeyen yatirimct (risk averse): Riski sevmeyen yatirimcilar gelecekte
belirsiz olan getiri i¢in mevcut minimum riske karsilik olarak diisiik ve ongoriilebilen
getiriyi tercih etmektedirler. Sekil 2°de gosterildigi lizere riski sevmeyen yatirimcilar igin
paralarinin marjinal faydasi negatif egilimlidir. Riskten kagan yatirimeilarin ¢ogunlugu
rasyonel olduklari i¢in riskten kagmayi tercih etmektedirler (Korkmaz ve Ceylan, 2015:
474). Riski sevmeyen yatirimcilara istisnalar olmak Uzere zaman kisiti bulunan
yatirmmcilar, finansal piyasalar hakkinda pek bilgisi olmayan yatirimeilar, orta yasin

tizerindeki yatirimceilar 6rnek olarak verilebilir.
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Fayda

Marjinal Fayda Negatif Egilimi
( I’den ku¢iik )

Verimlilik

Sekil 2: Riski Sevmeyen Yatirimei
Kaynak: Korkmaz ve Ceylan, 2015: 474

o Riski seven yatinnmci (risk lover): Riski seven yatirimcilar, katlanacagi maksimum
risk oranina gére maksimum getiri elde etmek istemektedir. Riski seven yatirimcilar,
riskli varliklardan getiri elde ettikleri durumunda getirilerini daha da arttrma
egilimindedir. Istisnalar olmak iizere finans konusunda bilgisi ve deneyimi olan, yatirim
streclerinde kullanabilecekleri buyik miktarlarda servete sahip olan yatirimcilar ile
cesitli sans oyunlarini1 oynayanlar (altili ganyan, spor toto, milli piyango vb.) (Korkmaz
ve Ceylan, 2015: 475), riski seven yatirimcilara 6rnek olarak verilebilir. Riski seven

yatirimcilarin davraniglari, Sekil 3’te gosterilmistir.

A
Fayda

Marjinal Fayda Egilimi
1’den buyiik

Verimlilik

Sekil 3: Riski Seven Yatirimci
Kaynak: Korkmaz ve Ceylan, 2015: 475
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o Riske karst kayitsiz kalan yatirimct (visk neutral): Sekil 4’te gosterildgi gibi riske
kars1 kayitsiz olan yatirimeilar yalnizca yatirim yaptigi/yapacagi varligin kendisine

getirecegi getiri ile ilgilenmekte olup riski hesaplamamaktadirlar.

Fayda

Marjinal Fayda = 1

Verimlilik

Sekil 4: Riske Kars1 Kayitsiz Yatirimei
Kaynak: Korkmaz ve Ceylan, 2015: 474

Portfoyln beklenen getirisine karsilik olarak riskin net bir sekilde tahmin
edilememesine bagl olarak yatirimcilar, riske karsi farkli tepkiler gostermektedir. Riske
kars1 farkli tepkiler gosteren yatirimcilarin da olusturacagi portfoyler hi¢ kusku yoktur ki
birbirlerinden farkli olacaktir. Yatirimcilarin riske karsi tutumlari birbirinden farkli olsa
da risk unsurlarina dikkat etmesi gerekmektedir. Bu kapsamda bu kisimda risk
unsurlarindan kovaryans, korelasyon katsayisi, varyans ve standart sapma kavramlarina

deginilecektir.
1.2.2.1. Varyans ve Standart Sapma

Yatirimeilar, belli bir varliga yatirim yapmakta ve bu yatirimlarindan belli bir
donem sonunda getiri elde etmek istemektedir. Bu nedenle de yatirimcilar agisindan
yatirim donemi sonunda ne kadarlik bir getiri elde edileceginin hesaplanmasi son derece
onemlidir. Ancak yatirimcilarin yatirim dénemi sonucunda hesaplama iglemi her zaman
dogru sonuglar vermemektedir. Bu nedenle de yatirimcilar beklenen getirinin gergeklesen
getiri oranindan ne kadar farkli oldugunu hesaplamak i¢in farkli hesaplama
tekniklerinden yararlanmaktadir. Bu tekniklerden en c¢ok kullanilani ise gozlemlerin

dagilimimi gosteren varyans ve standart sapmadir. Yatirimcilar agisindan standart sapma
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ve varyans, son derece 6nemlidir. Ciinkii varyans ve standart sapmanin diisiikk olmasi

yatirimin riskinin de diisiik oldugu anlamina gelmektedir.

Yatirimcilarin bekledikleri getirinin gerceklesen getiriden ne kadar bir sapma

oldugunu gdsteren varyans, Esitlik (1.6)’da gosterilmistir.

ot = ) T (16)

j=1

Esitlik (1.6)’da ifade edilen varyansin karekokii alindiginda ise Esitlik (1.7)’de

yer alan ve riskin a¢iklanmasinda anlamli olan standart sapma ifadesine ulagilmaktadir.

(1.7)

Bu esitliklerde;

o#: menkul kiymet i ‘nin varyansi,

o;: menkul kiymet i 'nin standart sapmasi,

X;: menkul kiymet i’nin ortalama getirisi,

x;;: menkul krymet i’nin j ddnemindeki getirisi,
N getiri sayisini ifade etmektedir.

Yatirimcini portfoyden bekledigi getirinin gergeklesen getiriden ne kadarlik bir
sapma gosterdiginin baska bir ifadeyle portfoyiin riskinin 6lgiilmesinde varyans ve
standart sapma kullanilmaktadir. Varyans degerinin diisiik olmasi, g6zlemlerin
ortalamaya yakin bir dagilim gosterdigini, yiiksek olmasi ise gozlem degerlerinin

ortalamadan uzak bir deger oldugunu ifade etmektedir.
1.2.2.2. Kovaryans

Kovaryans, portfoyde yer alan menkul kiymetlerin birlikte ne kadar hareket
ettigini ortaya koymaktadir. Rakamsal olarak herhangi bir anlami olmayan kovaryans
degerinin pozitif olmasi menkul kiymetler arasinda es yonliilik oldugu anlamina
gelirken, negatif kovaryans degerinin ise menkul kiymetler arasinda ters yonlii bir iligki

oldugu anlamina gelmektedir (Korkmaz ve Ceylan, 2015: 481).
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Finansal degiskenler arasinda negatif ya da pozitif bir iligki olup olmadigini ortaya

koyan kovaryans, Esitlik (1.8)’de gosterilmistir.

X -X) ¥ —-1)
N

cov(X,Y) = (1.8)

Bu esitlikte;
cov(X,Y): X ve Y menkul kiymetleri arasindaki kovaryans,
X;: X menkul kiymetlerinin degerini,
X: X menkul kiymetlerinin ortalamast,

Y;: Y menkul kiymetlerinin degerini,

Y: Y menkul kiymetlerinin ortalamasini,
N: Gozlem sayisini ifade etmektedir.

Menkul kiymetler arasindaki iliskiyi 6l¢en kovaryans, -oo ile +oo arasinda deger
almaktadir. Pozitif kovaryans olmasi, portfoyde yer alan menkul kiymetlerin ayn1 yonde
hareket ettigi anlamima gelmektedir. Bir baska ifadeyle pozitif kovaryans olmasi
durumunda iki menkul kiymetten bir tanesinin getirisi arttiginda diger menkul kiymetin
de getirisinin artacaktir. Negatif kovaryans olmasi durumunda ise portfoyde yer alan
menkul kiymetlerin ters yonde hareket ettigi anlamina gelmektedir. Bir baska ifadeyle
negatif kovaryans olmasi durumunda, iki menkul kiymetten birisinin getirisinin artmasi
durumunda diger menkul kiymet getirisi ise azalacaktir. Kovaryans degeri, sifir ya da
sifira yakin olmasi durumunda ise menkul kiymetlerin birbirinden bagimsiz oldugu ve

aralarinda herhangi bir iliski olmadigi anlamina gelmektedir.
1.2.2.3. Korelasyon Katsayisi

Kovaryans, iki menkul kiymetin ayni anda nasil degistigini ve bu iki menkul
kiymet arasinda herhangi bir iligkinin olup olmadigin1 belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Kovaryans, menkul kiymetler arasinda iligkinin derecesi hakkinda herhangi bir bilgi
vermemektedir. Menkul kiymetler arasindaki iligkinin derecesi korelasyon katsayisi ile

belirlenmektedir.

Korelasyon katsayisi, iki menkul kiymetin getirileri arasinda iligkinin hangi yonde

ve hangi miktarda birlikte degisim gosterdigini 6l¢en bir katsayidir. Korelasyon katsayisi,
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kovaryansin iki menkul kiymetin standart sapmalarinin ¢arpimina boliinmesi ile elde
edilmektedir. ki menkul kiymete ait korelasyon katsayisi, Esitlik (1.9)’da gsterilmistir.

cov(X,Y)
r=—-"

1.9
20, (1.9)

Bu esitlikte;
r: Menkul kiymetler arasindaki korelasyon katsayisi,
cov(X,Y): X ve Y menkul kiymetleri arasindaki kovaryans,
ox: X menkul kiymetin standart sapmasi,
oy: Y menkul kiymetin standart sapmasini ifade etmektedir.

Iki menkul kiymet arasindaki iliskinin derecesini belirleyen korelasyon katsayisi
-1 ile +1 arasinda deger almaktadir. Korelasyon katsayisi negatif bir deger ya da -1
degerini almas1 durumunda menkul kiymetlerin getirileri arasinda negatif ve tam dogrusal
bir iliski oldugu yorumu yapilabilmektedir. Korelasyon katsayis1 pozitif bir deger ya da
+1 degerini almas1 durumunda ise menkul kiymetlerin getirileri arasinda pozitif ve tam
dogrusal bir iligkinin oldugu anlamma gelmektedir. Pozitif korelasyon s6z konusu
oldugunda portfoy riskinin sinirlanmasi olanaksizdir. Korelasyon katsayisinin sifir ya da
sifira yakin bir deger almasi durumunda ise menkul kiymetlerin getirileri arasinda
herhangi bir iliski olmadigi soylenebilir ve portfoy c¢esitlendirilmesi ile risk

azaltilabilmektedir.
1.2.2.4. Beta Katsayisi

Yatirimeilarin, yatirim stiregleri igerisinde dikkat etmesi gereken gostergelerden
bir tanesi de beta (B) katsayisidir. Beta katsayisi, piyasada meydana gelen bir birimlik
degisimin menkul kiymet iizerinde yarattigi degisimin Sl¢iisiinii ifade etmektedir. Bir
baska ifadeyle beta katsayisi, menkul kiymetin getirisinin piyasa portfoyiiniin getirisine

olan duyarliligini ifade etmektedir (Ercan vd., 2007: 296).

Beta katsayisi, Esitlik (1.10) yardimiyla hesaplanmaktadir (Ozdamar ve Sakar,
2001: 104).

Cov(r,r,,)
B; = ——utm) (1.10)

T
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Bu esitlikte;
P;: Menkul kiymet i ‘nin beta katsayisi

Cov(g,r,,): Menkul kiymet i ile pazar portfoyinin (Ulke endeksi) getirileri arasindaki

kovaryans,

R;: Menkul kiymet i’nin beklenen getirisi,

R,,.: Pazar portfoyiinin getirisi,

o2 : Pazar portfoyiiniin varyansini ifade etmektedir.

Piyasa portfoylniin beta katsayisi, 1 olarak kabul edilmektedir (Ercan vd., 2007:
296). Esitlik (1.10) yardimiyla hesaplanan beta katsayisinin 1’den biiyiik olmasi
durumunda, portfoyilin getirisi, piyasa getirisi ile ayn1 yonde hareket ettigi ve menkul
kiymetin piyasa getirisinden daha fazla getiri saglayacagi anlamina gelmektedir. Beta
katsayismin -1’den kiigiik olmasi durumunda portfoyiin getirisi, piyasa getirisi ile ters
yonde hareket etmektedir. Beta katsaysmnin +1 ile -1 arasinda olmasi ise portfoy

getirisinin, piyasa getirisinden daha kiigiik bir degisim gosterecegi anlamina gelmektedir.
1.3. Portfoy Cesitleri

Portfoyler; risk ve getiri derecesine gore saldirgan portfoyler, savunmaci
portfoyler, gelir portfoyleri, spekiilatif portfoyler ve karma portféyler olarak bes gruba
ayrilmaktadir (Gunjan ve Bhattacharyya, 2013: 3837). Saldirgan portfoyleri tercih eden
yatirimcilar, daha yiiksek gelir hedefine ulasmak amaciyla daha yiiksek risk almay1 kabul
etmektedir. Savunmaci portfoyleri tercih eden yatirimeilar, saldirgan portfoyd tercih eden
yatirimcilarin aksine minimum getiri hedefine ulagmak i¢in minimum risk almay1 kabul
etmektedir. Gelir portfoyleri, savunmaci portfoyleri tercih eden yatirimeilarin tercihlerine
benzemekle birlikte temettiilerden elde edilen kazanglara odaklanmaktadir. Spekiilatif
portfoyleri tercih eden yatirimeilar, asirt yiiksek risk hedeflemektedir. Karma portfoyii
tercih eden yatirimcilar ise optimum getiri seviyesinde optimum getiri elde etmeyi

hedeflemektedir (Gunjan ve Bhattacharyya, 2013: 3866)

Yatirim portfoyleri i¢inde bulunan yatirim araglarinin tiirli esas alinarak tamami
tahvillerden olusan portfoyler, tamami hisse senetlerinden olusan portfoyler, karma
portfoyler ve diger yatirim araglarindan olusan portfoyler olmak iizere dort farklh

portfoyden s6z edilebilir. Bu portfoyler temel olarak su sekildedir:
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1.3.1. Tamam Tahvillerden Olusan Portfoyler

Kamu kurumlarmin ve/veya anonim sirketlerin bor¢ para bulmak amaciyla
cikarttiklar1 ve vadesi bir yildan daha uzun olan borglanma senetleridir. Yatirimeilar
tahvili satmn aldiginda, tahvili ihra¢ eden kamu kurumu (devlet, belediye, merkezi
hikiimet vb.) ve/veya anonim sirkete borg para verilmis anlamina gelmektedir. Bu borg
para karsiliginda tahvili elinde bulunduran yatirimci, tahvilin siiresi sona erdiginde

anapara yaninda belli bir faiz geliri elde etmektedir.

Tamami tahvillerden olusan portfoyler, riski sevmeyen, parasi giivenli liman
olarak degerlendirmek isteyen, ekonomi iizerinde pek bilgisi olmayan ya da ekonomiyi
takip etmekte zorluk ¢eken yatirimcilar tarafindan tercih edilen portfoy ¢esididir. Bu tiir
portfoylerin ekonominin resesyon baska bir ifadeyle ekonominin belli bir dénemde
negatif oldugu durumda olusturulmalar1 riski sevmeyen yatirimcilar agisindan yararlhidir

(Bekgi, 2011: 17).
1.3.2. Tamam Hisse Senetlerinden Olusan Portfoyler

Hisse senedi, anonim sirketlerin sermayesinin birbirine esit paylarindan bir
parcasini temsil eden kiymetli evraklardir. Hisse senetleri, tahviller gibi hem garanti bir
getiri saglamayip hem de bor¢ senedi niteligi yerine bir ortaklik senedidir. Bir baska
ifadeyle, bir sirkete ait hisse senedini elinde bulunduran yatirimcilarin, senet Uzerinde
belirtilen tutar oraninda sirketin sermayesinde ortaklik hakki oldugunu goéstermektedir.
Bu sebeple yatirimci, sirket faaliyetlerine devam ettigi siirece (kar elde etmesi

durumunda) gelir elde etmektedir.

Tamami hisse senedinden olusan portfoyler, her tiirlii risk diizeyinde yatirim
yapmaya izin veren portfoyler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Riski seven yatirimcilar,
yiiksek riskli hisse senetlerine yatirim yaparken riski sevmeyen ya da minimum riske
katlanabilecek olan yatirimcilar ise daha diisiik riskli hisse senetlerine yatirim
yapmaktadir. Tamamu hisse senetlerinden olusan portfoylerde piyasanin etkin bir sekilde
okunmasi yaninda hisse senetlerinin her an alim-satim yapma imkani sunmasi

gerekmektedir.
1.3.3. Karma Portfoyler

Karma portfoyler, yatirimcilar tarafindan en cok tercih edilen portfoylerdir.
Riskten kagan ve ayni zamanda uygun bir getiri elde etmek isteyen yatirimcilarin

tercihine gdre anaparanin bir kismi hisse senetlerine bir kisminin da tahvil ve tlrev



20

iirlinlere paylastirilarak olusturulan portfoylerdir. Ekonominin durumuna gore bu tiir
portfoylerde hisse senedi ve tahvil oranlarinin agirliklarinda farklhilik goériilebilmektedir.
Ekonominin duraganlastigit donemlerde tahvil alimlarinda artis, ekonominin
hareketlendigi donemlerde ise hisse senetlerinde artis goriilmektedir. Bu sekilde
yatirimcilar, giincel ekonomik sartlara uyum saglayarak kar elde etmeye c¢aligsmaktadir

(Bekgi, 2001: 6).
1.3.4. Diger Yatinnm Araclarindan Olusan Portfoyler

Bir portfoy, hisse senedi ve tahvil gibi menkul kiymetler disinda yer alan yatirim
araclariyla da olusturulabilmektedir. Bu tiir portfoyler olusturulurken yatirim araglari
arasinda bir karsilagtirma yapilmaktadir. Yatrim siiresi igerisinde hangi yatirim araci
daha fazla kar getirecegi istatistiksel tekniklerden yararlanarak hesaplandiktan sonra
portfoye dahil edilmektedir. Hisse senedi ve tahvil disindaki yatirim araglar1 su sekilde
sayilabilir (Demirtas ve Glingor, 2004: 103-104; Usta, 2005: 37):

eVarliga dayali menkul kiymet,
eFinansman bonolari,

eHazine bonosu,

o Gelir ortaklig1 senetleri,

eBanka bonolar1 veya banka garantili bonolar,
e Metrekare konuk sertifikalari,
eMevduat ve mevduat sertifikalari,
eRepo,

eDdviz ve doviz tevdiat hesaplari,
e Altin,

eimtiyazli hisse senetleri,

e Varant, vadeli sozlesmeler,

oOpsiyon sozlesmeleri.
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1.4. Portfoy Teorileri

Finans alaninda yapilan ¢aligmalar1 inceledigimizde karsimiza iki farkli portfoy
yonetim yaklasimi ¢ikmaktadir. Bu yaklagimlar geleneksel portfoy yonetimi yaklagimi ve
modern portfoy yonetimi yaklasimidir (Korkmaz, 2013: 71). Basit ¢esitlendirme esasina
dayanan geleneksel portfdy yonetimi, 1952 yilinda Harry Markowitz modern portfoy
teorisini ortaya atana kadar yaygin bir sekilde kullanilmistir. Geleneksel portfoy
yonetimi, temel olarak portfoye dahil edilecek olan varlik sayismin arttirilarak
yatirimeinin riski diisiirecegi varsayimina dayanmaktadir (Cansm, 2012: 17). Modern
portfoy yonetimi yaklasimi ise ilk kez 1952 yilinda Harry Markowitz tarafindan
Onerilmistir. Modern portfoy teorisi, ¢esitli varliklarin oranlarmi dikkatli bir sekilde
secerek belirli bir portfoy riski igin portfoylin beklenen getirisini maksimize etmeye veya
belirli bir beklenen getiri seviyesi icin riski esdeger sekilde en aza indirmeye calisan bir

teoridir (Omisore vd., 2012: 20).

Basit ¢esitlendirme esasma dayanan geleneksel portfoy yonetimi yaklasimi ile
matematik ve istatistiksel temellere dayanan modern portfoy teorisi yaklasimlar1 bu

kisimda incelenmistir.
1.4.1. Geleneksel Portfoy Teorisi

Yatirimcilar, ellerinde bulunan kaynagi belirli bir risk diizeyinde kendilerine en
fazla getiriyi saglayacak olan menkul kiymetlere yatirim yapmak istediklerinde piyasada
meydana gelen beklenmeyen durumlara karsi da biiyiik bir risk almaktadir. Bu risk
durumunu azaltmak ya da ortadan kaldirmak isteyen yatirimcilar, portfoylerini
olustururken tek bir varlik yerine birden fazla varliga yatirim yaparak maksimum getiri
elde etmeyi amaglamaktadir. Cesitlendirme olarak adlandirilan bu duruma gore portfoy
icerisinde yer alan varliklarin tamami ayni yonde hareket etmeyeceginden dolay1 bazi
varliklar kar, baz1 varliklar da zarar getirecektir. Bu durumda ise tek bir varhigin getirecegi
zarar riskinden daha diisiik olacaktir (Bolak, 1994: 194). Geleneksel portfoy teorisi olarak
adlandirilan bu strateji, yatirimcilarin birbirinden farkli sektorlere yatirim yaparak riskin
dagitilmasmi ve yatirmmeilarin  karmi arttiracagmi  savunmaktadir. Bu durum
“‘yatirimcilarin tiim yumurtalar1 ayni1 sepete koymamas1’’ seklinde agiklanabilmektedir

(Gupta vd., 2014: 1; Bechis, 2020: 8).

Geleneksel portfoy yaklagiminda iyi bir cesitlendirme ile portfoyiin riskinin

azaltilabilecegi diisiincesi kabul edilmistir. Ancak portfoye dahil edilecek olan yatirim
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araglarinin se¢iminde bilimsel temele dayanan teknikler yerine siibjektif yargilarla
belirlenmektedir. Ayrica geleneksel portfoy yaklasiminda, portfoyde yer alan varliklar
arasindaki iligkiler dikkate alinmamistir. Bu durum geleneksel portfoy yaklasiminin
dezavantaji olarak kasimiza ¢ikmaktadir. Ciinkii potfoyde yer alan varliklarin hem ulusal
hem de uluslararasi piyasalarda bir baska varliktan etkilenmedigini sdylemek miimkiin
degildir.

Cesitlendirme temeline dayanan geleneksel portfoy teorisi 3 asamadan
olugsmaktadir (Korkmaz, 2013: 72). Geleneksel portfoy teorisinin ilk asamasi
yatirimcilara ait bilgilerin toplanmasidir. Bu asamada yatirimcilarin yasi, gelir durumu,
meslegi ile yatirimcmin hedefledigi getiri oranina gore katlanacagi risk diizeyi gibi
konular hakkinda detayli analizler yapilir. Ikinci asamada yatrimcinin portfoyden
bekledigi amaglar ve bu amaglara ait kisitlar belirlenmektedir. Bu asamada, yatirimcimnin
katlanacag1 risk diizeyine gore politikalar olusturulup bu politikalara gore kisitlar
belirlenmektedir. Ugiincii asama ise yatirimcinimn beklentilerine gore yatirim politikasinin
olusturulmasi ve portfoye dahil edilecek olan varliklarin se¢imidir. Bu asamada, portfoye
dahil edilecek olan varliklarin se¢giminden sonra bu varliklarin portfoy igerisinde ne kadar
bir agirhiga sahip olacagmin belirlenmesi gerekmektedir. Portfoy icerisinde yer alacak
varliklarin agirliklarinin belirlenmesi 6nemli bir konudur. Dogru bir karar verebilmek i¢in

ilgili varliga ait detayl1 analizlerin incelenmesi gerekmektedir.

Portfoyiin icerisinde yer alan varliklarin birbirleriyle olan iliskilerinin dikkate
almmadig1r geleneksel portfoy yaklasiminda c¢esitlendirme ile riskin dagitilacagi
diistincesi  h@kimdir. Geleneksel portfoy yaklasimmnda iki farkli ¢esitlendirme
stratejisinden yararlanilmaktadir. Geleneksel portfoy yaklasiminda yararlanilan ilk
strateji, yalin gesitlendirmedir. Yalin ¢esitlendirme stratejisi, portfoyde yer alan menkul
kiymet sayisinin arttirilmasi esasina dayanmaktadir. Ancak yalin strateji ile olusturulan
portfoylerde yer alan menkul kiymet sayisiin arttirilmasi sonucunda portfoye nasil bir
etkisi olacagi tam olarak bilinememektedir. Geleneksel portfoy yaklagiminda yararlanilan
ikinci strateji ise endiistrilere gore cesitlendirmedir. Endiistrilere gore gesitlendirme
stratejisinde ise portfoye dahil edilecek olan menkul kiymetlerin farkli sektorlerde
faaliyet gosteren isletmelerin menkul kiymetler secilmektedir. Buradaki amag, portfoyin

sistematik olmayan riskinin azaltilma diisiincesidir (Kiigiiksahin, 2017: 16).

Geleneksel portfoy teorisi, herhangi bir bilimsel temeli olmamasma ragmen

giinlimiizde hala ekonomi alaninda bilgisi olmayan ya da ekonomiyi takip etme gii¢liigii



23

ceken kisiler tarafindan yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ancak geleneksel portfoy
yaklasiminin da temel prensibi oldugu gibi portfoy igerisinde yer alan varlik sayisinin
arttirilmast ile ¢esitlendirme yoluna gidilmesi durumunda asir1 ¢esitlendirme s6z konusu

olmaktadir. Bu durumun belli bash sakincalar1 bulunmaktadir (Erdas, 2016: 23):
e Varliklar hakkinda detayli bilgi edinmenin gii¢ olmasi,
e Varliklar hakkinda bilgi edinme siirecinde maliyetinin artmasi,
ePortfoyiin 1yi bir sekilde yonetilmesinin zor olmasi,

ook sayida varliga sahip portfoylerde alim satim isleminin hizli olmasi dolayisiyla

degisim giderlerin artmasidir.
1.4.2. Modern Portfdy Teorisi

Geleneksel portfoy teorisi, 1950’1 yillara kadar yatirimcinin riskini minimum
kilmak amaciyla cesitlendirme esasina dayanarak uygulanmakla birlikte bilimsel
herhangi bir dayanagi olmayan bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Civan, 2010:
298). Geleneksel portfoy teorisi, portfoyde yer alan varliklar arasindaki iliskileri
onemsemeden yalnizca portfoyde yer alan menkul kiymet sayisimin arttirilmasiyla riskin
azaltilabilecegi diistincesi nedeniyle Amerikali ekonomist Harry Markowitz tarafindan
elestirilmistir. Harry Markowitz, 1952 yilinda matematiksel ve istatistiksel temellere
dayanan bir yontem olan modern portfoy teorisinin temellerini “‘Portfoy Se¢imi’” baslikli
caligmasi ile atmustir (Markowitz, 1952: 77-91). Rubinstein (2002), Markowitz tarafindan
yazilan bu ¢aligmay1 finansal ekonominin dogum ani1 olarak degerlendirmis (Rubinstein,
2022: 1041) ve bu durum finans diinyasi i¢in bir doniim noktasi olmustur. Ciinkii ilk kez
getiri ve risk arasindaki iligki bir finansal modele dahil edilmis ve yatirimcinin rasyonel
davranis1 kavrami ortaya atilmistir (Rambaud vd., 2005: 276). Markowitz’in ortaya
koymus oldugu calisma ve 1959 yilinda kitaplastirilmasi ile birlikte ¢esitlendirme konusu

ilk kez matematiksel bir model haline getirilmistir.

Modern portfoy teorisi, ¢esitli varliklarm oranlarimi dikkatli bir sekilde secerek,
belirli bir portfoy riski i¢in portfoyln beklenen getirisini maksimize etmeye veya belirli
bir beklenen getiri seviyesi i¢in riski esdeger sekilde en aza indirmeye ¢alisan optimal bir
yatirim stratejisidir (Omisore, vd., 2012: 20-21; Mangram, 2013: 60). Baska bir ifadeyle
modern portfoy teorisi ya da Markowitz Ortalama Varyans Modeli (Mean-Variance
Optimization), belirli bir risk duzeyinde maksimum beklenen getiri i¢in portfoyde yer

alan varliklar i¢in en iyi kombinasyonun ne oldugunu yatirimcilara gostererek portfoy
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riskini en aza indirmeyi amaglamaktadir (Beyhaghi ve Hawley, 2013: 21). Bu sekilde risk
ve beklenen getiri diistiniilerek portfoye dahil edilen yeni bir varlik, negatif korelasyonlu

ise diger varliklarin kazanglar1 ile dengelenebilecektir (Feroce, 2021: 19).

Geleneksel portfoy yonetiminde oldugu gibi modern portfoy yonetiminde de
cesitlendirme ile riskin azaltilabilecegi diisiincesi vardir. Ancak modern portfoy
yonetiminde, geleneksel portfoy yonetiminden farkli olarak portfoy igerisinde yer alan
varliklar arasindaki iliski dikkate almmmaktadir. Ancak Markowitz’e gore ne kadar
cesitlendirme yapilirsa yapilsin risk tamamen ortadan kaldirilamayacak olup yalnizca

azaltilabilecektir (Kulali, 2016: 74).

Yatirimeinin  katlanabilecegi risk seviyesinde en yiiksek getirinin nasil
saglanabilecegi konusunu arastiran Markowitz, modern portfoy teorisi ile geleneksel
portfdy teorisine {i¢c 6nemli noktada katkida bulunmustur (Markowitz, 1952: 82). Bu
katkilardan ilki; portfdyiin riskinin, portfoyii olusturan parcalarin toplam riskine esit
olmadigmin ve bazi durumlarda gesitlendirme ile portfoy riskinin azaltilabilecegini

gOstermesidir.

Markowitz’in geleneksel portfoy teorisine sagladigi ikinci katki ise portfoye
dahil edilecek olan varliklarm segiminde iistiinliik ilkesinden yararlanilmasidir. Ustiinliik
ilkesi, ayn1 getiriyi saglayan iki finansal varliktan riski daha diisiik olan veya ayn1 risk
diizeyindeki iki finansal varlik arasinda ise getirisi yiiksek olanm portfoye dahil edilmesi

temeline dayanmaktadir.

Uclincli olarak ise Markowitz’e gdre karesel programlama yoluyla portfoye
dahil edilecek olan varligin se¢iminde etkin sinirin s6z konusu olmasidir. Etkin smuir, belli
bir risk duzeyinde en yuksek getiri saglayan portfoyleri ifade etmektedir. Etkin sinir
iizerinde yer alan portfoylerden hangisinin segilecegi ise yatwimcinin riske karsi

tutumuna gore degisecektir.

Markowitz, geleneksel portfoy teorisine yapmis oldugu katkilar1 bazilar1 agik
bazilar1 ise Ortiik olabilecek belli varsayimlar ilizerine insa etmistir. Bu varsayimlar

asagidaki sekilde siralanabilir (Mangram, 2013: 61):

eYatirimcilar, rasyoneldir. Cilinkii yatirimecilar, riski minimize ederken getiriyi

maksimize etmeye ¢alismaktadirlar.

eYatirimcilar, yalnizca daha yiiksek beklenen getiri ile telafi edilirlerse daha yuksek

miktarda riski kabul etmeye isteklidirler.
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eYatirimcilar, yatirim kararlar ile ilgili tim bilgileri zamaninda almaktadirlar.

eYatirimcilar, risksiz bir faiz oranindan sinirsiz miktarda sermeye odiing alabilir

ve/veya verebilirler.
ePiyasalar, mikemmel derecede verimlidir.
ePiyasalarmn islem maliyetleri ve vergiler, dikkate alinmamaktadir.

eBireysel performansi diger portfoy yatirimlarindan bagimsiz olan varliklar1 segmek

mUmkundr.

Yatirimceilarin riski sevmeyen dolayisiyla riskten kacan bireyler olduklart ve
yatirimlarin olasilik dagilimlarinin yaklasik normal oldugu varsayimi altinda birden fazla
menkul kiymetten olusan portfoytn beklenen getirisi ve riski, Esitlik (1.11) ve (1.12)’de
yer alan formiiller yardimiyla hesaplanmaktadir (Kadriye, 2008: 338):

n
E(r,) = Z E(r)x; (1.11)
i=1
n n
o = z cov(rymy)x;x; (1.12)
i=1 j=1
Bu esitliklerde;

E(r,): Portféyiin beklenen getirisi,

E (r;): menkul kiymet i ‘nin beklenen getirisi,

x;: menkul kiymet i nin portfoy igerisindeki orani,

o Portfoy riski ya da portfoy varyansi,

cov(rirj)xixj: i ve ] menkul kiymetlerinin getirilerinin kovaryansi,
n: menkul kiymet sayisini ifade etmektedir.

Modern portfoy teorisi, yatirimcilarin belirli bir risk seviyesinde beklenen getiriyi
maksimize etmeye yarayan bir portfoy olusumuna izin veren bir teoridir (Feroce, 2021:
18). Portfoy secim teorisi olarak da adlandirilan modern portfoy teorisi agisindan yatirim

stireci Sekil 5°te gosterilmistir (Fabozzi vd., 2002: 8).
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Beklenen Getiri Modeli

r
Degiskenlik&Korelasyon . PORTFOY Risk-Getiri Etkin Siniri
Tahminleri OPTIMIZASYONU

Portféy Se¢iminde

"

Kisitlar

Yatinmei Amaci Optimum Portfoy

w

Sekil 5: Modern Portfoy Teorisi Yatirim Siireci

Kaynak: Fabozzi vd., 2002: 8

Sekil 5’te goriilecegi lizere modern portfoy teorisi siirecinin ilk agamasi, girdileri
cesitli yatirim ve yatirim segenekleri tizerindeki kisitlamalarin getirileri ile tiim varliklarin
beklenen getirileri, degiskenlik ve korelasyonlari ile ilgili tahminlerin belirlenmesidir.
Ikinci asama, etkin smirin olusturulmasidir. Ugiincii ve son asama ise yatirimecinin risk

diizeyine ve hedefine gore optimal portfoyin secilmesidir (Fabozzi vd., 2002: 9).

Markowizt Ortalama Varyans Modeli’nde N adet varligin bulundugu bir durumda
yatirrmemin olusturmayi hedefledigi optimal portfoy icin N adet beklenen getiri ve
N(N+1)/2 adet varyans/kovaryans hesaplamasi gerekmektedir. Ornegin, bir yatirimecmin
BIST 100 endeksinde islem goren hisse senetlerine yatirim yapmayi planladigini
diistinelim. Burada yatirimcinin yapmasi gereken veri tahmin sayis1 n=100 adet beklenen
getiri, n=100 adet standart sapma ve n(n-1)=100(100-1)=9900 adet kovaryans tahmini
olmak (izere toplam 10100 adet veri tahmini yapmasi gerekmektedir. Yatirimcinin Borsa
Istanbul’da (BIST) islem goéren tiim hisse senetlerine yatirim yapmayi planladigmi
diistindiigiimiizde ise hesaplanmasi gereken veri tahmini istel olarak artmaktadir. Bu
durum yatirimeilar agisindan hesaplama igleminin zor olmasi yaninda zaman ve maliyet
acisindan da dezavantajlar olusturmaktadir. Bu duruma ¢6ziim bulabilmek amaciyla
Sharpe (1963) tarafindan Tek Indeks Modeli (Single Index Model) ve Perold (1984)
tarafindan Coklu Indeks Modeli (Multiple Index Model) énerilmistir.

Markowizt Ortalama Varyans Modeli’nin hem matematiksel hem de mantiksal bir
uzantist olarak ilerleyen yillarda Sharpe (1964), Lintner (1965) ve Mossin (1966)
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yaptiklar1 caligmalar ile tiim risklerin varlik fiyatlarini etkilememesi gerektigi fikrine
dayanan (Perold, 2004: 3) Finansal Varlik Fiyatlama Modelini (Capital Asset Pricing
Model-CAPM) o6nermislerdir. CAPM modeli, bir menkul kiymetin beklenen getiri
oranini Ol¢tiigii ve bunu beklenen riskle iligkilendirdigi i¢in yaygin olarak kullanilmasina
ragmen ¢esitli arastirmacilar tarafindan ortaya konulan kanitlar, uygulamada kullanilma
seklini gecersiz kilacak kadar zayif oldugunu gostermektedir (Elbannan, 2015: 216). Bu
yizden CAPM modeli elestirilmis ve yeni alternatif yontemler onerilmistir. Ross (1976),
CAPM modeline alternatif olarak Arbitraj Fiyatlama Teorisi’ni (Arbitrage Pricing
Model- APM) 6nermistir.

Konno ve Yamazaki (1991), Markowitz Ortalama Varyans Modeli’ne alternatif
olarak Ortalama Mutlak Sapma (Mean-Absolute Deviation-MAD) modelini
onermislerdir. CAPM modelinin yetersiz olmasi lizerine Fama ve French (1993) yilinda
risk primi, firma biyiikliigii ve defter degeri (DD)/piyasa degeri (PD) orani faktorlerini
ekleyerek Uc Faktorlii Varlik Fiyatlama Modelini (Three Factor Asset Pricing Model-)
onermislerdir. Daha sonraki yillarda ise birgok arastirmac1 Ug Faktérlii Varlik Fiyatlama
Modeline farkli faktorler ekleyerek cesitli modeller gelistirmisler (Carhart (1997)
tarafindan ii¢ faktorli fiyatlama modeline momemtum faktoriinii de ekleyerek dort
faktorli varlik fiyatlama modeli 6nermistir. Daha sonra Fama ve French, 2015 ve 2017
yilalrindaki ¢alismalarinda ii¢ faktoriili varlik fiyatlama modeline yatirim ve karsilik
degiskenligini de ekleyerek bes varlikli fiyatlama modelini Onermislerdir) ve
olusturduklar1 modelleri, analizlerinde kullanmiglardir. Markowitz Ortalama Varyans
Modeli’ne alternatif olarak gelistirilen diger bir model ise Young (1998) tarafindan
gelistirilen Minimax Portfoy Se¢im Modelidir.

Ilerleyen yillarda ise Markowitz Ortalama Varyns Modeli’ne alternatif olarak
bircok arastirmaci tarafindan meta-sezgisel tabanli ¢ok sayida ydontem onerilmistir.
Literatlirde arastrmacilar tarafindan parcacik siirii optimizasyonu, karinca kolonisi
algoritmasi, bakteriyel yemleme optimizasyonu, yapay ar1 kolonisi, kedi siiriisii
optimizasyonu, istilaci ot optimizastonu, yarasa algoritmasi, freworks algoritmasi gibi
cok sayida algoritmadan portfdy optimizasyonunda yararlanilmaktadir. Ayrica bu
yontemlerin disinda kuantumdan esinlenen yaklasimlar da portfoy optimizasyonu

alaninda popiiler hale gelmistir (Gunjan ve Bhattacharyya, 2023: 3448).

Genel olarak Markowitz Ortalama Varyans Modeli’nden gtinimuize kadar temel

modeli farkli agilardan genisleten ve/veya degistiren ¢ok sayida model Onerilmistir.
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Onerilen bu modeller temel modeli, girdi verilerinin tiiriinin ve miktarinmn
basitlestirilmesi, alternatif risk Olglimlerinin eklenmesi, ek kriterlerin ve/veya
kisitlamalarin - dahil edilmesi olmak tizere {i¢ farkli sekilde degistirmislerdir
(Anagnostopoulos ve Mamanis, 2010: 1285).

Markowitz Ortalama Varyans Modeli, finans diinyasinda genel kabul gérmesi ve
bircok calismanin temelinde yer almasina ragmen cesitli agilardan elestirilmektedir.
Markowitz Ortalama Varyans Modeli’nde portfoylerin olusturulabilmesi igin ge¢mis
verilere ihtiya¢ duymasi, yatirimcinin portfoyiine ne zaman yeni bir varligi almasi ya da
portfoyiindeki varli§1 ne zaman satmasi gibi durumlar1 dikkate almamasi, portféye dahil
edilecek olan varliklarin sayis1 arttiginda hesaplama giigliigiiniin artmasma ve etkili

yorum yapabilme giigliigii gibi nedenlerle elestirilmektedir (Fettahoglu, 2003: 14).
1.5. Portfoy Performansinin Degerlendirilmesi

Yatirimcilar portfoylerini, geleneksel portfoy yaklasimina ya da modern portfoy
yonetimi yaklagimina gore olustursunlar portfdy performanslarmin degerlendirilmesini
istemektedir. Portfoy performansinin degerlendirilmesinin en 6nemli nedeni, portfoye
dahil edilen ya da edilecek olan menkul kiymetlerin ne kadar kar ya da zarar getireceginin

tespit edilmek istenmesidir.

Yatirimcilar portfoyiine dahil edilecek olan menkul kiymetlerin performansini
degerlendirmek istediklerinde iki yaklagimdan yararlanmaktadir. Bu yaklagimlardan ilki
yatirimel tarafindan olusturulan portfoyiin baska yatiricimlar tarafindan olusturulan
portfoyler ile karsilastirilmasi, ikinci yaklasim ise portfoy igerisinde yer alan menkul
kiymetlerin en uygun zamanda satilmasi ve yerlerine yeni menkul kiymetlerin dahil

edilmesidir (Yalgin, 2020: 34).

Yatirimcilarin portfoylerine dahil etmis ya da dahil edecekleri menkul kiymetlerin
durumu dikkate alindiginda yatirimcilarin beklentilerine gore kesin bir sekilde hareket
etmemektedir. Ancak yatirimcilarin portfoyiine dahil etmis ya da dahil edecek olduklari
menkul kiymetlerin gegmis verilerinden yararlanarak degerlendirme yapabilmeleri i¢in
literatlirde c¢esitli modeller gelistirilmistir (Basso ve Funari, 2001: 477). Portfoy
performansmin degerlendirilmesi i¢in gelistirilen bu modeller, Sekil 6’da gosterilmistir
(Yalgm, 2020: 35):
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Degerlendirme Yontemileri

l

l |

[ Portfoy Performans J

{ Toplam Risk ] { Sistematik Risk }
Sharpe Orani & Treynor Olgiiti
M2 Performans Olguti & Jensen Olcuty
Sortino Orani & T2 Performans Olcutu
3 Degerleme Orani

Sekil 6: Portfoy Performansi Degerlendirme Ydntemleri

Kaynak: Yalgm, 2020: 35

Portfoy performansmi degerlendirme yontemleri, Sekil 6’da gorildigii lizere
genel olarak toplam riski ve sistematik riski dikkate alan yontemler olarak iki baglik
altinda degerlendirilebilir. Sharpe orani, M2 performans 6lgiitii ve Sortino orani, toplam
riske gore performans degerleme Olgiitleriyken Treynor Olgiitii, Jensen oOlcutl, T2
performans Ol¢iitli ve degerleme orani ise sistematik riske gore performans degerleme

Olcltleridir.
1.5.1. Sharpe Oram

Sharpe orani, yatirimcilarin sahip oldugu portfoylerin  performansinin
degerlendirilmesinde yararlanilan ve William Sharpe (1966) tarafindan gelistirilmis bir
orandir (Sharpe, 1966). Odiil degiskenlik oram1 ya da Sharpe rasyosu olarak da
adlandirilan Sharpe orani, standart sapmay1 esas alan 6l¢itlerden bir tanesidir. Hem riski
hem de getiriyi bir arada degerlendiren Sharpe orani, basit bir yontem olmasina ragmen
en yaygin kullanilan portfoy performans degerlendirme yontemlerinden bir tanesidir
(Uyar ve Gokge, 2015: 216). Sharpe orani, portfoyiin ortalama getirisi ile risksiz faiz orani
arasindaki farkin portfoyiin standart sapmasima boliinmesi ile elde edilmektedir (Sharpe,
1966). Yatirimcilarin katlandiklari risk i¢in yatirimlarinin ne kadar iyi sekilde
dengelediklerini anlamalarma yardimci olan Sharpe orani, Esitlik (1.13) yardimiyla
hesaplanmaktadir (Samarakoon ve Hasan, 2005: 7, Bechis, 2020: 37-38):

T, — T'f
s, =21 (1.13)

Op
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Bu esitlikte;
S,: Sharpe orani,
1. Portfoy getirisi,
17 Risksiz faiz orani,
0p: Portfoyiin standart sapmasini ifade etmektedir.

Diisilk ya da negatif korelasyona sahip menkul kiymetler ile portfoyiin
cesitlendirilmesi, genel olarak portfoyiin riskini azaltma egiliminde oldugundan dolay1
Sharpe oranini arttirmaktadir (Srivastava ve Mazhar, 2018: 95). Bir basgka ifadeyle yiiksek
portfoy getirisi ve diisiik standart sapma Sharpe oranini arttirirken, diisiik portfoy getirisi
ve yliksek standart sapma Sharpe oranmi diisiirmektedir. Dolayisiyla yatirimeilarin
alternatif yatirim portfoy stratejileri arasindan Sharpe orani yiiksek olan portfoyii tercih

etmeleri gerekmektedir.
1.5.2. M2 Performans Olcut(

Risk 6lcusu olarak toplam riski ve standart sapmayi esas alan bir baska 0l¢Ut ise
M-kare veya M2 (Modigliani- Squared) performans olcutiidir. M2 performans 6lcitd,
Sharpe oranimin ortalama bir yatirimcinin kavramasinin giic olabilecegi goriisiinden
hareketle 1997 yilinda Franco Modigliani ve Leah Modigliani tarafindan gelistirilmistir
(Simons, 1998: 39). M2 performans Olcutll, farkli diizeylerde bulunan portféylerin
performanslarmi karsilastirmak i¢in olusturmus ve performansi Olgiilecek olan
portfoylerin risklerinin pazar portfoyiiniin riskine esitlenmesi mantigina dayanmaktadir

(Bayramoglu ve Yayalar, 2017: 6).

Matematik ve finans teorileri anlaminda tecriibesiz yatirimcilarin Sharpe orani ile
portdylerini yorumlamak zor olmakla birlikte portfoyde yer alan menkul kiymetlerden
hangisinin daha iyi performans gosterdigi tam olarak bilinmemektedir. Bu yizden
gelistirilen M2 performans 06lgiitii, yatirimcilara portfoylerini daha kolay bir sekilde
degerlendirebilme ve analiz edebilme kolayligin1 saglamaktadir. M2 performans
Olgiitinde yatirimeilar, yatirimlarini degerlendirirken bir kiyas portfoy olan piyasa
portfoyiinden yararlanmaktadir. M2 performans 06l¢itu, Sharpe orani ile piyasanin
standart sapmasinin ¢arpilarak elde edilen sonuna risksiz faiz oraninin eklenmesi ile
hesaplanmaktadir (Korkmaz ve Uygurtirk, 2007: 39). M2 o0lcutl, Esitlik (1.14)
yardimiyla hesaplanmaktadir (Yalgn, 2020: 37):
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M2 =1, — 1y (1.14)

Fonun piyasaya gore diizeltilmis getirisi ise su sekilde hesaplanmaktadir (Teker
vd., 2008: 94):

Tp Ir —+ ll - —l rfl (1.15)
M2 formule dahil edilirse:
0. 0. T, —T'f
M2 = lrpa—: + Il - U—r:l rfl — T = [pU—pl Om — (rm - rf) (1.16)
M2 = (Sharpe Orani)o,, + 15 (1.17)
Bu esitliklerde

M?2: Portfoy performansi,

Ty«: Diizeltilmis portfoy getirisi,
;i Plyasanin getirisi,

77: Risksiz faiz orany,

1,: Portfoyiin getirisi,

0p: Portfoylin standart sapmasi,

Om: Piyasanin standart sapmasini ifade etmektedir.

M2 performans 6lglti de Sharpe rasyosunda oldugu gibi daha yiiksek bir degere
sahip olan M2 degeri daha etkin bir portfoy olarak degerlendirilmektedir. Ancak Sharpe
orani, portfoyiin performansmi degerlendirirken yalnizca porfoyln riskini dikkate
almaktadir. M2 performans 6lcltu ise tiim portfoyleri piyasa portféyinin risk seviyesine
gore ayarlamak igin risk ve getiri arasindaki dengeyi kullanmaktadir. Bu sekilde,
yatirimet tarafindan olugturulan portfoyiin riski ile piyasa riski karsilastirarak bu seviyede
portfoyln getirisini 6lgmektedir. Boylece ayni 6lgek diizeyinde tiim portfoylerin

performanslari hakkinda yorum yapilabilmektedir (Ayaydin, 2013: 65).
1.5.3. Sortino Oram

Sortino ve Price tarafindan 1994 yilinda 6nerilen Sortino orani, Sharpe oranina
cok benzemekle birlikte risk Olgiisii olarak standart sapma yerine asagi yonlii sapmay1

kullanmaktadir. Bagka bir ifadeyle, yalnizca portfoy sahibi tarafindan belirlenmis 6zel bir
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hedefin (minimum kabul edilebilir deger) altina diisen getiriler veya gerekli getiri orani,

riskli olarak kabul edilir (Sortino ve Price, 1994: 62; Ayaydin, 2013: 65).

Yatirimeilar yatirimlarindan minimum kabul edilebilir bir getiri diizeyini alt smnir
olarak belirleyerek en az bu oran kadar getiri elde etmek isterler. Bu oranin altinda elde
edilecek olan getiriler, yatrimciyr mutlu etmeyeceginden dolayi Sortino ve Price risk

Olglsi olarak kismi standart sapmay1 kullanmaktadir (Sortino ve Price, 1994: 60-61).

Kaybin 6diilii yontemi olarak da adlandirilan Sortino performans degerlendirme
Olgltu, portfoyln getirisinden risksiz faiz oraninin ¢ikarilmasi ile elde edilen degerin
kismi standart sapmaya bolinmesi ile hesaplanmaktadir. Sortino performans

degerlendirme 6lgiitii, Esitlik (1.18) yardimiyla hesaplanmaktadir (Yalgin, 2020: 39):

s0=2"7

- (1.18)

Bu esitlikte;
SO: Sortino orani,
1,: Portfoy getirisi,
77: Risksiz faiz orani,

04: Kismi standart sapmayi ifade etmektedir.

Yiiksek oynaklikli portfoyleri degerlendirmek i¢in yararlanilan Sortino oranindan
(Srivastava ve Mazhar, 2018: 96) elde edilen degerlerin pozitif olmasi ya da biiyiik olmasi

portfoy performansinin iyi oldugu anlamina gelmektedir.
1.5.4. Treynor Olcit

Sistematik riskin g¢esitlendirme yoluyla azaltilabilecegi diisiincesinden hareketle
Jack L. Treynor tarafindan 1965 yilinda Onerilmistir. Treynor (1965), portfoylerin
performans Olglimunde risk ve getiri olmak iizere iki degiskenin oldugunu ve
yatirimceilarin portfoylerini olustururken ya da portfoyleri karsilastirirken bu iki degiskeni
dikkate almalar1 gerektigini savunmustur. Treynor Olglti, temelde Sharpe ve Sortino
orani ile benzerlik gostermesine ragmen risk olgiitii olarak oynaklik katsayisini diger bir
ifadeyle beta katsayisini kullanmasi yoniinden ayrilmaktadir (Treynor, 1965: 64).
Oynakligin 6diilii yontemi olarak da adlandirilabilen Treynor performans degerlendirme
Olcutd, Esitlik (1.19) yardimiyla hesaplanmaktadir (Samarakoon ve Hasan, 2005: 7,
Korkmaz ve Uygurtirk, 2007: 41):
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T, —T'f
T, =2 5 (1.19)

Bu esitlikte;

T,: Treynor 6lcitind,
1. Portfoy getirisi,
77: Risksiz faiz orani,

Pp: Portfoyiin betasini (portfoyiin gegmis verilerine bakarak pazar portfoyiinde yasanan

dalgalanmalara verdigi tepki) ifade etmektedir.

Treynor olgiitli, yatrimemnin katlanmis oldugu bir birimlik risk karsisinda ne
kadarhik bir getiri saglayacagini ifade etmektedir (Yalgm, 2020: 40). Treynor 6lcuti
degeri ne kadar yiiksek olursa portfoylin o kadar iyi bir performans gostermis oldugu
anlamma gelmektedir. Ancak bazi istisnai durumlarda bu oran negatif olabilir. Bu

durumlar su sekilde agiklanabilir (Bernardin ve Dumoussaud, 2013: 21):

eTreynor oranmin negatif oldugu ilk durum risksiz getirinin portféyun getirisinin
tizerinde olmasidir. Bu durum, portfoylin zayif performans gosterdigi anlamina

gelmektedir.

eikinci durum beta degerinin negatif olmasidir. Bu durum, portfoyiin olaganiistii

derecede performansa sahip oldugu anlamina gelmektedir.

eSon durum ise beta degerinin negatif oldugu durumda Treynor 6l¢iitii pozitiftir ve
risksiz getiri portfoy getirisinin Uzerindedir. Bu durumda, Treynor 6l¢iti pozitiftir ancak

hem pay hem de paydanin negatif oldugu anlamina gelmektedir.
1.5.5. Jensen Olgutu

Jensen 6l¢iitii, Jensen endeksi ya da Jensen alfasi, Michael C. Jensen tarafindan
1968 yilinda Sermaye Varlik Fiyatlandirma Modeline (CAPM) dayanarak portfoy
performansinin degerlendirilmesi i¢in dnerilmis bir yaklasimdir (Jensen, 1968). Jensen
Olcutl, bir portfoyiin gercek getirisi ile portfoyiin beklenen getirisi arasindaki farki,
portféyun riskini géz énunde bulundurarak 6lgmektedir (Srivastava ve Mazhar, 2018:
94). Jensen, herhangi bir portfoy performansmnin baska bir portfoy ile karsilastirmak
yerine, portfoyiin menkul kiymet piyasa dogrusundan sapmasmin Jlgiilerek

karsilastirilmasinin dogru olacagini savunmustur (Yalgin, 2020: 40).
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Iyi  ¢esitlendirilmis menkul kiymet portfoylerinin  performanslarinin
degerlendirilmesinde  yararlanilan Jensen Olgiitl, Esitlik (1.20) yardimiyla

hesaplanmaktadir (Jensen, 1968: 390-393; Samarakoon ve Hasan, 2005: 8-9):

a =1, — |17+ Byt —17)] (1.20)
Bu esitlikte;

a: Jensen 6lgtd,

1,: Portfoy getirisi,

7¢: Risksiz oran,

Pp: Portfoyiin beta degeri,

T Piyasa portfoylniin getirisini ifade etmektedir.
1.5.6. T2 Performans Olgt(

Treynor oranini, ylizde getiri sekline g¢eviren T2 performans O6lgiitii, M2
performans Olgiitiinde oldugu gibi portfdye hazine bonosu gibi risksiz getirili menkul
kiymet ekleyerek risk diizenlemesi yapmaktadir (Teker vd., 2008: 95; Arslan ve Arslan,
2010: 9). Portfoye eklenen risksiz menkul kiymet ile birlikte portfoyiin getirisi su sekilde
hesaplanir (Teker vd., 2008: 95):

T2 =1y — Ty (1.21)

T2 performans 6lgiitiinde fonun piyasaya gore diizenlenmis getirisi, Esitlik (1.22)

yardimiyla hesaplanmaktadir.

Ty = pﬁp [1——] l (1.22)

T2 performans 6l¢utl formill yeniden ifade edilirse Esitlik (1.23) seklini alir.

e = |1, é’: [1 — = rfl [ "ﬁ_prfl B —(m—15) Bn=1) (1.23)
T2 = Treynor — (1, — rf) (1.24)
Bu esitliklerde;

T?2: Portfoy performanst,

Tp.: Diizeltilmis portfOy getirisi,
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T Pilyasa getirisi

Pm: Piyasa beta degeri,

Pp: Porfoy beta degerini ifade etmektedir.
1.5.7. Degerleme Orani

Degerleme orani (Appraisal Ratio), Jensen alfa degerinin sistematik olmayan
riske boltinmesi ile elde edilmektedir. Degerleme orani, Esitlik (1.25) yardimiyla
hesaplanmaktadir (Yiicel, 2016: 56; Se¢cme vd., 2016: 117-118):

AR =L (1.25)

Uur

Bu esitlikte;
AR: Degerleme oranini,
ap: Jensen alfa degeri,
oyr: Sistematik olmayan riski ifade etmektedir.

Degerleme oran1 ne kadar yiiksek olursa portfoy performansinin da ayni oranda

yiiksek oldugu kabul edilmektedir.
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Tablo 1: Portfoy Performans Olgiim Ydntemlerinin Karsilastirilmasi

Sortino  Treynor T2 Jensen

. Performans ..
leiiti | lciti
Oram Olgutu Olgilta Olgutd

Sharpe

Performans
Oram

Olguti

Degerleme
Oram

Sistematik

Risk X X X X X X

X

Sistematik
Olmayan Risk

X

Asag1 Yonli
Risk

Karsilastirmali
Performans X X X X
Gaostergesi

Tek Basma
Performans X X
Gaostergesi

Yonetici
Performansi

Kaynak: Teker vd., 2008: 97

Yatirimcilarin portfoylerine dahil etmis ya da dahil edecek olduklart menkul

kiymetleri karsilagtirma yapabilmek amaciyla gelistirilen performans 6l¢iim yontemleri

kargilagtirmali olarak Tablo 1’de gosterilmistir (Teker vd., 2008: 97). Tablo 1’de

goriildiigi tizere tim performans degerlendirme yontemleri, sistematik riske sahiptir.

Treynor Olcutl, T2 performans olciitt ve Jensen 6lcltd ise sistematik riski esas alan ancak

sistematik riske sahip olmayan degerleme yontemleridir. Karsilastirmali ve tek basina

performans 6lgiitii olarak iki farkli degerleme orani vardir. Sharpe orani, Sortino orani,

Treynor 6lgiitii, T2 performans 6lgiitii ve degerleme 6lgiitii karsilagtirmali performans

gostergesidir. M2 performans Olcitli ve Jensen o6lcutl ise tek basmna performans

gOstergesidir.
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IKiNCi BOLUM
METODOLOJI

Calismanin bu boliminde oncelikle kimeleme analizi, kimeleme analizi
yontemleri ve Hiyerarsik Risk Paritesi (Hierarchical Risk Parity-HRP) yonteminden
bahsedilecektir. Daha sonra karar verme ve karar verme sureci, karar modelleri, Cok
Kriterli Karar Verme (CKKV) yontemleri ve CKKV yontemlerinin genel siirecine
deginildikten sonra CKKV yoéntemlerinden MEREC (MEthod based on the Removal
Effects of Criteria) ve WEDBA (Weighted Euclidian Distance Based Approach)
yontemlerinden bahsedilecektir.

2.1. Kiimeleme Analizi

Bilgisayarlarin ve internetin diinya ¢capinda hizli gelismesi ve siirekli degisen bilgi
teknolojisi ile birlikte, analiz edilerek anlamli sonuglarin elde edilmesi gereken ¢ok biyiik
boyutta veri kiimeleri ile karsi karsiya kalinmustir. Ustel bir sekilde biiyiiyen veri
boyutuna bagh olarak bu verilerin geleneksel yontemler ile hizli ve kolay bir sekilde
hesaplanamamasi, islenememesi, giincellenememesi ve Ssaklanamayacak olmasindan
dolay1r mevcut durumun degerlendirilerek gelecek hakkinda tahminlerde bulunulmasini
zorlastirmistir. Bu nedenle cok buyik boyutlardaki verilerde gizli kalmis anlamli
sonuglarm ¢ikarilarak tahminlerde bulunabilme gii¢cligiinii ortadan kaldirmak amaciyla

cesitli sistemler gelistirilmistir. Bu sistemlerin basinda da kiimeleme analizi gelmektedir.

Kimeleme analizi, verileri benzer o6zelliklerine gére gruplandirarak, kiimeler
arasindaki benzerligi minimum seviyeye indirme ve kiime i¢indeki benzerligi maksimum
seviyeye ¢ikarma ilkesinden hareket eden ¢ok degiskenli bir yontemdir (Han vd., 2012:
108). Bir bagka tanima gore kiimeleme analizi, bir kesif siirecidir. Bu siiregte a¢iklama ya

da yorumlama sunmadan verilerdeki yapilari kesfetmek i¢in kullanilmaktadir (Pande vd.,

2012: 494).

Kiimeleme analizinin amaci, ¢ok buylk boyuttaki veri kiimelerinden olusan ve
basta tek bir veri kiimesini ifade eden gruplandirilmamis veriyi benzerliklerine gore alt
kiimelere bolerek veriyi azaltmaktir. Boylece alt kiimelere ayrilan ¢ok bllyiuk boyuttaki

veri kiimesi daha net ve anlasilir bigimde ele alinabilecektir.

Kimeleme analizi (Pande vd., 2012: 494), birbirine benzer olan verilerin ayni

kiime icerisinde toplanmasi agisindan diskriminant analizi ile benzerlik gostermektedir
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(Cakmak, 1999: 188). Ancak denetimli 6grenme teknigi olan diskriminant analizinde
onceden etiketlenmis verilerden yola ¢ikarak heniiz etiketlenmemis veriyi etiketleyerek
kiimeleme islemini gerceklestirmek amaglanirken denetimsiz 0grenme teknigi olan
kiimeleme analizinde ise etiketlenmemis veriler arasindaki iliski bulunarak kiimeleme

islemini ger¢eklestirmek amaglanmaktadir (Mythihi ve Madhiya, 2014: 334-335).

Kimeleme analizi, smiflandirma islemi ile benzerlik gostermemektedir. CUnki
smiflandirma igleminde veriler, Onceden siniflandirilmis olan veriler {izerinde
gerceklestirilen egitim sonucuna goére Onceden belirlenmis olan bir sinifa dahil
olmaktadir. Ancak kiimeleme analizinde onceden belirlenmis bir kiime bulunmamakla

birlikte verilerin ka¢ kiimeye ayrilacagi da belli degildir.

Klimeleme analizinin etkili ve verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in birtakim
Ozelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Bu 6zellikler asagida belirtilmistir (Xu vd., 2005:
741; Han vd., 2012: 446-447):

Olceklenebilirlik,

eFarkl tlirdeki niteliklerle basa ¢ikabilme yetenegi,

eDegisik sekillerdeki kiimelerin belirlenebilmesi,

¢Girdi parametresini belirlemek icin minimum alan bilgisine gereksinim,
oGiiriiltiilii veriler ile basa ¢ikabilme yetenegi,

oGirdi kayitlarmin sirasina duyarsizlik,

eYorumlanabilirlik ve kullanilabilirlik,

oY ilksek boyutlu veri kiimeleri ile ¢alisabilmesi gerekmektedir.

Kimeleme analizi, dort asamadan meydana gelmektedir. Problemin tanimlanmasi
ve probleme yonelik olarak veri matrisinin olusturulmasi kiimeleme analizinin ilk

asamasidir.

Kimeleme analizini ikinci asamasinda ise mesafe Olgiisiiniin belirlenmesi
gerekmektedir. Mesafe Olciisii, verilerin birbirlerine benzerlik ya da uzakliklarina iligkin
sayisal degerlerinin belirlenmesi olarak da adlandirilabilmektedir. Mesafe Olglisuinin
belirlenmesinde literatiirde farkli yaklagimlar onerilmistir. Bu yaklasimlardan en yaygin
kullanilan uzaklik 6lgiisii L, uzakligi olarak da adlandirilan Oklid uzakligidir. Iki nokta

arasmdaki dogrusal uzakhigi ifade eden Oklid uzakhgi, veri sayisinmn 100°den fazla
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137). Oklid uzakligi disinda

litaratiirde yaygm bir sekilde kullanilan mesafe Olciim yaklasimlar1 Tablo 2’de
gosterilmistir (Pandit ve Gupta, 2011: 29-30; Kumar vd., 2014: 40-42; Irani vd., 2016:

10).

Tablo 2: Mesafe Ol¢iim Yaklasimlar1

Mesafe Ol¢iim Yaklagim

Hesaplama Bigimi

Oklid ya da L, Uzakhg1

d(xi'xj) =

Minkowski Uzaklik

P 1/m
k=1

Mahalanobis Uzaklik

d(x, %) = (2= %) S (3 — %7)

Hotelling T2 Uzaklik

nmn,

d(x;,x;) = (xi —x)'s7 (x; — x;)

Chebychev Uzaklik

d(xi,xj) = max|xik - xjk|

Canberra Uzaklik

ds) = Y e

(xlk + x]k)

Manhattan ya da
Metric/ Taxicab/City-Block
Uzaklik

14
d(x, %) = Z|xtk — x|
k=1

Bray-Curtis (Sorensen)
Uzaklik

Z£=1|xik - xjk|

d(xpxj) B £=1(xik - xjk)

Jaccard ya da Tanimoto
Uzaklik

p
Zk 1x1kxjk

d(xl', x]) =

D
k 1 lk+zk 1 Jk Zk=1xikxjk

Cosine Uzaklik

AB

similarity = cos(8) = TANIBI

Czekanowski Katsayisi

2 ZZ=1 min (xl-k, xjk)

Zzl(xl-k + xjk)

d(xi,x]') =1-
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Klimeleme analizin Uglincl asamasi ise kiimeleme analizi yonteminin secilmesi
ve sonuglarin yorumlanmasi agamasidir. Karar vericinin, amacina yonelik olarak hangi
kiimeleme yontemini sececegine dikkatli bir sekilde karar vermesi gerekmektedir.
Kimeleme analizi yontemi segildikten sonra kiimeleme analizi gerceklestirilir ve

sonuglar yorumlanir.
2.2. Kiimeleme Analizi Yontemleri

Artan veri boyutlarina bagli olarak kiimeleme analizi istatistik, tip, tarim,
psikoloji, e-ticaret, pazarlama, biyoloji, makine 6grenmesi gibi ¢ok c¢esitli alanlarda
yaygm bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle teknolojinin gelismesine bagli olarak
kiimeleme islemi igin ¢esitli kimeleme analizi yontemleri 6nerilmis ve onerilmeye de
devam etmektedir. Kiimeleme analizi igin 6nerilen yontemler genel olarak boltimleyici
tabanli, yogunluk tabanli, 1zgara tabanli, model tabanli ve hiyerarsik tabanli kiimeleme
olmak tizere bes gruba ayrilmaktadir (Xu vd., 2005: 741; Pande vd., 2012: 495). Ancak
baz1 kiimeleme algoritmalar1 birden fazla kiimeleme yonteminin ana fikrini bir araya
getirdiginden dolay1 kiimeleme yontemi igerisinde smiflandirmak zordur (Han vd., 2012:
450). Bu kisimda litetariide kiimeleme analizi icin 6nerilen yontemler genel olarak

incelenecektir.
2.2.1. Bolumleyici Tabanh Kiimeleme

Boéliimleyici tabanli kiimeleme (partitioning-based clustering), veri klimesinden n
tane veriyi k tane kiimeye bolen algoritmalardir. Bir diger ifadeyle her kiime en az bir
veriyi igerecek sekilde kiimelere ayrilmaktadir (Han vd., 2012: 448). Boliimleyici tabanli
kiimelemede 6ncelikle kiime sayis1 belirlenmektedir. Daha sonra belirlenen kiime ayirma
kriterlerine gore verilerin hangi kiimeye dahil olacagma karar verilmektedir. Her kiime
icerisindeki  veriler birbirine benzerken diger kiimelerde yer alan verilere

benzememektedir.

Bolimleme tabanli kiimeleme algoritmalarmin kiime belirleme siirecinin zayif
olmas1 ve baslama asamasinda aykir1 verilere karsi hassasiyet gostermesi gibi
devazantajlarma karsilik kolay uygulanabilir ve verimli sonuglar vermesi gibi
avantajlaridan dolay1 literatlirde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Kashyap vd., 2018:
1457-1458).

k-means, k-medoids, k-modes, Custering LARge Applications (CLARA),
CLustering Algorithm based on RAndomized Search (CLARANS), Fuzzy C-Means
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(FCM), Partitioning Around Medoids (PAM), FANNY, MONA yontemleri kiimeleme
analizinde yaygin olarak yararlanilan boliimleme yontemlerdir (Ayramé ve Karkkainen,
2006:4; Gulati ve Singh, 2015: 411; Sajana vd., 2016: 2)

2.2.2. Yogunluk Tabanh Kimeleme

Yogunluk tabanli kiimeleme (density-based clustering), veri uzayinda yiiksek
yogunlukta alanlar olusturarak nesne gruplarmnin tanimlanmasi anlamina gelmektedir.
Yiksek yogunluklu bélgede yer alan veriler, diisiik yogunluklu bélgelerde yer alan
verilerden ayrilmakta ve diisiikk yogunluklu bolgelerde yer alan veriler giiriiltii ya da aykir
veri olarak kabul edilmektedir (Campello vd., 2020: 1). Bu 6zelligi nedeniyle yogunluk
tabanli kiimelemelerde, kiimeler yogunlugun oldugu bélgede biiyiidiigii i¢in ¢ok farkli
sekillerde kiimeler elde edilmektedir (Berkhin, 2006: 43).

Yogunluk tabanli yontemlerin, degisik boyutlardaki kiimeleri bulabilmesi,
giriiltiili ve aykir1 degerlere karsi giicli olmasi gibi avantajlar1 yaninda giris
parametrelerin ayarlanmasina kars1 hassas olmasi, yiiksek boyuttaki veri kiimeleri igin
uygun olmamasi ve kiime tanimlayicilarinin zayif olmasi gibi dezavantajlar

bulunmaktadir (Yousefi vd., 2020: 181).

Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN),
Ordering Points To Identify the Clustering Structure (OPTICS), DENSsity based
CLUstEring (DENCLUE), Distribution Based Clustering of LArge Spatial Databses
(DBCLASD), density connected SUBspace CLUstering (SUBCLU) yontemleri
kiimeleme analizinde yaygin olarak yararlanilan yogunluk tabanli kimeleme

algoritmalardir (Gulati ve Singh, 2015: 411; Sajana vd., 2016: 2)
2.2.3. Izgara Tabanh Kimeleme

Izgara tabanlh kiimelemede (grid-based clustering), veri uzay1 1zgarali bir yap1
olusturacak sekilde Oncelikle sonlu sayida hiicreye boliinmekte ve islemler bu yapi
tizerinden gergeklestirilmektedir (Chang vd., 2009: 183; Du ve Wu, 2022: 1). 1zgara hiicre
yogunluguna gore kiimelerin baslangi¢ noktasinin belirlenmesi ve veri nesnesi olmayan
1zgara hiicreler ile kiime merkezleri arasindaki uzakligin hesaplanmasi i¢in bu teknik

icerisinde yer alan algoritmalardan yararlanmaktadir (Yu ve Wong, 2006: 740).

Izgara tabanli kimelemenin, hizli islem siiresi, veri sayisindan bagimsiz olmasi,

mesafe hesaplamamasi, kiimelerin nesneler iizerinde hesaplanmasi yerine hucreler
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tizerinde gerceklestirilmesi, her bir kiimenin komsularmm kolayca belirlenebilmesi gibi
avantajlar1 bulunmaktadir (Yousefi vd., 2020: 183).

STatistical INformation Grid (STING), CLustering In QUEst (CLIQUE), Entropy
based subspace CLUStering (ENCLUS), WaveCluster, arbitrarily ORiented projected
CLUStering (ORCLUS), Grid based Density Isoline Clustering (GDILC), Optimal Grid
Clustering (OptiGrid), Balanced And Nested Grid (BANG), Merging Adaptive Finite
Intervals (MAFIA), PROjected CLUStering (PROCLUS), Sieving through Iterated
Relational Reinforcement (STIRR) yontemleri kiimeleme analizinde yaygin olarak
yararlanilan 1zgara tabanli kiimeleme algoritmalardir (Gulati ve Singh, 2015: 411, Sajana
vd., 2016: 2)

2.2.4. Model Tabanh Kiimeleme

Model tabanli kiimeleme (model-based clustering), verilerin mevcut olasilik
dagilimlar1 tarafindan olusturdugu varsayimi temeline gore kiimeleme islemini
gerceklestirmektedir (Fraley ve Raftery, 1998: 580). Model tabanli kiimeleme
algoritmalari, kiigiik ve orta bliylikliikterki veri kiimeleri icin etkili olurken biiyiik veri
kiimelerininin bellek ve zaman gereksinimleri nedeniyle ¢ok fazla etkili olmadig:
goriilmistir (Fraley vd., 2005: 429).

Expectation Maximization (EM), COBWEB, CLASSIT, the Self Organizing Map
(SOMs), SLINK yontemleri kiimeleme analizinde yaygm olarak yararlanilan model
tabanli kiimeleme algoritmalaridir (Gulati ve Singh, 2015: 411; Sajana vd., 2016: 2).

2.2.5. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme (hierarchical clustering), veri noktalar1 arasindaki
benzerlikleri dikkate alarak birbirine benzer olan bu noktalarin ayni kiime igerisinde
birlestirme temeline dayanan ve yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (Olson, 1995:
1313). Hiyerarsik kiimelemenin sonuglarini etkili bir sekilde gorsellestirme araci olarak
dendrogramlardan yararlanilmaktadir. Dendrogramin kok diigimii tiim veri kiimesini

temsil etmekte ve her yaprak diiglimii de bir veri kiimesini temsil etmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme veri sayisinin kii¢iik oldugu durumlar (n<250) i¢in uygun
olmakla birlikte 6zellikle makine 6grenmesi teknikleri ile birlikte kullanildiginda veri
sayisinin  biiylik oldugu durumlarda da etkili sonuglar vermektedir. Hiyerarsik
kiimelemede dnceden kag tane kiime olacagi bilinmemekle birlikte kiime sayist verinin

yapisina bagl olarak otomatik olarak belirlenmektedir. Ayrica hiyerarsik kiimelemede
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kiimelere dahil edilecek olan her bir veri noktasinin aralarmdaki uzakliklarin

belirlenmesinde farkli yontemlerden yararlanilmaktadir.

Birlestirici (agglomerative) kiimeleme, ayristirict (divisive) kiimeleme, Balanced
Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies (BIRCH), Clustering Using
Representatives (CURE), CLustering Using Binary Splitting (CLUBS), Hierarchical
Clustering Using Dynamic Modeling (CHANELEON), Robust Clustering using Links
(ROCK), Enhidno, SNN, CACTUS, GRIDCUST yontemleri kiimeleme analizinde
yaygin olarak yararlanilan hiyerarsik yontemlerdir (Gulati ve Singh, 2015: 411; Sajana
vd., 2016: 2).

2.3. Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kimeleme analizi ile ilgili en énemli hususlardan bir tanesi, karar karar verici
tarafindan kiime sayisinin belirlenmesi siirecidir. Karar verici, veri seti ile ilgili bilgilere
sahip olunmasi durumunda kiime sayisinin belirlenmesinde yol gosterici olabilmektedir.
Ancak karar vericinin veri seti ile ilgili detayli bilgiye sahip olmadigi durumlarda ise
cesitli yontemlerden yararlanarak optimal kiime sayisi belirlenmesi gerekmektedir. Bu
nedenle, literatiirde optimal kiime sayismmin belirlenmesi icin gelistirilmis ¢esitli
yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlere GAP Istatistigi, Elbow (Dirsek) yontemi,
Ortalama Silhouette yontemi, Information Criterion Approach, Davies-Bouldin Index,
An Information Theoretic Approach, Cross-validation, The Canopy Algorithm 6rnek
olarak verilebir (Kodinariya ve Makwana, 2013: 90; Yuan ve Yang, 2019: 228-232). Bu
calismada optimal kiime sayismin belirlenmesinde Elbow (Dirsek) yonteminden

yararlanildigi i¢in diger yontemlere deginilmeyecektir.

Elbow (Dirsek) yontemi, optimal kiime sayisinin belirlenmesine yardimei olmak
amaciyla kullanilan en eski yontemlerden bir tanesidir (Kodinariya ve Makwana, 2013:
90). Elbow (Dirsek) yontemi, kiime degerini se¢ip daha sonra veri modeli olarak
kullanilacak kiimenin degerini de ekleyerek en iyi kiime sayisinin belirlenmesi fikrine
dayanmaktadir (Nainggolan vd., 2019: 3). Bir bagka ifadeyle Elbow (Dirsek) yontemi,
baslangicta n kiime sayisini gostermek iizere tahmini olarak k=2 seklinde optimum kiime
sayisi olarak belirlenir. Daha sonra bu degerler i¢in hata karaler toplami (the sum of
squared errors) hesaplanir. Hata kareler toplami, d, veri ile kiime merkezi arasindaki

uzaklig1 gostermek tlizere Esitlik (2.1) yardimiyla hesaplanmaktadir.
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Hata kareler toplami =

(d)? (2.1)

n

=1

Hata Kareler: Toplam

O

0 1 2 3 4 5 6 7
Sekil 7: Optimal Kiime Sayis1 Se¢imi

Kaynak: Ustlnel, 2018: 28

Hata kareler toplami hesaplandiktan sonra, K degeri her seferinde 1 arttirilarak
yeni degerleri i¢in de hata kareler toplami1 hesaplanir. Hata kareler toplami herhangi bir k
degerinin dnemli derecede azaldig1 nokta optimal kiime sayis1 olarak belirlenir. Sekil 7°de
k=3 degerinin optimal kiime sayist oldugu agik¢a goriilebilmektedir. Ciinkii k=3

degerinden sonra grafik yatay bir seyir izlemektedir.
2.4. Hiyerarsik Risk Paritesi

Finans alaninda yapilan ¢alismalar incelendiginde, yatirimcimlarin portfoylerini
olusturken iki farkli portfoy yaklasimindan yararlanmaktadirlar. Bu yaklasimlardan ilki,
cesitlendirme ile tiim varliklarin ayni sepete konulmamasi ve bu sekilde riskin
dagitilacagi esasina dayanan geleneksel portfoy teorisidir. ikinci portfoy yaklasimi ise
Markowitz (1952) tarafindan 6nerilmistir ve giinimiizde modern portfoy teorisi, ortalama
varyans portfoyii veya Markowitz portfoy optimizasyon olarak da adlandirilmaktadir.
Modern portfoy teorisine gore, portfoy riskinin azaltilmas: i¢in portfoyde yer alan
varliklar1 ¢esitlendirme yaninda varliklarm kendi arasindaki iliskinin de dikkate almas1

temeline dayanmaktadir.

Markowizt (1952)’in modern portfoy yaklasimi onermesinden sonra portfoy

optimizasyonu genellikle varliklarin risk ve getiri 6zelliklerini dikkate alan kuadratik
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programlama problemi olarak c¢ergevelenmistir (Pfitzinger ve Katzke, 2019: 44).
Markowitz (1952) tarafindan 6nerilen modern portfoy teorisi, cogu uygulamali portfoy
optimizasyonun temelini olusturdugundan dolay1 ¢ok sayida aragtirmact ve yatirimei
tarafindan ¢ok ¢esitli galismalar yapilmistir. Yapilan bu ¢aligmalar incelendiginde, belirli
bir risk seviyesi i¢in maksimum beklenen getiriyi veya belirli bir beklenen getiri seviyesi
icin en diistik riski gosteren ve ‘‘etkin sinir’’ olarak adlandirilan optimal portfoyleri
bulmak i¢in bir yontem saglamaktadir (Nourahmadi ve Sadeqi, 2021:3; Reis vd., 2023:
2). Bagka bir ifadeyle etkin smir iizerinde yer alan portfoyler, optimal portfoyler olarak

isimlendirilmektedir.

Markowitz tarafindan 1952 yilinda 6nerilen modern portfoy teorisinden sonra,
aragtrmacilar ve yatirimcilar, etkin smir lizerinde yer alan optimal portfoylerin
olusturulmast amaciyla ¢esitli ¢alismalar gergeklestirilmistir. Bu ¢alismalarda
karsilasilan en 6nemli sorun, etkin smir tizerinde yer alan portfoylerin belirli bir risk
diizeyinde, varliklarin belli bir kismma yatirim yapilmasini énermesidir. Bu durum,
konsantrasyon problemi olarak adlandirilmaktadir. Konsantrasyon problemini ortadan
kaldirabilmek amaciyla bircok arastirmaci farkli yaklasimlar gelistimistir. Ozellikle
optimal portfoyleri daha fazla varlik ile olusturulmasi durumunda ortaya ¢ikan
korelasyonlarin daha fazla cesitlendirmeyi gerektirdigi, asir1 c¢esitlendirmenin de
istikrarsiz portfoylerin olusmasina neden olmustur. Prado (2016) ¢alismasinda bu durumu
““Markowizt’in Laneti’’ olarak adlandirilmistir (Prado, 2016: 3; Uyar, 2019: 162; Kaae
vd., 2022: 6).

Ikinci dereceden optimizasyon problemlerinin eksiklikleri olarak istikrarsizlik,
konsantrasyon problemi ve diisiik performans sorunlarini ¢6zmek amaciyla (Nanakorn ve
Palmgren, 2021: 35; Sen vd., 2021: 668), 2016 yilinda Lopez de Prado tarafindan modern
portfdy teorisinin sorunlarmi ortadan kaldiracak sekilde portfoyler olusturmayi
amaglayan sezgisel bir algoritma olan Hiyerarsik Risk Paritesi algoritmasini dnermistir

(Prado, 2016: 63; De Lio Pérego, 2021: 23).

Metamatik, ¢izge teorisi ve makine 6grenmesi temeline dayanan HRP algoritmas,
finansal piyasalarin varsayilan hiyerarsik yapisindan esinlenir ve hiyerarsik kiimelemeye
dayanmaktadwr. HRP algoritmasi, farkli hisse senetleri arasindaki dogrudan ikili
iliskilerin hepsinin mevcut olmadigmi, dolayisiyla tiim hisse senetlerinin birbirinin yerine

kullanilamayacag1 ve cogu hisse senedi arasindaki baglantilarin dolayli oldugunu, bunlar1
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iliskilendirmek i¢cin diger hisse senetleri zincirine bagli oldugu varsayimina

dayanmaktadir (De Lio Pérego, 2021: 23)

HRP algoritmasi, portfoy optimizasyonunda agirliklarin tahmininde 6nde gelen
konulardan bir tanesi olan kovaryans matrisinin tersine ¢evrilmesi ihtiyacini ortadan
kaldirmak amaciyla makine 6grenmesi ve Gizge teorisinin birlestirilmesiyle olusturulmus
bir yontemdir (Sjéstrand vd., 2020: 37; Reis vd., 2023: 3). Bagka bir ifadeyle HRP
algoritmasi, kovaryans matrisi tersine ¢evrilmeden kullanilan geleneksel risk tabanli
portfoy optimizasyonlarinin sorunlarmi ele almaktadir (Jain ve Jain, 2019: 5). Bu acidan
HRP algoritmasi, her varlik bir alt grup olusturana kadar daha da kiigiik alt gruplara
gectikce iteratif olarak kiigiiltiilen benzer menkul kiymet gruplari igin ters volatilite
agirhiklarin1 hesaplar. Boylece HRP algoritmasi, modern portfoy teorisinden daha
istikrarli ve daha iyi performans gosteren portfoyler olusturmaktadir (Lagowski, 2022:

14).

HRP algoritmasinin Markowitz modeline gbére birtakim avantajlar
bulunmaktadir. Markowitz modelinin birkag¢ varlikta yogunlasan portfoyler iiretmesine
karsilik olarak HRP algoritmasinin varliklar arasindaki riski dengelemek amaciyla daha
cesitlendirilmis portfoyler elde edilmesini saglamaktadir (Sen vd., 2023: 19). HRP
algoritmasinin bir diger avantaji, HRP algoritmasimin birbirine benzer varlik gruplari i¢in
ters varyans hesaplamasi ve her varlik grubunun kendi igerisinde bir kiime olusturana
kadar daha alt gruplara yinelemeli olarak uygulamasidir (Pfitzinger ve Katzke, 2019: 2;
Jain ve Jain, 2019: 5). Bir bagka ifadeyle HRP algoritmasi, portfoy icerisinde yer alan
tim menkul kiymetler yerine yalnizca ayni grup icerisinde yer alan menkul kiymetler
arasinda hiyerarsik olarak agirliklar1 belirlemektedir (Bechis, 2020: 87). HRP
algoritmasinin diger bir avantaji ise Markowitz modeline gére zaman igerisinde daha
istikrarli olmasidir. Ciinkii Markowitz modeli, piyasa ortaminda meydana gelen
degisikliklere karsi oldukca hassas olabilmekte ve bu durum da portfoy dagiliminda
degisikliklere neden olmaktadir. Ancak HRP yontemi ise piyasada meydana gelen kisa
vadeli degisikliklere kars1 daha az duyarl oldugu icin daha istikrarhdir (Sen vd., 2023,
19).

Portfoyiin altinda yatan hiyerarsik korelasyon yapisini belirlemek amaciyla
makine 0grenmesi algoritmalarindan yararlanarak benzer varlik kiimelerinin rekabet

etmesini saglayan (Pfitzinger ve Katzke, 2019: 1) HRP algoritmasi aga¢ kiimeleme, yar1
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kosegenlestirme ve ardisik ikili secim olmak {izere 3 asamadan meydana gelmektedir

(Prado, 2016: 63).
2.4.1. Agac¢ Kiimeleme

Yatirimcilar portfoylerini olustururken tek bir menkul kiymete yatirim yapmak
yerine birden fazla menkul kiymete yatirim yapmak istemektedirler. Cesitlendirme olarak
adlandirilan bu durum ile yatirimcilar katlandiklari riski dagitmak istemektedir. Portfoye
dahil edilen bu menkul kiymetlerden bazilar1 birbirinin yerine ikame olarak
kullanilabilmektedir. Bu sebeple yatirimcilar portfoylerinde kendi arasinda daha fazla
korelasyona sahip menkul kiymetleri once degerlendirerek aralarindaki agirhiklari
cesitlendirme egilimine sahiptir. Ancak yatirimcilar tarafindan olusturulan bu
portfoylerde hiyerarsi kavrami olmadigindan dolay1 agirliklarin serbestce degismesine
neden olmasi sonucunda bir istikrarsizliga neden olmaktadir (Bechis, 2020: 79). Bu
durumu ortadan kaldirmak icin de Prado (2016) tarafindan gelistirilen HRP
algoritmasinin ilk asamasinda aga¢ kiimeleme (tree clustering) islemi uygulanmaktadir.
HRP algoritmasinin ilk adimi olan aga¢ kiimeleme islemi ile ilgili yapilmasi gereken

adimlar, asagida detayli olarak ag¢iklanmustir (Prado, 2016: 60-62; Uyar, 2019: 164-165):

Agag kiimeleme igin ilk olarak T dénemi boyunca N degiskenli TXN boyutunda
bir matris olusturulmaktadir. N sttun vektorleri olarak belirlenen her bir seri igin
kiimeleme yapis1 olusturulmak istenmektedir. Bu islem i¢in ilk olarak her bir elamani p =
{pij}ij=1..n0lan p; ; = p[X;, X;], NXN seklinde bir korelasyon matrisi olusturulur. Daha
sonra, korelasyonlardan yararlanarak seriler arasinda uzaklik dlgiitii d;; Esitlik (2.2)

yardimiyla hesaplanmaktadir.

d: (X, X;) cB->Re[01]

di;j = d[X, X;] = /0,5(1 —pij) (2.2)

Esitlik (2.1)’de yer alan B ifadesi {/,...,i,...,N} kiimesinin kartezyen ¢arpimini
ifade etmektedir. Uzaklik 6l¢iistinlin hesaplanmasi ile kiimeleme analizinde kullanilacak
olan NxN boyutundaki uzaklik matrisi X = {d;;}; =1 n olusturulmaktadir. Yapilan
hesaplamalarda, X matrisi negatif olmayan (d[X,Y] = 0), tesadifi (d[X,Y]=0<X=Y),
simetrik (d[X,Y] = d[Y,X]), mutlak ve uygun bir metrik uzay1 (d[X,Z]=d[X,Y]+d[Y,Z])

ifade etmektedir.
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Agag kiimeleme asamasinin ikinci adimini ise matrisin siitunlar1 arasinda yer alan
Oklidyen uzakliklarin hesaplanmasi olusturmaktadir. Bu islem igin Esitlik (2.3)’ten

yararlanilmaktadir.

d:(D;,D;) € B - R € [0,VN]

N
di; = d[D; Dj] Z(dn,i —dn,j)? (2.3)
n=1

Esitlik (2.2)’de yer alan d; ;, X matrisinin elemanlar1 olarak tanimlanirken, di_ jise, D

g
matrisinin elemanlar1 olarak tanimlanmaktadir.

Agac kiimeleme asamasinm iiglincii adiminda ise kiimeleme algoritmasi
uygulamasidir. Bu adimda her bir siitun ¢ifti i* ve j* kiimeleri olarak ciftlere ayrilmakta
ve Baglanim Kriterleri (Linkage Criterion)’ne gore donistiiriilerek u[1] matrisi elde
edilmektedir. Literatirde, tek (single), tam (complete), ortalama (average),
agrrhiklandmrilmis (weighted), merkezi (centroid), bdlgesel (ward) ve medyan (median)
olmak iizere yedi baglanim kriteri yer almaktadir. Bu baglanim kriterleri asagida

aciklanmistr (Uyar, 2019: 165-166).

1957 yilinda Sneath tarafindan gelistirilen En yakin nokta algoritmasi olarak
adlandirilan tek baglanim kriteri (single) iki kiimenin birbirlerine en yakin elemanlarinin
yakinlig1 kadardir (Rajabi vd., 2020: 7; Nanakorn ve Palmgren, 2021: 27). Tek baglanim
Kriteri, Esitlik (2.4) yardimiyla hesaplanmaktadir.

(i*j*) = argmin(i,j)iij{di,j} (2.4)

1948 yilinda Sorensen tarafindan gelistirilen en uzak nokta ya da Voor Hess
Algoritmasi olarak bilinen tam baglanim kriterinde (complete) ise tek baglanim Kriterinin
aksine iki kiimenin birbirleri ile olan benzerligi, iki kiimenin birbirine en uzak

elemanlarmin yakinlhigi kadardir (Rajabi vd., 2020: 7). Tam baglanim Kriteri, Esitlik (2.5)

yardimiyla hesaplanmaktadir.
(i*,j*) = argmax(i,j)iij{di,j} (2.5)

1958 yilinda Sokal ve Michener tarafindan gelistirilen UPGMA (Unweighted Pair
Group Method with Arithmetic mean) algoritmasi olarak da adlandirilan ortalama
baglanim Kriteri (average), iki kiimedeki tiim elemanlarin tek tek diger kiime elemanlarina

olan uzakligmin ortalamasi, iki kiime arasindaki benzerligi belirlemektedir (Rajabi vd.,
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2020: 7). Ortalama baglanim kriteri, Esitlik (2.6) yardimiyla hesaplanmaktadir. Bu

esitlikte yer alan |i*| ve |j*| ifadeleri her bir kiimeye ait nice say1y1 ifade etmektedir.
l , = f P .
g i1+ = "

1966 yilinda McQuitty tarafindan gelistirilen WPGMA (Weighted Pair Group
Methot with Arithmetic mean) yontemi olarak da adlandirilan agirliklandirilmis baglanim
kriteri (weighted) Esitlik (2.7) yardimiyla hesaplanmaktadir. Bu esitlikte yer alan i*
kiimesi s ve t kiimelerinden yararlanarak tekrar olusturulmakta ve bu yeni kiimeler j*
kiimesi tizerinden tekrar agirliklandirilmaktadir.

({ds,;} +{di;})
2

(i, =

2.7)

1958 yilinda Sokal ve Michener tarafindan gelistirilen UPGMC (Unweighted Pair
Group Method using Centroids) yontemi olarak da adlandirilan merkezi baglanim Kriteri

(centroid) Esitlik (2.8) yardimiyla hesaplanmaktadir. Bu esitlikte yer alan ¢; ve ¢; sirasiyla

¢ kiimelerinin agirlik merkezlerini ifade etmektedir.

(@) = ||é - & (2.8)

2

1963 yilinda Ward tarafindan gelistirilen Kademeli Algoritma olarak da
adlandirilan bolgesel baglanim kriteri (ward) Esitlik (2.9) yardimiyla hesaplanmaktadir.

e
l, = |
(’),hﬂﬂﬂ

1967 yilinda Gower tarafindan gelistirilen WPGMC (Weighted Pair Group

|¢; — ¢ (2.9)

2

Method using Centroids) algoritmasi olarak da adlandirilan medyan baglanim Kriteri

(median) Esitlik (2.10) yardimiyla hesaplanmaktadir. Bu esitlikte yer alan @; ve &;

ifadeleri i* ve j* kiimelerinin medyan degerlerini gostermektedir.
@) = |l& - @], (2.10)
Aga¢ kiimeleme islemi gergeklestirildikten sonra (N — 1)x4 boyutunda ve

.....

Elde edilen Baglant1 Matrisinde (Y) her bir kiime i¢in dort baglant1 verisi yer almaktadir.

Matriste ““yp, 1, Vm2 ~ elemanlar1 bilesen verisini; y,, ; eleman bilesenler arasindaki



50

uzakligi (ym’g =d ); Ym4 Ve diger elemanlar (ym,4 < N) ise baglant1 kurulan

Ym,1,Ym,2

orijinal eleman sayisini ifade etmektedir (Uyar, 2019: 166).
2.4.2. Yan Kosegenlestirme

HRP algoritmasinin ikinci asamasi ise yar1 kosegenlestirmedir (quasi-
diagonalization). Yar1 kosegenlestirme asamasinda kovaryans matrisinin satir ve
stitunlarinda bulunan en biiylik degerler kdsegen boyunca yerlestirilmektedir. Yapilan bu
islem ile yiiksek kovaryansa sahip yatirimlar bir arada bulunurken, diisiik kovaryansa
sahip olan varliklar birbirinden uzaklara yerlestirilmektedir. Yar1 kosegenlestirme
asamasinda yapilmasi gereken islem, baglanti matrisinde yer alan tiim elemanlari
yinelemeli olarak yy_1,1 , Yn—-12 seklinde gruplar halinde birlestirmektedir (Prado, 2016:
62).

Sekil 8: Kiimelenmemis Korelasyon Matrisi

Kaynak: Bechis, 2020: 84

Sekil 8’de yar1 kdsegenlestirme islemi yapilmadan once varliklara herhangi bir

islem uygulanmadan 6nceki hali yer almaktadir.
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Sekil 9: Kiimelenmis Korelasyon Matrisi

Kaynak: Bechis, 2020: 84

Sekil 9°’da HRP algoritmasmin ikinci adimi olan yar1 kosegenlestirme iglemi
sonrasinda kovaryans matrislerinin durumu gdzlenmektedir. Her iki matriste de yer alan
renkler yiiksek ve diislik kovaryanslar1 temsil etmektedir. Burada yer alan koyu renkler
daha yiiksek kovaryansa sahip oldugundan bu varliklar kdosegen etrafinda yogun olarak

yer almaktadir.
2.4.3. Ardisik Ikili Secim

Ardisik ikili se¢im (recursive bisection), HRP algoritmasmin son asamasidir. Bu
asama, portfoyde yer alan menkul kiymetlere ait nihai agirliklarin belirlendigi asama
oldugundan dolay1r son derece Onemlidir (Bechis, 2020: 86). Bu asamada menkul
kiymetlere ait agrliklar bir aga¢ yapisi araciligi ile ters varyans kullanilarak
belirlenmektedir (Nanakorn ve Palmgren, 2021: 39). Ardisik ikili secim asamasinda
izlenmesi gereken adimlar su sekilde siralanabilir (Prado, 2016: 66; Uyar, 2019: 167):

1) Algoritmaya baslamadan dnce bazi tanimlamalarin yapilmasi gerekmektedir:
a) Eleman seti tamimlanmasi gerekmektedir: L = {Lo} Ve Ly = {n},=1 .n

b) Tim elemanlarm agiliklar1 toplami w;, =1 ve Vn=1,..,N seklinde

tanimlanmaktadir.

2) islem swrasinda |L;| = 1 (VL; € L) ile karsilasilmas1 durumunda dongiiniin durmasi

gerekmektedir.
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3) Eger VL; € L icin |L;| > 1 ise;
a) L;, Lgl) U LEZ) = L; olmak iizere ikiye ayrilir. Burada |L51)| = int E |L(l.1) ” dir.

b) ng ) J = (1,2) setinin varyansi I7i(j ) = vT/l.(j ) Vl.(j )VT/i(j ) tanimlanmaktadir.

Burada I7i(j ) ,ng ) ardigik setleri arasindaki kovaryans matrisini ifade ederken,

. . ~1—1
=) a0 — s o)
w;”’, ise ;o = dlag[Vl. ]

g islemini ifade etmektedir. islemde yer alan

tr[diag(Vi(j))_l]
diag [.], kosegen islemini ifade ederken tr [.], iz islemini ifade etmektedir.

(1)
c)a;=1- W (0 < a <1) formiilii ile ayrik faktér hesaplanmaktadir.

d) Agirliklar (w,,), a; faktdrii kullanilarak yeniden hesaplanir (Vn € L(il)).

e) Agirliklar wy, (1 — ;) faktorii kullanilarak yeniden hesaplanir (Vn € L(iz)).

4) Bu siireg ikinci adimdan itibaren tekrarlanir.

HRP algoritmasinin son asamasi olan ardigik ikili se¢im asamasinda bir 6nceki
asamadan elde edilen portfoy agirliklar1 iki ayr1 kisma ayrildigi ve bu agirliklarm sifir ile
bir arasmda (0 < w; < 1) olmas1 zorunlulugu yaninda agirliklarin toplaminin bire esit
olmas1 (Vi =1,..,Nve XN, w; = 1) gerekmektedir. (Prado, 2016: 66, Uyar, 2019:
167). Ardisik ikili se¢cim asamasinin iigiincii ve son adiminda, yatirimci tarafindan

portfoye dahil edilen tiim varliklar i¢cin agirlik degerleri elde edilmektedir.

HRP algoritmasi ilk kez Prado (2016) tarafindan 6nerilmistir. Prado (2016) HRP
algoritmasi ile Markowitz modelinin kararsizlik, konsantrasyon problemleri ve diisiik
performans gibi sorunlarinin ¢odziimiiniin yaninda geleneksel riske dayali portfoy
stratejilerinden daha iyi performans gosterebilecek portféyler Ureterek literatiirde yer alan
boslugu doldurmay1 hedeflemistir. Ancak HRP algoritmasmin da birtakim dezavantalar1

da bulunmaktadir. Bu dezavantajlar su sekilde aciklanabilir (Sen vd., 2023: 20):

eCok sayida varligin oldugu durumda HRP algoritmasinin kullanmis oldugu

hiyerarsik kiimeleme algoritmasi zaman alic1 olabilmektedir.

eHRP algoritmasi varliklarin beklenen getirilerini agik¢a dikkate almamaktadir. HRP

algoritmasi, yalnizca portfoyfe bulunan tiim varliklar arasindaki riski dengelemeye
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caligmaktaktadir. Bu durum da diger portfoy optimizasyon yontemlerine gére daha diisiik

beklenen getirilerle sonu¢lanmaktadir.

eHRP algoritmasi, varlik getirilerinin normal dagilim izledigini varsaymaktadir.
Gergek hayatta varlik getirileri normal dagilmayacagindan dolayr bu durum HRP

algoritmasinin dogrulugunu etkileyebilmektedir.

eHRP algoritmasi nispeten yeni bir yontem olmasindan dolay1 portfoy performansi
uzun siire kapsamli bir sekilde test edilmemistir. Bu nedenle HRP algoritmasi

onglrulemeyen risklere ve kisitlamalara neden olabilmektedir.

HRP algoritmasi ilk kez Prado (2016) tarafindan 6nerilmesinden sonra literatiirde
cesitli arastirmacilar portfoy optimizasyonu icin HRP algoritmasindan yararlanmislardir.
Portfdy optimizasyonu i¢cin HRP algoritmasindan yararlanilan galismalara asagida yer

verilmistir.

Alipour vd. (2016), varliklarin hiyerarsik yapisindan faydalanma kabiliyetini
degerlendirmek amaciyla farkli iilkelerin hisse senetleri ve tahvilleri yani sira petrol,
bugday ve altin gibi emtialar1 da igeren otuz sekiz farkl vedeli islem s6zlesmesinden
olusan bir evrene odaklanmislardir. Ayrica bu ¢calismaya DJIA’y1 (Dow Jones Industrial
Average) olusturan otuz sekiz hisse senedini ele almiglardir. Calismanin analiz kisminda
ise minimum varyans, ters varyans portfoyl (Inverse Variance Parity-1VP), HRP ve
kuantum uygulamali HRP (Quantum-Inspired Hierarchical Risk Parity-QHRP)
modelinden yararlanmislardir. Calismanin sonucunda ise QHRP modelinin tiim alternatif

yontemlerden daha iyi performans gdsterdigi goriilmiistiir.

Jothimani (2017), Hindistan piyasalarinda yer alan varliklar1 3 farkli portfoy
optimizasyonu yonteminden yararlanarak makine 6grenmesi ile fiyatlar1 tahmin etmeyi
amaglamistir. Calismanin ilk boliimiinde 6ncelikle potansiyel hisse senetlerinin segilmesi
icin Veri Zarflama Analizinden yararlanilmis ve her bir varligin agirligini belirlemek i¢in
Geber istatistikleri bazli HRP, Tarihsel Korelasyon Bazli Minimum Varyans Modeli ile
Geber Istatistikleri Bazli Minimum Varyans Modeli karsilastirilmistir. Daha sonra ise 6
farkli topluluk tahmin modelinden yararlanarak portfoylerin fiyat Ongoriilerini
hesaplamistir. Calismanimn ikinci boliimiinde ise Hindistan Borsasi’nda yatirimcilarin

benimsedigi yatirim uygulamalarini anlamak i¢in bir anket ¢calismas1 gergeklestirmistir.

Raffinot (2018), HRP ve Hiyerarsik Kiimeleme Tabanli Varlik Tahsisi

(Hierarchical Clustering based Asser Allocation-HCAA) yontemlerinden yararlanarak
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makine Ogrenmesi temelli bir yaklasim olan Hiyerarsik Esit Risk Payli Portfoy
(Hierarchical Equal Rsik Contribution-HERC) yontemini gelistirmistir. Avrupa ve
Amerika Birlesik Devletleri’nde islem goren 18 hisse senedi ve S&P500 listesinde yer
alan 365 hisse hisse senedi verisinden yararlanmislardir. Calismada HERC, kosullu riske
maruz deger (CVaR) ve kosullu risk diisisi (CDaR) olmak Uzere ikiye ayrilmistir.
Calismanm sonucunda ise HERC portfoylerinin 6zellikle CDaR’ye dayali olanlarin,
istatistiksel olarak daha iyi riske gore ayarlanmis performanslar elde ettigini

vurgulamiglardir.

Liutov (2018), 1990-2017 yillar1 arasinda DJIA’ye de yer alan 30 hisse senedine
ait (duyarliligr analiz etmek i¢in Ocak 1989- Kasim 2001, Kasim 2001- Aralik 2007,
Aralik 2007- Haziran 2009, Haziran 2009- Aralik 2017 olmak tizere 4 doneme ayrilarak
analizler gergeklestirilmistir) kapanis verilerinden yararlanarak minimum varyans ve
HRP algoritmasindan yararlanmistir. Calismanin sonucunda HRP modelinin Ortalama
Varyans Modeli’nden daha az degisken portfoy getirisi iirettigi soncuna ve HRP
modelinin riskten kagan yatirimcilar igin Markowitz Ortalama Varyans Modeli’nden

daha ¢ekici oldugu goriilmiistiir.

Jain ve Jain (2019), ilk olarak kovaryansin yanlig belirlenmesi sonucunda farkli
tahsis yontemlerinin performansi tizerindeki etkilerini inceledikten sonra ¢izge teorisi ve
makine Ogrenmesi temellerine dayanan HRP yonteminin geleneksel risk tabanli
portfoylerden daha iyi bir performans gosterip gostermedigini incelemislerdir.
Performanslarin anlamli olup olmadigmin belirlenmesi amaciyla Hansen (2005)
tarafindan 6nerilen SPA (superior predictive ability) testinden yararlanmiglardir. Ayrica
calismada kovaryans tahmin modellerinden SMPL (Sample Based Covariance), EWMA
(Exponentially Weighted Moving Average) ve DCC-GARCH (Dynamic Conditional
Correlation GARCH) kullanilmistir. Calismanin  sonucunda ise DCC-GARCH
yonteminden yararlanildigi zaman portfoylerin daha 1iyi performans gosterdigi

gorilmiistiir.

Jothimani ve Bener (2019), Markowitz Ortalama Varyans Modeli’nin tahmin
hatalar1 ve kovaryans matrisinin istikrarsizlig1 problemlerine ¢6ziim bulmak amaciyla
Tarihsel Korelasyona Dayali HRP modeli (HRP-HC) ve Gerber Istatistiklerine dayali
HRP (HRP-GS) modelini 6nermislerdir. HRP-HC ve HRP-GS modellerini Toronto
Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren ve on ana sektorii kapsayan 250 isletmenin

hisse senetlerinden yararlanarak 10 yillik bir siire i¢in (2007-2016) test etmislerdir.
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Calismani sonucunda ise HRP-GS modelinin HRP-HC modelinden daha iyi performans
gosterdigi  sonucuna ulagsmislardi. HRP-GS modelinin  daha iyi performans
gostermesinin nedeni olarak HRP modelinin ve Geber Istatistiklerinin avantajlarmi

birlestirmis olmasi olarak gostermiglerdir.

Uyar (2019), Borsa Istanbul Tiim Endeksi (BiST), Londra Borsas1 (FTSE) ve
Frankfurt Borsasi (DAX) Temmuz 2005-Haziran 2017 donemlerinde islem gdren hisse
senetlerine ait aylik getirilerden yararlanarak portfoy performanslarini analiz etmistir.
Calismada HRP metodunun yaninda kiyaslama yapabilmek amaciyla minimum varyans
portfoyl ve IVP olusturulmustur. Yontemlerin performans testlerini yapabilmek i¢in
Sharpe rasyosu, diizeltilmis Sharpe rasyosu, kesin-esdeger getiri ve maksimum diisiis
performans kriterlerinden yararlanmustir. Calismanin sonucunda HRP metodunun, BIST
ve FTSE’de olumsuz yonde bir performans gosterirken DAX i¢in ise olumlu performans

gosterdigi goriilmiistiir.

Bechis (2020), karlilik, ¢esitlendirme ve risk minimizasyonu agisindan 2012-2019
yillar1 arasinda DJIA’da yer alan 30 hisse senedi ve Borsa Yatirim Fonunda yer alan 15
hisse senedinden yararlanarak portfoyler olusturmustur. Olusturulan algoritmalar HRP
metodu ile karsilastirma yapabilmek i¢in minimum varyans portfoyii, VP, Kritik Dogru
Algoritmasi (Critical Line Algorithm-CLA), esit agirlikli portfoy ve Rastgele Agirlikl
Portfoy (RDM) kullanilmistir. Bu karsilastirma ile ‘‘Farkli portfoy modelleri dagilimi
nasil yapar?’’, “‘Geleneksel portfoy stratejilerine gére HRP portfoy agirliklari nasil
dagitir?”’, ““HRP algoritmasi Borsa Yatirim Fonu portfoyiine daha iyi bir sonug¢ elde
edebilir mi?’’ gibi sorularin cevaplarinina yanit aranmistir. Calismanin sonucunda HRP

algoritmasinin iyi ¢esitlendirilmis portfoyler elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Fernandes vd. (2020), 2002-2020 yillar1 arasinda Brezilya piyasa verilerini ve
1994-2020 yillar1 arasindaki Amerika Birlesik Devletleri (ABD) piyasa verilerinden
yararlanarak optimal portfoyler olusturmak icin CIRP (Cauchy Interlacing Risk Parity)
ve HRP algoritmalarindan yararlanmiglardir. Calismanin  sonucunda ise biiyiik
korelasyon matrislerinin optimal bir sekilde degerlendirilebilmesi igin CIRP
algoritmasmin mevcut geleneksel yontemlerden ve makine 6grenmesi temeline dayanan

HRP algoritmasindan daha 1yi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Barziy ve Chlebusa (2020), 01 Ocak 2007 ile 20 Aralik 2019 tarihleri arasinda
farkli bolge (ABD, Asya, Avrupa vb.) ve sektdrlerin hisse senetleri ile tahvil ve
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emtialarindan olusan 32 tane Borsa Yatrim Fonu ele almislardir. Kibot veri
saglayicisindan satin alman ve otuz dakikalik gozlem araligina sahip verilerin
performanst HRP, Markowitz Ortalama Varyans Modeli, IVP ve CLA yontemleri ile
karsilastirmiglardir. Caligmanin sonucunda ise HRP algoritmasmin diger algoritmalara

gore daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Sjostrand vd. (2020), kiimeleme tabanli portfoy optimizasyon yontemleri (HRP,
HERC ve i¢ i¢e kiimelenmis optimizasyon) ile geleneksel optimizasyon yontemleri
(minimum varyans portfoyd, esit risk katkili portfoy, maksimum ¢esitlendirme portfoyii,
IVP ve esit agirlikli portfoy) ile karsilastirmislardir. Bu karsilastirmay1 yapabilmek i¢in
1990-2020 yillar1 arasinda S&P500 endeksinde islem goren hisse senetlerine iliskin
gunlik degerlerden yararlanmislardir. Calismanin sonucunda hiyerarsik kiimelemeye
dayali portfoy optimizasyon tekniklerinin geleneksel portfoylerin bircoguna gore iyi
performans gosterdikleri ancak c¢ogu risk tabanli boyutta geleneksel yontem

kiyaslamalarindan daha diisiik performans gosterdigi gorulmustiir.

Sen vd. (2021), Hindistan Ulusal Menkul Kiymetler Borsasinda islem goren sekiz
sektor i¢in (otomobil, banka, hizli tiiketim {irtinleri, bilisim teknolojisi, metal, tibbi ilaglar,
emlak ve Hindistan Borsasmin ¢esitli sektorlerinden en kritik 50 hisse senedi) 1 Ocak
2016-31 Aralik 2020 yillar1 arasindaki hisse senedi fiyatlar1 kullanilirken, test i¢in 1 Ocak
2021-26 Agustos 2021 arasindaki donem verilerinden yararlanarak HRP ve CLA
yontemleri ile portfoy tasarim yaklasimi sunmuslardir. Portfoyler, sekttrel olarak en
yiiksek Sharpe oranma sahip portfoyii belirlemek amaciyla hem egitim hem de test
verileri Gzerinden geriye donuk olarak test edilmistir. Calismanin sonunda egitim verileri
icin CLA yontemi sekiz sektorden besi igin yiksek Sharpe orani saglarken, HRP yontemi
sekiz sektdrden yedisi icin daha yiksek Sharpe orani saglayarak daha iyi oldugunu

kanitlamistir.

Papenbrock vd. (2021), piyasa degerine gore en iist siralarda yer alan on dort
kripto para biriminin (BinanceCoin, Bitcoin, Cardano, Chainlink, Dogecoin, EOS,
Ethereum, lota, Litecoin, Monero, NEM, Stellar, Tron ve XRP) 2 Ekim 2017 ile 27 Subat
2021 tarihleri arasinda giinliik kapanis verilerinden yararlanarak optimal kripto para
portfoyii olusturmayr amaglamiglardir. Bu amagla Uyarlanabilir Serisel Risk Paritesi
(Adaptif Seriational Risk Parity-ASRP) yoneminden yararlanarak aga¢ temelli HRP

yontemini onermisler ve HRP algoritmasi ile karsilastirmiglardir. Calismanin sonucunda
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ise agac bazli HRP algoritmasinin HRP algoritmasina gore daha iyi performans gosterdigi

tespit edilmistir.

Jaeger vd. (2021), 3 Mayis 2000 ve 30 Haziran 2020 yillar1 arasinda on yedi hisse
senedi, devlet tahvili ve emtia vadeli islem piyasasindan olusam ampirik veri setinden
hareketler HRP algoritmasi1 ile Esit Risk Katkis1 (Equal Risk Contribution-ERC)
yontemini karsilastirmiglardir. HRP algoritmasi ERC algoritmasi ile karsilastirildiginda

daha 1y1 performans gosterdigi goriilmiistiir.

Eidenvall (2021), Bloomberg Terminal’den elde edilen hisse senetleri, emtialar,
tahviller, krediler ve farkli faktor yatirimlardan olusan veri kiimesini geleneksel varlik
tahsis stratejilerini (esit agirlik portfoyii, minimum varyans portfoyli ve ters oynaklik
portfoyii), hiyerarsik kiimelemeye dayali varlik tahsis stratejileri (Selale Agirliklandirma
Portfoyl (Waterfall Weighting Portfolio-WF), HERC, Hiyerarsik Beklenen Eksiklik Risk
Katkis1 (Hierarchical Expected Shortfall Risk Contribution-HESRC), HRP, Hiyerarsik
Standart Sapma Risk Katkis1 (Hierarchical Standard Deviation Risk Contribution-
HSDRC) ve Hiyerarsik Varyans Risk Katkisi (Hierarchical Variance Risk Contribution-
HVRC) ve rejim degistirme tahsis stratejileri (Rejim Degisimi Hiyerarsik Egit ve Modern
Portfoy Tahsisi (Regime Shift Hierarchical Equal and Modern Portfolio Theory-RSHEM)
ve Rejim Kaymasi Hiyerarsik Esit ve Varyans Risk Katkis1 (Regime Shift Hierarchical
Equal and Variance Risk Contribution-RSHEV) ile karsilastirmistir. Calismanin
sonucunda RSHEV, HRP, HVRC ile olusturulan portfoyleri ¢esitlendirebildigini ve
yaygin olarak kullanilan portfoy optimizasyon tekniklerine gore daha iyi performanslar

elde ettigini gostermistir.

Burggraf (2021), kripto para yatirimcilarmin portfoylerini olustururken
yararlanabilecekleri alternatif para birimlerini 6nermek amaciyla geleneksel portfoy
optimizasyonu teknikleri ile HRP metodunu karsilastirmustir. 1 Ocak 2015-1 Kasim 2019
doneminde toplam 61 kripto para biriminden yararlanilan bu ¢aligma sonucunda HRP

algoritmasi yatirimcilar i¢in 6nemli derecede risk avantaji saglamigtir.

Nourahmadi ve Sadeqi (2021), Tahran Ulusal Menkul Kiymetler Borsasinda yer
alan ilk 50 hisse senedinin 01.07.2018-29.09.2020 yillar1 arasindaki verilerinden
hareketle HRP yontemini minimum varyans portfoyu, tekdiize dagilim ve risk paritesi

yontemleri ile karsilastirmiglardir. Caligmanin sonunda 6rnek iginde minimum varyans
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ve tekdiize dagilim yaklagimlarinin ve Ornek disinda ise tekdiize dagilimin ve HRP

yaklagimlarinin en iyi performansa sahip oldugu goriillmiistiir.

Murakami ve Shirota (2021), Japonya, Almanya ve Amerika Birlesik Devletleri
blinyesinde faaliyetlerini surdiiren ve otomobil endustrisinde en blyiik 100 kiresel hisse
senedinin 2018-2019 yillar1 arasindaki fiyatlarindan yararlanarak HRP algoritmasi ile
portfoy optimizasyonu gergeklestirmislerdir. Yazarlarin “Hisse senedi fiyat: onemli
Olciide diistiiglinde iilke bazli bir kiime ortaya ¢ikiyor.”” hipotezini test ettikleri calismada
2018-2019 yillar1 i¢in iki aylik verileri sirasiyla analiz etmislerdir. Analiz sonrasinda ise
hisse senedi fiyatlarmin 6nemli 6l¢iide diistiigiinde tilke bazli kiimelenmelerin ortaya

ciktigini tespit etmislerdir.

Amor vd. (2022), Yiikseltilmis Hiyerarsik Risk Paritesi (upHRP) olarak
adlandirdiklar1 yeni bir yontem Onermislerdir. upHRP yOntemini minimum varyans
portfoyii, IVP ve HRP ile karsilastrmislardir. Calismanin sonucunda ise upHRP

yonteminin diger yontemlere gore daha iyi bir ¢esitlendirme sagladigi goriilmiistiir.

Kaczmarek ve Perez (2022), 1999-2019 yillar1 arasinda S&P500 endeksinde yer
alan hisse senedi verilerine dayanarak oncelikle rastgele orman yontemi ile aylik olarak
tahminlerde bulunmuslardir. Daha sonra her t ay1 i¢in en yiiksek tahminlere sahip n hisse
senedini segerek 1/N yalin ¢esitlendirme, Markowitz Ortalama Varyans Modeli ve HRP
algoritmasindan yararlanarak portfoylerin riske gore ayarlanmig performansini
degerlendirmislerdir. Calismanin sonucunda hem ortalama varyans portfoyli hem de HRP
algoritmasinin 1/N yalin ¢esitlendirme yonteminden daha iyi performans gosterdigi

sonucuna ulagmislardir.

Shahbazi ve Byun (2022), 2017-2020 yillar1 arasinda 61 kripto para biriminin
giinliik kapanig verilerinden yararlanarak risk yonetimi saglamay1 amag¢lamiglardir. Bu
kapsamda HRP algoritmasini ters oynaklik portfdyd, minimum varyans portfoyl ve
maksimum cesitlendirme portfoyl ile karsilastirmislardir. Calismanin sonucunda HRP
algoritmasimin risk ve getiri agisindan dengesi diger yontemler ile karsilagtirildiginda en
iyi risk-getiri dengesini sagladigini gostermislerdir.

Nourahmadi ve Sadeqi (2022), 2018-2020 yillar1 arasinda Tahran Menkul
Kiymetler Borsasi’nda Ustiin performansa sahip hisse senedi portfoy optimizasyonu

bulabilmek amaciyla HRP ve minimum varyans portfoyiinden yararlanmiglardir. Bu

kapsamda 2018-2020 yillar1 arasinda 760 islem giinii i¢in Tahran Menkul Kiymetler
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Borsasi’'nda iglem goren 30 hisse senedinin kapanig verilerinden yararlanmiglardir.
Olusturulan portfoylerin performanslarini degerlendirmek igin Sharpe orant hem
orneklem i¢i hem de orneklem dis1 donemler i¢in belirlenmistir. Orneklem ici ve
orneklem dis1 analizlerin sonuglarina goére HRP yOnteminin minimum varyans

portféyunden daha iyi bit performns ortaya koydugu ortaya koymuslardir.

Ciciretti ve Bucci (2023), klasik varlik tahsisi smirlamalarinin istesinden
gelebilen ve portfoy agirliklarinin istikrarsizligini ve asir1 konsantrasyonunu Onleyen,
yilksek oynaklik donemlerinde artan sistematik riske karsi savunma mekanizmasi
saglayan cizge kuramu tabanli yeni bir portfd0y optimizasyon yontemi olan Rejim
Degistirme Kiimelenmis Minimum Genisleyen Aga¢ I¢ Ice Optimizasyon (Regime-
Switching Clustered Minimum Spanning Tree Nested Optimization-RS-CMSTNO)
modelini Onermislerdir. Calismada Ocak 2010- Eylil 2021 ddnemine ait S&P500
endeksinde yer alan en biiyiik 100 ABD hisse senedinin saatlik fiyatlar1 RS-CMSTNO,
Kiimelenmis Minimum Genisleyen Aga¢ I¢ ice Optimizasyonu (Clustered Minimum
Spanning Tree Nested Optimization-CMSTNO), HRP, Maksimum Sharpe Orani
(Maximum Sharpe Ratio-MSR) ve minimum oynaklik portfoyii ile karsilastirmiglardir.
Calismanin sonucunda agirlik istikrar1 ve konsantrasyonu agisindan RS-CMSTNO,
CMSTNO ve HRP modelleri MSR ve minimum oynaklik portfoyiine gére daha istikrarli

ve daha 1yi ¢esitlendirilmis portfoyler iirettigi goriilmiistiir.

Sen ve Dutta (2023), Hindistan Ulusal Borsasi’nin yedi sektoriinii (otomobil,
dayanikl tiiketim, finansal hizmetler, saglik, bilgi teknolojisi, petrol ve gaz ile NIFTY
50%) 1 Ocak 2016°dan 31 Aralik 2020’ye kadar hisse senedi fiyatlarindan yararlanarak
HRP algoritmas1 ve Oz Portfoy kullanarak olusturmuslardir. Daha sonra olusturduklari
portfoyleri 1 Ocak 2021 ile 1 Kasim 2021 arasindaki test verileri Uzerinde
degerlendirmiglerdir. Tek degiskenli analiz igin hisse senedi kapanis verilerinin degisken
olarak belirlendigi bu ¢alismada portfoylerin geriye donik olarak sonuglari incelenmis ve

HRP algoritasinin EIGEN’e gore daha tistiin oldugu goriilmiistiir.

Sen (2023), Hindistan Ulusal Borsasi’nda listelenen on ii¢ sektorden secilen hisse
senetleri iizerinden HRP ve Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning-RL)

yontemlerini karsilastirmistir. 1 Ocak 2017 ile 31 Aralik 2021 tarihleri arasinda secilen

TNIFTY 50, Hindistan Ulusal Menkul Kiymetler Borsas1 (NSE) i¢in ana endekstir. Hindistan ekonomisinin
13 sektdriinde faaliyet gdsteren ve piyasa degerine gore en iyi 50 sirketin hisse senedi performansini takip
etmektedir.
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hisse senetlerinin ge¢cmis fiyatlarindan yararlanarak portfoyler olustulmustur.
Portfoylerin testlerini ise 1 Ocak 2022’den 30 Kasim 2022’ye kadar olan test verileri
tizerinden yapmistir. Her bir sektor igin iki portfoyiin performanslar: yillik getirileri,
riskleri ve Sharpe oranlar1 lizerinden karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda HRP

portfoyiiniin RL portfoyii kadar basarili olmadigi tespit edilmistir.

Reis vd. (2023), Brezilya hisse senedi piyasasindan elde edilen pandemi 6ncesi ve
pandemi sonrasi verilerinden yararlanarak HRP ile literatiirde yaygin bir sekilde
kullanilan diger portfoy tahsis strateji yontemleriyle 6rneklem dis1 bir karsilatirma
gerceklestirmislerdir. Brezilya hisse senedi piyasasindan elde edilen 25 hisse senedinin
Ocak 2000-Haziran 2022 arasindaki aylik verilerinden hareketle gerceklestirilen analizde
HRP algoritmasinin diger portfoy tahsis stratejilerine gére daha iyi performans gosterdigi

Ssonucuna ulagmiglardir.

Uyar ve Yavuz (2023), konsantrasyon problemi i¢in basar1 saglayan ancak farkli
piyasa kosullarinda ortalama-varyans metoduna karsi sinirlt bir basar1 elde eden HRP
algoritmas1 yerine fraktal piyasa hipotezi cercevesinde ve hibrit makine Ogrenmesi
mantig1 ile gelistirdikleri FRAKTAL-HRP yontemini 6nermislerdir. Caligmada 4 Ocak
2018 ile 19 Haziran 2023 tarihleri arasinda Frankfurt Borsasi’nda islem goren en biiyiik
30 hisse senedinin gunlik getirilerinden yararlanarak FRAKTAL-HRP metodu minimum
varyans portfoyl ve ortalama-varyans metodu ile portfoyler olusturulmustur. Ayrica
portfoylerin  performanslarmin  karsilastirilmast  amaciyla ~ Sharpe  oranindan
yararlanmislardir. Calismanin  sonucunda ise FRAKTAL-HRP ile olusturulan
portféylerin minimum varyans portfoyiine gore daha basarili sonuglar trettigi tespit
edilmistir.

Palit ve Prybutok (2024), S&P500 borsa endeksinde verilerin bulunabilirligi ve
stirekliligi nedeniyle 2000 yilindan itibaren aktif olarak islem goren dokuz sektorden
yararlanarak Markowitz Ortalama Varyans Modeli ve HRP tabanli iki portfoy olusturmus
ve performanslarimi karsilagtrmislardir. Calismada dokuz sektoriin 31 Ocak 2000 ile 29
Subat 2016 tarihleri arasindaki giinliik kapanis degerleri degisken olarak belirlenmistir.
Calisma sonucunda HRP algoritmasmmin Ortalama Varyans Modeli’'nden daha iyi

performans gosterdigi goriilmiistiir.
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2.5. Karar Verme ve Karar VVerme Sireci

Giliniimiizde hem bireyler hem de isletmeler geleceklerini etkileyebilecek olan
tim konularda 6nemli kararlar almak durumunda kalmaktadir. Bu kararlar1 alirken de
birden fazla kriteri dikkate alarak alternatifler arasinda en uygun olaninin se¢ilmesi biiyiik
onem arz etmektedir. Ornegin bir bireyin meslek tercihi konusunda oncelikle kisisel
yeteneklerini, iyi egitim veren bir {iniversitenin tercihi, bu meslekten ne kadar gelir elde
edecegi, gelecekte meslegin durumu gibi kriterleri dikkate almasi gerekebilir. Yine bir
isletme farkl sektorde hizmet vermeden 6nce isin maliyetini, sektdrde diger isletmelerin
durumunu, yatirimlarinin ne kadar siire sonra kar getirecegini, sektorde nitelikli personel

ihtiyacini nasil karsilayacagi gibi Kriterleri dikkate almas1 gerekebilir.

Karar kelimesinin Tirk Dil Kurumu sozliigiindeki anlami, “‘bir is veya sorun
hakkinda  disiiniilerek  verilen = kesin  yargr’”  olarak  tanimlanmaktadir
(https://sozluk.gov.tr/, Erisim Tarihi: 10.10.2022). Karar verme ise, karar vericinin
ulagmak istedigi hedefe yonelik belirli kriterler altinda alternatiflerin degerlendirilmesi

ve degerlendirme sonucuna gore en uygun alternatifin secilmesi surecini ifade etmektedir.

Problem ¢6zme siireci olarak da tanimlanan karar verme, gelecegin belirsiz
olmasindan dolay1 zor bir siire¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Ozbek, 2017: 13).
Ozellikle teknolojinin gelismesine paralel olarak bilgi teknolojilerinde meydana gelen
gelismeler ile ¢cok sayida kriter ve alternatifin degerlendirilmesi karar verme siirecini

zorlastirmustir.

Karar verme siireci, cesitli alternatifler arasindan en uygun olanmin se¢ilmesi
siirecinde bireylerin harcadigi zihinsel ve bedensel ¢abalarin tamamia verilen isimdir.
Karar verme surecinde bireyler, 6ncelikle zihinsel ¢aba harcamaktadir. Daha sonra ise
bedensel cabalar olarak adlandirilan bilgi toplama ve isleme asamalar1 meydana
gelmektedir (Altintas, 2016: 20). Karar verme stireci, hizli bir sekilde sonuca ulasacak bir
durum degil aksine her bir adimda gerekli analizlerin gergeklestirilmesi gereken bir siireg
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle karar verme siireci ile dogru sonuclara
ulagabilmek i¢in probleme uygun asamalarin iyi bir sekilde tanimlamasi ve her bir

asamada cesitli analizler gergeklestirilmesi gerekmektedir.

Alternatifler arasindan en uygun olanin secilmesi olarak tanimlanan karar verme

slireci, ¢esitli arastirmacilar tarafindan problemin tiiriine bagl olarak farkli asamalarda
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tanimlanmistir. Genel olarak ise karar verme siireci su asamalardan meydana gelmektedir

(Brim vd., 1962: 9; Lewis vd. 2004: 181):
eProblemin tanimlanmasi,
eProbleme iligkin verilerin toplanmasi,
e Alternatif cbziimlerin 6nerilmesi,
o(Cozlim Onerilerinin degerlendirilmesi,
eProblemin ¢6zimi igin en uygun stratejinin segilmesi,
eSecilen stratejinin uygulanmasi,
o T{im siirecin degerlendirilmesi.

En az iki alternatif arasindan se¢im siireci olarak tanimlanan karar verme siireci
cesitli unsurlardan olusmaktadir. Bu unsurlar su sekilde agiklanabilir (Y1ldirim ve Onder,

2015: 2):

eKarar Verici: Alternatifler arasindan se¢im islemini gergeklestiren kisi ya da grubu

ifade etmektedir.

eAmag: Karar verici ya da karar grubunun se¢im isleminden sonra saglayacagi

degerlerdir.

eKarar Kriteri: Karar verici ya da karar grubunun seg¢im siirecinde dikakte alacagi

Olcltlerdir.

eSecenekler: Karar verici ya da karar grubu tarafindan kontrol edilebilen degiskenler

olup, karar verme siirecinde secebilecekleri alternatifleri ifade etmektedir.

eOlaylar: Karar verici ya da karar grubu tarafindan kontrol edilemeyen degiskenler

olup, se¢im stirecini etkileyen ¢evre sartlaridir.

eSonuclar: Karar verici ya da karar grubu tarafindan secilen her bir eylemin ortaya

cikardigi durumu ifade etmektedir.
2.6. Karar Modelleri

Karar vericilerin, karar alma siirecinde dogru karar1 verebilmek i¢in karar ortamini
iyi bir sekilde analiz etmeleri gerekmektedir. Karar alma siirecinde, karar ortami iyi bir

sekilde analiz edilmedigi durumda ise karar vericinin amaci diginda bir alternatifin
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secilmesine neden olmaktadir. Yanlis alternatifin tercih edilmesi ise hem zamanin hem

de kaynaklarin gereksiz sekilde kullanilmasina neden olmaktadir.

Karar vericinin, karar alma siirecinde karar ortamini dogru bir sekilde analiz
edememesi durumunda rasyonel kararlar alinamamaktadir. Bu nedenle karar vericinin
karar alma siirecinde yararlanabilecegi {i¢ farkli ortam bulunmaktadir. Bu ortamlar;
belirlilik altinda karar verme, risk altinda karar verme ve belirsizlik altinda karar vermedir

(Ozbek, 2017: 16).

o Belirlilik Altinda Karar Verme: En basit karar verme kosullardan bir tanesi olan
belirlilik altinda karar verme durumunda (Titek vd., 2016: 66) segeneklerin hangi
kosullarda gerceklesecegi tam ve kesin olarak bilinmektedir. Yani karar vericinin
meydana gelmesini istedigi olayin nasil bir sonug¢ verecegi konusunda tam ve kesin bir
bilgi bulunmaktadir. Baska bir ifadeyle olaym gergeklesme olasiligi birdir (Oztiirk, 2016:
18). Ornegin bir yatrmmcmin tasarruflarini devlet ya da 6zel bir kurulus tarafindan
c¢ikarilan tahvile yatirim yapmasi ve yatirim donemi sonucunda elde edecegi faiz gelirinin

net olarak belli olmas1 durumu belirlilik altinda karar verme durumu ile ilgilidir.

o Risk Altinda Karar Verme: Stokastik karar problemleri olarak da adlandirilan risk
altinda karar verme durumunda, her bir karara iliskin olarak farkli kosullar bulunmakta
ve bu kosullar altinda segenekler belirli olasiliklara dayandirilarak karar verilmektedir
(Oztiirk, 2016: 18). Risk altinda karar verme durumunda karar verici alternatiflere

objektif ya da siibjektif bir sekilde olasilik degeri atayarak karar vermektedir.

Risk altinda karar verme durumu ¢ogu zaman belirsizlik altinda karar verme
durumu ile karistirilmaktadir. Belirsizlik altinda karar verme durumunda, doga durumlar1
olarak da adlandirilan ve karar verici tarafindan kontrol edilemeyen degiskenlere
herhangi bir bigimde olasilik degeri atanamamaktadir. Risk altinda karar verme

durumunda ise karar verici doga durumlarma olasilik degeri atayabilmektedir.

e Belirsizlik Alunda Karar VVerme: Karar modelleri icerisinde en zor olan durum
belirsizlik altinda karar verme durumudur. Belirsizlik altinda karar verme durumunda
olaylarm olasiliklarinin bilinmedigi ancak olaylara ait sonuglarin tahmin edilebilir oldugu
durumlar: ifade etmektedir. Bagka bir ifadeyle karar vericilerin olaylara ait herhangi bir
olasilik hesaplamas1 miimkiin degildir. Belirsizlik altinda karar verme durumunda karar

vericilerin kisisel deneyimleri 6n plandadir. Karar vericilerin kisisel deneyimlerinden
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yola ¢ikarak doga durumlarina atayacagi olasiliklar iyimser ya da kdtiimser olmasina gore

farklilik gosterecektir.

Belirsizlik altinda karar verme durumu s6z konusu oldugunda karar vericinin
karsilasacagi problemlerde yardimci olmak amaciyla literatiirde Laplece (es olasilik),
Maksimin (kotiimserlik), Maksimaks (iyimserlik), Minimaks (pismanlik) ve Hurwicz

(gercekeilik) kriterleri onerilmistir. Bu kriterler asagida agiklanmistir.

Laplace (Es Olasilik) Kriteri: Yetersiz sebep ilkesine dayanan es olasilik ya da
Laplace kriteri, Laplace tarafindan ortaya atilan bir kriterdir. Laplace kriteri, meydana
gelebilecek tiim olaylara ait doga durumlarinin birbirine esit oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Bu varsayimdan hareketle karar verici tarafindan ¢oziilmek istenen
problem, risk halinde karar verme problemine doniistiiriilerek ¢oziimii yapilmaktadir

(Ozbek, 2017: 17).

Maksimin (Kotumserlik) Kriteri: Koétumserlik ya da maksimin kriteri, Wald
tarafindan ortaya atilan bir kriterdir. Karar verici, kotiimserlik kriterinde en kotii sonuglar
iizerinden bir se¢im islemi gergeklestirmektedir. Karar matrisinde Oncelikle
gerceklesmesi beklenen her bir segenek igin en kotli sonuca sahip secenek secilir. Daha
sonra ise karar vericiler gergeklesmesi beklenen bu kotii sonuglar igerisinden en iyi olani

secerler (Ozbek, 2017: 18).

Kotiimserlik kriterinin karar verme siirecinde en olumlu 6zelligi, ger¢eklesmesi
kesin olan en yiiksek kazanci net bir sekilde bulmasidir. Kotiimserlik kriterinin karar
verme silirecinde en olumsuz 6zelligi ise, meydana gelecek olan mevcut olaylarin
gerceklesme olasiliklarini dikkate almadigindan dolayr gerceklesme olasiligma gore
bagka bir alternatifin secilmesiyle elde edilebilecek olan daha biiylik kazancin

kaybedilmesine neden olmasidir (Y1ildirim ve Onder, 2015: 8).

Maksimaks (Iyimserlik) Kriteri): Tyimserlik ya da maksimaks kriterinde karar
vericiler iyimserdir. Karar vericiler tarafindan secilen olasi sonucun en iyi sonu¢ oldugu
beklenmektedir. Bagka bir ifadeyle iyimserlik kriteri, meydana gelebilecek tiim olas1
sonuclarin gergeklesecegi ve gerceklesen bu olasi sonuglar arasindan da maksimum

getirinin tercih edilecegi varsayimina dayanmaktadir.

Minimaks (Pismanlik) Kriteri: Bir istatistikci olan Savage, karar verilip doga
durumu meydana geldikten sonra, karar vericilerin vermis olduklar1 karardan pismanlik

duyabilecegini ve baska bir stratejiyi segmis olabilmeyi isteyebilecegini vurgulayarak,
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karar vericinin en biiyiikk pismanligini en kiigiiklemesi gerektigi fikrini savunmustur
(Titek vd., 201: 71). Minimaks kriteri, en diisiik pismanlik saglamay1 garanti etmektedir.
Maksimin kriterinde oldugu gibi minimaks kriterinde de olaylarm gergeklesme
olasiliklar1 goz ard1 edilmektedir. Boylece karar vericinin olaylar hakkinda kisisel goriisi,
bilgi birikimi tecriibesi ve uzmanlig1 gibi 6znel degerlendirmeleri karar verme siirecinde

kullanmasii engellemektedir (Y1ldirim ve Onder, 2015: 9).

Hurwicz (Gergekeilik) Kriteri: Hurwicz ya da gergekgilik kriteri, iyimserlik
kriteri ile kotiimserlik kriteri arasinda olan bir yolu ifade ettiginden dolay1 orta yol
yontemi olarak da adlandirilmaktadir (TUtek vd., 2016: 71). Hurwicz kriteri, en kotu
alternatifin ya da en iyi alternatifin dikkate alinmasi gerektigini savunmaktadir. Ayrica
Hurwicz kriterinde her bir secenek en biyik (o) ve en kiiglk (1- o) 6nem derecesini
gosteren birer katsayr ile carpilir ve sonrasinda toplanirsa beklenen deger bulunur.
Beklenen degeri en yiiksek olan segenek secilir (Ozbek, 2017: 20). Ancak Hurwicz
kriterinde dikkat edilmesi gereken en 6nemli husus, en biiyiik ve en kiicliik degerlere

atanan olasilik degerleri toplamiin 1°e esit olmasi gerekliligidir.

Belirlilik altinda karar verme, belirsizlik altinda karar verme ve risk altinda karar
verme durumlar1 genellikle tek degerlendirme kriterinin var oldugu ve karar vericinin bu
tek degerlendirme kriteri ile alternatifleri degerlendirmesi igin uygundur. Ancak
giniimiizde 6zellikle teknolojinin gelismesiyle birlikte karar vericiler, alternatiflerin
degerlendirilmesi siirecinde hem nicel hem de nitel ¢cok sayida kriter ile karsi karsiya
kalmaktadir. Bu nedenle karar vericiler alternatiflerin degerlendirme strecini rasyonel ve
verimli hale getirmek icin Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) yo6ntemlerinden

yararlanmaktadir.
2.7. Cok Kriterli Karar Verme

Giiniimiizde bireyler ve/veya isletmeler rekabet sartlarinda ayakta kalabilmek i¢in
optimal kararlar almak durumundadir. Bu kararlar1 alirken, karar vericiler dogru ve
giivenilir verilere ihtiyag duymaktadir. Bu verilerden yararlanarak karar vericiler en
uygun alternatifi se¢gmek amaciyla g¢esitli analizler gergeklestirmektedir. Ancak
glnimuzde karar verme surecinde Ozellikle teknolojinin gelismesiyle birlikte zor,
karmagsik ve birbirleriyle celisen veriler karar vericilerin karar alma siirecinde en uygun
alternatifin se¢ilmesini zorlastirmaktadir. Bu nedenle karar vericiler, karar verme

slirecinde birbiriyle yarisan ¢ok sayida kriterin olmasindan dolay1 en uygun alternatifin
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secilebilmesi igin 6znel yargilardan uzak ve bilimsel temellere dayanan CKKV

yontemlerinden yararlanmaktadir.

CKKYV, birden fazla disiplinin bir araya gelerek karar vericilere problemi farkl
acilardan degerlendirmelerine ve karar almalarina yardimci olmasi i¢in bir araya gelmis
olan yapiy1 ifade etmektedir (Yoon ve Hwang, 1995: 3). Bir bagka tanima gére CKKV,
bir hedefe ulasmak amaciyla birbiriyle ¢elisen birden fazla kriterin optimize edildigi olas1
tim ¢Ozim setleri icerisinden en iyi alternatifi segme siirecinde yararlanilan birtakim
yontemleri tanimlamak amaciyla kullanilan yontemleri ifade etmektedir (Yildirim ve
Onder, 2015: 15; de Brito ve Evers, 2016: 1020). Karar verme siirecinde yararlanilan
CKKV yontemleri matematiksel temellere dayanmakta ve en iyi uzlagik ¢oziim ortaya
konulmaktadir (Dinger, 2019: 10).

Karar verme siireclerini seffaf ve tutarl bir sekilde ele alabilmek i¢in gelistirilmis
bir stire¢ (Zlaugotne vd. 2020: 454) olan ve en uygun alternatifin segilmesi igin literattirde
aragtimacilar tarafindan ¢ok sayida CKKV yontemi gelistirilmistir (de Brito ve Evers,
2016: 1020). Bu tekniklerde nicel ve nitel kriterlerin bir arada kullanilmasma imkéan
sagladigindan dolay1 uygulama alani son derece genistir. Ancak CKKV yontemlerinin
her birisinin kendine 6zgii giichi ve zayif yonleri bulundugundan dolay birbirlerine kars1
tam bir {istiinliik saglayamamaktadir. Bu nedenle karar verici, karar probleminin yapisina
uygun CKKYV yontemini segerken son derece dikkatli olmalidir. Ciinkii belirli bir karar
problemi icin gecerli olan durumlar icin her bir CKKV yontemi benzer sonuclar
uretmemektedir (Al-Shemmeri vd., 1997: 551).

CKKYV yontemleri, son yillarda ¢ok farkli alanlarda bir¢ok problemin ¢6ziimii i¢in
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle teknolojinin gelismesiyle birlikte son
yillarda mevcut CKKV yontemlerine glncellemelerin yapilmasi yaninda yeni CKKV
yontemleri onerilmistir. Hem mevcut tekniklerin etkinliginin arttirilmasi i¢in yapilan
guncellemeler hem de yeni tekniklerin dnerilmesiyle birlikte karar verme surecinin
modellenmesi ve ¢6ziime kavusturulmasinda karar vericiye bircok karar probleminin

¢cozUmiinde yardimci olmasi dolayisiyla yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

CKKV yontemleri, olast alternatiflerin birbiriyle celisen birden fazla kriter
iizerinden degerlendirildigi senaryolarda karar almaya yardimci olan matematiksel
modellerdir (Ceballos vd., 2016: 315). Bu matematiksel modeller, ¢ok az bilgi gerektiren
basit yaklagimlardan karmasik programlama tekniklerine sahip alt yapiya sahip
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olabilmektedir. Ancak tiim bu CKKV yontemlerinin ortak zellikleri bulunmaktadir. Bu
ortak dzellikler su sekilde aciklanabilir (Greening ve Bernow, 2004: 723):

eOnceliklendirilebilen, secilebilen ve/veya siralanabilen sonlu sayida alternatifler,
eProblemin genel yapisina uygun olarak kriterlerin sayisi,
eHer bir kriterin degerlendirilmesine bagli olarak birim setleri,

eGenellikle sirali veya kardinal bir 6lgek araciligiyla her bir kriterin géreceli 6neminin

karakterize edilmesi,
eBelirli bir matris formatinin olmasi.

CKKYV problemleri, karar vericinin ¢6zmek istedigi problemin tiiriine gore ¢esitli
arastrmacilar tarafindan farkli sekillerde siniflandirilmistir (Zavadskas vd., 2005: 8).
CKKYV yobntemlerinin kategorizasyonu incelendiginde Sekil 10°da goriilebilecegi gibi
secim (choice) problemi, smiflama (sorting) problemi ve siralama (ranking) problemi

olarak 3 gruba ayrilmaktadir (Ishizaka ve Nemery, 2013: 4).

— Secim Problemi
CKKV Siniflama
Problemleri Problemi
i Siralama
Problemi

Sekil 10: CKKV Problemleri

eSecim Problemi: Se¢im probleminde amag ¢ok sayida alternatifin bulundugu ve bu
alternatiflerin birbirleri ile kiyaslanmasinin zor oldugu bir kiime igerisinden en iyisinin
segilmesidir. Ornegin, bir yatrmmcmm BIST 100°de yer alan isletmeler igerisinden

yatirim yapacagi isletmeleri segmesi.

oSiniflama Problemi: Siniflama probleminin temel amaci, ayni ozelliklere sahip
alternatiflerin belirli kriterler dikkate alinarak smiflandirilmasi islemini ifade etmektedir.
Ornegin BIST 100°de yer alan isletmelerin etkin piyasalar hipotezine gore zayif etkin

piyasalar, giiclii etkin piyasalar ve orta etkin piyasalar olarak siniflandirilmasi.
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oSiralama Problemi: Siralama probleminde temel amag, karar vericinin amacina gore
alternatifleri belirli kriterleri dikkate alarak en iyi alternatiften en kotii alternatife dogru
siralanmasini ifade etmektedir. Ornegin BIST 100°de yer alan isletmelerin 2020-2022
yillar1 arasinda giinliilk kapanig verilerinden yararlanarak en iyiden en kotiiye dogru

siralanmast

Zopounidis ve Doumpos (2002)’a gére CKKV yontemlerini islevsiz modeller,
aymrict  fonksiyonlar, stinlik iligkileri ve fayda fonksiyonlari olmak Uzere

smiflandirilabilmektedir.

Taherdoost ve Madanchian (2023)’a gore karar verme sirecinde karar vericinin
¢ozmek istedigi problemin tiiriine gore CKKV yontemleri; telafi edici, telafi edici
olmayan yontemler, bireysel ve grup karar verme yontemleri, takas temelli ve takas
temelli olmayan yontemler, nitel ve nicel yontemler, kesin ve belirsiz yontemler olmak

uzere siniflandirilmaktadir.

eTelafi Edici (compensatory) ve Telafi Edici Olmayan Yodntemler (non-
compensatory): Telafi edici CKKYV yontemleri, kriterler arasinda ddiinlesmeye izin veren
yontemlerdir. Bagka bir ifadeyle bu yontemlerde karar verici tarafindan tercih edilen veya
pozitif olarak degerlendirilen bir kriter, tercih edilmeyen veya negatif olarak
degerlendirilen bir kriteri telafi etmektedir. Telafi edici olmayan CKKV yontemleri ise
kriterler arasinda odiinlesmeye izin vermeyen yontemlerdir. Baska bir ifadeyle karar
verici tarafindan tercih edilen veya pozitif olarak degerlendirilen bir kriter, tercih
edilmeyen veya negatif olarak degerlendirilen bir kriteri telafi etmemektedir. Her kriter
kendi igerisinde degerlendirilmektedir (Xu ve Yang, 2001: 6; Orak¢1 ve Ozdemir, 2017:
64).

Odiinlesmeye izin veren yontemler olan telafi edici ydntemler, puanlama yontemi,
uzlasmaci yontemler, uyum yontemleri, kanita dayali akil yiiriitme yontemleri olmak
tizere dort grupta smiflandirilabilir. Basit yontemler olarak tanimlanabilen telafi edici
olmayan yontemlere ise baskinlik yontemi, maksimin yontemi, maksimaks ydntemi,
konjonktiirel kisitlama yontemi ve ayrik kisitlama yontemi 6rnek olarak verilebilir (Xu
ve Yang, 2001: 6-7).

eBireysel (individual decision making) ve Grup Karar Verme Yontemleri (group
decision making): CKKV yontemleri arasinda karar vericinin sayisini dikkate alarak

bireysel veya grup karar yontemleri olarak ayrim yapilmaktadir. Tek bir karar vericinin
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oldugu durumda bireysel karar verme, birden fazla karar vericinin oldugu durumlarda ise

grup karar verme yontemleri olarak adlandirilmaktadir.

Bireysel karar verme temeline dayanan CKKV yontemlerinde karar verici,
kriterleri ve alternatifleri  belirler, agirhik degerlerini atayarak sonuclari
degerlendirmektedir. Grup karar verme temeline dayanan CKKV yodntemlerinde ise
birden fazla karar vericinin biresel tercihleri birlestirilerek ortak bir karar elde
edilmektedir. Bireysel karar verme yénemlerine gore grup karar verme yontemlerinde

daha dogru sonugclar elde edilebilmektedir.

eOdiinlesim Temelli (tradeoff based) ve Odiinlesme Temelli Olmayan Yontemler
(non-tradeof based): Kriterlerin agirliklarini 6diinlesmeye izin veren ve Odiinlesme
temelli olmayan CKKYV yontemleri olarak ikiye ayrilabilmektedir (Shrivastava vd., 2019:
291). Odiinlesmeye dayali agirlik yontemleri, kriterler arasindaki degerlerin
dengelenmesini ifade etmekte ve bu durum tercih verilerinin tek bir temsili
degerlendirmede karsilastirilmasina izin vermektedir. Odiinlesme temelli olmayan
yontemler ise genellikle istlinliik swralamasi yOntemleriyle iliskilendirilmektedir
(Roszkowska, 2013: 18). ELECTRE (Elimination Et Choix Traduisant la Realité) ve
PROMETHEE (Preference Ranking Orgazization METhod for Encrichment Evaluations)
yaygin olarak kullanilan ddiinlesme temelli olmayan yontemlerdendir (Shrivastava vd.,
2019: 291).

eNitel/kalitatif (Qualitative) ve Nicel/Kantitatif (Quantitative) Yontemler: Nitel
(kalitatif) yontemler, karar vericinin bilgi ve deneyimlerine dayanmaktadir. Nicel
(kantitatif) yontemler ise sayisal verilerden hareketle probleme ait modelin kurulmasini

ve ¢Oziilmesi temeline dayanmaktadir.

eKesin (Certain) ve Belirsiz (Uncertain) Yontemler: Kesin yontemler, karar verici ya
da karar vericilerin ¢ozmek istedikleri probleme ait alternatiflerin ve kriterlerin belirli
oldugu durumlarda yararlanilan yontemlerdir. Belirsiz yontemler ise, kesin yontemlerin
aksine karar verme slrecinde net olmayan alternatiflerin ve kriterlerin oldugu durumlarda
yararlanilan yOntemlerdir. Bulanik kiime teorisine dayanan CKKV ydntemlerden

literatiirde yaygin bir sekilde karar verme siirecinde yararlanilmaktadir.

Singh ve Malik (2014)’e gore CKKV yontemleri, belirlilik altinda CKKV ve
belirsizlik altinda CKKV olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir. Belirlilik altinda CKKV,

karar durumuyla ilgili olarak tiim bilgilerin bilindigi ve her karara ait sonuglarin kesin
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olarak bilindigi varsayimma dayanmaktadir. Belirsizlik altinda CKKV ise karar
durumuna ait smirli bilginin olmasi ve/veya olaylarin, olgularin ya da ifadelerin

anlaminin tanimlanmasina iliskin belirsizlik s6z konusudur.

CKKYV problemlerinin ¢oziimii siirecinde diger bir smiflandirma ise Hwang ve
Yoon (1981) tarafindan yapilmistir. Hwang ve Yoon (1981) alternatif sayis1 bakimindan
karar vericinin ¢dzmek istedigi problemin niteligine gére Cok Nitelikli Karar Verme
(Multi Attribute Decision Making-CNKV) ve Cok Amagli Karar Verme (Multi Objective
Decision Making-CAKYV) olarak iki gruba ayrilmaktadir (Triantaphyllou vd. 1998: 175;
Mendoza ve Martins 2006: 2).

CNKYV ve CAKYV, problemi ele alis ve ¢6ziim agisindan birbirlerine benzemekle
birlikte cesitli agilardan birbirinden ayrilmaktadir. CNKV, 06nceden belirlenmis
alternatifler arasindan en 1yi alternatifin secilmesi temeline dayanmaktadir. CAKV ise
karar vericinin birden fazla amacini optimize etmeye yarayan alternatifleri icermektedir

(Gavade, 2014: 5643). Bu iki gruba ait diger farklar Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3: CNKV ve CAKV Karsilastirma

Cok Amagh Karar Verme Cok Nitelikli Karar Verme

Kriterler Amaglar Nitelikler
Amaglarin Tanimlanmasi Acik Kapali
Niteliklerin Tanimlanmasi Kapali Acik

Kisitlarin Tanimi Acik Kapali
Alternatiflerin Tanim1 Kapali/Belirsiz Acik/Belirli
Alternatiflerin Sayisi Sonsuz Sonlu

Karar Vericinin Kontrolii Onemli Sinirly
Karar Modeli Paradigmasi Suire¢ Odakl Sonug Odakli

Kaynak: Mendoza ve Martins 2006: 2

Dogrusal Programlamanim 6zel bir dali olan CAKV yontemlerinin en dnemli
ozelligi birden fazla amag¢ fonksiyonunu icermesidir. Matematiksel denklemler seklinde

ifade edilebilen, tasarim ve optimizasyon modellerinin ¢ézliimiinde yararlanilan CAKV
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yontemlerinde birbiriyle yarisan amaclar optimize edilmeye calisilmaktadir (Saricali,
2018: 20, Yilmaz, 2021: 58). CAKV yontemleri, siirekli karar uzaylariyla birden ¢ok
amagl fonksiyonlar ile ilgilenmektedir (Inel ve Tiirker, 2016: 150). Literatiirde Hedef
Programlama, Veri Zarflama Analizi, Dinamik Programlama ve Etkilesimli Algoritmalar

en ¢ok kullanilan CAKV yontemleridir.

CNKV ise CAKV yontemlerinin aksine sonlu/sinirli sayidaki alternatifler
arasindan niteliklerine gore seciminde kullanilmaktadir (Tiirker ve Inel, 2016: 150).
CNKYV tekniklerinde ¢ok sayida kriter altinda, Karar verici tarafindan degerlendirme
siirecinin basinda cesitli yontemler ile belirlenen alternatifler degerlendirilmektedir.
CNKYV teniklerinde, kriterler arasinda celigkiler olmasindan dolayr bir kriterin
gerceklestirilmesi igin baska kriterlerden vazgecilecegi igin en iyi alternatifin segimi
oldukca zordur. Bu nedenle literatirde AHP (Analytic Hierarchy Process), UTADIS
(Utilities Additives Discriminantes), VIKOR (Vise Kriterijumska Optimizacija |
Kompromisno Resenje), TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal
Solution) gibi yontemler yaygin bir sekilde kullanilan CNKV yéntemleridir.

2.6.1. Cok Kriterli Karar Verme Ydntemleri

Karar verme siireci igerisinde tiim alternatiflerin siralanmasi ve ardindan farkli
kriterler géz Oniinde bulundurularak belirli bir yaklasim ve mevcut karar bilgileri
kullanarak en uygun olaninin segilmesi i¢in 1960’11 yillardan itibaren ¢ok sayida CKKV
yontemi &nerilmistir (Zavadskas vd., 2005: 8; Zakeri vd., 2023: 938). Ozellikle son
yillarda teknolojinin gelismesine de bagl olarak elliden fazla CKKV yontemi 6nerilmis
ve bu yontemlerin sayis1 her gecen giin artmaya devam etmektedir (Watrobski vd., 2019:
107; Krsti¢ vd., 2022: 5). Arastrmacilar tarafindan karar verme sireclerinde farkl
disiplinlerde bir ¢ok karar probleminin ¢oziimiinde yararlanilan CKKV ydntemleri
incelendiginde, her bir yontemin kendine 6zgii baz1 avantajlar1 ve dezavantajlar1 oldugu
gorulmektedir. Ancak bu yontemlerin birbirlerine tam bir istiinliik saglayamadigi da

literatiirde arastirmacilar tarafindan ortaya konulmustur.

Karar problemlerinin ¢6ziimiinde yararlanilan CKKV yontemleri ile ilgili literattr
taramas1 yapildiginda karar vericiler tarafindan karar verme sureclerinde AHP, ANP,
TOPSIS, WASPAS (Weighted Aggregated Sum Product Assessment), SWARA (Step-
Wise Weight Assessment Ratio Analysis), VIKOR, MABAC (Multi- Attributive Border
Approximation Area Comparison), ELECTRE, COPRAS (Complex Proportional
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Assessment), EDAS (The Evaluation Based on Distance from Average Solution),
CODAS (Combinative Distance based Assesment), MACBETH (Measuring
Attractiveness by a Categorical Based Evaluation Technique), ARAS (Additive Ratio
Assesment), OCRA (Operational Competitiveness Rating), EATWOS (Efficiency
Analysis Technique With Output Satisficing), MARCOS (Measurement Alternatives and
Ranking According to Compromise Solution), DEMATEL (The Decision Making Trial
And Evaulation Laboratory), = KEMIRA-M (KEmeny Median Indicator Rank
Accordance-Modified), PRIME (PReference Ratios In Multiattribute Evaluation),
WEDBA, NAIADE (Novel Approach to Imprecise Assessment and Decision
Environments), COBRA (COmprehensive Distance Based RAnking), PAPRIKA
(Potentially All Pairwise RanKings of all possible Alternatives), RICHER (Rank
Inclusion in Criterion Hierarchies with Extended Rankings), PARIS (Preference Analysis
for Reference Ideal Solution), REMBRANDT (Ratio Estimation in Magnitudes or deci-
Bells to Rate Alternatives which are Non-Dominated), RANCOM (RANKking
COMparison), PAIRS (The Preference Assessment by Imprecise Ratio Statements) gibi

yontemlerden yararlanmiglardir.

CKKV yontemleri Uzerine yapilan arastirmalar, fayda teorisine dayanan
Amerikan Karar Destek Okulu Ydéntemleri ve Gstunlik iliskisine dayanan Avrupa Karar
Destek Okulu Ydntemleri olmak {izere iki ana yontem grubunun gelismesini saglamistir.
Amerikan ve Avrupa Okulu ydntemlerine ait unsurlar1 birlestiren karma ve kural tabanli
yontemler de bulunmaktadir (Watrdbski ve Jankowski, 2015: 1445; Faizi vd., 2018: 93;
Salabun vd., 2020: 5).

Fayda torisine dayanan Amerikan Ekoli Okulu Yontemleri, islevsel bir
yaklagima bagka bir ifadeyle verilerin fayda ve deger fonksiyonuna dayanmaktadir
(Watrobski ve Jankowski, 2015: 1445; Faizi vd., 2018: 93; Salabun, 2020: 5; Watrobski
vd., 2022: 2). Bu yontemler genellikle verilerde ya da karar verici tercihlerinde meydana
gelebilecek olan belirsizlik ve yanliligi dikkate almamaktadir. Ancak Avrupa EKoli
Okulu Yontemleri, Amerikan Okulu Ekolii Yontemleri tarafindan uzman
degerlendirmelerinin  degiskenlik ve belirsizligi dikkate almamasindan dolay:
elestirilmektedir (Faizi vd., 2018: 93-94). MAUT (Multi Attrinbute Utility Theory), AHP,
ANP, SMART (Simple Multi- Attibute Rating Technique), UTA (UTilités Additives),
MACBETH, TOPSIS yontemleri bu okulun yontemleri arasinda sayilabilir (Watrobski
ve Jankowski, 2015: 1445; Faizi vd., 2018: 93; Salabun, 2020: 5).
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Iliskisel bir yaklasima dayanan Avrupa Okulu Ekolii Yontemleri, siralama ve
iistiinliik iliskisine daynamaktadir. Avrupa Okulu Ekolii Yontemleri arasinda en popiiler
olan ELECTRE ailesi yontemleri ile PROMETHEE yontemleridir (Watrébski ve
Jankowski, 2015: 1445; Faizi vd., 2018: 94). NAIDE, ORESTE (Organisation,
Rangement Et Synthése de données relaRionnElles), ARGUS, REGIME, TACTIC
(Treatment of the Alternatives According To the Importance of Criteria), MELCHIOR
(Méthode d'ELimination et de CHoix Includent les relations d'ORdre), PAMSSES bu
okulunun diger yontemleri arasinda sayilabilir (Watrobski ve Jankowski, 2015: 1445;
Faizi vd., 2018: 94; Salabun, 2020: 6-7).

Amerikan ve Avrupa Ekoli Yontemlerini birlestiren karma ve kural tabanli
yontemleri ise hem nicel hem de nitel kriterlerin birlikte kullanilmasina izin veren
yontemlerdir. EVAMIX (EVAluation of MIXed Data), QUALIFLEX (QUALItative
FLEXible), PCCA (Pairwise Criterion Comparison Approach), MAPPAC (Means of
Pairwise Actions and Criterion Comparisons), PRAGMA (Preference Ranking Global
frequencies in Multicriterion Analysis), PACMAN (Passive and Active Compensability
Multicriteria ANalysis), IDRA (IDeal Resource Allocation) karma ve kural tabanli

yontemler arasinda sayilabilir (Faizi vd., 2018: 94; Salabun vd., 2020: 7-8).

Son yontem grubu ise karar kurallarina dayanan yontemlerdir. Bulanik kiimeler
teorisi COMET (Characteristic Objects METhod) ve kaba kiimeler teorisi DRSA
(Dominance Based Rough Set Approach) bu yontemlere 6rnek olarak verilebilir. Karar
kurallarma dayanan yontemlerde ilk olarak karar kurallar1 olusturulmaktadir. Daha sonra
bu kurallara gore degiskenler karsilastirilarak degerlendirilmekte ve siralama elde

edilmektedir (Salabun vd., 2020: 7-8).
2.6.2. Cok Kriterli Karar Verme Sireci

CKKYV, bir problemin ¢dzlimii i¢in karar vericiye yardimci olmak amaciyla ¢ok
sayida nitel ve nicel kriterlerin belirlenmesi, farkl kriter agirliklarinda birbirinden farkl
ozelliklere sahip alternatifler arasindan bir ya da birden fazla alternatifin segilmesi,
siralanmasi ve/veya smiflandirilmasi i¢in yararlanilan ¢dziim siirecini ifade etmektedir
(Yenilmezel ve Ertugrul, 2022: 252). CKKV yodntemlerinde ¢dziim silirecinin yukaridan
asaglya dogru aktigini soyleyebiliriz. Ancak daha sonra yeni bilgilere ulagilmasi
durumunda Onceki adimlardan herhangi birisine geri doniilebilmektedir (Zardari vd.,

2015: 8). CKKYV siireci gesitli arastirmacilar tarafindan farkli adimlardan meydana gelen
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bir siire¢ olarak tanimlanmistir. Yoe (2002)’e gore CKKYV surecininin temel adimlari
(Zardari vd., 2015: 8; Zakeri, 2023: 938):

ook kriterli karar probleminin ve hedeflerin tanimlanmasi,

eHedeflere veya amaglara ulagsmak i¢in alternatiflerin belirlenmesi ve bu alternatiflerin

acgiklanmasi,

eAlternatiflerin performanslarin1  6lgmek igin Kriterlerin/dzelliklerin/performans

gostergelerinin belirlenmesi,
eVerilerin toplanmasi,
eAlternatifleri kriterlere gore diizenleyerek karar matrisinin hazirlanmast,
eKriterler icin objektif ya da siibjektif agirliklarin belirlenmesi,
eAlternatiflerin siralanmasi,

eKarar vericiler tarafindan karar verme isleminin gerceklestirilmesi seklinde

siralanmaktadir.
Zavadskas ve Turkis’e (2010: 162) gore CKKYV siirecinin temel adimlari;
eBir karar probleminin ana amacinin belirlenmesi,

eAlternatiflerin degerlendirilecegi ana hedefler veya kritere iliskin bir sistemin

olusturulmasi,
eHedeflere ulasmak i¢in uygulanabilecek olan uygun alternafilerin olusturulmasi,

eHer kriterin karar verme fonksiyonu iizerindeki veya kriter agirliklarinin
degerlendirilmesidir. Bir karar verici, tercihlerini kriterlerin géreceli dnemi agisindan
ifade etmelidir ve bir yaklagima gore de kriter agirliklarini ortaya koymalidir. CKKV'deki
bu agirliklar agik bir ekonomik 6neme sahip degildir ancak kullanimlari tercih yapisinin

gercek yonlerini modelleme firsat1 saglamaktadir (Zavadskas ve Turkis, 2010: 162).
eAlternatiflerin degerlendirilmesi i¢in yontemin belirlenmesi,
eAlternatiflerin degerlendirilerek en iyi alternatifin belirlenmesi,

eCoHzUmUn kabul edilmemesi durumunda yeni bilgilerin toplanarak surecin yeniden

baslatilmasi asamalarindan meydana gelmektedir.



75

CKKYV yontemleri incelendiginde problemin yapisina gore farkli asamalardan
meydana geldigi gorilmiistir. Genel olarak CKKYV sureci, problemin tanimlanmasi ve
alternatiflerin belirlenmesi ile baslayan cesitli adimlardan meydana gelmektedir. CKKV

slirecinin adimlar1 Sekil 10°da gdsterilmistir.

Problemin tammlanmasi ve
alternatiflerin belirlenmesi

Kriterlerin belirlenmesi ve
normalizasyon

Kriterlerin agirliklarimn
belirlenmesi

CKKYV yénteminin
belirlenmesi

Alternatiflerin siralanmasi

Sekil 11: CKKYV Sureci

Sekil 11°de gosterilen CKKV siireci adimlarma iliskin detaylar asagida

aciklanmustir.

Adim 1: Problemin Tanimlanmast ve Alternatiflerin Belirlenmesi: CKKV sireci,
herhangi bir belirsizlik ve karmasik durumlar kalmayacak sekilde 6ncelikle problemi agik

bir sekilde tanimlayarak alternatiflerin belirlenmesi ile baslamaktadir.

Adim 2: Kriterlerin Belirlenmesi ve Normalizasyon: Ikinci adim, dncelikle probleme ait
kiterlerin belirlenmesi ve kriterlerin farkliliklarini ortadan kaldirmak i¢in yararlanilan
normalizasyon sirecidir. CKKV yontemlerinde farkli normalizasyon yontemlerinden
yararlanilmistir. Ancak temelde normalizasyon yontemleri fayda (maksimum) ve maliyet
(minimum) yonlii olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir. Fayda yonlu normalizasyon
yontemlerinde alternatiflere iligkin Kriterlerin degerinin yiiksek olmas istenirken, maliyet

yonli normalizasyon yéntemlerinde ise bu durum tam tersidir.

CKKV yodntemlerinde normalizasyon teknikleri genellikle farkli 6lgim
birimlerine sahip kriterleri [0,1] araliinda ortak bir Olgekte degerlendirmeyi
amaclamaktadir. Literatiirde karar vericiler tarafindan karar problemin tiiriine gore farkli

normalizasyon teknikleri Onerilmistir. Karar vericiler tarafindan Onerilen bu
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normalizasyon tekniklerinin belirli karar verme yontemleri icin daha uygun oldugu

yapilan ¢aligmalar ile belirlenmistir (Vafaei vd., 2016: 264). Literatlirde yaygin olarak

kullanilan normalizasyon teknikleri Tablo 4’te gosterilmistir (Vafaei vd., 2016: 264-265;

Aytekin, 2021: 4-5):

Tablo 4: Normalizasyon Teknikleri

Normalizasyon Teknigi Kriterin Yonu Hesaplama Bigimi
x. .
i=1""ij
Dogrusal Normalizasyon 1
. N /xij
Maliyet X =1
Zi=1 /xij
Xii
Fayda X = ——
v Zﬁﬂxu)z
Vektdr Normalizasyonu
Xii
Maliyet x=1-—Lt—
V 2511(951'1')2
Favd . lnxij
ayda X = o
4 K ln(Zﬁle)
Logaritmik Normalizasyon l
nx;;
. 1—-——Y
Maliyet . (3R xg)
Pt m—-1
o Xij
Fayda Xij = maks,..
ij
Maksimum-Dogrusal Normalizasyon
H xfk = 1 —_ xU
Maliyet ij maksxij
miny,.
Fayda xj;=1- x—’
ij
Minimum-Dogrusal Normalizasyon
miny,.
Maliyet xj; = J
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Tablo 4: Devamu...

* ij
Fayda iy = maks,..
0-1 Araliginda Maksimum-Minimum Y
Normalizasyon min
. Xij
Maliyet xj; = x—’
ij
maksxij — Xy
Fayda Xij = s
Xij
Jittler-Korth Normalizasyonu
|minxij — X
Maliyet xi=1-
Y maks,,;
1OOXU
Fayda U = aks
xl-]-
Stopp Normalizasyonu
. 100min,,
Maliyet xj; = :
xij
.. 2
Fayda xj; = < Y )
maks,,
Dogrusal Olmayan (Peldschus) /
Normalizasyon 3
; . Xij
Maliyet xj; =
maksx.j
. Xij — minxij
Fayda i = maks,.. —min
xij xij
Dogrusal Weitendorf Normalizasyon
maks,, . — X;;
Maliyet xj; = U
maksxij —miny,,
Fayda Xij = %
Z Skor Optimizasyon Yénlii J
Normalizasyon X — l
Maliyet X = T

Adim 3: Kriterlerin Agwrliklarinin Belirlenmesi: Kriter agirhiklarmim belirlenmesi, karar
verme slirecinin sonucunu dogrudan etkileyeceginden dolayr son derece Onemlidir.
Calismanin amacina uygun olarak secilecek olan agirliklandirma yontemi ile karar verme
slirecinin dogrulugunu ve giivenilirligini de etkilemektedir. Bu nedenle karar vericilerin

karar probleminin yapisini, verilerin tiirlinii, kriterler arasindaki iligkiler gibi ¢ok sayida
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kistas1 dikkate alarak dogru ve etkili agirliklandirma teknigini segmesi gerekmektedir.
Dogru ve ekili bir agirliklandirma yonteminin se¢ilmemesi durumunda her bir kritere
verilen agirlik degerini degistirecegi gibi en iyi alternatifin secilmesini de dogrudan
etkileyecektir. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin farkli 6zelliklere sahip agirliklandirma

yontemleri onerilmistir.

CKKV problemlerin ¢oziminde dogru alternatifin segilmesi igin Onerilen
agirliklandirma yontemleri, subjektif ya da 6znel agirliklandirma yontemleri, objektif ya
da nesnel agirliklandirma yontemleri ve hibrid ya da yari objektif agirliklandirma

yontemleri olmak Uzere U¢ baslik altinda toplanmaktadir (Wang vd., 2009: 2270-2273).

CKKYV problemlerinin ¢dziimiinde kriterlerin agirliklandirilmasinda yararlanilan
subjektif agirliklandirma yontemlerinde karar vericinin ya da uzman kisilerin gegmis
deneyimleri onemlidir. Karar verici ya da uzman kisiler, ge¢mis deneyimlerinden
yararlanarak kriterlere agirlik degerleri atamaktadir. Ancak subjektif agirliklandirma
yontemlerinin bazi avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Alternatif ve kriterlere
iliskin degerlendirmeyi net bir sekilde ag¢iklamasi yaninda kullanimmin kKolay ve pratik
olmasi siibjektif agirliklandirma yontemlerinin en 6nemli avantajlaridir. Ancak birden
fazla alternatif ve kriterin oldugu durumlarda karar vericinin bilgisi ve Onyargilari

tarafindan kriterlerin kisitlanmasi subjektif yontemlerin en 6nemli dezavantajidir.

Karar verme sirecinde, karar vericilerin kriterleri agirliklandirmasi i¢in énerilen
subjektif agirliklandirma yontemlerine AHP, ANP, BWM (Best Worst Method),
MACBETH, SWARA, FUCOM (The Full Consistency Method), SMART, SIMOS,
PIPRECIA (Plvot Pairwise RElative Criteria Importance Assessment), DEMATEL,
SWING, FARE (FActor RElationship), KEMIRA (KEmeny Median Indicator Rank
Accordance aking), Oran Agirliklandirma (Ratio Weighting), Delphi Teknigi gibi

yontemler drnek olarak verilebilir.

CKKYV problemlerinin ¢éztiminde Kriterlerin agirliklandirilmasinda yararlanilan
objektif ya da nesnel agirliklandirma tekniklerinde ise karar vericinin gegmis deneyimleri
yerine matematiksel modeller kullanilarak kriterlerin agirliklandirma iglemleri
gerceklestirilmektedir. Objektif agirliklandirma ydntemleri, subjektif agirliklandirma
yontemlerinin aksine nicel degerlendirmelere dayandigi ve karar vericinin midahalesinin
olmamasindan dolay1 daha avantajlidir. Ancak ¢ok sayida hesap islemi igermesi agisindan

ise objektif agirliklandirma yontemleri dezavanjalidir.
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Karar verme siirecinde karar vericilerin kriterleri agirliklandirmasi i¢in 6nerilen
objektif agirliklandirma yontemlerine, Standart Sapma (Standart Deviation), CILOS
(Criterion Impact LOSs), CRITIC (Criteria Importance Through Intercriteria
Correlation), SECA (Simultaneous Evaluation of Criteria and Alternatives), MEREC,
IDOCRIW (Integrated Determination of Objective CRIteria Weights), IDDWS
(Integrated Data Driven Weighting System), LOPCOW (LOgarithmic Percentage
Change-driven Objective Weighting), Esit Agirlik, Entropi gibi yontemler drnek olarak

verilebilir.

CKKYV problemlerinin ¢oziimiinde kriterlerin agirliklandirilmasinda yararlanilan
hibrid ya da yar1 objektif agirliklandirma yontemlerinde, hem karar vericinin ya da uzman
kisilerin gegmis deneyimlerinden hem de matematiksel modellerden yararlanarak kriter
agirhiklandirma islemi gergeklestirilmektedir. Bu agidan melez ya da karma yontemler
olarak da ifade edilebilen yar1 objektif agirliklandirma yontemleri daha kesin agirlik
saglayabilmektedir. Yar1 objektif kriter agirliklandirma yodntemlerine ITARA
(Indifference Theshold-based Attribute Ratio Analysis), Carpimsal Sentez, Toplamsal

Sentez gibi yontemler 6rnek olarak verilebilir.

Bu kisimda, BIST 100 endeksinde yer alan isletmelerin degerlendirilmesinde
yararlanilan kriterlere ait agirlik degerlerinin belirlenmesi siirecinde yararlanilan ve son
yillardan karar vericiler tarafindan yaygm bir sekilde kullanilmaya baslanan objektif

agrrhiklandirma yontemlerinden MEREC yontemi incelenecektir.
2.6.2.1. MEREC Yontemi

MEREC (Method based on the Removal Effects of Criteria-Kriterlerin Kaldirilma
Etkilerine Dayali Yontem) yontemi, Keshavarz-Ghorabaee vd. tarafindan 2021 yilinda
gelistirilmis objektif kriter agirliklandirma yontemlerinden bir tanesidir. (Keshavarz-
Ghorabaee vd., 2021). MEREC yontemi, diger kriterler agirlik belirleme yontemlerinin
aksine her bir kriterin 6nem agirlig1 hesaplanirken, ilgili kriter devre dis1 birakilarak
toplam kriter agirhigindaki degisikliklere odaklanilmaktadir (Keshavarz-Ghorabaee vd.,
2021: 2).

MEREC yontemi, yeni bir agwrhk belirleme yontemi olmasi, gii¢lii bir
matematiksel alt yapisinin olmasi ve karar vericiler tarafindan kolay anlasilabilir olmasi1
gibi avantajlarindan dolay1 literatiirde yaygin bir kullanima sahiptir. MEREC ydnteminin

farkli alanlarda kullanim 6rneklerine asagida yer verilmistir.
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Popovi¢ vd. (2021), bulut hizmetlerinin degerlendirilmesi ve verilen kosullara
gore en uygun olaninin se¢ilmesi igin CKKV yontemlerinden yararlanmiglardir. 4 Kriter
ile 4 alternatifin degerlendirildigi bu ¢aligmada kriterlerin agirliklarmin belirlenebilmesi
icin MEREC yontemi ve alternatiflerin degerlendirilmesi icin WISP (Simple Weighted

Sum Product Method) yonteminden yararlanmiglardir.

Popovi¢ vd. (2022), e-ticaretin gelistirilmesine yonelik uygun bir stratejinin
secilmesine yonelik olarak 5 kriter ve 3 alternatiften olusan bir model 6nermislerdir.
Onerilen modelde kriterlerin agriliklarinin belirlenmesi icin MEREC ve alternatiflerin

degerlendirilmesi i¢in COBRA yonteminden yararlanmislardir.

Mishra vd. (2022), diisiik karbonlu turizm stratejileri tanitmakta ve daha sonra
stirdiiriilebilirligin analizi igin sosyal, ekonomik ve ¢evresel yonlerini degerlendirmek
amaciyla on dort kriter iizerinden 6 alternatifi MEREC ve MULTIMOORA (Multi-
Objective Optimization by Ratio Analysis) yontemleri ile degerlendirmislerdir.

Goswami vd. (2022), Hindistan’da kurulmasi planlanan bir yenilenebilir enerji
tesisinin secilmesi problemini ele almiglardir. Goswami vd. (2022) ele aldiklari
problemde bes alternatif yenilenebilir enerji kaynagini (jeotermal enerji, gilines enerjisi,
rizgar enerjisi, hidroelektirik enerjisi, biyokiitle enerjisi) Hindistan’in iklim kosullarmi
da dikkate alarak belirlenmis ve MEREC tabanli PIV (Proximity Indexed Value) yontemi
ile birbiriyle ¢elisen alt1 kriter temelinde degerlendirmislerdir. Degelendirme sonucunda
en uygun yenilenebilir enerji santralinin hidroelektrik enerji santrali olacagi ve en kotii

enerji santralinin ise biyokiitle enerji santrali olacagini belirlemislerdir.

Fidan (2022), son yillarda birgok yatirimcmin yatirim alternatifi olarak
degerlendirdigi Bitcoin’i portfoyler i¢in dogru bir yatirim alternatifi olup olmadigini
arastrmak icin MEREC ve VIKOR yontemlerinden yararlanmistir. Portfoyler
olusturulurken Dolar, Euro, Bitcoin, BIST 100 ve altin alternatif yatirim araglar1 olarak
ele alinmis ve 31 farkli porfoy olusturulmustur. Olusturulan bu portfoyler yillik getiri
gostergesi, yillik degisim orani ve degisim katsayisi kriter olarak ¢alisma kapsamia
almmistir.  Calismanin  sonucunda  Bitcoin’in  yatrim  alternatifi  olarak

degerlendirilebilecegi sonucuna ulasmistir.

Shanmugasundar vd. (2022), optimal piskirtme boyama robotonun secilmesi i¢in
MEREC tabanli CODAS, CoCoSo (Combined Compromise Solution), MABAC,
COPRAS ve VIKOR yontemlerinden yararlanmiglardir. 12 alternatif boyama robotunun
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secilmesi igin yedi degerlendirme Kriterinden (yiik, hiz, erisim, mekanik agirlik,
tekrarlanabilirlik, maliyet ve gii¢ tiiketimi) yararlanmiglardir. HY1010A-143, kullanilan
bes teknigin dordii tarafindan puskirtme boya uygulamalari i¢in en uygun robot olarak

bulunmustur.

Hadi ve Abdullah (2022), COVID-19 ile enfekte olmus hastalarin tedavisi igin
hastane yeri secimi i¢in Bagdat/Irak’ta sekiz farkli yeri dort kriter ile
degerlendirmislerdir. Hastane yeri se¢cimi icin MEREC ve TOPSIS yontemlerinden

yararlamiglardir.

Simi¢ vd. (2022), Sirbistan’da kentsel ulasim planlamasini pandemiye uyarlama
model Onerisi i¢in Oncelikle mevcut ulagim planlarini degerlendirmek igin dort ana kriter
ve on yedi alt kritere dayanan karar verme hiyerarsisini olusturmuslardir. Daha sonra bes
kentsel ulasim planlamasi i¢in ii¢ asamali entegre bir Fermatean bulanik model
onerilmistir. Onerilen modelde MEREC ve CoCoSo yotemlerini Fermatean bulanik

ortamda entegre etmislerdir.

Ulutas vd. (2022), bir tekstil atolyesinde kullanilmak {izere transpalet se¢imi igin
MEREC ve WISP-S yontemlerine dayali yeni bir hibrit CKKV modeli 6nermiglerdir.
Onerdikleri modelde alt1 transpalet alternatifini yedi kriterden yararlanarak
degerlendirmislerdir. Daha sonra WISP-S yonteminin sonuglarini degerlendirmek icin

ROV (Range of Value) ve WASPAS yontemleri ile karsilastirmiglardir.

Nicolalde vd. (2022), araglarin park halinde ve genellikle giinesin altinda kalmas1
i¢ sicaklikta 1sitma rahatsizligina ve sicaklik diistiigiinde de soguma rahatsizligina neden
olacagindan dolay1 aracin c¢atisina konulacak olan faz degisim malzemesi se¢im
problemini ele almiglardir. Yirmi faz degisim malzemesi alternatifini bes kriter ile
degerlendirdikleri ¢alismada kriterlerin agirliklart MEREC ve Entropi yontemleriyle
belirlenmis ve en iyi malzeme alternatifi VIKOR, COPRAS ve TOPSIS ile belirlenmistir.

Cilek (2022), BIST sigorta endeksinde islem goren isletmelerin 2019-2021 yillar
arasindaki finansal oranlarindan yararlanarak finansal bagarim ile hisse senedi getiri
arasindaki bagmntinin belirlemesini amaglamistir. Bu baglamda MEREC ve MAIRCA
(Multi Atributive ldeal-Real Comparative Analysis) yontemlerinden yararlanarak alti

sigorta iglemesini on finansal oran ile degerlendirmistir.

Satict (2022), Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastrma Kurumu (TUBITAK)

tarafindan aciklanan 2021 yili Girisimcilik ve Yenilik¢i Universite Endeksi sonuglarmdan
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yararlanarak Tiirkiye’de bulunan elli iiniversitenin 2021 yili girisimcilik ve yenilikgilik
performansmi dort farkli kriterden yararlanarak MEREC ve WASPAS yontemleri ile
degerlendirmistir. Daha sonra WASPAS yonteminin dogrulugunu analiz etmek igin SAW
(Simple Additive Weighting) ve MAUT yontemleri ile elde edilen sonuglar arasinda

Spearman Korelasyon katsayisi degerini hesaplamistir.

Puska vd. (2023), MEREC ve CRADIS (Compromise Ranking of Alternatives
from Distance to Ideal Solution) yontemlerinden yararlanarak yirmi elektrikli otomobili
ozelliklerine gore siralamak i¢in on {i¢ kriterden yararlanmiglardir. MEREC ve CRAID
ile elde edilen sonuglar1 SAW, ARAS, MABAC, MARCOS, TOPSIS ve WPM

(Weighted Product Model) ile yontemleri ile elde edilen sonuglar ile kargilagtirilmustir.

Luki¢ vd. (2023), Swbistan ekonomisinin performansmi on iki kriter altinda
MEREC ve WASPAS ybntemlerinden yararlanarak degerlendirmislerdir. Degerlendirme
sonucunda Sirbistan ekonomisinin en 1yi performansi 2012 yilinda gosterdigi sonucuna

ulagmiglardir. Ayrica Sirbistan ekonomisini etkileyen faktorler de belirlenmistir.

Ersoy (2023), OECD (Organisation for Economic Co-Operation and
Development) tlkelerinin 2020-2021 donemi makroekonomik performanslarint MEREC
ve MULTIMOOSRAL yontemleri ile degerlendirmistir. Calismada kriter olarak
enflasyon, issizlik, kisi basina gayri safi yurt i¢i hasila ve cari denge makro ekonomik
gostergelerinden  yaralanarak 34  {ilkenin  performanst  degerlendirilmistir.
MULTIMOOSRAL yontemi ile ulasilan sonuglarin saglamligmi test etmek igin
duyarhilik analizi gergeklestirilmis ve SAW, MAUT ve PIV yontemleri ile
karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonucunda ise sonuglar arasinda pozitif yonlii yiiksek bir
iligki tespit edilmistir.

Altintas (2023), G7 tilkelerinin 2021 yil1 i¢in Kirilgan Devletler Endeksi (FSI)’da
yer alan degerler iizerinden s6z konusu lilkelerin kirilganlik performanslarmi MEREC
tabanli RAFSI (Ranking of Alternatives through Functional mapping of criterion sub-
intervals into a Single Interval) yontemi ile degerlendirmistir. G7 tilkelerinin kirilganlik
performanslar1 on iki kriterden yararlanarak degerlendirilmistir. Ayrica ydntem
kapsaminda iilkelerin kirilganlik performanslart MEREC tabanli TOPSIS, ARAS ve

SAW yontemleri ile de degerlendirmis ve siralanmaistir.

Yasar ve Unlii (2023), Ul GreenMetric tarafindan 2022 yili i¢in Tiirkiye’de

cevreci universite olarak secilen sekiz Universityeyi kurulum ve altyapi, enerji ve iklim
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degisikligi, atik, su, ulasim, egitim ve arastirma kriterlerinden yararlanarak LOPCOW ve
MEREC tabanli CoCoSo yontemi ile analiz etmislerdir. Analiz sonucunda en yiiksek
siiriidiiriilebilir performansa Orta Dogu Teknik Universitesi’nin sahip oldugu tespit
edilmistir.

Oguz ve Satir (2024), BIST 100 endeksinde islem goren parekende ticaret
isletmelerinin ~ finansal = peformanslarmi  karlilik  oranlarindan  yararlanarak
degerlendirmislerdir. Calisma kapsaminda on parakende ticaret isletmesinin 2021-2022
donemini kapsayan verilerinden yararlanarak MEREC ve COBRA yontemlerini
kullanmiglardir. Analiz sonuglarinin tutarhiligini belirlemek amaciyla da iki asamali
duyarhilik analizi gergeklestirmiglerdir. Bu kapsamda ilk olarak firmalarin
performanslarma gore karar verebilmek amaciyla siralamak i¢in farkli CKKV
tekniginden yararlanmiglardir. Calismanin sonuglari ile diger yontemlerin arasindaki
sonuglarm tutarliligint  belirlemek amaciyla Spearman korelasyon katsayisindan
yararlanmislardir. Ikinci olarak ise farkli kriter agwhklarma sahip senaryolar test
edilmistir. Duyarlilik analizi kapsaminda analiz sonuglarinin istikrarli ve tutarli oldugu
sonucuna ulasilmistir. Calisma sonunda ise Milpa Ticaret ve Sinai Uriinler Pazarlama
Sanayi ve Ticaret A.S. firmasi her iki yil i¢in de karlilik performansinda ilk sirada yer

almstir.

Elsayed (2024), Misir’da niifus artisina bagh olarak meydana gelen problemlere
¢Ozlim olacag1 diisliniilen akilli binalarin se¢im problemi {lizerinde odaklanmistir. Bu
kapsamda kriterlerin agirliklari MEREC yontemi ile belirlenmistir. Alternatiflerin
sralanmasinda  ise  VIKOR, CoCoSo, COPRAS ve TOPSIS yontemlerinden
yararlanilmistir. Caligsmanin sonucunda ise yontemlerin karsilastirilmasi icin Spearman

korelasyon katsayisindan yararlanilmistir.

Kara vd. (2024a), Tirkiye’nin sinir komsular1 (Yunanistan, Bulgaristan,
Giircistan, Ermenistan, Azerbaycan, Iran, Suriye, Irak) karsisinda siirdiiriilebilir rekabetci
konumunu degerlendirmek amaciyla Kiiresel Surdurulebilirlik Rekabetgilik Endeksinden
elde ettikleri kriter ile MEREC tabanli AROMAN (Alternative Ranking Order Method
Accounting for two-step Normalization) yontemini Onermislerdir. Calismanin
sonuclarinin ise Kiiresel Siirdiiriilebilirlik Rekabetcilik Endeksinden yer alan sonuglar ile

ayni oldugu sonucuna ulagmiglardir.
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Mastilo vd. (2024), Borsa Hersek’te bankacilik sektoriinin finansal goriinimiinii
daha derinlemesine incelemek amaciyla MEREC ve MARCOS yontemlerinden
yararlanmiglardir. Bu kapsamda, yirmi bir bankanin 2022 yilina ait finansal verilerinden

yararlanarak on dort kriter ile degerlendirmislerdir.

MEREC yonteminin uygulama adimlar1 Esitlik (2.11)-(2.19) arasinda
gosterilmistir (Keshavarz-Ghorabaee vd., 2021: 7, Keshavarz-Ghorabaee, 2021: 5).

Adim 1: Karar Matrisinin Olusturulmasi

MEREC yonteminin ilk adimi karar matrisinin olusturulmasidir. m tane alternatif

ve n tane kriterden olugan karar matrisi Esitlik (2.11) yardimiyla olusturulmaktadir.

X11  X12 X1n
X221  X22 Xon

X = . (2.11)
xm1 xmz xmn

Esitlik (2.1)’de yer alan karar matrisinde gosterilen x;, i. alternatifin j. kritere gore
degerini gostermektedir. Bu degerin sifirdan daha biiyiik bir deger almas1 gerekmektedir.
Eger karar matrisinde negatif degerli x;; degeri varsa uygun yontemler kullanilarak
pozitif hale getirilmelidir. Bu ¢calismada, Z-skoru standartlastirma doniistimii yardimiyla
negatif degerler pozitif hale getirilmistir. Z-skoru standartlastirma doniisiimii i¢in Esitlik
(2.12) ve Esitlik (2.13)’ten yararlanilmistir (Zhang vd., 2014: 3; Aycin ve Gigld, 2020:
296; Kundake1 ve Arman, 2023: 133).

x.. —
zj = Y J (i=12,...m;j=12,..n) (2.12)

7!

L=zi+A (i=>=12.,m;j=12,..n) (2.13)

Esitlik (2.3)’de A > |min z;;| ifade etmektedir.

Adim 2: Normalize Karar Matrisinin Olusturulmasi

Karar matrisi, fayda kriterleri i¢in Esitlik (2.14) ve faydasiz ya da maliyet kriterleri
icin de Esiklik (2.15) yardimiyla normalize edilmektedir.

o = min(xl-j)

2.14
= (214)

xl'j
(2.15)

* —
x ma.X'(xl'j)

ij =
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Normalizasyon siireci WASPAS gibi yontemlerde kullanilan siirece benzemekle
birlikte farklilik gostermektedir. Aradaki fark, faydali ve faydasiz kriterlerin formiilleri
arasinda gegis yapmaktir. Diger bir¢ok ¢alismanin aksine, MEREC y0nteminde tim
kriterler, minimizasyon yonlii kriterlere doniistiiriiliir (Keshavarz-Ghorabaee vd., 2021
8).

Adim 3: Alternatiflerin Toplam Performans Degerlerinin Belirlenmesi

Alternatiflerin toplam performans degerlerini bulmak icin esit kriter agirliklarina
sahip logaritmik bir 6lgli uygulanmaktadir. Bu logaritmik 6l¢iiniin temelleri Sekil 12°de

gosterilen ve dogrusal olmayan bir fonksiyona dayanmaktadir.

3

fx) = In(1+ |In(x)])

% 02 0.4 0.6 0.8 1

X
Sekil 12: Karsilagtirmali Analiz Agirliklar
Kaynak: Keshavarz-Ghorabaee vd., 2021: 8
Normalizasyon matrisi ile elde edilen degerlere gére x;; ‘nin daha kiigik

degerlerinin daha biiylik bir toplam performans degeri vermesi saglanabilir. Bu deger,

Esitlik (2.16) yardimiyla hesaplanmaktadir.

(2.16)

1
Si=in| 1+ £2|ln(xl*])
j
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Adim 4: Alternatiflerin Performans Degerlerindeki Degisikliklerin Hesaplanmasi

Alternatiflerin toplam performans degerinin belirlenmesinde oldugu gibi bu
adimda da logaritmik bir 6l¢iitten yararlanilmaktadir. Bir 6nceki adimdan farkli olarak bu
adimda alternatiflerin performanslari her bir kriter igin ayr1 ayr1 c¢ikarilarak

hesaplanmaktadir. Bu degerler Esitlik (2.17) yardimiyla hasaplanmakadir.

1
Si=In| 1+ - Z |ln(x§"j)

kk#j

(2.17)

Adim 5: Mutlak Sapmalarin Toplaminin Hesaplanmasi

Esitlik (2.16) ve Esitlik (2.17) yardimiyla elde edilen ve j. kriterin ¢ikarilma
etkisini gosteren E; degeri her bir kriter i¢in Esitlik (2.18) yardimiyla hesaplanmaktadr.

E; = ZJS; — s (2.18)
l

Adim 6: Kriterlerin Onem Agirliklarinin Hesaplanmasi

Esitlik (2.15) yardimiyla hesaplanan E; degerlerinden yararlanarak her bir kritere
ait 6nem agirliklar1 Esitlik (2.19) yardimiyla hesaplanmaktadir.

b 2.19
Wj_ZkEk (2.19)

Adim 4. CKKV Yonteminin Belirlenmesi: Karar verici tarafindan problemin yapisina

uygun olarak alternatifleri segmek, siralamak ya da smiflandirmak i¢in en uygun CKKV
yonteminin secilmesi ve probleme uygulanmasi gerekmektedir. Ancak karar verme
stirecinde yararlanilan CKKV yontemlerinin her birisinin kendine 6zgl karakteri ve
matematiksel alt yapisi1 oldugundan dolay:1 farkli sonuglar vermektedir (Ginevicius ve
Podvezko, 2008: 453). Belirli bir karar problemiyle karsilasildiginda bu problemi ¢6zmek
icin hangi CKKV yonteminin kullanilmasma yonelik olarak net bir kilavuz
bulunmamakla birlikte bu konu arastirmacilar tarafindan uzun yillardir tartisilmaktadir
(Ceballos vd., 2016: 453). Aslinda karar problemlerinin ¢éziimii igin ¢ok sayida yontem
gelistirilmis olmasina ragmen bu yontemlerin hi¢ birisi miikemmel olmamakla birlikte
tiim karar problemlerine uygulanabilir degildir. Bu nedenle CKKV yonteminin karar
verici tarafindan probleminin yapisina ve amaglarina uygun olarak secilmesi son derece

6nemlidir (de Brito ve Evers, 2016: 1021). Karar verme sirecinde en uygun CKKV
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yonteminin secilmesine yonelik olarak Guitouni ve Martel (1998) tarafindan Onerilen

kilavuz takip edilebilir.

Bu kisimda c¢alismanin ikinci agamasinda alternatiflerin siralanmasi siirecinde
yararlanilan ve CKKV yontemlerinde biri olan WEDBA yontemi agiklanacaktir. Bu
calismada, MEREC yontemi ile birlikte WEDBA yontemi tercih edilmesinin en 6nemli
nedeni, BIST 100 endeksinde yer alan isletmelerin finansal performansinm
degerlendirilmesinde her iki yontemin birlikte kullanildigi herhangi bir ¢alismaya
rastlanmamis olmasidir. Ayrica kriter agirliklarinin belirlenmesinde saglikli bir analiz
icin gerekli olan objektif bir degerlendir siirecine sahip olan MEREC ve WEDBA
yontemleri karar verme siirecinde karmasik matematiksel modeller icermemesi nedeniyle
de bu ¢alismada tercih edilmistir. Bu ¢alismada, BIST 100 endeksinde yer isletmelerin
degerlendirilmesinde MEREC ve WEDBA yonteminin birlikte kullanilmasiyla birlikte
literatiire katki saglamasi ve finansal performansin degerlendirilmesinde yardimci olmasi

amacglanmaktadir.
2.6.2.2. WEDBA Yontemi

WEDBA (Weighted Euclidian Distance Based Approach- Agrhkli Oklid
Uzakligina Dayali Yaklasim) yontemi, 2011 yilinda Rao ve Singh tarafindan 6nerilmis
CKKV yontemlerinden bir tanesidir. (Rao ve Singh, 2011). WEDBA ybntemi, en iyi
alternatifin ideal ¢6zlime en kisa mesafede olmasi ve en kotii alternatifin ideal olmayan
¢Oziimden en uzak olmasi fikrine dayanmaktadir. WEDBA yonteminde bir alternatifin
genel performans indeks puani, ideal ¢oziime ve ideal olmayan tiim ¢dziimlere Oklid
mesafesi ile belirlenmektedir. Bunun nedeni, tiim alternatiflerin, dogrudan kendi

aralarinda degil, ideal ve ideal olmayan c¢oziimlerle karsilastirilmasidir. Bu nedenle

WEDBA yonteminde Oklid mesafesi dikkate almmustir (Rao ve Singh, 2012: 372).
WEDBA yonteminin farkli alanlarda kullanim 6rneklerine asagida yer verilmistir.

Garg (2017), C programlama dili ile ilgili en popiiler bes e-6grenme web sitesinin
degerlendirilmesi, se¢ilmesi ve en uygun web sitesinin belirlenmesi problemini ele
almistir. Bu problemi alt1 kalite faktorii ve dort e-6grenmeye 6zgii toplam on kriterden
yararlanarak Bulanikk AHP tabanli COPRAS ve WEDBA yontemleri ile

degerlendirmistir.

Gupta vd. (2018), yazilim gelistiriciler i¢in on alt1 yazilim giivenilirlik biiylime

modeli arasindan en iyisinin Se¢imi igin Entropi tabanli WEDBA ydnteminden
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yararlanmiglardir. Daha sonra ¢aligmanin giivenilirligini ve dogrulugunu test etmek i¢in

AHP ve TOPSIS yontemleri ile ayn1 problemi ele almiglardir.

Jain ve Ajmera (2019), on bes Uretim sisteminin esnekligini on bes kriterden
yararlanarak degerlendirmislerdir. Bu amagla, ¢alismada kullanilan kriterlerin objektif
agirliklarii belirlemek i¢in Entropi ve kriterlerin subjektif agirliklarini belirlemek igin
AHP yonteminden yararlanmiglardir. Kriter agirliklari belirlendikten sonra dretim
sistemlerinin ~ esnekliginin ~ degerlendirilmesi icin  MOORA  (Multi-Objective
Optimization by Ratio Analysis) ve WEDBA yontemlerini kullanmislardir.

Ulutas (2020), sirketlerin verimliligini ve {iretkenligini biiylik 6lciide arttiran
malzeme tasima ekipmanlarindan bir tanesi olan istifleyici se¢im problemini ele almustir.
Ele alinan bu problemde bes farkli istifleyici alt1 kriterden yararlanarak PSI (Preference
Selection Index) ve WEDBA yontemleri ile degerlendirilmistir. WEDBA ydnteminin
sonuglarin1 dogrulamak icin ARAS, COPRAS ve MOORA yontemleri ile sonuglar
karsilagtirilmis ve sonuglar arasindaki iliski Spearman korelasyonu ile Olglilmiistiir.
Calismanin sonucunda WEDBA yonteminin diger CKKV yontemleri ile yliksek oranda

korelasyona sahip oldugu sonucuna varmustir.

Kagka (2020), bir denizcilik sirketi i¢in ihtiyaca uygun olarak en iyi blok zincir
¢Ozlimiinii bulmak amaciyla on iki alternatif blok zincir ¢éziimiinii egitimli ve deneyimli
uzmanlardan olusan on kisilik ekipten yararlanarak yirmi kriter ile degerlendirmistir.
Calismada kriterlerin  agirliklandirilmast  igin ~ Entropi  yontemi, alternatiflerin

degerlendirilmesi i¢cin de TOPSIS ve WEDBA yontemlerinden yararlanmistir.

Isik (2021), Tirkiye’de faaliyet gosteren sigorta sirketlerinden birisi olan AXA
sigorta sirketinin 2011-2020 yillar1 arasindaki finansal performansini degerlendirmistir.
Degerlendirme kapsaminda sigorta sirketinin finansal performansmin belirlenmesi
amaciyla belirlenen dokuz kriterin agirliklarint AHP, CRITIC ve Ortak Agirliklandirma
yontemleri ile belirlenmistir. Finansal performansin degerlendirilmesinde ise WEDBA
yonteminden yararlanmigtir. Daha sonra ¢aligmanin giivenilirligini arttirmak amaciyla
ayni problemlem TOPSIS, MARCOS, CoCoSo ve MAIRCA yontemleri ile de

degerlendirilmistir.

Demir (2021), Tiirkiye’de bulunan elli alt1 vakif iiniversitenin performansimni bes

kriterden yararlanarak 2020 yili raporuna gore CIRITIC temelli WEDBA yontemi ile
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degerlendirmistir. Degerlendirme sonucunda Kog¢ Universitesi ilk sirada yer alirken

Istanbul Esenyurt Universitesi son sirada yer almustir.

Keskin ve Tiirkoglu (2022), BIST Siirdiiriilebilirlik Endeksinde islem géren dokuz
bankanin 2020-2022 yillar1 arasindaki performanslarini bes kriterden yararlanarak
degerlendirmistir. Degerlendirme kapsaminda yararlanilan kriterlerin agirliklar1 Entropi
yontemi ile belirlenirken bankalarmm performanslar1 ise WEDBA yontemi ile
degerlendirilmistir. Daha sonra c¢alismanin gilivenilirligini arttimak i¢cin bankalarm

finansal performanslar1 PSI yontemi ile de degerlendirilmistir.

Toslak vd. (2022), bir lojistik isletmesinin 2010-2020 yillar1 arasindaki
performansim1  degerlendirmek amaciyla MEREC ve WEDBA yontemlerinden
yararlanmiglardir. Sekiz kriterden yararlanarak gerceklestirilen degerlendirmenin
sonucunu dogrulamak amaciyla MOORA, WASPAS ve ROV yoOnteminin sonuglari

Spearman Korelasyonundan yararlanarak karsilastirilmistir.

Basar ve Tolga (2022), niifusun giderek artmasi ve buna bagh oalrak tarim
arazilerinin kiculmesine bagh olarak artan gida ihtiyacmni karsilayabilmek amaciyla iig
dikey ¢iftlik alternatifi i¢in teknoloji se¢imi konusunda Bulanikk WEDBA ve MACBETH

yontemlerinden yararlanmiglardir.

Simsek (2022), 2010-2020 yillar1 arasinda faaliyet gosteren ve aktif biiylikligi
acisindan en bliyilk on mevduat bankasmin finansal performansini on bir kriter ile
degerlendirmistir. Objektif kriter agirliklarin SV (Statistical Variance), subjektif
agirliklarin ise AHP ile belirlendikten sonra Ortak Agirliklandirma ile birlestirilerek
optimal agirlik skorlarin1 belirlemistir. Kriterlere ait optimal agirlik degerleri
belirlendikten sonra bankalarin finansal performanslari WEDBA yontemi ile

degerlendirilmistir.

Ecemis ve Coskun (2022), Tiirkiye’deki bolgelerin bilisim teknolojilerinin
kullanima yonelik olarak gelisim performanslar1 degerlendirmek amaciyla PSI tabanli
WEDBA yonteminden yararlanmiglardir. 13 bdlgenin degerlendirildigi c¢alismada,
internet erigimi, genis bant, sabit genis bant, mobil genis bant, diizenli internet kullanimi1

ve internet kullanimi kriterlerinden yararlanilmigtir.

Arman ve Kundakci (2023), bir isletme icin bulut hizmet saglayici se¢im
problemini ele almiglardir. Bes alternatif bulut hizmet saglayicisinin

degerlendirilebilmesi i¢in uzman goriislerinden de yararlanarak alt1  kriter
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belirlemislerdir. Kriter agirlik degerlerinin FUCOM yontemi ile belirlendigi ¢calismada
alternatifler WEDBA yontemi ile degerlendirilmistir. Daha sonra ¢aligmanin
giivenilirligini arttrmak amaciyla kriterlerin agirhiklarmna iligkin farkli senaryolarda

duyarlilik analizi gergeklestirmislerdir.

Karakdy vd. (2023), Avrupa Birligi’ne iiye olan yirmi yedi lilkenin bes yillik
(2018-2022) ekonomik Ozgurluk alt kriterlerini Gri PSI ve WEDBA-G yontemleri ile
degerlendirmislerdir. Degerlendirme sonucuna gore en iyi performansa sahip Avrupa
Birligi iilkesi Irlanda olarak belirlenmistir. Cahismanin dogru sonuglara ulasip
ulagsmadigini tespit etmek amaciyla G-TOPSIS, COPRAS-G ve Gri PIV yontemleri ile

karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar arasinda yiiksek korelasyon oldugu belirlenmistir.

Kara vd. (2024b), uluslararasi izleme gostergelerine dayali olarak iilkelerin
tedarik zinciri performansinidegerlendirmislerdir. Bu baglamda ¢alismada kriter olarak
on tedarik zinciri temel performans g0stergesinden yararlanarak 72 ulke
degerlendirilmistir. Diinya Bankasi’ndan elde edilen verilerinden yararlanarak kriterlerin
agirliklart MPSI ve alternatiflerin degerlendirilmesi icin ARLON (Alternative Ranking
using two step Logarithmic Normaliation) yontemini onermislerdir. Daha sonra ayni
problem RAFSI, ROV, MARA (Mass-Remainder Analysis), MABAC, WISP-S,
WEDBA yontemleri ile de degerlendirilmis ve ARLON yontemi ile karsilastirilmistir.

Isikdak vd. (2023), Tekirdag Corlu Atatiirk Havalimani’nin yillara gore (2017-
2021) performansini toplam ugak, toplam yolcu ve toplam yik kriterlerinden yararlanarak
degerlendirmislerdir. Kriterlerin agirliklart IDOCRIW yontemi belirlendikten sonra

havayolunun yillara gore performanst WEDBA yontemi ile degerlendirmistir.

WEDBA yonteminin uygulama adimlari, Esitlik (2.20)-(2.29) arasinda
gosterilmistir (Rao ve Singh, 2012: 368-373; Isik, 2021: 899).

Adim 1: Karar Matrisinin Olusturulmasi

WEDBA yonteminin ilk adimi karar matrisinin olusturulmasidir. Karar matrisi

Esitlik (2.11) yardimiyla olusturulmaktadir.

Adim 2: Normalize Karar Matrisinin Olusturulmasi

Karar matrisi, fayda kriterleri i¢in Esitlik (2.20) ve faydasiz ya da maliyet Kriterleri
Esiklik (2.21) yardimiyla normalize edilmektedir.
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) (2.20)
Y maks(x;)) '

L))

2.21
= (221)

Adim 3: Normalize Karar Matrisinin Standardize Edilmesi

Esitlik (2.20) ve Esitlik (2.21) yardimiyla elde edilen normalize degerler Esitlik
(2.22) yardimiyla standardize edilmektedir.

Xij — Hj
Vi = (2.22)
9] O}
m *
X
yy = 2 (2.23)
m * 2
-=1(x-- — Hj)
g =j e (2.24)

Bu esitliklerde;
p4;: |- kriterin ortalama degeri,
o;: kriterin standart sapma degeri,

m.: alternatif sayisini ifade etmektedir.

Adim 4: Ideal ve Anti-ideal Degerlerin Belirlenmesi

Ideal degerler Esitlik (2.25) ve anti-ideal degerler Esitlik (2.26) yardimiyla

hesaplanmaktadir.
yii = (i) (2.25)
Yij = (i) (2.26)

Adim 5: Oklid Uzakliklarinin Belirlenmesi

Alternatiflerin ideal noktalara olan agirhkli Oklid uzakhklar1 Esitlik (2.27) ve
ideal olmayan noktalara agirlikli Oklid uzakligi ise Esitlik (2.28) yardimiyla

hesaplanmaktadir.
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n

WEDS = | fw;x (v — v (227
=1

WED; = | fw;x (vy - v)Y (2.28)
=1

Adim 6: indeks Skorunun Hesaplanmasi

WEDBA yonteminin son adimi olan Indeks Skorunun hesaplanabilmesi igin
Esitlik (2.29) kullanilmaktadir.

WED;

IS; =
'~ WED; + WED}

(2.29)

Bir alternatifin indeks skorunun yiiksek olmasi, alternatif ideal ¢6ziime o kadar
yakin oldugunu ifade etmektedir. Baska bir deyisle indeks puani en yuksek olan alternatif
performans agisindan en basaril alternatif olurken, indeks puani en diisiik olan alternatif

performans agisindan en basarisiz alternatif olarak degerlendirilmektedir.

Adim 5: Alternatiflerin Stwralanmasi: CKKV teniklerinin son adiminda ise
alternatifler siralanir ve siralamada ilk sirada yer alan alternatif bagka bir ifadeyle en iyi
alternatif ¢6zlim Onerisi olarak sunulmaktadir. CKKV problemlerinin ¢6zlimii i¢in bir¢ok
farkli teknik 6nerilmis olmasina ragmen bu tekniklerin birbirlerine tam olarak usttnliik

saglayamadigi literatiirde arastirmacilar tarafindan ortaya konulmustur.
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UCUNCU BOLUM

HIYERARSIK RiSK PARITESI VE COK KRITERLI KARAR
VERME YONTEMLERI iLE PORTFOY OPTIMiZASYONU

Bu bolumde ilk olarak c¢alismanin amacina, kapsamina ve yontemine
deginilecektir. Daha sonra, c¢alismada kullanilacak olan veri seti detayli olarak
aciklanarak analiz kapsaminda yer alan alternatiflere ve Kkriterlere deginilecek ve

uygulama sonuglar1 yorumlanacaktir.
3.1. Arastirmanin Amaci ve Kapsam

Finansal performans analizi, isletmelerin hizla degisen diinyada basarili bir
sekilde diger isletmeler ile rekabet etme yetenegini gelistirmek amaciya tiim siireclerin
planlanmasi, tasarlanmasi ve yonetilmesi ile ilgili olarak faaliyetlerin koordine edilmesini
ifade etmektedir (Amaratunga vd., 2000: 67). Bir baska ifadeyle finansal performans,
isletmelerin faaliyetlerini yiiriitiirken ellerinde bulunan varliklarint ne kadar iyi

kullanabildigi ve bu varliklardan ne kadar bir gelir elde edebildiginin 6lgtistdr.

Finansal performans analizinin gergeklestirilmesi, isletmeler i¢in son derece
onemlidir. Bunun en 6nemli nedeni, isletme iist diizey yoneticileri tarafindan belirlenen
hedeflerin gergeklestirilmesine yonelik olarak meydana gelen eksikliklerin giderilerek
hedeflerin gerceklestirilmesini saglamaktir. Bunun yaninda isletmeler, miisterilerinin
taleplerini karsilama giiclerinin analiz edilmesi, gerceklestirdikleri faaliyetler ile ilgili
dogru bilgilere ulasilmasi, basarili ve basarisiz olunan diizeylerinin tespit edilerek
tyilestirme ¢aligmalarmin yapilmasi gibi hususlar1 belirlemek i¢in finansal performans

analizlerini belirlemektedir (Parker, 2000: 63)

Bu c¢aligmada, Prado (2016) tarafindan gelistirilen makine 6grenmesi tabanli
portfdy optimizasyon teknigi olan HRP ve CKKYV yontemlerinden yararlanarak BIST 100
endeksinde islem goren isletmelerin 2018-2022 yillar1 arasindaki gunlik kapanis
verilerinden yararlanarak finansal performans: degerlendirilerek yatirimcilara 6nerilerde
bulunulmasi amaglanmaktadir. Isletmelerin finansal performansini degerlendirmek icin
BIST 100 endeksinin se¢ilmesinin en énemli nedeni, s6z konusu isletmelerin en yiiksek
degere ve en yiiksek iglem hacmine sahip ilk 100 isletmesi arasinda yer almasidir. Ayrica
BIST 100 endeksi ayn1 zamanda Tiirkiye ekonomisinin genel performansini yansitmakta

ve BIST Pay Piyasasi i¢in bir karsilastirma endeksi olarak kullanilmaktadir. Tiirkiye
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ekonomisinin genel performansmi yansitan BIST 100 endeksi, Turkiye'yi kiresel
piyasalarda temsil eden MSCI (Morgan Stanley Capital International) Tlrkiye Endeksi'ne

temel teskil etmesi agisindan biiyiikk 6nem tagimaktadir.

Iki asamadan meydana gelen bu ¢alismanm ilk asamasinda BIST 100 endeksinde
islem goren isletmelerin gunlik kapanis verilerinden yararlanarak HRP algoritmasinda
yer alan bolgesel, tek, tam, ortalama, agirliklandirilmig, merkezi ve medyan baglanim
kriterlerinden yararlanarak portfoy optimizasyonu gergeklestirilecektir. Caligmanin ikinci
asamasinda, HRP-CKKYV yaklasimu ile ilgili islemler gerceklestirilecektir. Bu baglamda,
oncelikle HRP algoritmasmda yer alan baglanim yontemlerinden yola ¢ikarak kiimeleme
islemi gerceklestirilecektir. Kiimeleme islemi gergeklestirildikten sonra her bir kiimenin
kriter agirliklart objektif kriter agirhiklandirma yontemlerinden bir tanesi olan MEREC
yontemi ile belirlenecek ve her bir kiimede yer alan igletmelerin finansal performansi
WEDBA yontemi ile degerlendirilecektir.

Bu ¢alismada, finansal verilerine ulasilamayan isletmeler, ¢alisma kapsami
disinda birakilarak BIST 100 endeksinde islem goren isletmelerin 2018-2022 yillar1
arasindaki verilerden yararlanilacaktir. Ancak bu ¢alismanin bazi kisitlar1 bulunmaktadir.
BIST 100 endeksinde islem goren isletmelerin finansal performanslarmnin
degerlendirildigi bu ¢aligmada 2018-2022 yillar1 arasinda meydana gelmis olan COVID-
19 salgin1 dikkate almmamasi, kriterlerin agirliklandirilmasi i¢in yalnizca MEREC
yonteminden ve alternatiflerin degerlendirilmesinde WEDBA y6nteminden yararlanilmig
olmasi, analizin yalnizca yedi adet finansal performans gostergesi ile gergeklestirilmis

olmasi ¢alismanin kisitlaridir.

Bu calismanin bazi avantajlar1 vardir. Oncelikle kapsamli bir literatiir incelemesi
sonrasinda bu ¢aligmanin ilk asamasini olusturan HRP algoritmasi ile ilgili olarak ulusal
literatlirde ¢ok fazla calismaya raslanmamistir. Ayrica ulusal literatiirde yer alan
calismalardan farkli olarak HRP algoritmasimin neden oldugu zincirleme ve optimal kiime
sayisinin belirlenememe sorununa ¢oziim bulabilmek amaciyla HRP algoritmasina
Elbow (Dirsek) yontemi entegre edilmesi noktasinda farklilik géstermekte ve ¢alismanin
0zgiin yanmi olusturmaktadir. Ayrica ¢alismanin diger bir 6zgiin yani ise HRP-CKKV
yaklagimini1 6nermesidir. Bu kapsamda HRP algoritmasinda yer alan bolgesel, tek, tam,
ortalama, agirliklandirilmig, merkezi ve medyan baglanim Kriterleri sonucunda elde
edilen kiimelerin degerlendirilmesinde CKKYV yontemlerinden olan MEREC ve WEDBA
yontemlerinden yararlanilmistir. Bu asamada MEREC ve WEDBA ydntemlerinin tercih
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edilmesinin en Onemli nedenleri, karar verme siirecinde karmasik hesaplamalari
icermemesi, portfoy optimizasyonu konusunda cesitli ¢alismalarda yararlanilmasina
ragmen birlikte kullanilmamasi ve literatiirde c¢ok fazla calismaya rastlanmamig
olmasidir. Bu baglamda ¢aligmanin literatiire katki saglamasi yaninda ve portfoy yatirimi

yapan veya yapmak isteyen yatirimeilara da yardimei olacagi diisiiniilmektedir.
3.2.Analizde Yer Alan Alternatifler (isletmeler)

Calisma kapsaminda BIST 100 endeksinde islem géren ve verisine ulasilabilen 72
isletmenin finansal performansi degerlendirilecektir. Degerlendirme kapsaminda ele
alinan isletmelerin Tablo 5’te BIST islem kodu, isletme unvani, isletmenin faaliyette

oldugu sektorler ve alt sektorler gosterilmistir.
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ISLETME

ISLETME

KODU ISLETME UNVANI SEKTOR ALT SEKTOR KODU ISLETME UNVANI SEKTOR ALT SEKTOR
Anadolu Efes Biracilik ve . Gida, Icecek ve Aselsan Elektronik N
AEFES Malt Sanayii A.S. Imalat Tatdn ASELS Sanayi ve Ticaret A.S. Teknoloji Savunma
) Kimya llag Petrol
Ag Anadolu Grubu . Holdingler ve Bagfas Bandirma . . -
AGHOL Holding A.S. Mali Kuruluslar Yatirim Sirketleri BAGFS Giibre Fabrikalar1 A.S. Imalat LaStILlJ-(r\.Ji IF;lraStlk
Akfen Gayrimenul Yatirim Gayrimenkul Holdingler ve
AKFGY yrimenu Mali Kuruluglar Yatirim BERA Bera Holding A.S. Mali Kurulusglar g .
Ortaklig1 A.S. Yatirim Sirketleri
Ortakliklar
. . Toptan ve
S Kimya Ilag Petrol e -
AKSA Aksa Ak”.l.'k Kimya malat Lastik ve Plastik BIMAS Blfn Birlesik Perakende Ticaret, Perakende Ticaret
Sanayii A.S. - Magazalar A.S. Lokantalar ve
Uriinler
Oteller
N . Elektrik Gaz ve Bursa Cimento ; Tas ve Topraga
AKSEN Aksa Enerji Uretim A.S. Elektrik Gaz ve Su Buhar BUCIM Fabrikas A.S. Imalat Dayali
. . Holdingler ve Cemtas Celik Makine . .
ALARK Alarko Holding A.S. Mali Kuruluglar Yatirm Sirketleri CEMTS Sanayi ve Ticaret A.S., Imalat Ana Metal Sanayi
Alarko Gayrimenkul Gayrimenkul Cimsa Cimento Sanayi . Tas ve Topraga
ALGYO < Mali Kurulusglar Yatirim CIMSA . Imalat
Yatirim Ortakligt A.S. ve Ticaret A.S. Dayal1
Ortakliklari
Kimya Ilag Petrol Kimya Ilag Petrol
ALKIM Alkim Alkali Kimya A.S. Imalat Lastik ve Plastik DEVA Deva Holding A.S. Imalat Lastik ve Plastik
Uranler Urdnler
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Metal Esya Makine Dogus Otomotiv Toptan ve
ARCLK Arcelik A.S. imalat Elektrikli Cihazlar ~ DOAS ogus L7 ptan v Toptan Ticaret
Servis ve Ticaret A.S. Perakende Ticaret
ve Ulasim Araglar1
- . . Gozde Girigim Girigim Sermayesi
DOHOL DOgaIfIl Sl::iril:letlerG rubu Mali Kuruluglar Yﬂﬂ!ﬂngrir \tlle ” GOZDE Sermayesi Yatirim Mali Kuruluglar Yatirim
OlaIng A-». a e Ortaklig1 A.S. Ortakliklart
Eis Eczacibas Ilag Sinai Holdingler ve Holdingler ve
ECILC ve Finansal Yatirimlar Mali Kuruluglar g . GSDHO Gsd Holding A.S. Mali Kurulusglar g .
. . Yatirim Sirketleri Yatirim Sirketleri
Sanayi ve Ticaret A.S.
_ . Metal Esya Makine . . Kimya ilag Petrol
EGEEN 9 Endustri ve Ticaret imalat Elektrikli Cihazlar ~ GUBRF ~ Ctbre Fabrikalan imalat Lastik ve Plastik
A.S. T.A.S. .
ve Ulasim Araglari Urlinler
. Gayrimenkul Kimya Ilag Petrol
EKGYO Emlak Konut Gayflmenkm Mali Kuruluglar Yatirim HEKTS Hektas Ticaret T.A.S. Imalat Lastik ve Plastik
Yatirim Ortakligi A.S. -
Ortakliklar Urinler
. Ipek Dogal Enerji . Ham Petrol ve
ENJSA Enerjisa Enerji A.S. Elektrik Gaz ve Su Elektrik Gaz ve IPEKE Kaynaklar1 Arastirma Madencilik Ve Tas Dogal Gaz
Buhar S Ocakeiligi
ve Uretim A.S. Cikartilmasi
- . Insaat ve Insaat ve Is Yatirim Menkul .
ENKAI Enka Insaat ve Sanayi A.S. Bayindirlik Baymndirlik isleri ISMEN Degerler A.S. Mali Kurulusglar Araci Kurumlar
Metal Egya
Erbosan Erciyas Boru . . Jantsa Jant Sanayi ve . Makine Elektrikli
ERBOS Sanayii ve Ticaret A.S. Imalat Ana Metal Sanayi JANTS Ticaret A.S. Imalat Cihazlar ve
Ulasim Araglari
o1 . . Kagit vr Kagit
Eregli Demir ve Celik . . Kartonsan Karton : Lo
EREGL Fabrikalar1 T.A.S. Imalat Ana Metal Sanayi KARTN Sanayi ve Ticaret A.S. Imalat Uriinleri, Basim

ve Yaym




Tablo 5: Devamiu...

98

Metal Esya Makine Karsan Otomotiv Metal Esya
FROTO  Ford Otomotiv Sanayi A.S. imalat Elektrikli Cihazlar ~ KARSN e imalat : ya -
Sanayii ve Ticaret A.S. Makine Elektrikli
ve Ulasim Araglar1
Metal Egya
Global Yatirim Holding . Holdingler ve Otokar Otomotiv ve . Makine Elektrikli
GLYHO AS. Mali Kuruluslar Yatirim Sirketleri OTKAR Savunma Sanayi A.S. Imalat Cihazlar ve
Ulagim Araglart
. . Holdingler ve Odas Elektrik Uretim . Elektrik Gaz ve
KCHOL Koc¢ Holding A.S. Mali Kuruluglar Yatirim Sirketleri ODAS Sanayi Ticaret A.S. Elektrik Gaz ve Su Buhar
. . . Tekstil, Giyim Oyak Cimento . Tas ve Topraga
KORDS  Kordsa Teknik Tekstil A.S. Imalat Esyast ve Deri OYAKC Fabrikalar1 A.S. Imalat Dayalr
Koza Anadolu Metal " . . . Kimya Ilag Petrol
KOZAA Madencilik Isletmeleri Madencilik ve Tas Metal Ce\.’h? n PETKM Petkim Petroklmya Imalat Lastik ve Plastik
Ocakeilig1 Madenciligi Holding A.S. -
AS. Urlnler
. . Madencilik ve Tas Komdir ve Linyit Pegasus Hava Ulasgtirma ve Ulastirma ve
KOZAL  Koza Altm Isletmeleri A.S. Ocakeilig1 Madenciligi PGSUS Tagimaciligi A.S. Depolama Depolama
. " . Metal Egya
Kardemir Karablk Demir . . - o
KRDMD Celik Sanayi ve Ticaret Imalat Ana Metal Sanayi PRKAB Turk Prysm'an Kablo Imalat I\/Iakl_ne Elektrikli
AS ve Sistemleri A.S. Cihazlar ve
e Ulasim Araglar1
Logo Yazilim Sanayi ve " - Haci Omer Sbanci . Holdingler ve
LOGO Ticaret A.S. Teknoloji Bilisim SAHOL Holding A.S. Mali Kuruluglar Yatirim Sirketleri
Toptan ve . .
. . Kimya Ilag Petrol
MGROS Migros Ticaret A.S. Perakende Ticaret, Perakende Ticaret SASA Sasa Polyester Sanayi Imalat Lastik ve Plastik

Lokantalar ve
Oteller

AS.

Urtinler
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Holdingler ve Torunlar Gayrimenkul Gayrimenkul
NTHOL Net Holding A.S. Mali Kurulusglar . . TRGYO - Mali Kuruluglar Yatirim
Yatirim Sirketleri Yatirim Ortakligt A.S.
Ortakliklart
: Trabzonspor Sportif s 5 . .
Nurol Gayrimenkul . Gayrimenkul Yatirim ve Futbol Egmm,. ?agl1k, Spor SEJor Faaliyetleri
NUGYO N Mali Kuruluglar Yatirim TSPOR : o ve Diger Sosyal Eglence ve Oyun
Yatirim Ortakligt A.S. Isletmeciligi Ticaret . - :
Ortakliklari AS Hizmetler Faaliyetleri
Tlrk Ulastirma,
SELEC Selguk Ecza Deposu Toptan ve Toptan Ticaret TTKOM Telekomiinikasyon Depolama ve Haberlesme
Ticaret ve Sanayi A.S. Perakende Ticaret
AS. Haberlesme
Metal Esya
Tirkiye Sise ve Cam . Holdingler ve Turk Traktor ve Ziraat . Makine Elektrikli
SISE Fabrikalar1 A.S. Mali Kuruluslar Yatirim Sirketleri TTRAK Makineleri A.S. Imalat Cihazlar ve
Ulasim Araglar1
Sinpas Gayrimenkul Gayrimenkul Tukas Gida Sanayi ve . Gida, Igecek ve
SNGYO N Mali Kurulusglar Yatirim TUKAS . Imalat 2
Yatirim Ortakligi A.S. Ticaret A.S. Tatun
Ortakliklari
Tav Havalimanlar1 Holdingler ve Tiipras-TUrkiye Petrol . Kimya I!ag:
TAVHL Holding A.S Mali Kuruluslar Yat Sirketleri TUPRS Rafinerileri A.S Imalat PetrolLastik ve
olding A.S. atirim Sirketleri afinerileri A.S. Plastik Uriinler
Turkcell letisim S e - Ulker Biskiivi Sanayi : Gida, Icecek ve
TCELL Hizmetleri A.S. Bilgi ve Iletisim Tekekominikasyon ULKER AS. Imalat Tiitin
Ulastirma, Ulastirma ve Holdingler ve
THYAO Tirk Hava Yollar1 A.O. Depolama ve $ TKFEN Tekfen Holding A.S. Mali Kurulusglar g

Haberlesme

Depolama

Yatirim Sirketleri
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Tofas Tiirk Otomabil Metal Esya Makine Vestel Beyaz E aking Elepriii
TOASO ¥ imalat Elektrikli Cihazlar ~ VESBE este’ Peyaz tyya imalat ;
Fabrikas1 A.S. Sanayi ve Ticaret A.S. Cihazlar ve
ve Ulasim Araglar1
Ulagim Araglart
. Metal Egya
. i Metal Esya Makine . . -
TMSN Tlmosan Mot.or ve Traktor imalat Elektrikii Cihazlar VESTL Vesf[el Elgktromk imalat Makl_ne Elektrikli
Sanayi A.S. Sanayi ve Ticaret A.S. Cihazlar ve
ve Ulasim Araglari
Ulasim Araglari
YATAS Yatas Yatak ve Yorgan imalat Tekstil, Glylm
Esyas1 ve Deri

Sanayi Ticaret A.S.
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3.3. Analizde Yer Alan Kriterler (Finansal Oranlar)

CKKYV yontemleri ile finansal performansin degerlendirildigi ¢alismalarda da
kriterlerin/finansal oranlarin belirlenmesi son derece Onemlidir. Problemin yapisina
uygun olarak eksik ya da yanlis kriterlerin/finansal oranlarin belirlenmesi isletmelerin
finansal performansini tam ve dogru bir sekilde yansitamayacaktir. Dogru kritelerin
belirlenememesi durumunda isletmenin karar verme siireglerini olumsuz ydnde
etkileyebilecegi gibi yatirimc1 kararlarini ve isletmeye fon saglayicilarin kaynak saglama
strecini de olumsuz yonde etkileyecektir. Bu nedenle kriterlerin dogru bir sekilde
belirlenebilmesi i¢in ¢aligmanin amacma uygun olarak daha 6nce yapilan calismalar
incelenerek belirlenebilecegi gibi uzman kisilerin gegmis deneyimlerinden yararlanarak

da belirlenebilir.

BIST 100 endeksinde islem goren isletmelerin finansal performansmin
degerlendirildigi bu ¢alismada isletmelere ait Kkriterler/finansal oranlar, Trkiye
Cumbhuriyet Merkez Bankasi (TCMB) nin yayinladig1 finansal raporlar, literatiirde daha
once yapilmis olan benzer ¢aligmalar ve uzman goriislerinden yararlanarak belirlenmistir.
Bu baglamda, ¢alismada dort ana rasyo (likidite oranlari, kaldirag oranlari, faaliyet
oranlari, karlilik oranlar1) altinda yedi adet alt rasyo kriter olarak belirlenmistir. Bu

kriterler Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6: Calismada Yararlanilan Kriterler

Kriter Kodu Kriter Ad Kriyer Yoni

K1 Cari oran maks
K2 Likidite Orani maks
K3 Kaldirag Oran1 min

K4 Stok Devir Hiz1 maks
K5 Alacak Devir Hizt min

K6 Ozkaynak Karlilig1 (ROE) maks
K7 Aktif Karlilik (ROA) maks

eCari Oran: Bir isletmenin cari bor¢larmi 6deme kabiliyetini gdsteren 6l¢ii olan cari
oran, isletme sermayesinin yeterliliginin belirlenmesinde 6nemli bir 6l¢ii olarak kargimiza

cikmaktadir (Moghimi ve Anvari, 2014: 686). Yatirimcilar ve finansal analistler
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tarafindan yaygin bir sekilde kullanilan cari oran, dénen varliklarin kisa vadeli borglara
bolinmesi ile elde edilmektedir. Cari oranin degerinin sektor ortalamasina esit olmasi
kabul edilebilir olarak degerlendirilirken, bu oranin daha diisiik olmasi, negatif bir
durumu ifade etmektedir (Ghosh ve Bhattacharya, 2022: 3118). Cari oran, her sektdrde
farkli olmakla birlikte genel olarak 2 olmasi kabul edilmektedir. Bu oranin, gelismekte
olan Ulkeler agisindan 1,5 olmasi kabul edilebilir durumdadir ve isletmelerin bor¢ 6deme
giicli agisindan yeterli oldugu s6ylenebilmektedir. Cari oranin yiiksek olmasi, isletmenin

bor¢ 6deme kapasitesinin de yliksek oldugu anlamina gelmektedir (Cabuk, 2013, 64-65)

eLikidite Orani: Asit-test orani olarak da adlandirilan likidite oran1 (Ghosh ve
Bhattacharya, 2022: 3118), bir isletmenin finansal glcinin veya zayifliginin
gostergesidir. Likidite orani, kisa vadeli borglarminin tamamini isletmenin tim likid ya
da benzeri varliklar1 kisa siirede satilmasiyla karsilanabilecegini ifade etmektedir
(Farrokh vd., 2016: 364). Likidite orani, dénen varliklardan stoklarin ¢ikarilmasi ile elde
edilen degerin kisa vadeli borclara bolinmesi ile hesaplanmaktadir. Cari orana gore daha
hassas bir oran olan likidite oraninin 1 olmasi kisa vadeli borg¢larin tamaminin

Odenebilecegini ifade etmektedir (Cabuk, 2013, 65).

eKaldira¢c Orani: Kaldirag orani, isletmenin kisa ve uzun vedeli bor¢larini karsilama
kapasitesini ifade etmektedir (Moghimi ve Anvari, 2014: 686, Farrokh vd., 2016: 364).
Bir bagka ifadeyle kaldirag orani, isletmenin sahip oldugu tiim varliklarin yiizde kaginin
borg ile karsilanabilecegini ifade etmektedir. Finansal kaldirag orani, kisa ve uzun vadeli

yabanci kaynak toplammin toplam aktiflere béliinmesi ile elde edilmektedir.

eStok Devir Hizi: Isletmenin sahip oldugu stoklarin bir donem igerisinde kag¢ kez
ikame edildigini bir baska ifadeyle stoklarin bir donem icerisinde ka¢ kez yenilendigini
goOstermektedir. Stoklarin bir dénem igerisinde kag¢ defa satildigini gosteren stok devir
hizi, satilan malin maliyetinin ortalama stoklara boliinmesi ile elde edilmektedir. Bu
oranin yliksek olmasi, isletmenin satiglarmin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir

(Moghimi ve Anvari, 2014: 687).

eAlacak Devir Hizi: Alcak devir hizi, isletmenin bir ddnem i¢cinde olusan alacaklarini
kag kez tahsil edebildigini gdsteren finansal bir orandir. Isletme tarafindan saglanan
0deme kosullarma bagh olan alacak devir hizi, ne kadar yiksekse o kadar iyi olarak

degerlendirilebilirken tam tersi durumda o kadar kotii olarak degerlendirilmektedir
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(Amanda, 2019: 16). Alacak devir hizi, net satiglarin ortalama ticari alacaklara bolinmesi
ile elde edilmektedir (Yakymova ve Kuz, 2019: 70)

eOzkaynak Karhligi (ROE): ROE, yatrimcilarin ya da ortaklarin koyduklar
sermayeye karsilik olarak ne kadarlik bir kar elde ettigini gosteren finansal bir orandir.
Donem net karinin 6zkaynaklara boliinmesi ile elde edilen ROE; yatirimcilar, potansiyel
yatirimcilar ve yonetim igin olduk¢a dnemli bir finansal orandir. Deger artisinin dnemli
bir gostergesi olan ROE, ne kadar yiiksekse sirketin degeri o kadar yliksektir ve sirkete
yatirim yapilma olasiligini arttirmaktadir (Kamar, 2017: 68).

e Aktif Karliik (ROA): ROA, isletmelerin faaliyetlerinde kullandigi varliklarini ne
derece etkin kullandigin1 bir baska ifadeyle varliklar1 izerinden ne kadar gelir elde ettigini
ifade etmektedir (Karadeniz ve iskenderoglu, 2011: 69). ROA, bir isletmenin belirli bir
mali yildaki vergi sonrasi net gelirinin ayni yildaki ortalama toplam aktiflere oranidir

(Ban vd., 2020: 811).
3.4. Uygulama

HRP algoritmasi ve gelistirilmis HRP-CKKYV ydntemleri ile BIST 100 endeksinde
islem goren hisse senetlerinden vyararlanarak optimal portfoylerin olusturulmaya
calisildig1 bu ¢alisma, U¢ asamadan meydana gelmektedir. Calismanin ilk asamasinda
BIST 100 endeksinde islem géren hisse senetlerinin 2018-2022 yillar1 arasindaki gunlik
kapanis verilerinden yararlanarak HRP algoritmasinda yer alan bolgesel, tek, tam,
ortalama, agirliklandirilmig, merkezi ve medyan baglanim Kriterleri icin ayri ayri
kiimeleme islemi gerceklestirilmistir. HRP algoritmasi ile kiimeleme islemi i¢in Python
programlama dilinden yararlanilmistir. Calismanin  ikinci asamasinda, HRP
algoritmasmin neden oldugu zincirleme ve optimal kiime sayisinin belirlenememesi
sorununu ¢6zmek amaciyla HRP algoritmasmma Elbow (Dirsek) yontemi entegre
edilmistir. Bu islem sonrasinda HRP algoritmasinda yer alan bolgesel, tek, tam, ortalama,
agirhiklandirilmig, merkezi ve medyan baglanim kriterleri ile elde edilen her bir kiimenin
kriter agirliklarmi elde edebilmek amaciyla MEREC yonteminden yararlanilmistir. Her
bir baglanim yonteminde yer alan kiimelerin agirliklar1 MEREC yontemi ile
belirlendikten sonra bu kiimelerin performanslar1t WEDBA yontemi ile belirlenmistir.
Calismada yararlanilan kriterlere ait 2018-2022 yillar1 arasidaki giinliik kapanis verileri
Bloomberg Terminal’den elde edilmisti. MEREC ve WEDBA ydntemleri ile

degerlendirme siirecinde ise Microsoft Excel uygulamasindan yararlanilimistir.
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Calismanin {igiincii ve son asamasinda ise HRP algoritamasinin sonuglar ile gelistirilmis
HRP-CKKYV ile elde edilen sonuglarin portfdy performanslar1 Microsoft Excel

uygulamasi kullanilarak Sharpe Orani yardimiyla degerlendirilmistir.
3.4.1.HRP ile Alternatiflerin Kiimelenmesi ve Agirhklandirilmasi

Bu ¢alismada, BIST 100 endeksinde islem géren hisse senetlerinin Ocak 2018-
Aralik 2022 tarih araligindaki giinliik kapanis verilerinden yararlanarak HRP
algoritmasinda yer alan bolgesel, tek, tam, ortalama, agirhiklandirilmis, merkezi ve
medyan baglanim kriterlerine gore portfoyler olusturulmustur. Calismada BIST 100
endeksinin secilmesinin en énemli nedeni, bu sirketlerin en yiiksek degere ve en yiiksek
islem hacmine sahip ilk 100 firma arasinda yer almasidir. Endeks, ayn1 zamanda Tiirkiye
ekonomisinin genel performansin1 yansitmakta ve BIST Pay Piyasasi igin bir
karsilastirma endeksi olarak kullanilmaktadir. Tiirkiye ekonomisinin genel performansini
yansitan BIST 100 endeksi, Tiirkiye'yi kiiresel piyasalarda temsil eden MSCI (Morgan
Stanley Capital International) Tiirkiye Endeksi'ne temel teskil etmesi agisindan biiytlik
Onem tasimaktadir. Bu ¢alisma, BIST 100 endeksinde yer alan hisse senetlere yatirim

yapmak isteyen yatirimcilara giincel 6neriler sunmay1 amaglamaktadir.

HRP algoritmasinda yer alan bolgesel, tek, tam, ortalama, agirhiklandirilmais,
merkezi ve medyan baglanim kriterlerine gore portfoylerin olusturulmasi i¢in Python
programlama dilinden yararlanilmistir. HRP algoritmasi ile optimal portfoylerin
olusturulmasi i¢in yararlanilacak olan veri seti Yahoo Finance’den temin edilmistir. Bu
veri kaynagmin tercih edilme sebebi DOW Jones, NASDAQ, S&P gibi diinyanin 6nde
gelen endekslerini icermesi ve finans tizerine gergeklestirilen ¢alismalarda verilerin
toplama siirecinde yaygin olarak kullanilmasidir. Yahoo Finance Uzerinden 2018-2022
yillar1 arasinda BIST 100 endeksinde islem géren tim hisse senetlerine ait verilerin

tamamina ulasilamamis olup 72 hisse senedine ait veriler temin edilmistir.

HRP algoritmasina gore isletmelerin agirlik degerleri bolgesel baglanim Kriteri
i¢in Esitlik (2.8), tek baglanim Kriteri i¢in Esitlik (2.3), tam baglanim Kriteri i¢in Esitlik
(2.4), ortalama baglanim Kriteri i¢in Esitlik (2.5), agirliklandirilmig baglanim Kriteri icin
Esitlik (2.6), merkezi baglanim Kriteri i¢in Esitlik (2.7), medyan baglanim Kriteri icin
Esitlik (2.9) yardimiyla hesaplanmis ve BIST 100 endesinde islem goren isletmelerin
agirhik degerleri Tablo 7°de gosterilmistir.



Tablo 7: HRP Algoritmasina Gore Yatirim Agirliklar

Bdlgesel Tek Tam Ortalama Agirhklandirilms Merkezi Medyan

AEFES 0,019581 0,021157 0,020444 0,020504 0,022767 0,020829 0,021766
AGHOL 0,016628 0,012174 0,014755 0,014376 0,015764 0,013640 0,014672
AKFGY 0,014090 0,006917 0,009852 0,014363 0,012857 0,013667 0,013130
AKSA 0,016055 0,016386 0,017788 0,016011 0,016302 0,014895 0,012046
AKSEN 0,009266 0,013018 0,014056 0,013238 0,012966 0,013271 0,010428
ALARK 0,014703 0,013627 0,015323 0,013869 0,013830 0,013490 0,014226
ALGYO 0,013947 0,012926 0,014535 0,011887 0,012792 0,013292 0,012844
ALKIM 0,021897 0,020951 0,012109 0,021890 0,018484 0,017903 0,020494
ARCLK 0,016179 0,011496 0,019390 0,017552 0,016377 0,015875 0,013599
ASELS 0,012969 0,013538 0,008259 0,014541 0,013568 0,012770 0,013105
BAGFS 0,010896 0,011365 0,012987 0,011976 0,011608 0,009468 0,011097
BERA 0,010004 0,011957 0,012121 0,008487 0,010507 0,011075 0,011622
BIMAS 0,027520 0,040973 0,038257 0,051044 0,042235 0,050505 0,052843
BUCIM 0,013832 0,013290 0,015048 0,011199 0,013251 0,014196 0,009293
CEMTS 0,011230 0,008114 0,012980 0,011590 0,008120 0,011884 0,008016
CIMSA 0,017298 0,016978 0,015968 0,015500 0,015400 0,015444 0,015010
DEVA 0,015567 0,014295 0,011203 0,010324 0,013894 0,012786 0,012738
DOAS 0,012168 0,008971 0,007042 0,008894 0,011621 0,010536 0,011917
DOHOL 0,017939 0,009983 0,013210 0,013846 0,013526 0,012331 0,010050
ECILC 0,023037 0,012421 0,017674 0,011257 0,018272 0,013941 0,013889
EGEEN 0,014070 0,015754 0,016396 0,015333 0,015947 0,014910 0,015019
EKGYO 0,008714 0,013683 0,007528 0,013207 0,009253 0,011813 0,012996
ENKAI 0,028089 0,029682 0,034304 0,022764 0,028383 0,031839 0,028986
ERBOS 0,009223 0,015618 0,013838 0,014429 0,009576 0,012084 0,014389
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Tablo 7: Devamu...

EREGL 0,017613 0,010961 0,015706 0,007968 0,013775 0,017647 0,010457
FROTO 0,014685 0,012298 0,013095 0,013954 0,012678 0,016711 0,009470
GLYHO 0,013135 0,013059 0,011554 0,011571 0,007557 0,008597 0,011840
GOZDE 0,010817 0,010833 0,013205 0,006444 0,009625 0,009674 0,010577
GSDHO 0,010733 0,012407 0,010913 0,010990 0,010959 0,010340 0,010615
GUBRF 0.011231 0,009378 0,012229 0,012509 0,012125 0,012896 0,011592
HEKTS 0.006899 0,011499 0,007511 0,006925 0,012798 0,012459 0,011201

IPEKE 0.007447 0,009226 0,007226 0,007700 0,007477 0,007571 0,007753
ISMEN 0.021757 0,028311 0,020221 0,025324 0,023940 0,023055 0,026016
JANTS 0.007837 0,010883 0,011659 0,011477 0,008136 0,012858 0,012226
KARSN 0.009450 0,010423 0,011394 0,010489 0,010443 0,009898 0,010627
KARTN 0.012692 0,013529 0,014616 0,015605 0,014839 0,017695 0,013976
KCHOL 0.015195 0,016604 0,016812 0,016527 0,016740 0,014748 0,009962
KORDS 0.015972 0,009861 0,015406 0,011234 0,016172 0,013970 0,014759
KOZAA 0.008358 0,010354 0,010448 0,011690 0,011118 0,011061 0,010547
KOZAL 0.006653 0,011582 0,009479 0,010101 0,009809 0,009933 0,010171
KRDMD 0.008327 0,010868 0,007426 0,005559 0,009507 0,006452 0,010304

LOGO 0.015634 0,015592 0,017322 0,015935 0,015875 0,016795 0,019328
MGROS 0.017305 0,016721 0,012285 0,012375 0,017376 0,015459 0,016172
NTHOL 0.013838 0,010102 0,013295 0,008768 0,012184 0,010654 0,013297
NUGYO 0.013855 0,006826 0,009721 0,015142 0,014182 0,013486 0,012956

ODAS 0.005717 0,006329 0,008672 0,006168 0,007999 0,006517 0,008975
OTKAR 0.015674 0,015769 0,016332 0,015022 0,015525 0,010677 0,015419
OYAKC 0.020977 0,018294 0,025017 0,021697 0,021410 0,021359 0,021139
PETKM 0,010746 0,010961 0,015706 0,007968 0,013775 0,017647 0,010457
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Tablo 7: Devamu...

PGSUS 0,008457 0,012298 0,013095 0,013954 0,012678 0,016711 0,009470
PRKAB 0.012066 0,009868 0,009583 0,016492 0,008288 0,008326 0,009415
SAHOL 0.011157 0,008022 0,007080 0,008795 0,010162 0,003967 0,006569
SASA 0.006240 0,010793 0,010443 0,012300 0,011010 0,009779 0,010425
SELEC 0.016881 0,017081 0,015438 0,015735 0,016927 0,014307 0,009664
SISE 0.014900 0,009681 0,006795 0,006265 0,010833 0,009929 0,006231
SNGYO 0.012461 0,020325 0,012148 0,017632 0,015067 0,018298 0,016451
TAVHL 0.018516 0,014669 0,014219 0,013977 0,014158 0,014196 0,014568
TCELL 0.018387 0,016094 0,013457 0,015585 0,012742 0,015512 0,014479
THYAO 0.012364 0,011856 0,012696 0,013000 0,014730 0,009937 0,012265
TKFEN 0.017692 0,011687 0,021537 0,016284 0,016153 0,024020 0,019706
TMSN 0.010529 0,011248 0,010351 0,013829 0,014857 0,005800 0,009604
TOASO 0.016821 0,017209 0,016940 0,011533 0,016603 0,014515 0,015152
TRGYO 0.007538 0,011080 0,012852 0,006272 0,009450 0,009825 0,009882
TSPOR 0.010616 0,014087 0,015000 0,015310 0,014521 0,014124 0,015178
TTKOM 0.011697 0,012716 0,008661 0,011609 0,011534 0,008873 0,011634
TTRAK 0.015990 0,011840 0,011107 0,007777 0,010531 0,011413 0,011729
TUKAS 0.011763 0,011393 0,014791 0,011968 0,011872 0,011690 0,011578
TUPRS 0.016651 0,016410 0,015273 0,016135 0,015837 0,010844 0,015193
ULKER 0.021811 0,015965 0,014425 0,016508 0,014028 0,016333 0,015521
VESBE 0.014703 0,016532 0,016374 0,019619 0,009860 0,016163 0,015773
VESTL 0.011317 0,020565 0,021591 0,020944 0,023256 0,022189 0,022233
YATAS 0.017200 0,015529 0,013708 0,016327 0,010587 0,015455 0,015634
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HRP algoritmasinda yer alan bolgesel, tek, tam, ortalama, agirliklandirilmais,

merkezi ve medyan baglanim kriterleri ile olusturulan portfdy sonuglari Tablo 8’de

gosterilmistir.
Tablo 8: HRP Algoritmas1 Gore Portfoy Sonuglari

Ortalama  Maksimum  Mininmum Standart Sharpe
Getiri Getiri Getiri Aralik Sapma Carpikh Bastilil Oram
Tek 0,001601 0,062471 -0,102362 0,164833 0,015062 -1,624831 8,214356 %10,63
Tam 0,001566 0,061674 -0,102188 0,163861 0,015050 -1,629962 8,228505 %10,41
Ortalama 0,001574 0,061440 -0,102709 0,164149 0,014969 -1,632317 8,374082 %10,51
Merkezi 0,001582 0,061115 -0,102220 0,163335 0,014852 -1,629135 8,260917 %10,65
Medyan 0,001576 0,061519 -0,102424 0,163943 0,014940 -1,645647 8,352952 %10,55
Agirliklandiriimig 0,001592 0,062312 -0,102403 0,164715 0,015051 -1,615115 8,159211 %10,58
Bolgesel 0,001562 0,063521 -0,102474 0,165994 0,015076 -1,601175 8,074427 %10,36

Tablo 8’de yer alan BIST 100 endeksinden yararlanarak HRP algoritmasi ile
olusturulan portfoy sonuglar1 yer almaktadir. Tablo 8’de yer alan sonuglar incelendiginde
tek ve merkezi baglanim kriterleri ile olusturulan portfoylerin hem ortalama getiri hem
de Sharpe orani agisindan en iyi performansi gosterdigi anlasilmaktadir. S6z konusu
sonuclar standart sapma agisindan karsilastirildiginda en yiiksek riske bolgesel baglanim
kriteri ve en diisiik risk merkezi baglanim kriteri ile olusturulan portfoylerin sahip oldugu
anlagilmaktadir. Carpiklik degerlerine bakildiginda tiim baglanim kriterlerinin getiri
dagiliminin standart normal dagilima gore sola ¢arpik bir dagilim 6zelligi gosterdigi
anlagilmaktadir. Basiklik degerlerine bakildiginda en yiiksek degerlere ortalama ve
medyan baglanim kriterleri ile olusturulan portfoyler, en diisiik degerlere ise
agirliklandirilmis ve bolgesel baglanim kriterleri ile olusturulan portfoylerin sahip oldugu
anlagilmaktadir. Bu sonugtan hareketle agirliklandirilmis ve bolgesel baglanim kriterleri
ile olusturulan portfoylerinde ekstrem fiyat hareketlerinin gergeklesme olasiliginin diger
baglanim kriterleri ile olusturulan portfoylere gore daha yiiksek oldugu sonucuna

ulasilmaktadir.
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Prado (2016) tarafindan HRP algoritmas1 6nerildikten sonra ¢esitli arastirmacilar
tarafindan yapilan calismalar ile bazi eksiklikler ve kusurlar tespit edilmistir. Bu
sorunlardan en dnemlileri, zincirleme sorunu ve optimal kiime sayisinin belirlenememe
sorunudur (Raffinot, 2018: 7-8; Eidenvall, 2021: 11; Kaae vd., 2022: 42).

Zincirleme sorunu, HRP algoritmasinda yer alan baglanim yontemlerinin bazi
degerlere karsi hassas olmasindan dolayr kiimeleri daha uzun ve dagitilmis hale
getirebilmesi ve birbirine benzemeyen varliklara sahip olabilmesi durumudur. Zincirleme
sorunu, arastirmacilar ve yatirimcilar agisindan istenmeyen bir durum olarak karsimiza
cikmaktadir. Clinkii ayn1 kiime icerisinde yer almamasi gereken varliklardan meydana
gelen kiimeler elde edilebilir. Ayrica mevcut bir kiimeye ek baska bir varlik dahil olmas1
durumunda kiimenin varyansini degistirir. Bu durum ise varliklarm agirliklarini

etkileceginden yanlis kararlar verilmesine neden olacaktir (Kaae vd., 2022: 43).

Optimal kiime sayismin belirlenememesi durumunda, her varlik, kendi kiimesi
olarak ele alinmakta ve ilgili kiime sayis1 dikkate alinmamaktadir (Raffinot, 2018: 8; Kaae
vd., 2022: 44). Bu durum, potansiyel olarak zararl sonuglara yol a¢an bir tiir agir1 uyum
olarak goriilebilir. Asir1 uyum, bir modelin genel bir yap1 yerine belirli gozlemleri hedef
aldig1 durumu ifade etmektedir. Baska bir ifadeyle, modeli biraz hatali verilere ¢ok yakin
bir sekilde uydurmaya ¢alismak modele 6nemli hatalar bulastirabilir ve modelin tahmin

gucund azaltabilir (Raffinot, 2018: 8).

HRP algoritmasinin neden olmus oldugu sorunlar1 ortadan kaldirabilmek ve
CKKYV yontemleri ile ilgili islemleri gerceklestirebilmek amaciyla HRP algoritmasia
popiiler bir teknik olan Elbow (Dirsek) yontemi entegre edilmistir. Elbow (Dirsek)
yontemi, kiime sayisinin bir fonksiyonu olarak agiklanan varyans yiizdesine bakan bir
yontemdir. Bu yontem, bir kiime sayis1 se¢ilmesi fikrine dayandigindan baska bir
kiimenin eklenmesi verilerin daha iyi bir sekilde modellenmesini saglamayacaktir.
Kiimeler tarafindan aciklanan varyans yiizdesi say1 kiimelerine kars1 cizilir. Ik ¢izilen
kiimeler diger kiimelere gore daha fazla bilgi ekleyecektir ancak belirli bir noktadan sonra
marjinal kazang azalacak ve grafikte bir a1 verecektir. Dogru ‘‘k’” degeri, bir bagka
ifadeyle optimal kiime sayis1, bu noktada secilmektedir (Bholowalia ve Kumar, 2014: 18-
19).

Elbow (Dirsek) yonteminin HRP algoritmasina entegre edilmesi ile olusturulan

gelistirilmis HRP algoritmasi ile optimal kiime sayilar1 belirlendikten sonra BIST 100
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endeksinde iglem goren igletmelerin gunliik kapanis verilerinden yararlanarak oncelikle

HRP algoritmasinda yer alan baglanim yontemlerine gore kiimelere ayrilmistir.

Bolgesel baglanim Kriteri icin optimal kiime sayisi, Elbow (Dirsek) ydntemine

gore sekiz olarak belirlenmistir.

—-- elbow at k=8, score = 34.483

Sekil 13: Bolgesel Baglanim Kriterine Gore Elbow Yontemi Grafigi

Bolgesel baglanim Kriteri icin kiimeleme sonuglari, Tablo 9°da gosterilmistir.

Tablo 9: Bolgesel Baglanim Kriterine Gore Kiimeleme Sonuglari

Kiime Isletme Kodu

Kimel AKFGY, BERA, HEKTS, JANTS, NUGYO, PRKAB, SNGYO, TSPOR, TUKAS

Kime2  AEFES, DOHOL, ENKAI, GUBRF, MGROS, SASA, TKFEN, ULKER, VESTL

Kime3  DEVA, ECILC, SELEC

ARCLK, ASELS, EREGL, FROTO, KCHOL, KRDMD, PETKM, PGSUS, SAHOL, SISE,

KUMe4 T AVHL TCELL, THYAO, TOASO, TTKOM, TUPRS

Kime5  BIMAS, EGEEN, ERBOS, ISMEN, KARTN, OYAKC

AGHOL, AKSA, AKSEN, ALARK, ALKIM, DOAS, GLYHO, KARSN, LOGO, NTHOL,

Kime6  5HAs, VESBE, YATAS

ALGYO, BAGFS, BUCIM, CEMTS', CIMSA, EKGYO, GOZDE, GSDHO, KORDS, OTKAR,

KUme 7 1\sN, TRGYO, TTRAK

Kime 8 IPEKE, KOZAA, KOZAL
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Tek baglanim Kriteri icin optimal kiime sayisi, EIbow (Dirsek) yontemine gore alti

olarak belirlenmistir.

-—- elbow at k=6, score=36.915

Sekil 14: Tek Baglanim Kriterine Gore Elbow Yontemi Grafigi

Tek baglanim kriteri icin kiimeleme sonuglar1 Tablo 10°da gosterilmistir.

Tablo 10: Tek Baglanim Kriterine Gore Kiimeleme Sonuglari

Kime isletme Kodu

Kime 1 BIMAS, ENKAI, OYAKC

AKSA, AKSEN, ALARK, ALGYO, ALKIM, BAGFS, BUCIM, CEMTS, DOAS, EGEEN,
ERBOS, GLYHO, GOZDE, GSDHO, GUBRF, ISMEN, JANTS, KARSN, KARTN, LOGO,
MGROS, NTHOL, ODAS, OTKAR, SASA, TMSN, TRGYO, TTRAK, ULKER, VESBE,
VESTL, YATAS

Kime 2

AEFES, AGHOL, ARCLK, ASELS, CIMSA, DOHOL, EKGYO, EREGL, FROTO,
Kime3  KCHOL, KORDS, KRDMD, PETKM, PGSUS, SAHOL, SISE, TAVHL, TCELL,
THYAO, TKFEN, TOASO, TTKOM, TUPRS

Kime4  AKFGY, BERA, NUGYO, PRKAB, SNGYO, TSPOR, TUKAS

Kime5  DEVA, ECILC, HEKTS, SELEC

Kilme 6 IPEKE, KOZAA KOZAL
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Tam baglanim Kriteri i¢in optimal kiime sayisi, Elbow (Dirsek) yontemine gore

alt1 olarak belirlenmistir.

-—- elbow at k=6, score = 36.957

Sekil 15: Tam Baglanim Kriterine Gére Elbow Yontemi Grafigi

Tam baglanim Kriteri icin kiimeleme sonuglar1 Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11: Tam Baglanim Kriterine Gore Kiimeleme Sonuglar1

Kime isletme Kodu

AKSA, ALKIM, DOAS, EGEEN, ERBOS, GUBRF, ISMEN, JANTS, KARTN, LOGO,

Kime 1l \THOL, OYAKC, SASA, VESBE, VESTL, YATAS

AEFES, BIMAS, ENKAI, EREGL, FROTO, PGSUS, TAVHL, TCELL, TKFEN, TOAS,

KIme2 T pRs, ULKER
- AKFGY, BERA, DEVA ECILC, HEKTS, NUGYO, PRKAB, SELEC, SNGYO, TSPOR.
Kime 3
TUKAS
«imes  AKSEN, ALARK, ALGYO, BAGFS, BUCIM, CEMTS, CIMSA, DOHOL, GLYHO,

GOZDE, GSDHO, KARSN, KORDS, ODAS, OTKAR, TMSN, TRGYO, TTRAK

Kime 5 IPEKE, KOZAA, KOZAL

AGHOL, ARCLK, ASELS, EKGYO, KCHOL, KRDMD, MGROS, PETKM, SAHOL,

KImeb  osE THYAO, TTKOM
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Ortalama baglanim Kriteri i¢in optimal kiime sayisi, Elbow (Dirsek) ydntemine

gore bes olarak belirlenmistir.

——- elbow at k=5, score =38.942

Sekil 16: Ortalama Baglanim Kriterine Gore Elbow Y ontemi Grafigi

Ortalama baglanim Kriteri i¢in kiimeleme sonuglar1 Tablo 12’de gosterilmistir.

Tablo 12: Ortalama Baglanim Kriterine Gore Kiimeleme Sonuglari

Kime isletme Kodu

AEFES, ALKIM, BAGFS, BIMAS, DEVA, DOAS, ECILC, EGEEN, ENKAI, ERBOS,

Kimel  GUBRF, HEKTS, ISMEN, KARTN, LOGO, NTHOL, OYAKC, ULKER

AGHOL, AKSA, AKSEN, ALARK, ALGYO, BUCIM, CEMTS, CIMSA, DOHOL, EKGYO,
Kime2  GLYHO, GOZDE, GSDHO, KARSN, KORDS, MGROS, ODAS, OTKAR, SASA, TMSN,
TRGYO, TTRAK, VESBE, VESTL, YATAS

Kime3  AKFGY, BERA, JANTS, NUGYO, PRKAB, SELEC, SNGYO, TSPOR, TUKAS

Kime 4 IPEKE, KOZAA, KOZAL

ARCLK, ASELS, EREGL, FROTO, KCHOL, KRDMD, PETKM, PGSUS, SAHOL, SISE,

KUMeS T AVHL TCELL, THYAO, TKFEN, TOASO, TTKOM, TUPRS
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Agirliklandirilmis baglanim Kriteri igin optimal kiime sayisi, Elbow (Dirsek)

yontemine gore yedi olarak belirlenmistir.

——- elbow at k=7, score = 35.605

Sekil 17: Agirliklandirilmis Baglanim Kriterine Gore Elbow Yontemi Grafigi
Agirliklandirilmis  baglanim Kriteri icin kiimeleme sonuglari, Tablo 13’te

gosterilmistir.

Tablo 13: Agirliklandirilmis Baglanim Kriterine Elbow Yo6ntemi Grafigi

Kiime Isletme Kodu

Kimel AKFGY, NUGYO, SNGYO, TSPOR

AGHOL, AKSA, AKSEN, ALARK, ALGYO, BAGFS, BUCIM, CEMTS, CIMSA, DOAS,
Kime2  GLYHO, GOZDE, GSDHO, GUBRF, KARSN, KORDS, LOGO, NTHOL, ODAS, OTKAR,
SASA, TMSN, TRGYO, TTRAK, VESBE, VESTL, YATAS

Kime3  DEVA, ECILC, SELEC

AEFES, BIMAS, DOHOL, ENKAI, EREGL, FROTO, MGROS, TCELL, TKFEN, TOASO,

KUme4  +Uprs ULKER

ALKIM, BERA, EGEEN, ERBOS, HEKTS, ISMEN, JANTS, KARTN, OYAKC, PRKAB,

KimeS  riukas

Kilme 6 IPEKE, KOZAA, KOZAL

ARCLK, ASELS, EKGYO, KCHOL, KRDMD, PETKM, PGSUS, SAHOL, SISE, TAVHL,

KIme 7 +vA0, TTKOM
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Merkezi baglanim Kriteri igin optimal kiime sayisi, EIbow (Dirsek) ydntemine

gore alt1 olarak belirlenmistir.

——- elbow at k=6, score=37.139

Sekil 18: Merkezi Baglanim Kriterine Gore Elbow Yontemi Grafigi

Merkezi baglanim Kriteri icin kiimeleme sonuglari, Tablo 14’te gosterilmistir.

Tablo 14: Merkezi Baglanim Kriterine Goére Kiimeleme Sonuglari

Kiime Isletme Kodu

Kime 1 IPEKE, KOZAA, KOZAL

AGHOL, AKSA, AKSEN, ALARK, ALGYO, BAGFS, BUCIM, CEMTS, CIMSA, DOAS,
DOHOL, EGEEN, ERBOS, GLYHO, GOZDE, GSDHO, GUBRF, ISMEN, KARSN, KARTN,
KORDS, LOGO, MGROS, NTHOL, ODAS, OTKAR, OYAKC, SASA, TMSN, TRGYO,
TTRAK, ULKER, VESBE, VESTL, YATAS

Kime 2

Kime3  AKFGY, BERA, JANTS, NUGYO, PRKAB, SNGYO, TSPOR, TUKAS

Kime4  ALKIM, DEVA, ECILC, HEKTS, SELEC

Kime5  AEFES, BIMAS, ENKAI, EREGL, FROTO, TAVHL, TCELL, TKFEN, TOASO, TUPRS

ARCLK, ASELS, EKGYO, KCHOL, KRDMD, PETKM, PGSUS, SAHOL, SISE, THYAQO,
TTKOM

Kime 6
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Medyan baglanim Kriteri icin optimal kiime sayisi, EIbow (Dirsek) ydntemine

gore sekiz olarak belirlenmistir.

——- elbow at k=7, score= 35795

Sekil 19: Medyan Baglanim Kriterine Gore Elbow Yo6ntemi Grafigi

Medyan baglanim Kriteri icin kiimeleme sonuglari, Tablo 15°te gosterilmistir.

Tablo 15: Medyan Baglanim Kriterine Gore Kiimeleme Sonuglari

Kiime Isletme Kodu

Kime 1 IPEKE, KOZAA, KOZAL

Kime2  EGEEN, ERBOS, ISMEN, KARTN, LOGO, OTKAR, OYAKC, VESBE, VESTL

AGHOL, ARCLK, ASELS, BUCIM, CEMTS, CIMSA, DOHOL, EKGYO, GSDHO, KCHOL,

lime 3 KORDS, KRDMD, MGROS, PETKM, SAHOL, SISE, THYAO, TOASO, TRGYO, TTKOM
) AKSA, AKSEN, ALARK, ALGYO, ALKIM, BAGFS, DOAS, GLYHO, GOZDE, GUBRF,

lime 4 HEKTS, KARSN, NTHOL, ODAS, SASA, TMSN, TTRAK, YATAS

Kiime 5 AEFES, BIMAS, ENKAI, EREGL, FROTO, PGSUS, TAVH, TCELL, TKFEN, TUPRS,

ULKER

Kime6  AKFGY, BERA, JANTS, NUGYO, PRKAB, SNGYO, TSPOR, TUKAS

Kime 7 DEVA, ECILC, SELEC
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3.4.2.MEREC Yontemi ile Kriterlerin Agirhklandirilmasi

CKKYV yontemlerinde kriterler agirliklandirma yontemleri subjektif, objektif ve
yar1 objektif yontemler olmak {izere {i¢ gruba ayrilmaktadir. Subjektif agirlik belirleme
yontemlerinde kriterlerin 6nem dereceleri karar vericiler ya da uzman kisiler tarafindan
belirlenmektedir. Subjektif kriter agirlik belirleme yontemlerinde karar vericiler ya da
uzman Kisiler kriterlerin 6nem derecelerini ge¢mis deneyimlerine gore belirlediginden
dolay1 zaman zaman hatalar meydana gelebilmektedir. Ozellikle ¢ok sayida kriterin ve
alternatifin s6z konusu oldugu durumlarda bu hatalar ile kars1 karsiya kalinabilmektedir.
Bu durum, subjektif agirlik belirleme yontemlerinin en biiyiik dezavantaji olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle bu calismada, subjektif agirliklik belirleme
yontemlerinin dezavantajlarim1 ortadan kaldirmak amaglanmis ve farkli sektorlerde
faaliyet gosteren ¢ok sayida alternatifin olmasi, birden fazla kiimenin yer almasindan
dolay1 her kiimenin 6nemli kriterlerinde degisikliklerin meydana gelebilecegini g0z

Oniine alarak objektifagirlik belirleme yontemlerinden MEREC yontemi tercih edilmistir.

MEREC yontemi, literatiirde yeni bir yontem olmasi, daha dnce finans alaninda
az sayida c¢alismada yararlanilmis olmasi, bu ¢alismada degerlendirilen veri setinin
yapisina uygun olmasindan dolayi tecih edilmistir. Ayrica MEREC ydnteminin saglam
matematiksel alt yapisinin olmasi, karmasik hesaplamalar icermemesi, karar vericinin
herhangi bir midahelesini igermeyen objektif agirlik belirleme yontemi olmasi,
literatiirde yeni bir yontem olmasi, WEDBA yontemi ile az sayida calismada
yararlanilmis olmasi, HRP algoritmasi ile birlikte kullanilmamis olmasi dolayisiyla bu

calismada agirlik belirleme yontemi olarak tercih edilmistir.

Bu caligmada, yalnizca bolgesel baglanim Kriterine gore elde edilen kiimelerden
bir tanesinin kriter agirlik degerleri, detayli bir sekilde agiklanacak olup bdlgesel
baglanim Kriterinde yer alan diger kiimeler ile diger baglanim kriterlerine gore elde edilen

kriter agirlik degerlerinin belirlenmesi siirecine detayli bir sekilde deginilmeyecektir.

Bolgesel baglanim kriterine gére BIST 100 endeksinde yer alan isletmeler, Tablo

12°de de goriilebilecegi lizere sekiz kiimeye ayrilmistir.

MEREC yonydnteminin ilk adimi, karar matrisinin olusturulmasidir. MEREC
yonteminde karar matrisi olusturulurken alternatiflere ait kriter degerlerinin sifirdan
biiyiik olmas1 gerekmektedir. Eger negatif degerler varsa uygun doniisiim yontemlerinden

yararlanarak pozitif hale getirilmesi gerekmektedir. Bu caligmada negatif degerlerin
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pozitif hale getirilmesinde Esitlik (2.12) ve Esitlik (2.13)’te yer alan Z-skoru
standartlastirma doniisiimiinden yararlanilmistir. Z-skoru standartlastirma doniigiimii

sonrasinda birinci kiimeye ait karar matrisi Tablo 16°da gosterilmistir.

Tablo 16: Karar Matrisi

maks maks min maks min maks maks

Stok Alacak

Devir Devir ROE ROA

Hizx Hizx
AKFGY 04721 0,2853 2,6825 1,8314 8,2224 2,9491 2,5588

BERA 1,4019 0,6434 2,1135 2,7533 3,3829 3,0081 2,6446

HEKTS  2,2475 1,1736 2,0520 1,5278 2,7369 3,4863 3,6033
JANTS 1,8921 1,0034 1,5367 4,0731 4,6865 3,3349 3,4896
NUGYO  0,8625 0,1234 17,2360  0,2433 3,1406 2,9849 2,2999
PRKAB  1,3270 0,8889 3,7134 8,3536 4,1923 3,1384 2,7974
SNGYO  2,0016 0,5304 5,2425 0,5940 1,8182 2,8832 2,4583
TSPOR 0,1159 0,9722 8,8917 10,1769  5,9083 0,0001 0,0001
TUKAS  1,3275 0,3312 2,6687 1,6184 5,2289 3,2314 3,1539

FIRMA Cari Likidite Kaldira¢
KODU Oran Oram Oram

Esitlik (2.14) ve Esitlik (2.15)’ten yararlanarak karar matrisinde yer alan degerler

normalize edilmis ve Tablo 17°de gdsterilmistir.

Tablo 17: Normalize Karar Matrisi

Stok Alacak
Devir Devir ROE ROA
Hizx Hizx
AKFGY  0,2455 0,4327 0,1556 0,1329 1,0000 0,0000 0,0000
BERA 0,0827 0,1918 0,1226 0,0884 0,4114 0,0000 0,0000
HEKTS  0,0516 0,1052 0,1191 0,1593 0,3329 0,0000 0,0000
JANTS  0,0613 0,1230 0,0892 0,0597 0,5700 0,0000 0,0000
NUGYO 0,1344 1,0000 1,0000 1,0000 0,3820 0,0000 0,0000
PRKAB  0,0873 0,1389 0,2154 0,0291 0,5099 0,0000 0,0000
SNGYO  0,0579 0,2327 0,3042 0,4096 0,2211 0,0000 0,0000
TSPOR  1,0000 0,1270 0,5159 0,0239 0,7186 1,0000 1,0000
TUKAS  0,0873 0,3727 0,1548 0,1503 0,6359 0,0000 0,0000

FiIRMA Cari Likidite Kaldirag
KODU Oran Oram Oram

Karar matrisindeki degerlerin normalize edilmesinden sonra her bir karar
alternatifi icin Esitlik (2.16) yardimiyla alternatiflerin toplam performans degerleri

hesaplanmis ve Tablo 18’de gdsterilmistir.
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Tablo 18: Alternatiflerin Toplam Performans Degerleri

FIRMA
KODU
AKFGY 15720
BERA  1,6705
HEKTS  1,7017
JANTS  1,7102
NUGYO  1,4707
PRKAB  1,6891
SNGYO  1,6216
TSPOR  0,6780
TUKAS  1,6245

Si

Alternatiflerin toplam performans degerleri hesaplandiktan sonra Esitlik (2.17)
yardimiyla alternatiflerin performans degerindeki degisiklikler hesaplanmis ve Tablo

19°da gosterilmistir.

Tablo 19: Alternatiflerin Performans Degerlerindeki Degisiklikler

Stok Alacak
Devir Devir ROE ROA
Hizx Hizx
AKFGY 1,5294 1,5468 1,5152 1,5102 1,5720 1,2126 1,2025
BERA 1,6011 1,6251 1,6124 1,6030 1,6463 1,3501 1,3408
HEKTS 1,6214 1,6413 1,6447 1,6527 1,6727 1,3877 1,3729
JANTS 1,6353 1,6546 1,6457 1,6346 1,6956 1,4008 1,3858
NUGYO  1,4026 1,4707 1,4707 1,4707 1,4386 1,0636 1,0578
PRKAB 1,6226 1,6356 1,6477 1,5911 1,6711 1,3741 1,3645
SNGYO 1,5378 1,5796 1,5874 1,5961 1,5781 1,2838 1,2751
TSPOR  0,6780 0,5159 0,6288 0,3623 0,6538 0,6780 0,6780
TUKAS 1,5534 1,5963 1,5706 1,5697 1,6117 1,2834 1,2693

FIRMA Cari Likidite Kaldirag
KODU Oran Oram Oram

Alternatiflerin toplam performans degerleri ve alternatiflerin performans
degerlerindeki degisiklikler hesaplandiktan sonra Esitlik (2.18) yardimiyla mutlak

sapmalarim toplami1 hesaplanmis ve Tablo 20°de gosterilmistir.
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Tablo 20: Mutlak Sapmalarin Toplaminin Hesaplanmasi

Stok Alacak
Devir Devir ROE ROA
Hizx Hizx

FIRMA Cari Likidite Kaldirac
KODU Oran Oram Oram

E() 0,5567 0,4725 0,4150 0,7478 0,1985 2,7043 2,7915

Mutlak sapmalarin toplaminin hesaplanmasindan sonra Esitlik (2.19) yardimiyla
bolgesel baglanim ydntemine gore birinci kiime igin kriterlerin agirlik degerleri

hesaplanmis ve Tablo 21°de gosterilmistir.

Tablo 21: Birinci Kime i¢in Kriterlerin Agirlik Degerleri

Stok Alacak
Devir Devir ROE ROA
Hizx Hizx

FiIRMA Cari Likidite Kaldirag
KODU Oran Oram Oram

Wiime1  0,0706 0,0599 0,0526 0,0948 0,0252 0,3429 0,3540

Bolgesel baglanim kriterine gére MEREC yontemine gore birinci kiime i¢in Tablo
21°de yer alan agirlik degerleri incelendiginde, birinci kiime icerisinde yer alan BIST 100
endesinde islem goren isletmelerin finansal performans: tizerindeki en etkili kriterin
ROA, en az etkili kriterin ise alacak devir hiz1 oldugu tespit edilmistir. Bolgesel baglanim
kriterine gore diger kiimeler i¢in agirlik degerleri Tablo 22’de gosterilmistir.

Tablo 22: Bolgesel Baglanim Yonteminde Yer Alan Diger Kiimeler igin Kriterlerin
Agirlik Degerleri

Stok Alacak
Devir Devir ROE ROA
Hizx Hizx

FiIRMA Cari Likidite Kaldirac
KODU Oran Oram Oran

Wiimez  0,0335 00479 00713 00465 01667 01175  0,5166

Wiimes 00704 01380 00538 02658  0,0275  0,3050  0,1395

Wiimea 00318 00999 00720 00972 0,597 05541  0,0853

Wiimes 00406 00406 01799 02411 01962 01286  0,1732

Wiimes 00274 00355 00264 00492 00276  0,4051  0,4288

Wimes 0,017 02682 00859 01658  0,2678  0,0441  0,0664

Wimes 00177 00150 01643 00099 05528 00290  0,2113

MEREC yontemine gore bolgesel baglanim kriterine ait kiime agirlik degerlerinin

yer aldig1 Tablo 22 incelendiginde en etkili ve en az etkili kriterler, kime igerisinde yer
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alan isletmelere gore farklilik gostermektedir. En etkili kriterler incelendiginde ikinci ve
altinc1 kiimeye gore ROA, ti¢giincii ve dordiincii kiimeye gore ROE, besinci kiimeye gore
stok devir hizi, yedinci ve sekizinci kiimeye gore de alacak devir hizi oldugu tespit
edilmistir. En az etkili kriterler incelendiginde ikinci ve dordiinct kiime igin cari oran,
ticlincii kiime i¢in alacak devir hizi, besinci kiime i¢in cari oran ve likidite orani, altinct
kiime i¢in kaldirag orani, yedinci kiime i¢in ROE ve sekizinci kiime i¢in stok devir hizi

oldugu tespit edilmistir.

MEREC yontemine gore elde edilen kiime agirlik degerleri tek baglanim kriterine
gore Ek 1’de, tam baglanim kriterine gore Ek 2’de, ortalama baglanim kriterine gére Ek
3’te, agirhiklandirilmis baglanim kriterine gore Ek 4°te, merkezi baglanim kriterine gore

Ek 5’te ve medyan baglanim yontemine gore Ek 6’da gosterilmistir.
3.4.3. WEDBA Yontemi ile Alternatiflerin Degerlendirilmesi

Bu c¢alismada HRP algoritmasinda yer alan baglanim yOontemlerine gore elde
edilen kiimelerde yer alan isletmelerin finansal performanslarinin degerlendirilmesi i¢in
WEDBA yonteminden yararlanilmistir. WEDBA yontemi literatlirde nispeten eski bir
yontem olmasma ragmen karar verme siireglerinde yaygin bir sekilde kullanilmamis
olmasi, MEREC yontemi ile birlikte az sayida ¢alismada kullanilmis olmasi, daha énce
finans alaninda az sayida ¢alismada yararlanilmis olmasi, HRP algoritmasi ile birlikte
kullanilmamis olmasi ve bu c¢alismada degerlendirilen veri setinin yapisina uygun

olmasindan dolayi tercih edilmistir.

Bu kisimda yalnizca bolgesel baglanim Kriterine gore elde edilen kiimelerden
birinci kiimeye iliskin degerlendirme detayli bir sekilde agiklanacak olup bdlgesel

baglanim kriterinde yer alan diger kiimelerin siralama sonuclar1 verilecektir.

MEREC yontemine gore elde edilen kiime agirhik degerleri tek baglanim kriterine
gore Ek 1’de, tam baglanim kriterine gére Ek 2°de, ortalama baglanim kriterine gore Ek
3’te, agirliklandirilmis baglanim kriterine gore Ek 4’te, merkezi baglanim kriterine gore

Ek 5’te ve medyan baglanim yontemine gore Ek 6’da gosterilmistir.

WEDBA ydnteminin ilk adimi, diger tim CKKV ydntemlerinde oldugu gibi karar
matrisinin belirlenmesidir. WEDBA yodnteminde karar matrisi, Esitlik (2.11) yardimiyla

olusturulmus ve Tablo 16°da gosterilmistir.

Karar matrisi olusturulduktan sonra normalize karar matrisinin olusturulmasi

gerekmektedir. Normalize karar matrisinin olusturulmas siirecinde faydali kriterler igin
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Esitlik (2.20), faydasiz kriterler Esitlik (2.21) kullanilmis ve elde edilen normalize

degerler, Tablo 23’te gosterilmistir.

Tablo 23: Normalize Karar Matrisi

Stok Alacak
Devir Devir ROE ROA
Hizx Hizx
AKFGY  0,2100 0,2431 0,5729 0,1800 0,2211 0,8459 0,7101
BERA 0,6238 0,5483 0,7271 0,2705 0,5375 0,8628 0,7339
HEKTS  1,0000 1,0000 0,7489 0,1501 0,6643 1,0000 1,0000
JANTS 0,8419 0,8550 1,0000 0,4002 0,3880 0,9566 0,9685
NUGYO  0,3838 0,1052 0,0892 0,0239 0,5789 0,8562 0,6383
PRKAB  0,5904 0,7574 0,4138 0,8208 0,4337 0,9002 0,7763
SNGYO  0,8906 0,4520 0,2931 0,0584 1,0000 0,8270 0,6822
TSPOR  0,0516 0,8284 0,1728 1,0000 0,3077 0,0000 0,0000
TUKAS  0,5906 0,2822 0,5758 0,1590 0,3477 0,9269 0,8753

FIRMA Cari Likidite Kaldira¢
KODU Oran Oram Oram

Normalize karar matrisi olusturulduktan sonra Esitlik (2.22) yardimiyla normalize

karar matrisi standardize edilmis ve Tablo 24’te gosterilmistir.

Tablo 24: Normalize Karar Matrisinin Standardize Edilmesi

Stok Alacak

Devir Devir ROE ROA

Hizx Hizx
AKFGY  -1,2285 -1,0830  0,2240  -0,4939  -1,2515  0,1695 0,0026

BERA 0,1609  -0,0515 0,7772  -0,2149  0,1801 0,2285 0,0884

HEKTS 1,4244 1,4754 0,8554 -0,5858 0,7543 0,7067 1,0471
JANTS  0,8933 0,9852 1,7560 0,1845  -0,4964  0,5553 0,9334
NUGYO -0,6451 -1,5491 -15108 -0,9745 0,3678 0,2053  -0,2563
PRKAB  0,0490 0,6554  -0,3464  1,4798  -0,2895  0,3588 0,2412
SNGYO  1,0570 -0,3770  -0,7793  -0,8684  2,2733 0,1036  -0,0979
TSPOR  -1,7606  0,8953  -1,2107 2,0316 -0,8595 -2,7795  -2,5561
TUKAS  0,0497 -0,9508 0,2347 -0,5584 -0,6786  0,4518 0,5977

FIRMA Cari Likidite Kaldirag
KODU Oran Oram Oran

Normalize karar matrisinin standardize edilmesinden sonra Esitlik (2.25)
yardimiyla ideal ve Esitlik (2.26) yardimiyla anti ideal degerler belirlenmis ve Tablo 25°te

gosterilmistir.
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Tablo 25: Ideal ve Anti Ideal Degerler

Stok Alacak

Cari Likidite Kaldirag . .
Devir Devir ROE ROA

Oran Oram Oram
Hiza Hiza
IDEAL 1,4244 1,4754 1,7560 2,0316 2,2733 0,7067 1,0471
ANTI
. -1,7606 -1,5491 -1,5108 -0,9745 -1,2515 -2,7795 -2,5561
IDEAL

Ideal ¢oziim degerlerine olan 6klid uzaklik degerleri MEREC yontemi ile her
kiime i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan agirlik degerlerinden yararlanarak Esitlik (2.27) yardmiyla

hesaplanmig ve Tablo 26°da gosterilmistir.

Tablo 26: Ideal Coziim Degerlere Olan Oklid Uzakliklar

Stok Alacak
Devir Devir ROE ROA WED+
Hizx Hizx

FiRMA Cari Likidite Kaldirac
KODU Oran Oram Oram

AKFGY  0,0351 0,0235 0,0065 0,0573 0,0079 0,0339 0,1367 0,5485

BERA 0,0080 0,0084 0,0027 0,0454 0,0028 0,0269 0,1152 0,4574

HEKTS  0,0000 0,0000 0,0022 0,0616 0,0015 0,0000 0,0000 0,2555

JANTS 0,0014 0,0009 0,0000 0,0307 0,0049 0,0027 0,0016 0,2052

NUGYO  0,0213 0,0328 0,0295 0,0812 0,0023 0,0296 0,2129 0,6401

PRKAB  0,0094 0,0024 0,0122 0,0027 0,0042 0,0142 0,0814 0,3558

SNGYO  0,0007 0,0123 0,0178 0,0756 0,0000 0,0428 0,1643 0,5599

TSPOR 0,0506 0,0012 0,0244 0,0000 0,0062 1,42901 1,6267 1,7715

TUKAS  0,0094 0,0211 0,0064 0,0603 0,0055 0,0076 0,0253 0,3684

Anti ideal ¢dziim degerlerine olan 6klid uzaklik degerleri MEREC yontemi ile her
kiime i¢in ayr1 ayri hesaplanan agirlik degerlerinden yararlanarak Esitlik (2.28) yardmiyla

hesaplanmis ve Tablo 27°de gdsterilmistir.
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Tablo 27: Anti ideal C6ziim Degerlere Olan Oklid Uzakliklar

Stok Alacak
Devir Devir ROE ROA WED-
Hiza Hiza

FIRMA Cari Likidite Kaldira¢
KODU Oran Oram Oram

AKFGY  0,0014 0,0008 0,0083 0,0021 0,0000 1,0226 0,8203 1,3622

BERA 0,0184 0,0081 0,0145 0,0052 0,0013 1,0639 0,8762 1,4098

HEKTS  0,0506 0,0328 0,0155 0,0014 0,0025 1,4291 1,6267 1,7773

JANTS 0,0351 0,0231 0,0295 0,0121 0,0004 1,3076 1,5257 1,7127

NUGYO  0,0062 0,0000 0,0000 0,0000 0,0017 1,0476 0,6627 1,3108

PRKAB  0,0163 0,0174 0,0038 0,0542 0,0006 1,1581 0,9804 1,4936

SNGYO  0,0396 0,0049 0,0015 0,0001 0,0079 0,9774 0,7571 1,3373

TSPOR 0,0000 0,0214 0,0002 0,0812 0,0001 0,0000 0,0000 0,3210

TUKAS  0,0163 0,0013 0,0084 0,0016 0,0002 1,2278 1,2462 1,5817

WEDBA yo6nteminin son asamasinda ise bolgesel baglanim Kriterine gore elde
edilen birinci kiimede yer alan alternatiflere ait indeks skorlar1 (IS) Esitlik (2.29)

yardimryla hesaplanmis ve Tablo 28°de gosterilmistir.

Tablo 28: Bolgesel Baglanim Kriterine Gore Birinci Kiimeye ait 1S Degerleri

FIRMA
KODU
AKFGY  0,7129
BERA  0,7550
HEKTS  0,8743
JANTS  0,8930
NUGYO  0,6719
PRKAB  0,8076
SNGYO  0,7049
TSPOR  0,1534
TUKAS  0,8111

IS

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen birinci kiime sonuglari
incelendiginde en yiiksek IS degerine sahip olan JANTS ilk sirada yer alirken en diisiik

IS degerine sahip olan TSPOR son sirada yer almistir.

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen ikinci kiimeye ait IS degerleri

hesaplanmis olup Tablo 29°da gosterilmistir.
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Tablo 29: Bélgesel Baglanim Kriterine Gore Ikinci Kiimeye ait 1S Degerleri

FIRMA
KODU
AEFES  0,2385
DOHOL  0,5435
ENKAI  0,5947
GUBRF  0,1998
MGROS  0,0531
SASA  0,8871
TKFEN  0,6626
ULKER  0,5656
VESTL  0,3671

IS

Bolgesel baglanim Kriterine gére elde edilen ikinci kiime sonuglar1 incelendiginde
en yiksek IS degerine sahip olan SASA ilk sirada yer alirken en diisiik IS degerine sahip
olan MGROS son sirada yer almistir.

Bolgesel baglanim Kkriterine gore elde edilen Uglinci kiimeye ait 1S degerleri

hesaplanmis olup Tablo 30’da gdsterilmistir.

Tablo 30: Bélgesel Baglanim Kriterine Gore Ugiincii Kiimeye ait IS Degerleri

FIRMA
KODU
DEVA  0,5052
ECILC  0,3428
SELEC  0,7121

IS

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen fgiincii kiime sonuglari
incelendiginde en yiiksek IS degerine sahip olan SELEC ilk sirada yer alirken ikinci sirada
DEVA ve en diisiik IS degerine sahip olan ECILC son sirada yer almustir.

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen dérdinci kiimeye ait 1S degerleri

hesaplanmis olup Tablo 31°de gosterilmistir.
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Tablo 31: Bolgesel Baglanim Kriterine Gore Dordiincii Kiimeye ait 1S Degerleri

FIRMA FIRMA
KODU 1S KODU
ARCLK 04859 SAHOL  0,2804
ASELS  0,8479 SISE 0,4861
EREGL 05618 TAVHL  0,5651
FROTO 07814 TCELL  0,4314
KCHOL 055031 THYAO 0,0724
KRDMD 02667 TOASO  0,6482
PETKM 06403 TTKOM  0,2691
PGSUS 0,3411 TUPRS  0,6084

IS

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen dordiincii kiime sonuglari
incelendiginde en yiiksek IS degerine sahip olan ASELS ilk sirada yer alirken en diisiik
IS degerine sahip olan THYAO son sirada yer almistir.

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen besinci kiimeye ait IS degerleri

hesaplanmis olup Tablo 32’de gdsterilmistir.

Tablo 32: Bolgesel Baglanim Kriterine Gore Besinci Kiimeye ait IS Degerleri

FIRMA

KODU

BIMAS  0,3165
EGEEN  0,7561
ERBOS  0,4681
ISMEN  0,2312
KARTN  0,5775
OYAKC  0,5499

IS

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen besinci kiime sonuglari
incelendiginde en yliksek IS degerine sahip olan EGEEN ilk sirada yer alirken en diisiik

IS degerine sahip olan ISMEN son sirada yer almistr.

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen altinci kiimeye ait 1S degerleri

hesaplanmis olup Tablo 33’te gosterilmistir.
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Tablo 33: Bolgesel Baglanim Kriterine Gore Altinc1 Kiimeye iat IS Degerleri

FIRMA
KODU
AGHOL  0,0805
AKSA  0,4337
AKSEN  0,2097
ALARK  0,2971
ALKIM  0,8220
DOAS  0,4019
GLYHO  0,0158
KARSN  0,1101
LOGO  0,8662
NTHOL  0,2680
ODAS  0,1075
VESBE  0,8233
YATAS  0,6150

IS

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen altinci kiime sonuglar incelendiginde
en ylksek IS degerine sahip olan LOGO ilk sirada yer alirken en diisiik 1S degerine sahip

olan GLYHO son sirada yer almistir.

Bolgesel baglanim Kkriterine gore elde edilen yedinci kiimeye ait 1S degerleri

hesaplanmis olup Tablo 34’te gosterilmistir.
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Tablo 34: Bolgesel Baglanim Kriterine Gore Yedinci Kiimeye ait 1S Degerleri

FIRMA

KODU
ALGYO  0,5613
BAGFS  0,0634
BUCIM  0,1383
CEMTS  0,1201
CIMSA  0,1263
EKGYO  0,1505
GOZDE  0,1307
GSDHO  0,5401
KORDS  0,0955
OTKAR  0,1147
TMSN  0,1497
TRGYO  0,1260
TTRAK  0,1134

IS

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen yedinci kiime sonuglari
incelendiginde en yiiksek IS degerine sahip olan ALGYO ilk sirada yer alirken en diisiik

IS degerlerine sahip olan BAGFS son sirada yer almistir.

Bolgesel baglanim Kriterine gore elde edilen sekizinci kiimeye ait IS degerleri

hesaplanmis olup Tablo 35’de gosterilmistir.

Tablo 35: Bolgesel Baglanim Kriterine Gore Sekizinci Kiimeye ait IS Degerleri

FIRMA
KODU
IPEKE  0,6513
KOZAL  0,3487
KOZAA  0,7079

Bolgesel baglanim kriterine gore elde edilen sekizinci kiime sonuglar
incelendiginde en yiiksek IS degerine sahip olan KOZAA ilk sirada yer alirken ikinci
sirada IPEKE ve en diisiik IS degerine sahip olan KOZAL son sirada yer almistir.

WEDBA yontemine gore elde edilen IS degerleri tek baglanim kriterine gore Ek
7’de, tam baglanim kriterine gore Ek 8’de, ortalama baglanim kriterine gore Ek 9’da,
agirhiklandirilmis baglanim kriterine gére Ek 10°da, merkezi baglanim kriterine gore Ek

11°de ve medyan baglanim yontemine gore Ek 12°de gosterilmistir.
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HRP algoritmasinda yer alan bolgesel, tek, tam, ortalama, agirliklandirilmais,
merkezi ve medyan baglanim Kriterleri ile elde edilen her bir kime WEDBA y&ntemi ile
degerlendirilmistir. HRP-CKKYV yaklasiminda Sharpe oraninin degerlendirilebilmesi i¢in
tim baglanim kriterinde yer alan kiimelerin indeks skorlar1 normalize edilerek HRP-
CKKV yaklagimi icin nihai agirlik degerleri elde edilmistir. Ornegin bolgesel baglanim
Kriteri icin birinci kiime i¢in Tablo 28, ikinci kiime i¢in Tablo 29, t¢uncl kiime i¢in Tablo
30, dordincu kiime igin Tablo 31, besinci kiime i¢in Tablo 32, altinc1 kiime igin Tablo
33, yedinci kiime igin Tablo 34, sekizinci kiime i¢in Tablo 35’te yer alan IS degerlerinin
tamami toplanmis ve isletme sayisina bolinerek nihai agirlik degerleri hesaplanmustir.

Tiim baglanim kriterine ait agirlik degerleri hesaplanarak Tablo 36°da gdsterilmistir.
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Bdlgesel Tek Tam Ortalama Agirhklandirilms Merkezi Medyan

AEFES 0,0075 0,0019 0,0028 0,0102 0,0083 0,0053 0,0027
AGHOL 0,0025 0,0020 0,0041 0,0024 0,0020 0,0014 0,0031
AKFGY 0,0223 0,0367 0,0228 0,0026 0,0260 0,0293 0,0227
AKSA 0,0136 0,0083 0,0066 0,0071 0,0091 0,0069 0,0098
AKSEN 0,0066 0,0046 0,0054 0,0076 0,0049 0,0038 0,0059
ALARK 0,0093 0,0060 0,0069 0,0036 0,0064 0,0050 0,0068
ALGYO 0,0176 0,0251 0,0220 0,0219 0,0221 0,0209 0,0225
ALKIM 0,0257 0,0154 0,0136 0,0060 0,0132 0,0234 0,0150
ARCLK 0,0152 0,0032 0,0164 0,0062 0,0150 0,0179 0,0134
ASELS 0,0266 0,0057 0,0261 0,0090 0,0245 0,0293 0,0220
BAGFS 0,0020 0,0049 0,0059 0,0021 0,0055 0,0041 0,0052

BERA 0,0236 0,0392 0,0240 0,0109 0,0094 0,0311 0,0240
BIMAS 0,0099 0,0264 0,0202 0,0057 0,0268 0,0113 0,0194
BUCIM 0,0043 0,0102 0,0115 0,0087 0,0108 0,0085 0,0171
CEMTS 0,0038 0,0134 0,0148 0,0110 0,0141 0,0112 0,0217
CIMSA 0,0040 0,0039 0,0101 0,0057 0,0095 0,0073 0,0149
DEVA 0,0158 0,0192 0,0266 0,0092 0,0169 0,0178 0,0155

DOAS 0,0126 0,0080 0,0042 0,0287 0,0085 0,0066 0,0087
DOHOL 0,0170 0,0052 0,0090 0,0023 0,0196 0,0063 0,0133
ECILC 0,0107 0,0133 0,0261 0,0101 0,0115 0,0128 0,0105
EGEEN 0,0236 0,0263 0,0278 0,0057 0,0231 0,0219 0,0181
EKGYO 0,0047 0,0035 0,0184 0,0243 0,0166 0,0198 0,0152
ENKAI 0,0186 0,0330 0,0142 0,0072 0,0217 0,0130 0,0140
ERBOS 0,0147 0,0138 0,0113 0,0121 0,0128 0,0115 0,0115
EREGL 0,0176 0,0043 0,0183 0,0156 0,0258 0,0121 0,0178
FROTO 0,0245 0,0073 0,0215 0,0105 0,0266 0,0136 0,0205
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GLYHO 0,0005 0,0013 0,0013 0,0094 0,0014 0,0011 0,0034
GOZDE 0,0041 0,0126 0,0138 0,0109 0,0130 0,0105 0,0121
GSDHO 0,0169 0,0174 0,0165 0,0016 0,0169 0,0144 0,0186
GUBRF 0,0063 0,0020 0,0014 0,0145 0,0022 0,0017 0,0030
HEKTS 0,0274 0,0296 0,0281 0,0190 0,0155 0,0251 0,0165
IPEKE 0,0204 0,0311 0,0208 0,0038 0,0218 0,0259 0,0200
ISMEN 0,0072 0,0131 0,0040 0,0093 0,0083 0,0110 0,0096
JANTS 0,0280 0,0137 0,0116 0,0039 0,0126 0,0359 0,0278
KARSN 0,0034 0,0034 0,0034 0,0051 0,0033 0,0028 0,0061
KARTN 0,0181 0,0113 0,0113 0,0149 0,0120 0,0095 0,0094
KCHOL 0,0158 0,0038 0,0159 0,0153 0,0156 0,0186 0,0132
KORDS 0,0030 0,0032 0,0089 0,0061 0,0083 0,0064 0,0133
KOZAA 0,0222 0,0339 0,0227 0,0112 0,0238 0,0282 0,0218
KOZAL 0,0109 0,0167 0,0111 0,0158 0,0117 0,0139 0,0107
KRDMD 0,0084 0,0020 0,0102 0,0181 0,0084 0,0101 0,0083
LOGO 0,0271 0,0161 0,0131 0,0080 0,0171 0,0134 0,0156
MGROS 0,0017 0,0031 0,0058 0,0137 0,0015 0,0026 0,0053
NTHOL 0,0084 0,0057 0,0049 0,0277 0,0063 0,0048 0,0085
NUGYO 0,0210 0,0345 0,0216 0,0293 0,0246 0,0277 0,0214
ODAS 0,0034 0,0023 0,0043 0,0340 0,0043 0,0019 0,0088
OTKAR 0,0036 0,0132 0,0139 0,0261 0,0130 0,0110 0,0105
OYAKC 0,0172 0,0182 0,0098 0,0313 0,0149 0,0092 0,0147
PETKM 0,0201 0,0053 0,0229 0,0334 0,0194 0,0232 0,0194
PGSUS 0,0107 0,0438 0,0131 0,0274 0,0138 0,0163 0,0125
PRKAB 0,0253 0,0424 0,0254 0,0056 0,0079 0,0333 0,0258
SAHOL 0,0088 0,0034 0,0090 0,0312 0,0090 0,0107 0,0076
SASA 0,0278 0,0132 0,0115 0,0244 0,0138 0,0110 0,0137
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SELEC 0,0223 0,0256 0,0270 0,0131 0,0239 0,0213 0,0219

SISE 0,0152 0,0033 0,0168 0,0266 0,0150 0,0179 0,0138
SNGYO 0,0221 0,0365 0,0226 0,0149 0,0262 0,0290 0,0224
TAVHL 0,0177 0,0140 0,0167 0,0222 0,0182 0,0190 0,0158
TCELL 0,0135 0,0250 0,0164 0,0205 0,0213 0,0300 0,0158
THYAO 0,0023 0,0116 0,0099 0,0195 0,0032 0,0038 0,0074
TKFEN 0,0208 0,0048 0,0190 0,0123 0,0240 0,0139 0,0181
TMSN 0,0047 0,0054 0,0058 0,0110 0,0056 0,0045 0,0070
TOASO 0,0203 0,0063 0,0197 0,0178 0,0256 0,0137 0,0188
TRGYO 0,0039 0,0094 0,0108 0,0197 0,0102 0,0078 0,0161
TSPOR 0,0048 0,0082 0,0039 0,0047 0,0079 0,0064 0,0049
TTKOM 0,0084 0,0107 0,0108 0,0161 0,0089 0,0105 0,0081
TTRAK 0,0036 0,0139 0,0148 0,0158 0,0139 0,0116 0,0138
TUKAS 0,0254 0,0403 0,0259 0,0205 0,0086 0,0330 0,0255
TUPRS 0,0191 0,0050 0,0163 0,0080 0,0209 0,0095 0,0154
ULKER 0,0177 0,0082 0,0144 0,0178 0,0205 0,0068 0,0140
VESBE 0,0258 0,0164 0,0110 0,0174 0,0159 0,0136 0,0121
VESTL 0,0115 0,0067 0,0035 0,0098 0,0069 0,0056 0,0083
YATAS 0,0193 0,0117 0,0077 0,0147 0,0121 0,0098 0,0118
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HRP-CKKV  yaklasiminda yer alan bolgesel, tek, tam, ortalama,

agirliklandirilmis, merkezi ve medyan baglanim kriterleri ile olusturulan portfoy

sonuglar1 Tablo 37°de gdsterilmistir.

Tablo 37: HRP-CKKYV Yaklagimi Portfoy Sonuglari

Ortalama  Maksimum  Mininmum Standart Sharpe

Getiri Getiri Getiri Aralik Sapma Carpikh Bastilil Oram

Tek 0,001752 0,067922 -0,106825 0,174746 0,015754 -1,574484 7,912521 %11,12

Tam 0,001654 0,070020 -103507 0,173527 0,015485 -1,513177 7,551657 %10,68
Ortalama 0,001602 0,067084 -109381 0,176465 0,015970 -1,516512 7,653730 %10,03
Merkezi 0,001682 0,068849 -0,103575 0,172424 0,015659 -1,531529 7,662994 %10,47
Medyan 0,001650 0,068843 -0,103370 0,172213 0,015610 -1,579865 7,985782 %10,57
Agirliklandiriimig 0,001565 0,066707 -0,102828 0,169534 0,015265 -1,553718 7,988663 %10,25
Bolgesel 0,001728 0,070793 -0,102738 0,173531 0,015478 -1,544393 7,992812 %11,17
CKKV 0,001630 0,068443 -0,103784 0,172228 0,015673 -1,609712 8,070063 %10,40

Tablo 37°de yer alan BIST 100 endeksinden yararlanarak HRP-CKKYV yaklasimi1
ile olusturulan portfoy sonuglar1 yer almaktadir. Tablo 37’de yer alan sonuglar
incelendiginde tek ve bolgesel baglanim kriterleri ile olusturulan portfoylerin hem
ortalama getiri hem de Sharpe orani agisindan en iyi performansi gosterdigi
anlagilmaktadir. S6z konusu sonuglar standart sapma agisindan karsilastirildigindan en
yiiksek riske ortalama baglanim kriteri ve en diisiik riske agirliklandirilmis baglanim
kriteri ile olusturulan portfoylerin sahip oldugu anlasilmaktadir. Carpiklik degerlerine
bakildiginda tiim baglanim kriterlerinin getiri dagiliminin standart normal dagilima gore
sola carpik bir dagilim o6zelligi gosterdigi anlasilmaktadir. Basiklik degerlerine
bakildiginda en yiiksek degerlere tek ve bolgesel baglanim kriterleri ile olusturulan
portfoyler, en diisiik degerlere ise tam ve ortalama kriterleri ile olusturulan portfoylerin
sahip oldugu anlasilmaktadir. Bu sonugtan hareketle tam ve ortalama baglanim kriterleri
ile olusturulan portfoylerinde ekstrem fiyat hareketlerinin gergeklesme olasiliginin diger
baglanim kriterleri ile olusturulan portfoylere gore daha yiliksek oldugu sonucuna

ulagilmaktadir. Son olarak CKKV yontemlerinden MEREC ve WEDBA yontemleri ile
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portfoy optimizasyonu gergeklestirilmistir. Tablo 37°de yer alan sonuglar incelendiginde
ise HRP-CKKYV yaklagimi ile olusturulan portfoylerin CKKV yontemleri ile olusturulan

portfoylere gore daha basarili oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
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SONUC VE ONERILER

Tasarruflarindan daha fazla gelir elde etmek isteyen bireysel veya kurumsal
yatirimcilar i¢in en zor karar yatirim yapmak igin hangi menkul kiymetin segilecegidir.
Bu kararmn ¢6ziimii i¢in 1952 yilinda Harry Markowitz tarafindan Ortalama Varyans
Modeli 6nerilmistir. Cesitlendirme temeline dayanan Ortalama Varyans Modeli, belirli
bir risk diizeyinde portfoyiin beklenen getirisini maksimize etmeye yardimci olmak
amacityla en 1iyi varlik kombinasyonunun ne oldugunu yatirimcilara gostermeyi
amaglamaktadir. Bu amagla Ortalama Varyans Modeli ile ilgili olarak 1952 yilindan
itibaren giintimiize kadar ¢ok sayida arastirmaci tarafindan arastirmalar yapilmis ve
elestirilerde bulunulmustur. Ortalama Varyans Modeli’ne yapilan en 6nemli elestiri ise
az sayida varliktan olusan optimal portfoyler olusturmasidir. Bu durum, temelinde
cesitlendirme yatan ancak gesitlendirmeye ¢6ziim bulamamasi nedeniyle konsantrasyon
problemine neden olmustur.

Konsantrasyon probleminin ¢éziimii amaciyla literatiirde arastirmacilar tarafindan
cok sayida model gelistirilmistir. Gelistirilen bu modeller kismen bahsi gegen soruna
¢oziim bulmus olsa da gliniimiizde teknolojinin gelismesine bagli olarak artan verilerin
islenmesi bakimmindan yetersiz kalmis ve yapay zekd temelli yontemler Onerilmistir.
Onerilen bu yontemlerden bir tanesi de ¢izge teorisi ve makine 6grenmesi temeline
dayanan Hiyerarsik Risk Paritesi (HRP) algoritmasidir. HRP algotitmasi, konsantrasyon
problemini ¢6zmesine ragmen Markowitz’in Ortalama Varyans Modeli’ne gore {istiin
geldigi durumlar smirlidir. Bu nedenle bu calismada, CKKV yontemleri ile HRP
algoritmasi1 gelistirilmeye c¢alsililarak bireysel ve kurumsal yatirimcilara yatirim

alternatifleri i¢in Onerilerde bulunulmaya ¢aligilmastir.

Bu calismada, makine 6grenmesi temelli HRP ve HRP-CKKYV yontemlerinden
MEREC ve WEDBA yontemi ile gercek piyasa verilerinden yararlanarak hibrit bir
portfoy optimizasyonu gergeklestirilmistir. Bu baglamda ¢alismanin birinci boliimiinde
portfoy ile ilgili temel kavramlara, portfoy gesitlerine, portfoy teorilerine ve portfoy
performans degerlendirme yontemleri ile ilgili bilgilere yer verilmistir. Calismanin ikinci
boliimiinde bu ¢alismada yararlanilan metodoloji ile ilgili bilgilere yer verilmistir. Bu
kapsamda bu bélimde kiimeleme analizi, kiimeleme analizde yararlanilan yontemlere,
HRP algoritmasina, karar verme siireci ve modelleri ile CKKV yontemlerinden MEREC

ve WEDBA yéntemlerine yer verilmistir. Calismanin iigiincii boliimiinde ise BIST 100
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endeksinde yer alan isletmetlerin 2018-2022 yillar1 arasindaki glinliikk kapanis

verilerinden yararlanarak hibrit bir portfdy optimizasyonu gergeklestirilmistir.

Calismanin ampirik uygulamasi iki asamadan meydana gelmistir. 11k asamada
HRP algoritmasi ile ilgili analizler gergeklestirilmistir. Bu asamada, HRP algoritmasinda
yer alan bolgesel, tek, tam, ortalama, agirliklandirilmig, merkezi ve medyan baglanim

kriterlerine gore olusturulan portfoylere ait agirlik degerleri belirlenmistir.

Calismanin ikinci asamasinda, HRP algoritmasinin zincirleme ve optimal kiime
sayisinin belirlenmesi sorununa ¢6ziim bulabilmek amaciyla algoritmaya Elbow (Dirsek)
yontemi entegre edilerek HRP algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilmis HRP algoritmas1
ile baglanim Kriterlerinden (bolgesel, tek, tam, ortalama, agirliklandirilmis, merkezi ve
medyan) vyararlanarak kiimeleme analizi gergeklestirilmistir. Kiimeleme islemi
sonrasinda, BIST 100 endeksinde yer alan isletmeler bolgesel baglanim kriterine gore
sekiz kiimeye, tek baglanim kriterine gore alt1 kiimeye, tam baglanim kriterine gore alt1
kiimeye, ortalama baglanim kriterine gore bes kiimeye, agirhiklandirilmis baglanim
kriterine gore yedi kiimeye, merkezi baglanim kriterine gore alt1 kiimeye ve medyan
baglanim kriterine gore yedi kiimeye ayrilmistir. HRP algoritmasi ile kiimeleme islemi
gerceklestirildikten sonra her bir baglanim kriteri ile elde edilen kiimeler, nitel ve nicel
verilerin performanslarinin degerlendirilmesinde yaygin bir sekilde yararlanilan CKKV
yontemlerinden MEREC ve WEDBA yontemleri ile analizler gergeklestirilmistir. Bu
kapsamda, alternatiflerin degerlendirilmesi igin cari oran, likidite orani, kaldirag orani,
stok devir hizi, alacak devir hizi, 6zkaynak karliligi, aktif karlilik Kriterlerinden
yararlanilmistir. Kriterlerin agirliklarinin belirlenmesinde objektif kriter agirlik belirleme
yontemi olan MEREC yonteminden yararlanilmustir. Kriter agirliklarmin
belirlenmesinden sonra ise alternatiflerin degerlendirilmesinde WEDBA ydnteminden
yararlanilmistir. Son olarak, WEDBA yontemi ile elde edilen indeks skorlar1 her bir
baglanim kriteri i¢in normalize edilerek nihai HRP-CKKYV yaklagimindan yola ¢ikarak

olusturulan portfoylerin agirlik degerleri belirlenmistir.

Calismanin sonuglari incelendiginde, ortalama getiriler agisindan HRP-CKKV
yaklagimui ile olugturulan portfoyler incelendiginde bolgesel, tek, tam, ortalama, merkezi
ve medyan baglanim kriterleri en iyi performans: gosterirken, HRP algoritmasi ile
olusturulan portfoyler incelendiginde agirliklandirilmis baglanim kriteri en iyi
performanst  gdstermistir. S0z konusu sonuglar standart sapma acisindan

karsilastirildiginda tiim baglanim kriterlerine gére HRP-CKKYV yaklasimi ile olusturulan
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portfoyler, HRP algoritmasi ile olusturulan portfoylere gore daha yiksek riske sahip
oldugu anlasilmaktadir. Carpiklik degerleri agisindan HRP-CKKV yaklagimi ve HRP
algoritmasi karsilastirildiginda tiim baglanim kriterleri standart normal dagilima gore sola
carpik bir dagilim 6zelligi gosterdigi anlasilmistir. Basiklik degerleri agisindan, HRP
algoritmast ve HRP-CKKYV yaklasimi karsilastirildiginda tiim baglanim kriterleri ile
olusturulan portfoylerden daha yiiksek oldugu anlasilmaktadir. Bu baglamda, HRP
algoritmasindan yararlanarak olusturulan tiim baglanim kriterleri ile olusturulan
portfoylerde ekstrem fiyat hareketlerinin ger¢eklesme olasiligmin daha yiiksek oldugu

sonucuna ulagilmaktadir.

Son olarak, HRP-CKKYV yaklasimi ve HRP algoritmasi ile olusturulan portfoyler
baglanim kriterleri agisindan Sharpe orani yardimiyla karsilastirilmistir. Sharpe oranlari
incelendiginde, HRP-CKKYV yaklasimi ile olusturulan boélgesel, tek, tam ve medyan
baglanim kriterleri ile olusturulan portfoyler HRP algoritmasina gore listiin gelmistir.
Buna karsilik olarak, HRP algoritmasi ile olusturulan ortalama, medyan ve
agirliklandirilmis baglanim kriterler ile olusturulan portfoyler HRP-CKKYV yaklagimina

gore Ustiin gelmistir.

CKKV yontemleri, HRP algoritmas1 ve HRP-CKKV yaklasimu ile ilgili olarak
yapilan tiim sonuglar degerlendirildiginde, tasarruflarin1 en iyi sekilde degerlendirerek
optimal portfoyleri olusturmak isteyen yatirimcilar, HRP-CKKV yaklagimindan

yararlanarak portfoy optimizasyonu gergeklestirilebilecegi sonucuna ulagilmistir.

Gelecekte bu alanda ¢alisma yapmak isteyen arastirmacilar i¢in arastirmaya deger
birkac¢ konu bulunmaktadir ve bu konulardan bazilar su sekilde 6zetlenebilir. Oncelikle
gelistirilmis HRP-CKKYV yaklasimi ile portfoy optimizasyonu gergeklestirmek isteyen
yatirimcilar ve arastirmacilar farkl varklik siniflarindan meydana gelen ve farkli zaman
dilimlerini kapsayan bir veri setinden yararlanabilirler. Bir bagka secenek ise portfoy
optimizasyonu i¢in 6nerilen geleneksel yontemler, Markowitz ortalama varyans modeli
ve gelistirilmis HRP-CKKYV yaklasimini karsilastirabilirler. Ayrica HRP-CKKV
yakagiminda farkli uzaklik 6lgiileri ve farkli CKKV yontemleri entegre edilerek hibrit
calismalar gerceklestirilebilir. Ayrica gelecekte yapilacak c¢alismalar i¢cin kod

gelistirilerek anlik piyasa verilerine ulasilarak yatirimcilarm kullanimma sunulabilir.
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Ek 1: MEREC Yontemi-Tek Baglanim Kriterine Gore Kriterlerin Agirlik Degerleri

Wopy  Carioran G K Hen bt ROE RO
Whime 1 0,5549 0,0598 0,0541 0,1511 0,0790 0,0511 0,0498
Whime 2 0,0631 0,1538 0,0399 0,1244 0,1467 0,2461 0,2369
Wiime 3 0,0054 0,0161 0,0119 0,7834 0,0108 0,0854 0,0870
Witime 4 0,0691 0,0671 0,0530 0,0521 0,0269 0,3657 0,3659
Whime 5 0,0698 0,1066 0,0450 0,2347 0,3730 0,3219 0,1847
Witime 6 0,0177 0,0150 0,1643 0,0099 0,5528 0,0290 0,2113

Ek 2: MEREC YoOntemi-Tam Baglanim Kriterine Gore Kriterlerin Agirlik Degerleri

FiRMA

Likidite

Kaldira¢

Stok Devir

Alacak

KODU Cari Oran Oram Oram Hiz1 Devir Hizi ROE ROA
Wkiime 1 0,0315 0,0535 0,0750 0,0631 0,1098 0,1361 0,5310
Wkiime 2 0,0440 0,0496 0,0318 0,1941 0,1227 0,2391 0,3186
Wiime 3 0,0707 0,0612 0,0522 0,0915 0,0253 0,3528 0,3464
Wiime 4 0,0525 0,1503 0,0391 0,1149 0,1489 0,2468 0,2474
Wiime 5 0,0177 0,0150 0,1643 0,0099 0,5528 0,0290 0,2113
Wkiime 6 0,0187 0,0549 0,0405 0,1268 0,0961 0,3242 0,3389

Ek 3: MEREC Yo6ntemi-Ortalama Baglanim Kriterine Gore Agirlik Degerleri

Koby  Carorn L s wiha  ROE ROA
Whime 1 0,0374 0,0613 0,0764 0,0834 0,1303 0,1165 0,4946
Whiime 2 0,0515 0,1507 0,0381 0,1160 0,1509 0,2532 0,2395
Whiime 3 0,0690 0,0596 0,0519 0,1011 0,0241 0,3556 0,3387
Whiime 4 0,0177 0,0150 0,1643 0,0099 05528 0,0290 02113
Whime s 0,0696 0,0542 0,1536 01913 01373 0,1657 0,2284
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Ek 4: MEREC Yontemi-Agirliklandirilmis Baglanim Kriterine Gore Agirlik Degerleri

Wob  Carioran LG KOs SO wim  ROE ROA
Wiitme 1 0,0595 0,0697 0,0427 0,1225 0,0305 0,3528 0,3223
Wiitme 2 0,0491 0,1458 0,0374 0,1164 0,1482 0,2509 0,2522
Wiitme 3 0,0704 0,1380 0,0538 0,2658 0,0275 0,3050 0,1395
Whime 4 0,0341 0,0531 0,0709 0,0699 0,1403 0,1121 0,5197
Wiime 5 0,0468 0,1078 0,1357 0,1328 0,1866 0,1051 0,2851
Wiiime 6 0,0177 0,0150 0,1643 0,0099 0,5528 0,0290 0,2113
Wiitme 7 0,0296 0,0826 0,0635 0,2065 0,0567 0,4943 0,0668

Ek 5: MEREC Y0Ontemi-Merkezi Baglanim Kriterine Gore Agirlik Degerleri

FiRMA

Likidite

Kaldirag

Stok Devir

Alacak

KODU Cari Oran Oram Oram Hiz Devir Hin ROE ROA
Wiime 1 0,0177 0,0150 0,1643 0,0099 0,5528 0,0290 0,2113
Wkiime 2 0,0542 0,1518 0,0420 0,1252 0,1458 0,2476 0,2334
Wkiime 3 0,0664 0,0580 0,0501 0,0984 0,0237 0,3625 0,3409
Wkiime 4 0,0704 0,0945 0,0472 0,1890 0,1499 0,2721 0,1770
Whiime 5 0,0119 0,0132 0,0104 0,0484 0,0250 0,8001 0,0910
Whiime 6 0,0310 0,0835 0,0646 0,2028 0,0567 0,4957 0,0656

Ek 6: MEREC Yontemi-Medyan Baglanim Kriterine Goére Agirlik Degerleri

Koby  Carorn L s wiha  ROE ROA
Whime 1 0,0177 0,0150 0,1643 0,0099 05528 0,0290 02113
Whime 2 0,0739 0,0805 0,1292 0,1704 0,2248 0,1335 0,1877
Whime 3 0,0214 0,0581 0,0423 0,1166 0,1022 0,3234 0,3361
Whiime 4 0,0525 0,1535 0,0213 0,1199 0,1507 0,2538 0,2483
Whiime 5 0,0474 0,0514 0,0324 0,1955 0,1210 0,2365 03157
Wictime 6 0,0664 0,0580 0,0501 0,0984 0,0237 0,3625 0,3409
Whime 7 0,0704 0,1380 0,0538 0,2658 0,0275 0,3050 0,1395




Ek 7: WEDBA Yontemi- Tek Baglanim Kriterine Gore IS Degerleri
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KUME 1 KUME 2 KUME 3 KUME 4 KUME 5 KUME 6
FIRMA R FIRMA PR FIRMA SO FIRMA SO FIRMA SO FIRMA i
KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI
BIMAS 0,5529 AKSA 0,1745 ASELS 0,1184 AKFGY 0,7671 DEVA 0,4017 IPEKE 0,6513
ENKAI 0,6910 AKSEN 0,0961 CIMSA 0,0814 BERA 0,8196 ECILC 0,2785 KOZAL 0,3487
OYAKC 0,3811 ALARK 0,1246 DOHOL 0,1087 NUGYO 0,7210 HEKTS 0,6196 KOZAA 0,7099

ALGYO 0,5258 EKGYO 0,0731 PRKAB 0,8878 SELEC 0,5364
ALKIM 0,3221 EREGL 0,0909 SNGYO 0,7641
BAGFS 0,1029 FROTO 0,1519 TSPOR 0,1718
BUCIM 0,2130 KCHOL 0,0787 TUKAS 0,8425
CEMTS 0,2813 KORDS 0,0661

DOAS 0,1666 KRDMD 0,0410

EGEEN 0,5500 PGSUS 09174

ERBOS 0,2898 AEFES 0,0398
GLYHO 0,0268 AGHOL 0,0423

GOZDE 0,2631 ARCLK 0,0676

GSDHO 0,3633

GUBRF 0,0421

ISMEN 0,2752

JANTS 0,2867

KARSN 0,0706

KARTN 0,2375

LOGO 0,3362
MGROS 0,0658

SASA 0,2759

TMSN 0,1130

TTRAK 0,2914
TRGYO 0,1970

ULKER 0,1710

VESBE 0,3424

VESTL 0,1406

YATAS 0,2451

NTHOL 0,1200

ODAS 0,0477
OTKAR 0,2759




Ek 8: WEDBA Yontemi- Tam Baglanim Kriterine Gore IS Degerleri
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KUME 1 KUME 2 KUME 3 KUME 4 KUME 5 KUME 6
FIRMA R FIRMA PR FIRMA SO FIRMA SO FIRMA SO FIRMA i
KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI
AKSA 0,2071 AEFES 0,0864 AKFGY 0,7137 AKSEN 0,1693 IPEKE 0,6513 AGHOL 0,1293
ALKIM 0,4248 BIMAS 0,6311 BERA 0,7511 ALGYO 0,6873 KOZAA 0,3487 ARCLK 0,5130
DOAS 0,1326 ENKAI 0,4455 DEVA 0,7311 ALARK 0,2156 KOZAL 0,7099 ASELS 0,8178
EGGEN 0,8709 EREGL 0,5721 ECILC 0,8165 BAGFS 0,1848 EKGYO 0,5763
ERBOS 0,3538 FROTO 0,6740 HEKTS 0,8779 BUCIM 0,3597 KCHOL 0,4984
GUBRF 0,0451 PGSUS 0,4098 NUGYO 0,6770 CEMTS 0,4638 KRDMD 0,3184
ISMEN 0,1242 TAVHL 0,5239 SELEC 0,8456 CIMSA 0,3156 MGROS 0,1816
JANTS 0,3642 TCELL 0,5141 PRKAB 0,7945 DOHOL 0,2817 PETKM 0,7165
KARTN 0,3534 TKFEN 0,5945 SNGYO 0,7073 GLYHO 0,0393 SAHOL 0,2827
LOGO 0,4101 TOASO 0,6148 TSPOR 0,1210 GOZDE 0,4318 SISE 0,5257
NTHOL 0,1531 TUPRS 0,5087 TUKAS 0,8110 GSDHO 0,5152 THYAO 0,3087
OYAKC 0,3052 ULKER 0,4508 KARSN 0,1051 TTKOM 0,3393
SASA 0,3589 KORDS 0,2797
VESBE 0,3427 ODAS 0,1354
VESTL 0,1094 OTKAR 0,4343
YATAS 0,2410 TMSN 0,1814
TRGYO 0,3380

TTRAK

0,4628




Ek 9: WEDBA Yo0ntemi- Ortalama Baglanim Kriterine Gore IS Degerleri

KUME 1 KUME 2 KUME 3 KUME 4 KUME 5
FIRMA R FIRMA SO FIRMA SO FIRMA SO FIRMA SO
KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI
ALKIM 0,2727 AGHOL 0,0606 AKFGY 0,7381 IPEKE 0,6513 ARCLK 0,3979
AEFES 0,0632 AKSA 0,2693 BERA 0,7829 KOZAL 0,3487 ASELS 0,5927
BAGFS 0,0706 AKSEN 0,1523 JANTS 0,9069 KOZAA 0,7099 EREGL 0,5467
BIMAS 0,1882 ALGYO 0,6494 NUGYO 0,6963 FROTO 0,5215
DEVA 0,2018 ALARK 0,1920 PRKAB 0,8344 KCHOL 0,3286
DOAS 0,0949 BUCIM 0,3218 SELEC 0,8904 KRDMD 0,2929
EGEEN 0,5848 CEMTS 0,4155 SNGYO 0,7311 PGSUS 0,4752
ECILC 0,1604 CIMSA 0,2812 TSPOR 0,1493 PETKM 0,5262
ENKAI 0,1661 DOHOL 0,2519 TUKAS 0,8327 SAHOL 0,1257
ERBOS 0,2404 EKGYO 0,2918 SISE 0,4300
GUBRF 0,0553 GLYHO 0,0415 TAVHL 0,5223
HEKTS 0,2912 GOZDE 0,3869 TCELL 0,5468
ISMEN 0,1514 GSDHO 0,5065 THYAO 0,2133
KARTN 0,2327 KARSN 0,1002 TKFEN 0,4752
LOGO 0,2921 KORDS 0,2482 TOASO 0,5642
NTHOL 0,1530 MGROS 0,1047 TTKOM 0,2626
OYAKC 0,2449 ODAS 0,1366 TUPRS 0,3929
ULKER 0,7651 OTKAR 0,3985

SASA 0,4090
TMSN 0,1640
TRGYO 0,2997
TTRAK 0,4222
VESBE 0,4819
VESTL 0,2125
YATAS 0,3646
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Ek 10: WEDBA Yodntemi- Agirliklandirilmis Baglanim Kriterine Gore IS Degerleri
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KUME 1 KUME 2 KUME 3 KUME 4 KUME 5 KUME 6 KUME 7
FIRMA 1S FIRMA IS FIRMA IS FIRMA IS FIRMA IS FIRMA IS FIRMA IS
KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI
AKFGY 0,7753 AGHOL 0,0606 DEVA 0,5052 AEFES 0,2471 ALKIM 0,3923 IPEKE 0,6513 ARCLK 0,4481
NUGYO 0,7346 AKSA 0,2717 ECILC 0,3428 BIMAS 0,7984 BERA 0,2817 KOZAL 0,3487 ASELS 0,7318
SNGYO 0,7798 AKSEN 0,1459 SELEC 0,7121 DOHOL 0,5855 EGEEN 0,6882 KOZAA 0,7099 EKGYO 0,4943
TSPOR 0,2343 ALGYO 0,6601 ENKAI 0,6464 ERBOS 0,3811 KCHOL 0,4659
ALARK 0,1906 EREGL 0,7696 HEKTS 0,4617 KRDMD 0,2514
BAGFS 0,1655 FROTO 0,7935 ISMEN 0,2787 PETKM 0,5791
BUCIM 0,3206 MGROS 0,0460 JANTS 0,3765 PGSUS 0,4124
CEMTS 0,4194 TKFEN 0,7155 KARTN 0,3575 SAHOL 0,2681
CIMSA 0,2829 TCELL 0,6365 OYAKC 0,4457 SISE 0,4469
DOAS 0,2524 TOASO 0,7642 PRKAB 0,2345 TAVHL 0,5421
GLYHO 0,0404 TUPRS 0,6245 TUKAS 0,2557 THYAO 0,0968
GOZDE 0,3865 ULKER 0,6102 TTKOM 0,2648
GSDHO 0,5045
GUBRF 0,0645
KARSN 0,0979
KORDS 0,2488
LOGO 0,5093
NTHOL 0,1876
ODAS 0,1284
OTKAR 0,3878
SASA 0,4123
TMSN 0,1658
TTRAK 0,4153
TRGYO 0,3028
VESBE 0,4743
VESTL 0,2054
YATAS 0,3599




Ek 11: WEDBA Yo6ntemi- Merkezi Baglanim Kriterine Gore IS Degerleri

159

KUME 1 KUME 2 KUME 3 KUME 4 KUME 5 KUME 6
FIRMA R FIRMA PR FIRMA SO FIRMA SO FIRMA SO FIRMA i
KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI KODU IS DEGERI
IPEKE 0,6513 AKSA 0,1747 AKFGY 0,7379 ALKIM 0,5877 AEFES 0,1345 ARCLK 0,4504
KOZAL 0,3484 AKSEN 0,0965 BERA 0,7814 DEVA 0,4485 BIMAS 0,2841 ASELS 0,7367
KOZAA 0,7079 ALGYO 0,5245 JANTS 0,9018 ECILC 0,3224 ENKAI 0,3264 EKGYO 0,4968

ALARK 0,1250 NUGYO 0,6955 HEKTS 0,6317 EREGL 0,3048 KCHOL 0,4683
BAGFS 0,1031 PRKAB 0,8375 SELEC 0,5368 FROTO 0,3421 KRDMD 0,2527
BUCIM 0,2134 SNGYO 0,7286 TAVHL 0,4789 PETKM 0,5824
CEMTS 0,2814 TSPOR 0,1603 TCELL 0,7550 PGSUS 0,4092
CIMSA 0,1836 TUKAS 0,8297 TKFEN 0,3489 SAHOL 0,2693
DOHOL 0,1572 TOASO 0,3439 SISE 0,4490
DOAS 0,1671 TUPRS 0,2387 THYAO 0,0957
EGEEN 0,5505 TTKOM 0,2651
ERBOS 0,2903
GLYHO 0,0268
GOZDE 0,2637
GSDHO 0,3622
GUBRF 0,0421
ISMEN 0,2775
KARSN 0,0705
KARTN 0,2377
KORDS 0,1612
LOGO 0,3366
MGROS 0,0661
NTHOL 0,1203
ODAS 0,0479
OYAKC 0,2307
OTKAR 0,2767
SASA 0,2762
TMSN 0,1136
TRGYO 0,1974
TTRAK 0,2921
ULKER 0,1712
VESBE 0,3432
VESTL 0,1410
YATAS 0,2456
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Ek 12: WEDBA Yontemi- Medyan Baglanim Kriterine Gore IS Degerleri
KUME 1 KUME 2 KUME 3 KUME 4 KUME 5 KUME 6 KUME 7
FIRMA 1S FIRMA IS FIRMA IS FIRMA IS FIRMA IS FIRMA IS FIRMA IS
KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI KODU DEGERI
IPEKE 0,6513 ERBOS 0,3724 AGHOL 0,1009 AKSA 0,3171 BIMAS 0,6298 AKFGY 0,7379 DEVA 0,5052
KOZAL 0,3487 ISMEN 0,3132 ARCLK 0,4346 AKSEN 0,1907 ENKAI 0,4560 BERA 0,7814 ECILC 0,3428
KOZAA 0,7099 KARTN 0,3062 ASELS 0,7148 ALGYO 0,7306 EREGL 0,5768 JANTS 0,9018 SELEC 0,7121
LOGO 0,5069 BUCIM 0,5560 ALARK 0,2195 FROTO 0,6669 NUGYO 0,6955
OTKAR 0,3411 CEMTS 0,7057 ALKIM 0,4883 PGSUS 0,4078 PRKAB 0,8375
OYAKC 0,4767 CIMSA 0,4832 BAGFS 0,1700 TAVHL 0,5141 SNGYO 0,7286
VESBE 0,3927 DOHOL 0,4310 DOAS 0,2833 TCELL 0,5126 TSPOR 0,1603
VESTL 0,2684 EKGYO 0,4929 GLYHO 0,1096 TKFEN 0,5884 TUKAS 0,8297
GSDHO 0,6029 GOZDE 0,3944 TUPRS 0,5003
KCHOL 0,4297 GUBRF 0,0988 ULKER 0,4539
KORDS 0,4313 HEKTS 0,5355
KRDMD 0,2699 KARSN 0,1987
MGROS 0,1719 NTHOL 0,2768
PETKM 0,6314 ODAS 0,2858
SAHOL 0,2482 SASA 0,4467
SISE 0,4484 TMSN 0,2271
THYAO 0,2390 TTRAK 0,4480
TOASO 0,6116 YATAS 0,3847
TRGYO 0,5230
TTKOM 0,2622




161



	ÖN SÖZ
	ÖZET
	ABSTRACT
	İÇİNDEKİLER
	ŞEKİLLER DİZİNİ
	TABLOLAR DİZİNİ
	EKLER DİZİNİ
	KISALTMALAR DİZİNİ
	GİRİŞ
	BİRİNCİ BÖLÜM
	PORTFÖY OPTİMİZASYONU
	1.1.  Portföy Kavramı
	1.2.  Portföy ile İlgili Temel Kavramlar
	1.2.1.  Getiri
	1.2.2.  Risk
	1.2.2.1.  Varyans ve Standart Sapma
	1.2.2.2.  Kovaryans
	1.2.2.3.  Korelasyon Katsayısı
	1.2.2.4.  Beta Katsayısı
	1.3.  Portföy Çeşitleri
	1.3.1.  Tamamı Tahvillerden Oluşan Portföyler
	1.3.2.  Tamamı Hisse Senetlerinden Oluşan Portföyler
	1.3.3.  Karma Portföyler
	1.3.4.  Diğer Yatırım Araçlarından Oluşan Portföyler
	1.4.  Portföy Teorileri
	1.4.1.  Geleneksel Portföy Teorisi
	1.4.2.  Modern Portföy Teorisi
	1.5.  Portföy Performansının Değerlendirilmesi
	1.5.1.  Sharpe Oranı
	1.5.2.  M2 Performans Ölçütü
	1.5.3.  Sortino Oranı
	1.5.4.  Treynor Ölçütü
	1.5.5.  Jensen Ölçütü
	1.5.6.  T2 Performans Ölçütü
	1.5.7.  Değerleme Oranı

	İKİNCİ BÖLÜM
	METODOLOJİ
	2.1.  Kümeleme Analizi
	2.2.  Kümeleme Analizi Yöntemleri
	2.2.1.  Bölümleyici Tabanlı Kümeleme
	2.2.2.  Yoğunluk Tabanlı Kümeleme
	2.2.3.  Izgara Tabanlı Kümeleme
	2.2.4.  Model Tabanlı Kümeleme
	2.2.5.  Hiyerarşik Kümeleme
	2.3.  Küme Sayısının Belirlenmesi
	2.4.  Hiyerarşik Risk Paritesi
	2.4.1.  Ağaç Kümeleme
	2.4.2.  Yarı Köşegenleştirme
	2.4.3.  Ardışık İkili Seçim
	2.5.  Karar Verme ve Karar Verme Süreci
	2.6.  Karar Modelleri
	2.7.  Çok Kriterli Karar Verme
	2.6.1. Çok Kriterli Karar Verme Yöntemleri
	2.6.2. Çok Kriterli Karar Verme Süreci
	2.6.2.1. MEREC Yöntemi
	2.6.2.2. WEDBA Yöntemi

	ÜÇÜNCÜ BÖLÜM
	HİYERARŞİK RİSK PARİTESİ VE ÇOK KRİTERLİ KARAR VERME YÖNTEMLERİ İLE PORTFÖY OPTİMİZASYONU
	3.1.  Araştırmanın Amacı ve Kapsamı
	3.2. Analizde Yer Alan Alternatifler (İşletmeler)
	3.3.  Analizde Yer Alan Kriterler (Finansal Oranlar)
	3.4.  Uygulama
	3.4.1. HRP ile Alternatiflerin Kümelenmesi ve Ağırlıklandırılması
	3.4.2. MEREC Yöntemi ile Kriterlerin Ağırlıklandırılması
	3.4.3.  WEDBA Yöntemi ile Alternatiflerin Değerlendirilmesi

	SONUÇ VE ÖNERİLER
	KAYNAKLAR
	EKLER

