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Abstract

In this study, a model proposal is presented that can be used in Excel
GRG module in the presence of portfolio size constraints in portfolio
optimization. The proposed model based on Markowitz's portfolio theory is
applied to 15 companies in the Borsa Istanbul Stock Market-Technology
(BIST). The structure, concepts and optimal solution conditions of nonlinear
programming (NLP) problems and solution methods for a basic NLP problem
are examined in parallel with the operation of the Excel Generalized Reduced
Gradient (GRG). Then, penalty function is used to ensure that portfolio size
has a certain value, and a two-objective optimization model targeting low risk
and high return is presented. It is proved that the theoretical structure of the
objective function established with the penalty function can be solved with the
assistance of Excel. The application is made and returns and covariances are
calculated using 335 days of companies’ data. The portfolio size was selected
as 6 and the model was solved for objectives, and portfolio weights with higher
return and lower risk than the BIST Technology index were determined. It has
been shown that the proposed portfolio model under portfolio size constraint
can be easily solved using spreadsheets, formulas and solver of Excel without
the need for complex algorithms.

Article History:

Date submitted:
20 May 2020

Date accepted:
24 Ferbruary 2021

Jel Codes:
C02, C61, G11

Keywords:
Nonlinear
Programming, Excel
GRG Solver, Portfolio
Size

Suggested Citation: Acar, E. (2021). Portfolio Size Constrainted Model Optimization with Nonlinear
Programming (NLP). Sivas Cumhuriyet University Journal of Economics and Administrative Sciences, 22(1),69-

90.

! Dr. Ogr. Uyesi, Yozgat Bozok Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Isletme Boliimii,

elif.acar@yobu.edu.tr, ORCID ID: 0000-0001-6974-4866



Sivas Cumhuriyet Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi
E-ISSN: 2687-4032

2021, 22 (1), s5.69-90.
Doi: 10.37880/cumuiibf.740306

DOGRUSAL OLMAYAN PROGRAMLAMA (DOP) iLE PORTFOY BUYUKLUGU

KISITLAMALI MODEL OPTIiMiZASYONU

Elif ACAR!

(0)4

Bu calismada, portfoy optimizasyonu konusunda portféy biiyiikliigii
kasitlamasimin varliginda Excel Coziicii GRG modiiliinde kullamilabilecek bir
model onerisi sunulmaktadir. Onerilen model, Markowitz 'in portfdy teorisini
temel alarak, BIST Teknoloji endeksinde yer alan 15 sirket iizerine
uygulanmaktadir. Calismada oncelikle, DOP  problemlerinin  yapisi,
kavramlari, optimal ¢oziim sartlart ve genel bir DOP problemi ¢oziim
yontemleri, Excel Coziicii GRG modiiliiniin igleyisi paralelinde incelenmistir.
Sonra, portfoy biiyiikliigiiniin belirli degerde olmasi i¢in Ceza fonksiyonu
kullanilmigtir ve diigiik risk ve yiiksek getiri hedefleyen iki amag¢li optimizasyon
modeli sunulmustur. Ceza fonksiyonu ile birlikte kurulan amag fonksiyonun
Excel GRG C(oziicii modiilii ile ¢oziimlenebileceginin teorik yapist
tartistimistir. Daha sonra, uygulama yapumistir ve Sirketlerin 335 giinliik
verileri kullanilarak getiriler ve kovaryanslar hesaplanmistir. Portfoy
biiyiikliigii 6 secilerek model tek ve iki amach olarak ¢oziimlenmistir ve BIST
Teknoloji endeksinden daha yiiksek getirili ve daha diisiik riske sahip portfoy
agirliklart belirlenmistir. Portfoy biiyiikliigii kasitt altinda onerilen portfoy
modelinin karmagik algoritmalara ihtiya¢ duymadan Excel’in hesap tablolari,
formiilleri ve GRG Coziiciisii kullamlarak kolaylikla ¢oziimlenebilecegi
gosterilmistir.
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1. GIRIS

Yatirimeilar tasarruflarin1 kazanca doniistiirmek i¢in yatirim araglarini kullanarak fonlarini
degerlendirebilmektedir. Fonlarmmi birden fazla yatiim aracina paylastirarak portfoy
olusturabilirler ve boylece katlanmak zorunda olduklar riski paylastirabilirler. Risk bakimindan
yiiksek finansal piyasalardan biri olan borsada islem goren pay senetlerine yatirim yapilmasi
portfoyiin etkin bi¢gimde yonetilmesini ve optimizasyonunu gerekli kilmaktadir. Portfoy
optimizasyonu; eldeki fonlarin yatirim araglari arasinda etkin dagitiminin saglanmasiyla hangi
araca ne kadar yatirim yapilirsa diger bir ifadeyle portféye hangi yatirnm elemanlar1 ne miktarda
secilirse portfoy en diisiik riski tasir ve/veya en yiiksek getiriyi saglar problemini ¢6zmeye yardime1
olan bir modeldir. Portfoy optimizasyonu konusunda 1952’de Harry Markowitz’in Ortalama-
Varyans teorisi gecmisten giiniimiize yapilmis ¢alismalar arasinda hala 6ncii ve hala gegerliligini
koruyan bir teoridir.

Bu teoriye gore; portfoy elemanlar1 arasindaki korelasyon énemlidir, aralarinda ayn1 yonlii
ve yiiksek iligski olan elemanlarin se¢ilmesinin portfoyiin riskini diistirmede etkisi olamaz, ¢linkii
ayni eleman gibi olacaklardir. Portfoy elemanlarin korelasyonu diisiik olursa bir elemandan
kaybederken diger elemandan kazanarak risk diisiiriilebilir. Iki elemanin varyanslari esitse portfoy
icerisinde birlesik olduklarinda portfoyiin varyansi her elemanin bireysel varyansindan diisiik
olmaktadir (Markowitz, 1952:89). Bu teoride risk her elemanin varyansiyla iliskilendirilmemistir;
elemanlar arasindaki korelasyonun standartlastirilmamis bigimi olan ve birlikte degisimi gosteren
kovaryansla iligkilendirilmistir. Kovaryans formiiliine gore olusturulan risk fonksiyonu ikinci
dereceden bir amag fonksiyonu yaratacagi i¢in problemin Dogrusal Olmayan Programlama (DOP)
ile ¢cozlimlenmesi gerekmektedir. Portfdy optimizasyonu problemleri ¢cok degiskenli ve kisith
dogrusal olmayan programlama problemleridir.

Portfoy optimizasyonu gibi gercek hayattaki problemlerin ¢ogu dogrusal olmayan yapilari
icermektedir. Talep, liretim, fiyat vb. gibi fonksiyonlar dogrusal olmayan 6zellik gosterebilirler.
Bu yapidaki problemlerin optimal ¢6zlimiiniin saglanabilmesi i¢in DOP problemlerinin anlagiimasi
onemlidir. 1960’lardan sonra DOP problemlerinin ¢éziimiinde 6nemli gelismeler saglanmistir ve
bu yontemlere duyulan giiven ve ilgi artmuistir (Bahtiyar, 1989:2). Ikinci dereceden yiiksek olan
DOP problemleri i¢in meta sezgisel ¢6ziim yontemleri bulunsa da portfoy optimizasyonu gibi
ikinci dereceden fonksiyonlarin bulundugu DOP ile ¢6ziim alaninda hala bosluklar bulunmaktadir.
Ozellikle de portfdy biiyiikliigiiniin kontroliiniin saglanmasinda.

Portfoydeki iyi bir gesitlendirmenin sagladigi riskin azalmasi avantaji ile portfoydeki
eleman saymin artistyla artacak maliyetler dezavantaji arasinda denge kurulmasi ve optimal
portfoy biiyiikliigiiniin belirlenmesi gerekmektedir (Irala ve Patil, 2007). Bu nedenle portfoy
optimizasyonu problemlerinde portfoy biyiikliigii serbest birakilan bir degisken olmamalidir.
Portfoyde yer alacak pay senedi sayisinin fazla olmasi; portfoyiin yonetilmesini giiclestirmektedir
ve alim satimlarinda 6denen komisyonlarin hesaplamalara dahil edilmemesi sebebiyle ciddi kiilfet
olusturmaktadir (Korhan, 2013:29). Tiim bu sebeplerle ¢caligmada portfoy biiyiikliigiiniin belirli bir
limitte tutulmasimi saglayan ek bir kisitlama modele dahil edilecektir. Literatiirde portfoy
optimizasyonu yapan calismalar incelendiginde Excel Coziicii DOP ile yapilmis caligmalarda
portfoy biiylikliigliniin belirli bir degerde olmasi uygulamasi gozlenmemistir, bu sorun ancak meta
sezgisel yontemler ve gelismis yazilimlar kullanarak ¢oziimlenebilmistir. Fakat DOP ile
¢oziilebilen bir problemi optimale yakin ¢éziimler verebilen sezgisel yontemler kullanarak ¢6zmek
dogru olmayacaktir. Calismanin literatiire katkis1 bu yondedir. Excel dogrusal olmayan GRG
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¢oziicii ile portfoy biiyiikligi kisitlamasi varligindaki bu sorun ¢éziimlenecektir ve kullanilacak
formiiller sunulacaktir. Bu ¢alismanin diger ¢alismalardan farki, konuya finans yonetimi a¢isindan
bakmadan, matematiksel denklemlerin teoriye uygun olarak hazirlanmasi ile uygulayicilar i¢in
kullanish bir model sunmasidir. Ayrica, finansal yonetim agisindan, ilgili literatiirde BIST 100 ve
30 iizerinden portfdyler olusturulmaya calisiimistir. Bu calismada BIST Teknoloji (XUTEK)
alanindaki pay senetleri i¢in portfoy olusturulacaktir. Teknoloji cagin 6tesinde her zaman ilerleme
kaydeden sektorlerden biridir ve yatirnmeilar bu alanda fonlarini degerlendirmek isteyebilirler.

Bu c¢alismanin amaci portfoyde yer alacak pay senedi sayisinin opsiyonel olarak
belirlenebilmesi i¢in Ceza fonksiyonu kullanarak Excel ortaminda bir model 6nermek, onerilen
modelin Excel’de formiillestirilmesini gdstermek, Onerilen modelin kullanilabilirligini farkl
amagtaki portfoy olusturma probleminde sinamaktir. Bu dogrultuda en diisiik riski amaglayan, en
yiiksek getiriyi amaglayan tek amagli modeller ve hem diisiik riski hem yiiksek getiriyi amaglayan
iki amacli model ¢6ziimleri 6nerilen Ceza fonksiyonu ile gerceklestirilecektir. Caligmadaki diger
bir ama¢ DOP problemlerinden elde edilen sonuglarin global en iyi ¢dzlime ulagmasi ig¢in problem
yapisinin ve DOP varsayimlarinin anlasilmasini saglamaktir.

Calismada oOncelikle literatlir bolimiinde konuyla ilgili benzer geg¢mis calismalardan
farkliliklar ve dayanaklar sunulacaktir. Yontem bdliimiinde, Excel Coziicliniin isleyisinin
anlasilmas1 bakimindan DOP problemlerinin yapisi, kavramlari, optimal ¢ézlimler i¢in problemin
konveks yapida olup olmadig1 ve klasik bir genel DOP problemi i¢in kullanilan ¢6ziim yontemleri
sunulacaktir. Daha sonra onerilen modelin kurulumu ifade edilecektir ve portfoy biiyiikliigiiniin
belirli degerde olmas1 yoniindeki kisitlama Excel’de yazilmasi gereken formiiller belirtilerek Ceza
fonksiyonuna doniistiiriilecektir. Bu ceza fonksiyonunu igeren; belirli bir getiri diizeyi igin en
diistik riski saglayan tek amagli model, belirli bir risk altinda en yiiksek getiriyi saglayan tek amach
model ve hem diisiik risk hem yiiksek getiriye esit onem veren iki amacli model ¢ozlimlenecektir.
Kisit sart1 tasiyan portfoy problemlerinin Excel Coziicli Dogrusal Olmayan GRG modiilii ile
coziimlenebilecegi gosterilecektir.

2. LITERATUR TARAMASI

Literatiir genelinde, DOP ile portfdy optimizasyonu yapan ¢aligmalarin ¢ogunlugunda
Excel Coziicii kullanildig1 gozlenmistir fakat portfoy biiylikliigli modelde serbest birakilmistir.
Ulucan, (2002) ¢aligmasi dncii bir ¢calisma olup Excel Coziicti ile portfoy optimizasyonu formiilsel
asamalarini ayrintili betimlemistir. IMKB 30°daki pay senetlerinin 50 aylik verileriyle IMKB 30
getiri ve risk degerini ayri ayr1 hedef belirleyerek en diisiik riskli ve en yiiksek getirili
portfoylerdeki pay senetlerinin agirliklarini bulmustur ve etkin smir ¢izmistir. Calismanin
ilerletilmesi asamasinda portfoyde yer alacak varlik sayisinin belirlenmesini Onermistir. Bu
calismada Ulucan’nin (2002) 6nerisi dogrultusunda portfoy biiyiikliigliniin belirli degerde olmast
saglanacaktir. Ulucan’nin Excel formiilleri genisletilerek eklemelerde bulunulacaktir.

Kiigiikkocaoglu (2002), IMKB 30’daki pay senetlerinin 235 giinliik getirileri igin
Markovitz Ortalama Varyans modelini kullanmistir. Pay senetlerinin giinliik verilerinden hareketle
oncelikle IMKB 30°daki 30 pay senedinin agirhigini esit alarak bir varyans yani risk degeri
hesaplamistir. Hesapladigi bu risk degerini daha sonra belirleyici olarak kullanarak agiga satis
olanagi olan ve olmayan durumlar i¢in getiriyi en yiiksek yapmaya ¢alisarak portfoyde yer alacak
pay senetlerinin agirliklarini bulmustur. Karesel programlama modelini ¢6zerken Excel Coziicl
kullanmistir. Portfoy biiytikliiglinii hesaplamalara katmamugtir.
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Kaya, (2006) IMKB 100 endeksinde yer alan pay senetlerinin 2004 yilindaki 1 yillik
donemi icin 12 aylik verisi ile portfdy optimizasyonu yapmustir. Standart Ortalama Varyans modeli
ile Excel Coziicti dogrusal olmayan GRG modiiliinii kullanmistir. Portféydeki bir pay senedinin
agirliginin en fazla %40 olmasi iist sinirin1 getirmistir ve kisitlarina eklemistir. Cesitli getiriler i¢in
en kii¢iik varyansa sahip portfoyler belirlenmistir. Etkin sinirda yer alan portfoylerin performansini
Sharpe orani ile siralayarak optimum portfoyti belirlemistir.

Cetin, (2007) ¢alismasinda, IMKB 30 pay senetlerinin 6 aylik dénemde giinliik getirilerini
kullanarak her bir pay senedine esit agirlik vererek portfoy riskini hesaplamis ve bu risk degerini
hedefleyerek farkli agirliktaki pay senetlerinden olusan, agiga satis olanagi olan ve olmayan (pay
senedi agirligi icin w > 0 kasit1 eklenmesi) portfoyler igin modeli ¢alistirmistir. Agiga satis olanagi
olmayan portfoy getirisi en yliksek ¢iktigindan optimal portfoy olarak se¢mistir.

Abay, (2013) Markovitz modelini kullanarak, IMKB 30°da yer alan 20 adet pay senedi i¢in,
2005 y1l1 12 aylik veriyle etkin portfoyler belirlemistir. Pay senedi getirileri ve kovaryans matrisleri
icin Excel programi kullanmig, hedeflenen getiri ve risk oranlart ile etkin sinir belirlemede ve
modelin optimize edilmesinde ise Lingo paket programini kullanmastir.

Aygodren ve Ayker, (2013) BIST 30°da yer alan 9 adet pay senedinin 1992-2011 yillari
arasindaki giinliik, haftalik ve aylik getirilerini kullanmistir. Portfoy olusturma problemini
Markovitz ortalama varyans modeliyle modellemis GAM programinda ¢dziimlemistir. Iki farkli
getiri orant i¢in giinliik, haftalik ve aylik verilerle portfoyler olusturmustur. Etkin sinirda yer alan
portféyleri, risk grubu diisiik, orta ve yiiksek olarak ayirmistir. Portfoylerin agirliklarinin
arasindaki farkin 6nemli olup olmadigim Ki Kare (X? ) test istatistigi ile test etmistir. Diisiik ve
orta risk dilizeyinde, giinliik ve haftalik veriler kullanilirsa pay senetlerinin agirliklar1 homojendir
ve ylksek risk diizeyinde haftalik ya da aylik veri kullanilirsa pay senetlerinin agirliklar
homojendir sonuglarina ulasmistir. Bu ve diger ¢alismalar, DOP kullananlar olarak
siirlandirildiginda Tablo 1 sonuglar1 elde edilmektedir.

Tablo 1: Portfoy Optimizasyonunda DOP Kullanan Caligmalar

Yazar Program Portfoy Biiytikliigi
Ulucan (2002) Excel Serbest
Kiiglikkocaoglu(2002) Excel Serbest

Kaya (2006) Excel Serbest

Cetin (2007) Excel Serbest

Iskenderoglu ve Karadeniz (2011)  Excel Serbest, en az ve en ¢ok.
Aygoren ve Ayker, (2013) Farkli Serbest

Akcayir vd. (2014) Excel Serbest

Toraman ve Yiiriik (2014) Excel Serbest

Tablo 1’de goriildiigii lizere literatiirdeki ulusal ¢alismalarda portfoy biiylikliigii serbest
birakilarak modeller kurulmustur. Tablodaki ve benzeri c¢alismalarda portfoy biiylikliglini
kisitlayan ve Excel GRG ¢0ziicii ile ¢oziimleyen ¢alisma bulunmamaktadir. Portfoy biiyiikliiglinii
kisitlayan ¢aligmalarda daha ¢ok Genetik Algoritmalarla ¢éziimleme yapilmistir.
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Akay, Cetinyokus ve Dagdeviren (2002) belirli getiri degeri i¢in minimum varyansli ve
belirli risk i¢in maksimum getiri saglayan ve pay senedi sayisinin opsiyonel oldugu bir modeli
Genetik Algoritmalarla ¢éziimlemistir. Riske ve getiriye farklt 6nem dereceleri vererek optimal
portfoyler olusturup senaryolar liretmistir. Bu makalede ise Akay vd.’nin (2002) ¢alismasinda
kullanilan model {izerine ceza fonksiyonu eklenerek model genisletilerek, Excel GRG ¢oziicii ile
¢Oziimlenecektir.

Iskenderoglu ve Karadeniz (2011) ve Tosun ve Orug (2010) calismasina dayanarak portfdy
biiyiikliigiiniin sabit bir degerde tutulmasi igin secilecek deger 6 olarak belirlenmistir.
Iskenderoglu ve Karadeniz (2011), bir portfoyde bulunmasi gereken optimal varlik yani pay senedi
sayisini, esit agirliklandirilmis ve optimal agirliklandirilmis portfoyler icin aragtirmistir. Degisim
katsayis1 ve risk kriterlerine gre her bir pay senedinin portfdyde yarattig1 etkiyi dlcerek IMKB
100 ve 30’dan olusacak portfoy icin en ¢ok ve en az pay senedi sayilarini Onermislerdir. Bu
siirlarin degisim katsayis1 ve risk birlikte diisiiniildiiglinde kritik limitleri en az 2 ve en ¢ok 8
olmasi gerektigi yoniindedir. Tosun ve Orug’a gore (2010) optimal pay senedi sayist kullanilan
yonteme ve ele alinan veri setine gore farklilik gostermektedir. Caligmalarindan elde ettikleri nihai
sonuca gore, portfoyde 5-7 adet pay senedi bulunmasinin yatirimeilar igin faydali olacagini
diisiinmektedirler. Kullandiklar1 gostergeler 1s1ginda 6 adet pay senedinden olusan portfoyiin
yatirimeilar i¢in yeterli ¢esitlendirmeyi saglayacagini dngormiislerdir.

3. DOGRUSAL OLMAYAN PROGRAMLAMA

Optimizasyon, belirli bir amaci gerceklestirmeye yonelik karar vermeye yardimer olarak,
belirli sinirlar altinda alternatifler arasindan istenen amaci en iyileyecek olan karar degiskenlerinin
secimi olan matematiksel modelin ¢ozlimiidiir. Matematiksel anlamda optimizasyon terimi, tanimli
bir aralikta belirlenen degiskenlerin fonksiyona yerlestirilmesi ile fonksiyonun amaca uygun
bicimde maksimize ya da minimize edilmesini saglayarak problemin sistematik olarak
modellenmesi, incelenmesi ve ¢oziimlenmesidir.

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziim teknikleri problemin yapisina gore farklilasmaktadir.
Coziim i¢in analitik yontemlerden sezgisel yontemler ve meta-sezgisel yontemler kullanilmaktadir.
Klasik dogrusal programlama modelleri analitik yontemlerle ¢oziilebilirken DOP problemlerinin
¢Ozlimiinde algoritma tabanlh sezgisel yaklasik ¢6zlim tekniklerine bagvurmak gerekebilir, ¢ok
biiyiik boyutlu karmasik problemler i¢in ise meta-sezgisel yontemler kullanilmaktadir.

Yoneylem arastirmasinda karsilasilan ¢ogu problem igin gelistirilen matematiksel
programlama modelinin kisitlarinda ya da amag¢ fonksiyonunda lineer olmayan durumlar var ise
problemin ¢6zliim yontemi DOP olarak isimlendirilir. Bu teori ilk olarak Kuhn ve Tucker (1951)
aragtirmasinda ortaya konulmustur. Ger¢ek hayat problemlerinde dogrusal iliskileri gézlemek
zordur. Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimii klasik dogrusal programlamaya gore ¢cok daha
karmagiktir fakat bilgisayar programlari sayesinde bu giicliikler ortadan kalkmaktadir.

(134

Model olarak “m” adet kisittan ve “n” adet degiskenden olusan bir dogrusal olmayan
programlama problemi matematiksel olarak asagidaki bicimde ifade edilir. x € IR® Karar
degiskenlerini ifade eder.
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Amagc Fonksiyonu; Min veya Max Z = flxy, x5, ..x,) = F{X)
Kisit; g, (xy, %0, ..%,,) = b,y

Modeldeki “g” fonksiyonu problemin kisit denklemleridir, esitlik ve esitsizlik kisitlarindan
olusabilir. Kisit kiimesindeki her bir esitlik veya esitsizligi saglayan uygun noktalarin kiimesine
uygun bolge denir.

3.1. Kavramlar

Konveks Kiime: Bir kiime i¢inde herhangi iki noktay1 birlestiren dogru parcasinin tamami
kiimenin igerisinde yer aliyorsa bu kiimeye konveks kiime denir. DOP problemlerinde optimal
¢cozlime ulasilabilmesi i¢in kisit kiimesinin konveks yapida olmasi beklenir.

Gradyan: Bir f(xyx,....x,) fonksiyonunun her karar degiskeni igin birinci dereceden
kismi tlirevine “Gradyan’ denir ve esitlik 1°deki gibi gosterilir (Kunt ve Hammond, 1995: 503).

ar af g)

V(X =(—, -
) dxy dxs dn

1)

Bir amag fonksiyonunun gradyaninin V£(X) = 0 olmasi saglanarak ¢oziimlenmesi ile elde
edilen kritik noktalara yerel en iyi ¢oziimler denir. Karar degiskenlerinin yerel en iyi sonug
degerleridir. Problemin birden fazla yerel en iyi ¢oziimii varsa, hangi ¢éziimlerin global en iyi
¢oziimil sagladig ikinci tiirev testleri ile bulunabilir.

Hessian Matrisi: Bir f{xy x4, .....x,) fonksiyonunun ikinci dereceden kismi tiirevlerinden
olusturulan nxn’lik matrise “Hessian Matrisi” denir ve esitlik 2’deki gibi gosterilir (Winston, 2003:
656).

- ajf af}c af}f-‘
ﬂxi %% dx,0x,
L *f 9 °f
?_JHX] = Hf = dx20xy axg dx,dx, (2)
af  a3f 8*f
_ﬂx”ﬂxl axuxf ax;‘

Konveks Fonksiyon: Dogrusal fonksiyonlar konveks kabul edilir. Dogrusal olmayan bir
fonksiyonun konveks olup olmadigi ikinci dereceden tiirevine bakilarak tespit edilir. Fonksiyon tek
degiskenli iken; fonksiyonun ikinci tlirevi “0” dan kiigiikse fonksiyon konveks degildir.
Fonksiyonun ikinci dereceden tiirevi “0”dan biiyiikse fonksiyon konvekstir. f*(x) = 0 ise konkav,
fi(x) = 0 ise konvekstir.

Iki degiskenli fonksiyonlarda; ikinci dereceden kismi tiirevler her degisken icin sifirdan
biiyiikse fonksiyon konveks (minimum noktaya sahiptir), sifirdan kiiclikse fonksiyon konkavdir
(maksimum noktaya sahiptir).

a*flx arfx
f = ) =0wve ! = ) = 0 ise Konveksminnoktaya sahip (3)
dxy dxs
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a*f(x a*flx
! S ) =0ve ! = ) = 0ise Konkav maxnoktaya sahip 4
dxy dxs

Ikiden fazla degisken olmas1 durumunda Hessian matrisinin asal mindrlerinin yani sirayla
(n-k). satir ve (n-k). siitun silinerek elde kalan matrisin determinant degerlerinin hepsi pozitifse
fonksiyon konvekstir (Erdogan ve Alptekin 2006:17).

3.2. Optimallik

DOP problemlerinde amag¢ fonksiyonu ve/veya kisitlarda dogrusal olmayan denklemler
bulundugu i¢in ¢oziim kiimesi konveks olmayabilir, ¢oziim i¢in bulunan noktalar yerel en 1yi
¢Oziimii saglarken global ya da mutlak en iyi ¢oziimii vermeyebilir, global en iyi ¢dziimden ne
kadar uzakta oldugunu vermeyebilir. Dolayisiyla sonuglar optimal olmayabilir. Bu sebeple amag
fonksiyonunun ve ¢oziim kiimesinin konveks olup olmadiginin belirlenmesi gerekmektedir
(Bazaraa vd, 1993; Yazici, 2005:21).

Amagc fonksiyonu tiirevlenebilir ve dogrusal olmayan bir fonksiyon iken, kisitlar dogrusal
denklemlerden olusuyorsa; amag¢ fonksiyonu konveks ise yerel minimum global minimumdur
amag fonksiyonu konkav ise yerel maksimum global maksimumdur (Winston, 2004:685). Eger
kisitlayict denklemler de dogrusal degilse ¢oziim uzaymnin konveks olmasi beklenir ya da
kisitlayicilarin konveks bigimine doniistiiriilmesi gerekir (Winston, 2004:695; Taha, 2000:767).
Konveks olmayan problemlerin ¢oziimiinde pek ¢ok farkli algoritma tabanli ¢6ziim yontemleri
yerel en iyl noktalar1 bulmada sorun yasamazken, global en iyi noktalari bulmada yetersiz
kalmaktadir.

3.3. Coziim Teknikleri

DOP problemlerinde en iyi ¢6ziimii bulmak igin gelistirilen yontemler amag fonksiyonun
ve kisitlarin yapisina gore degismektedir. Ilk ayrim olarak; problemin tek degiskenli ve ¢ok
degiskenli olmasina goére kullanilan ¢o6ziim teknikleri farkhidir. Tek degiskenli kisitsiz
optimizasyonda; Aralig1 ikiye bolme, Yar1 aralik ve Altin oran algoritmalar1 teknikleri yaklasik
¢oziim sunmaktadir (Erdogan ve Alptekin, 2006).

Cok degiskenli DOP problemleri kisitli ve kisitsiz olmak iizere ikiye ayrilir. Kisith
problemler amag ve kisit fonksiyonlarinin 6zelligine ve problemin yapisina gore belli baglt olarak;
Ayrilabilir  Programlama, Kuadratik Programlama, Konveks Programlama, Geometrik
Programlama, Stokastik Programlama bi¢iminde siniflandirilmaktadir. Her programlamanin
¢ozlim yontemi de farklilagmaktadir. Bu ayrima girmeyen genel bir kisitli DOP problemi Lagrange
Carpanlari, Kuhn Tucker Kosullari, Ceza ve Engel fonksiyonu yontemleri ile ¢oziimlenebilir
ve/veya kisitlarindan arindirilabilir. Daha sonra ¢ok degiskenli kisitsiz DOP problemlerinin
yaklasik ¢6ziim metotlar1 olan Gradyan ve Newton yontemleri kullanilabilir.

Lagrange Yontemi: Cok degiskenli bir DOP problemi esitlik bi¢iminde kisitlayict
fonksiyonlar igeriyorsa analitik bir ¢6ziim yontemi olan Lagrange fonksiyonunun kullanilmasiyla;
kisitl problem, Lagrange ¢arpanlhi kisitsiz bir problem haline gelir. Lagrance ¢arpaninin ()
ekonomik anlami ek kaynak kullaniminin amaca katkisini sunan golge fiyatlar1 vermektedir.
Konveks olmayan problemler i¢in genisletilmis Lagrange fonksiyonlar1 kullanilmasi
gerekmektedir (Yazici, 2005).
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Yontemin varsayimlari; amag¢ fonksiyonu ve kisitlar tiirevlenebilir siirekli fonksiyonlar
olmalidir ve karar degiskeni sayist (n) kisitlayict fonksiyon sayisindan (m) fazla olmalidir
(Markland ve Sweigart, 1987:719). Lagrange ¢arpan yontemi esitlik 5’te ifade edilir (Erdogan ve
Alptekin, 2006).

L(x,2)=fx) + Zﬂf[gfm —-b;] (5)

Lagrange tekniginde, kisit fonksiyonlar1 6nce sifira esitlenerek doniistiiriiliir ve lamda (L)
ile carpilarak amag fonksiyonuna eklenir bdylece, kisitli problem kisitsiz hale dontistiiriilmiis olur.
Her bir degiskene ve her bir lamdaya gore kismi tiirevler alinarak ve sifira esitlenerek yani
VL(X,A) = 0 saglanarak problem ¢oziimlenir.

Karush Kuhn Tucker (KKT) Kogsullari: Kisitlar esitsizlik bigimde ise amag¢ fonksiyonu
maksimizasyon ise —A, minimizasyon ise +A yapilarak Lagrange fonksiyonu esitlik (5) ile
olusturulur. Kuhn Tucker (KKT) kosullar1 saglanarak problem ¢oziimlenir. KKT kosullar esitlik
(6-9) gibidir (Kuhn ve Tucker, 1951):

BLIXA
Eakl ©)
ALixA) _
oX; X = 0 (7)
g:(X)—b;=0 (8)
Alg:(X) —b;]=0 (9)

Bu sartlar1 saglayan noktalar; maksimum problemlerde amag fonksiyonu konkav, minimum
problemlerde amac¢ fonksiyonu konveks olmasi ve kisitlarin her iki durumda da konveks olmasi
gerekcesiyle optimaldir. Kisitlar dogrusal degil ise konveks fonksiyon olmalidir.

Kuadratik Programlama: Amag¢ fonksiyonu kareli terimler igeriyorsa yani kuadratik
formda ve kisitlar dogrusal oldugunda kullanilir. Problemin optimal ¢oziimii olmasi i¢in amag
fonksiyonu maksimum ise tam konkav, minimum ise tam konveks olmalidir (Erdogan ve Alptekin,
2006: 128). Excel Coziicii Kuadratik programlama problemlerini Gradyan yontemle ¢dzmektedir.

Ceza ve Engel Yontemleri: Kisitlarin sayisi arttikca ve kisitlar dogrusalliktan uzaklastikca
DOP yontemleri yetersiz kalmaktadir. Excel Coziicii kisitlarin sayis1 artikca optimal ¢oziimi
bulmada zorlanabilir. Ceza ve Engel yontemleri bu dezavantajlarin varliginda sonuca kolay
ulagilmasini saglamaktadir. Ceza ve Engel yontemleri ile problem kisitsiz hale doniisiir. Esitlik
kisitlarinin varhiginda Engel yontemi esitsizlik kisitlarinin varhiginda Ceza yontemi uygulanir.
Degisik tipte Ceza fonksiyonu ornekleri vardir. Uygulamada ¢ok kullanilan Ceza fonksiyonu, ilgili
kisitin saglanmama miktarinin karesi alinarak amag fonksiyonuna ters etki edecek bicimde amag
fonksiyonuna eklenmesidir. Bu islem ceza degerini biiyiik bir sayiyla carparak ya da p ceza
parametresi kullanilarak da yapilabilir.

Gradyan Yontemi: Cok degiskenli fonksiyon igceren ve kisitlarin olmadigi bir modelde
analitik ¢oziim yetersiz kaliyorsa yaklasik ¢6zliim tekniklerinden biri Gradyan yontemidir. Cok
degiskenli fonksiyonun kritik noktalarin1 bulmak icin gradyani sifira esitlenir. Karmasik
problemlerde bunu analitik yoldan ¢6zmek zordur. Bu sebeple rasgele Xo gibi bir baglangic
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noktasindan hareket edilir; fonksiyonun bu noktadaki kismi tiirevi hesaplanir. Daha sonra, amaca
ters etki etmeyecek bigimde kismi tlirevin belli bir kat1 alinir. Boylece, yeni bir X1 noktasina
ulasilir. Fonksiyonun gradyani sifira esit oluncaya kadar islem tekrar eder ve optimum nokta aranir
(Edogan ve Alptekin, 2006:53). Farkl bir ifadeyle Gradyan algoritmalar1 amag¢ fonksiyonun bir
noktada en hizli artisinin veya azalisinin izlenmesiyle bulunur (Taha, 2000:779). Tiirevlenemeyen
ve konveks olmayan problemler igin genisletilmis Sub-Gradyan yontemi kullanilabilir (Yazici,
2005: 31).

3.4. Excel Coziicii GRG Yontem

Dogrusal olmayan programlama problemleri i¢in Excel Coziicii eklentisinde
Genellestirilmis indirgemeli Gradyan (GRG) yéntemi kodu kullanilmaktadir. Bu kod uygulamasi
Leon Lasdon’un 1973’te ve Alan Waren’nin 1975°te yayimlanan ¢alismalarina dayanmaktadir ve
en hizli yontem olarak kabul edilmektedir (FrontlineSolvers, 2020a; 2020b). GRG yoOntemi
Simplex yonteminin DOP i¢in genisletilmis bir uzantisi1 olarak goriilebilir (Lasdon vd, 1978: 34).
Coziicii DOP problemleri i¢in en fazla 200 karar degiskeni ve 100 kisit limitine sahiptir
(FrontlineSolvers, 2020c)

Bu ¢oziicli kodu, ilk once kisitli problemi KKT kosullart ile kisitsiz bir optimizasyon
problemine ¢evirmektedir. Amac¢ fonksiyonun kismi tiirevini almaktadir ve kismi tiirevler sifira
esit oldugunda optimum ¢oziime ulagmaktadir. Gradyan yontemde ifade edildigi gibi bu yontem
bir baslangi¢ noktasi belirler, bir arama yonii belirler ve her ana iterasyonda dogrusal olmayan
denklem sistemlerinin uygunlugunu her bir adimda siirdiirerek ¢6ziime ulasir (FrontlineSolvers,
2020d). Excel Coziicide GRG yontemi konveks olmayan modeller {izerinde diizeltilmeden
kullanilirsa, ¢6ziicli yerel en 1yl ¢oziimii bulabilir, ama global en 1yiyi bulamaz. Bazen yavas
ilerleme kaydettigi i¢in yani bir noktadan diger noktaya degisim ¢ok azsa yerel en iyi ¢ozliimii
bulmadan 6nce de durabilir. Konveks denklemler i¢eren i¢cin model formiillerinde “Eger” yap1
kullanilmigsa yerel en iyiye yakin ¢6ziimler bulabilir (FrontlineSolvers, 2020e).

GRG yonteminin isleyisinin ve ¢oziicii mesajlarinin anlagilmasi agisindan bu mesajlar
sOyledir (FrontlineSolvers, 2020f): “Cdziicii bir ¢o6ziim buldu” mesaji, ¢oziicliniin yerel en iyiyi
buldugu anlamina gelmektedir. Model konveks yapida degilse ¢oziimden daha uzakta olan global
en 1yl ¢oziimii bulamamis olabilir, ama model konvekse global en iyiyi bulmustur. Matematiksel
olarak bu mesaj, yerel optimallik i¢in belirli bir tolerans dahilinde Karush Kuhn Tucker (KKT)
kosullarinin yerine getirildigi anlamina gelmektedir. Coziicii Segenekleri iletisim kutusundaki
hassas ayarlarda tolerans degeri artirilip azaltilarak ¢6ziim kontrol edilebilir.

“Coziicli mevcut ¢ozlime yakinsadi” mesaji, amag fonksiyonu degerinin son 5 iterasyon
i¢in ¢ok yavas degistigi anlamina gelmektedir. Eger amag fonksiyondaki goreceli degisimin mutlak
degeri Coziicli Segenekleri iletisim kutusundaki Yakinsama kutusundaki degerinden azsa, GRG
yontemi KKT kosullar1 saglanana kadar daha fazla tekrarlamaya devam etmek yerine vaktinden
once durmaktadir. Varsayilan 1E-4 (0.0001) degeri cogu problem i¢in uygun olsa da, bazt modeller
icin ¢ok biiyiik olabilir. Yakinsama diizenleme kutusundaki ayar 1E-5 veya 1E-6 gibi daha kiiciik
bir degere degistirilebilir; ancak amag¢ fonksiyonun neden bu kadar yavas degistigi de
distinmelidir. Ek kisitlama eklenebilir veya degigskenler igin farkli baslangic degerleri

kullanilabilir, boylece ¢oziicii yavas iyilesme bolgesinde “tuzaga diismemis™ olacaktir.

GRG yonteminde “Cdziicii mevcut ¢oziimil iyilestiremez” mesaji nadiren goriilmektedir.
Bu, modelin dejenere oldugu ve ¢oziiciiniin muhtemelen “bisiklet slirdiigii” anlamina gelmektedir.
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Bazi kisitlarin gereksiz oldugu icin kaldirilmasi gerekebilir. Bu 6neri yardimci olmaz ve problem
yeniden modellenemezse, Evrimsel C6zme yontemi kullanilmasi denenmelidir.

4. ARASTIRMA MODELI

Bu kisimda oOncelikle porfoy optimizasyonunda kullanilan formiillerdeki terimlerin
tanimlamalarina yer verilmistir ve formiiller sunulmustur. Daha sonra Ceza fonksiyonunun amag
fonksiyonuna eklenmesiyle optimizasyon modelinin amag¢ fonksiyonu ve kisit fonksiyonlari
olusturulmustur ve optimizasyon modelinin genel gosterimi verilmistir.

4.1. Terim Tammmlamalari, Getiri ve Varyans Formiilleri
T : Belli bir donemdeki pay senedinin getirisidir.
P : t donemindeki pay senedi fiyatidir.
p.—y . tdoneminden bir dnceki donem fiyatidir.
T : Pay senedinin beklenen getirisi, aritmetik ortalama ile hesaplanmistir.

E(R) :Beklenen portfoy getirisi, Markovitz’e gore.

w; : 1’inci pay senedinin portfoydeki agirligini veren karar degiskenidir.

W : J’inci pay senedinin portfoydeki agirligini veren karar degiskenidir.

On : Portfoy Varyansi, Markovitz’e gore .

0; : Iki pay senedi arasindaki kovaryans degeridir.

Ap : Portfoy riskine verilen 6nemdir (Lagrange A degildir).

K : Portfoydeki toplam pay senedi sayisidir.

z; : 1’ inci pay senedi portfoyde varsa 1 yoksa 0 degerini alan kukla degiskendir.
R : Belirli bir getiri oramidir.

i 1,...,n 1’inci pay senedi i¢in indistir.

n = (”:t—‘if_"-}.mﬂ (10)
- = E_:r (11)
E(R) = X' nrw; (12)
o5 = Li LT wiwioy; (13)
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g2

s=wyop +--+wior+ 2wywoa o + 2wy wad 3 + 2w, WG, (14)

Esitlik (14), portfoy varyansinin matematiksel agilimini sunar.

4.2. Amag Fonksiyonu ve Kisitlar

Amag fonksiyonunda, 1z nin degisen degerleri i¢in portfoy getirisi (esitlik (12)) ve portfoy
varyanst (esitlik (13)) kullanilmaktadir. Ayrica portfdy biiylikligi kisitlamast modelin amag
fonksiyonuna ceza fonksiyonu olarak eklenmektedir. Esitlik (15), amag¢ fonksiyonunu ve esitlik
(16-21), kisitlamalar1 gostermektedir:

MinZ = Ap[EPEwiwioy] — (1— Ap)Ernw; + (BPz; — K)? (15)
Srw; = 1 (16)
Shz < K (17)
Yrnw; =R (18)
D=w, =1 (19)
z £ [0,1] (20)
0<=ip =1 (21)

Modeldeki (17) numarali kisit ama¢ fonksiyonuna ceza olarak eklenmistir. Portfoyde
bulunacak pay senedi sayisi igin ceza fonksiyonu (X7 z; —K)? olarak belirlenmistir. Amag
fonksiyonu tiirevlenebilir ve ikinci derece fonksiyondur. Portfoy riski hesaplanirken karar
degiskeni w’ler ikinci derecedendir ve Ay nin isareti sifirdan biiylik oldugundan ikinci dereceden
kismi tiirevler de sifirdan biiyiik olacaktir; ama¢ fonksiyonu minimum noktaya sahiptir ve
konvekstir. (18) numarali kisit dogrusal olmayan denklem gibi goriinse de denklemdeki “ri”
degerleri sabit katsayilar1 verdigi i¢cin dogrusaldir. Ceza fonksiyonu da dogrusal olmayan denklem
goriinmektedir fakat parametre degeri girildigi i¢in sabit sayilardir tiirevi sifir olacaktir, diger
kisitlar da dogrusaldir.

5. ANALIZ VE BULGULAR

BIST teknoloji endeksinin bilesenleri olan 15 adet sirketin 10.01.2019 ile 12.05.2020
tarihleri arasindaki 335 giinliik verileri investing.com alanindan elde edilmistir. Veriler Excel
programina islendikten sonra sirketlerin giinliik getirileri hesaplanarak ortalama getirileri ve
varyanslar1 hesaplanmistir. Pay senetlerinin varyanslarin bu asamada hesaplanmasi kovaryans
matrisinin dogrulugunu smamak icin yapilmistir. Hedeflenen getiri diizeyini belirlemek i¢in BIST
30 (XU030) ve BIST Teknoloji (XUTEK) endekslerinin ortalama getirileri hesaplanmustir.
XUTEK ortalama getirisi BIST 30°dan daha yiiksek ¢iktig1 igin olusturulacak portfyiin getirisinin
XUTEK endeksi ortalama getirisinden biiyiik olmasi garanti edilmistir. BIST 30 ve XUTEK
endekslerinin varyanslari da hesaplanmistir. Olusturulacak portfoyiin riskinin yani varyansinin
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XUTEK endeks ortalama risk degerinden daha diisiik olmasi saglanmistir. 15 adet karar degiskeni
kullanilmigtir. Karar degiskeni sayisi kisit sayidan fazladir. Sekil 1, model 6n girdi parametrelerinin
Ozetini sunmaktadir. Hiicre degerlerinin goriinebilir olmasi i¢in glinliik getiri degerleri 100 ile

carpilmistir.
A B C D E F G H | i K L M N (8] P Q R
1 |TARIH ALCTL AREMNA ARMDAASELS DGATE DESPC ESCOM FOMNET INDES KAREL KRONT LINK  LOGO NETAS PKART XU030 XUTEK
2 | 12.05.2020 2.57 311 -1.25 2.08 2.66 1.29 -2.36 2.22 453 3.77  -0.09 1.55 3.67 2.98 0.54 1.67 2
3 11.05.2020 -0.27 -2.89 0.9 1.36 1.1 0.74 -2.5 -0.9 6.98 -0.2 -2.36 -0.84 0.21 -0.47 -0.85 -0.34 0.98
4 | 8.05.2020 -2.65 5.2 0.0 -1.1% -3.76 -1.82 -3.61 -253 -3.89 -3.5 -197 -1.81 -2p4 -243 -178 -0.3 -1.55
334| 14.01.2019 1.06 -3.15 0.23 -043 -1.88 -141 -1.33 -178 2.43 4,08 -1.32 0.12 -1.4 ] 6.02 0.51 -0.41
335/ 11.01.2018 0.71 -2.82 0.35 -1.44 0.71 -0.34 274 -0.88 -1.19 0.23 0.36 0.24 1.42 1.07 -3.27 0.61 -1.13
336/ 10.01.2019 0.18 6.25 -1.7 2.88 1.44 1] 0 -354 -0.18 -1.12 2.35 2.81 6.42 -0.61 3.38  -0.07 2.82

337
338 Ort. Getiri
333|Varyans

0.4533 0.4693 0.3584 0.0859 0.3005 0.3162 0.6323 0.6535 0.2245 0.4432 0.3727 0.4464 0.3341 0.2324 0.4458

0.017 0.1447

17415 12.554 16.784 6.5262 17.343 12.487 28.294 21.365 9.0472 13.502 14.057 20.162 7.4938 15.515 14.362 2.5517 5.46638

Sekil 1: Excel Model On Girdi Parametreleri Goriintii Ozeti

BIST Teknoloji endeksinde yer alan pay senetleri yiiksek getiri ve yiiksek riske sahiplerdir.
BIST 30 endeksinin riski diisiik oldugu gibi ortalama getirisi de diisiiktiir. Yiiksek kazang pesinde
risk almayi seven yatirimeilar BIST Teknoloji endeksinde bulunan sirketlere yatirim yapabilirler.
BIST Teknoloji endeksi varyansi bilesiminde bulunan tiim pay senetlerinin varyansindan daha

kiictiktiir.

Sekil 2°de kovaryans matrisinin ekran goriintiisii sunulmustur. Matrisin kdsegen elemanlari
pay senetlerinin kendi kendisiyle olan kovaryansini vermektedir, kendi kendisiyle olan kovaryans
bireysel varyansina esittir.

A

B

341 | KOVARYANS MATRISI

342

343 | ALCTL
344 ARENA
345 ARMDA
346| ASELS
347 DGATE
348 DESPC
3459 |ESCOM
350 FONET
351/ INDES
352 | KAREL
353 KRONT
354 LINK
355|LOGO
356 MNETAS
357 PKART

ALCTL
17.4150
4.6551
6.4659
4.2748
6.3140
5.9599
5.8512
6.3039
6.0563
7.0730
6.7004
6.2249
4.3769
5.6602
4.8679

C

ARENA ARMDA ASELS
6.4659
5.3794

16.7836
2.8284
5.4786
6.4798
8.4725
7.2436
5.0117
4.5834
5.6269
7.7781
2.9432
5.5968
3.8992

4.6551
12.5542
5.3794
3.8594
7.1666
6.4220
5.9375
6.4233
4.9264
5.1859
5.6006
6.8099
3.1718
6.0158
3.6599

F

G

H

DGATE DESPC ESCOM

4.2748
3.8594
2.8284
6.5262
43981 1
3.3169
4.3059
3.4304
3.4022
4.9097
3.6621
3.6995
2.5093
4.6186
2.7455

6.3140
7.1666

5.4786
4.3981

7.3429

5.9599
6.4220
6.4798
3.3169
8.2974

8.2974 12,4870
5.7427 28.2943

6.4280
8.3087
8.3782
71711
6.2267
8.1600

4.3836

7.2375

4.8439

7.0806
6.0893
5.9187
4.6680
6.6361
3.6803
6.2774
4.9065

9.8512
5.9375
8.4725
4.3059
6.4280
5.7427

8.7192
5.6497
5.4890
8.7631
8.8400
3.7214
7.5292
5.7154

J

FOMNET INDES

6.3039
6.4233
7.2496
3.4804
8.3087
7.0808
8.7192
21.3647
6.2985
5.5231
7.5014
8.8257
4.9272
7.7379
6.1444

6.0563
4.9264
5.0117
3.4022
8.3782
6.0893
5.6497
6.2985
9.0472
5.8212
5.4571
5.6514
3.8819
5.9907
4.6716

K

KAREL
7.0730
5.1859
4.5834
4.95097
7.1711
5.9187
5.4890
5.5231
5.8212

13.5024
5.0697
5.5089
4.1304
7.0457
3.9459

L

KRONT LINK
6.2249
6.8099
7.7781
3.6995
8.1600
6.6361
8.8400
8.8257
5.6514
5.5089
6.6241

20.1624
4.2929
6.3953
4.7447

6.7004
5.6006
5.6269
3.6621
6.2267
4.6680
8.7631
7.5014
5.4571
5.0697
14.0568
6.6241
4.2453
7.8714
3.6997

M

N

LOGO

8]

MNETAS

4.3769  9.6602
31718 6.0158
29432 5.5968
2.5093 4.6186
4.3836 7.2375
3.6803 6.2774
3.7214 7.5292
49272 7.7379
3.8819 5.9907
4.1304 7.0457
4.2453 7.8714
4.2929 6.3953
7.4938 4.1008
4.1008 15.5151
24309 4.8573

P

PKART
4.8679
3.6599
3.8992
2.7455
4.8439
4.9065
5.7154
6.1444
4.6716
3.9459
3.6997
4.7447
2.4909
4.8573

14.3619

Sekil 2: Excel Kovaryans Matrisi Gortintiisii

Ortalama varyans portfoy secim modelini ¢c6zmek i¢cin Microsoft Excel yazilimi iginde yer
alan Coziicii eklentisi kullanilmistir. Coziicii kullanmaktaki amacimizi hedeflenen getiri
diizeyinden daha fazla getiri elde ederek minimum riskli portfoyii bulmak, hedeflenen risk
diizeyinden daha diisiik riske sahip maksimum getirili portfoyii bulmak ve hem riske hem getiriye
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esit onem vererek iki amaci birden saglayan optimal portféyii bulmak dolayisiyla hedeflenen
portfoylerde yer alacak pay senetlerinin agirliklarini saptamak olarak tanimlayabiliriz. Bu sebeple
calismada 3 farkli model kurulmustur. Diger bir amag, bu amaclar1 basarirken ayni zamanda
portfoy bilytikliigiinii belirli degerde olmasini saglamaktir. Tek bir amag fonksiyonu olusturarak
tiim hedefleri karsilayan bir model olusturulmasi i¢in Sekil 1 ve 2°deki parametreler hazirlandiktan
sonra tiim kullanilan Excel formiilleri ve hiicre tanimlamalar1 asagidaki Tablo 2’de sunulmustur.
Kisim 3.2’de sunulan denklemler ve kisitlamalar Excel formiilleriyle olusturulmustur.

Tablo 2: Kullanilan Formiiller ve Hiicre Tanimlamalari

Hiicre/Aralik Tamm Hiicre Formiil
B338:P338 Ortalama B338 =ORTALAMA(B2:B336)
Getiriler B338:P338 kopyalandi.
B343:P357 Kovaryans B343 =KOVARYANS.S($B$2:$B$336;B2:B336)
Matrisi C343:P343 kopyalandi
B359:P359 Karar Degis./  B357 =(KOVARYANS.S($P$2:$P$336;B2:B336)
Pay Senedi B357:P357 kopyalandi
Agirhigt
Q359 Toplam Q359 =TOPLA(B359:P359)
Agirlik
B360:P360 z; € [0.1] B360 =EGER(B359=0;0;1)  C360:P360 kopyaland1
Q360 Toplam Q360 =TOPLA(B360:P360)
Varlik ¥ z;
C362 Portfoy C362 =TOPLA.CARPIM(B338:P338;B359:P359)
Getirisi
C363 Hedeflenen C363 =R338 XUTEK Ort. Getirisi
Getiri
C364 Portfoy C364 =TOPLA.CARPIM(DCARP(B359:P359;B343:P357);B359:P359)
Varyansi
C365 Portfoy Riski ~ C365 =KAREKOK(C364) Formiillerde varyans kullanilmugtir.
C366 Istenen Varlik B370 =1, degeri,
Sayist K=6 Az=1 A =0,5 5 =0 Opsiyonel segenekler
C367 Ceza C367 =1000*(Q360-C366)"2
Fonksiyonu
C368 iki Amagh C368 =(B370*C364)-((1-B370)*C362)+C367
Model
R339 Minimum R339 XUTEK Varyanst
varyans

Model hazirlama asamasinda ¢oziimlemelere baglarken baslangicta amag¢ fonksiyonuna
ceza fonksiyonu eklenmemistir, portfoy biiyiikliigii icin en fazla 6 pay senedi olmasi kisiti
¢oziiclide kisitlayicilar boliimiine eklenmistir fakat ¢oziicli uygun bir ¢oziim bulamamistir. Daha
sonra bu kisitlama kaldirilarak Ceza fonksiyonuna doniistiiriilmiistiir ve amag¢ fonksiyonuna
eklenmistir, bu sayede model 6 adet pay senedi iceren uygun bir ¢6ziim bulabilmistir. Portfoy
bliytlikliigline miidahale yapmadan ¢6zlimlendiginde 8 adet pay senedi bulmustur fakat fazla sayida
pay senedine yatirim yapilmasinin dezavantajlarindan dolay1 sayr miimkiin oldugunca literatiir
151g8inda 6 olarak belirlenerek ¢oziimlenmistir. Coziiciiye girilen modeller asagidaki Tablo 3°de
sunulmustur. Kisitlanmamis degiskenleri pozitif yap iletisim kutusu isaretlenerek karar
degiskenlerinin pozitif olmasi saglanmistir bu konuda ek kisitlama girilmemistir.
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Tablo 3: Coziicii Parametreleri

Parametre Amac F. Karar Degis. Kisitlar
Model | Ap=1 K=6 Min. C368 $B$359:3P$359  $Q$359=1 $C$362 > $C$363
Model Il A1p=0.5 K=6 Min. C368 $B$359:3P$359 $C$362 > $C$363  $Q$359=1
$C$364 < $R$339
Model 111 Ap=0 K=6 Min. C368 $B$359:$P$359  $Q$359=1 $C$364 < $R$339

Calismada 6nerilen modelde amag fonksiyonu ¢ift amagh olarak hazirlanmistir. Model I’de
portfoy riskinin 6nem degeri (1) “1” olarak girildigi icin portfoy risk/varyansinin minimum olmasi
saglanmistir, getiriye onem “0” verilmistir, sadece getiri oraminin BIST Teknoloji endeksi
getirisinden yiiksek olmasi1 saglanmistir. Model 1I’de, portfoy riskinin 6nem degeri (1) i¢in 0.5
Oonem degeri verilmistir ve riske ve getiriye esit onem verilerek getirinin en yiiksek riskin en diisiik
olmasi istenmistir. Model III’de ise (A;) degeri “0” oldugundan getirinin en yiiksek olmasi
istenmistir, riske 6nem sifir verilmistir, sadece portfdy riskinin BIST Teknoloji endeksi riskinden
daha diisiik olmasi saglanmistir. Model I ve III tek amagli Model II ¢ift amaglidir. Modeller tekrar
tekrar ¢alistirilmistir ve en iyi sonug degerleri raporlanmistir. Buna gére Model I sonuglart Sekil
3’teki gibidir.

358 ALCTL ARENA ARMDA ASELS DGATE DESPC ESCOM FOMET INDES KAREL KRONT LINK LOGO MNETAS PKART Top.
359 AGIRLIKLAR 0.00 0.00 0.07 040 0.00 0.02 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.32 0.00 011 1.00
360 Zi 1] 0 1 1 0 1 0 ] 1 1] ] 0 1 0 1 6
361

362| Portfoy Getisisi 0.2413

363 Hedeflenen Getiri 0.14466

364/ Portfdy Varyansi 4.23300

365  Portfdy Riski 2.06229

366 K 6

367 Ceza 0

368 ki Amagh 4,2530557

Sekil 3: Excel Model I Sonuglari Goriintiisii

Model I sonuglarma gore; yatirimcr fonlarinin %40°mn1 Aselsan Elektronik Sirketi’ne
%32’sini Logo Yazilim Sirketi’ne, yaklasik %12’sini Plastikkart Akill1 Kart letisim Sistemleri
Sirketi’ne, %7 sini Indeks Bilgisayar Sistemleri Sirketi’ne, %7’sini Armada Bilgisayar Sirketi’ne
ve %?2’1sini Despec Bilgisayar Pazarlama Sirketi’ne yonlendirir ise yatirimcinin en diisiik riskle
XUTEK getirisi iizerinde bir getiri saglamasi muhtemeldir. Hesaplamalar yapilirken getiri
degerleri 100 ile carpilarak olusturulmustur dolayisiyla beklenen portfoy getirisi %0,2413
olmaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken en diisiik riskle hedeflenen getiri diizeyinin %10
asilmis olmasi ve BIST 30 ortalama getirisinden 14 kat fazla getiri elde edilebilinmesidir. Portfoy
varyans1 4,25 degeri, XUTEK varyans degerinden (5,47) daha diisiiktiir. Portfoy getirisi hedeflenen
getiriden yiiksektir Coziicii tim kisitlamalar1 karsilamistir ve 6 adet pay senedi sayisini sunmustur.
Model I i¢in varyans kisit1 eklenmemistir ¢linkii Model I hali hazirda varyansi minimum yapmak
tlizerine kurulmustur.

Model II sonuglarina gore yatirim yapilan pay senetleri degismemekle birlikte oranlarinda
farkliliklar bulunmustur; fonlarinin %37’si Aselsan Sirketi’ne, %34’i Logo Sirketi’ne, %12’si
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Plastikkart Sirketi’ne, %7’si Armada Sirketi’ne, %6’s1 Indeks Sirketi’ne ve %4’ii Despec
Sirketi’ne yatirilmalidir. Esit 6nem verilen Model II sonuglart Model I’e gore, portfoy varyansi
4,2592’¢ yiikselmis, getirisi ise %0,2495’e yiikselmistir. Her iki modelde de portfoy biiytikliigiiniin
6 olmasi1 saglanmistir ve ceza degeri sifir ¢itkmistir. Coziicii, ceza fonksiyonunu hesaplamalarina
dahil edebilmistir ve tiim kisitlamalar karsilanmustir.

Model IIl igin program calistirildiginda ¢oziicii ¢6ziim bulmada olduk¢a zorlanmistir. Farkl
baslangic noktalar1 denendikge farkli ¢oziim degerleri raporlanmistir ve bunlarin icinden en 1yi olan
secilmistir. Coziicliniin farkli sonuclar i¢in yliksek ceza degerine katlanmasina anlam verilememis
ve problem bir de Excel Acilim modiiliinde ¢6ziimlenmeye calisilmistir. A¢ilim modiilii, GRG
altyapisina gore amac fonksiyonu bazli ¢alistigi i¢in ceza fonksiyonunu daha 1iyi
anlamlandirabilecegi diisiiniilmiistiir. Fakat A¢ilim modiili GRG’ ye kiyasla uygun bir sonug
bulamamistir, bunun sebebinin XUTEK varyans degerinin ¢ok diisiik kalmas1 sebebi ile oldugu
anlagilmistir. XUTEK varyans degeri 8 degerine arttirilarak ¢oziicli ¢alistiginda A¢ilim modiili
¢Oziim bulabilmistir bulunan ¢oziimler iizerinden tekrar ¢oziicliniin ¢dzmesi istenerek basaril
sonuclara ulasilmistir. A¢ilim modiilii uygun ¢éziimler bulurken portfoy biiyiikliigliniin kesinlikle
6’dan farkli olmamasini ¢ok iyi basarmistir, GRG Ceza fonksiyonu ile ¢ok daha iyi ¢aligmaktadir.
Nihayetinde Model III i¢in bulunan GRG segenegi en uygun ¢oziim degerleri Ac¢ilim modiiliine
girdi baslangi¢ noktalar1 girilmistir fakat Ac¢ilim se¢enegi GRG’den daha iyi bir sonug
bulamamistir. Cozlimii zor ve kisitlar1 dar alanda olan problemler i¢cin GRG’nin daha basarili
oldugunu soyleyebiliriz.

En yiiksek getiriyi ve XUTEK riskinin altinda bir riski hedefleyen Model 1ll GRG
sonuglarma gore; %37 LOGO Sirketi’ne, %18 Plastikkart Sirketi’ne, %18 Arena Sirketi’ne, %15
Karel Elektronik Sirketi’ne, %10 Fonet Sirketi’ne ve %2 Aselsan Sirketi’ne, toplamda 6 adet pay
senedine yatirim yapilirsa %0,4219 getiri oran1 elde edilebilir. Bu deger yaklasik BIST 30 ortalama
getirisinden 25 kat fazla ve XUTEK ortalama getirisinden hemen hemen 3 kat fazladir. Model [II’e
gore olusturulan portfoyiin varyansi 5,4667 degeriyle tam tamina 5,4668 XUTEK varyansindan
diisiik bulunmustur.

Son olarak ceza fonksiyonu kaldirilarak yani portfoy biiyiikliigli serbest birakilarak Model
[T ¢oziilmiistiir ve GRG modiilii global optimuma ulagmistir, hangi baslangi¢c noktasi secilirse
secilsin GRG ayn1 sonucu bulmustur. Yiiksek getiri hedefleyen yatirimeilar igin bu pay senetlert,
%34 LOGO, %18’er Arena ve Plastikkart, %11 Karel, %7 Fonet, %6 Escort, %4 Armada ve %2
Alcatel Sirketleri olmaktadir. Getiri oran1 %0,4336, portfoy varyasi 5,4667 bulunmustur. Burada
bulunan getiri oranin1 portfoy biiylikliigii 6 ile elde edilen Model I1I sonuglari ile kiyaslarsak %1°lik
getiri farki vardir ve bu fazladan 2 adet alim satim islem maliyetine katlanmay1 ve islem c¢abasi
gerektirecektir. Boylelikle ceza fonksiyonu ile bulunan portfoyiin optimal oldugu, ceza
fonksiyonunun ise yaradigi saglama ile test edilmistir.
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6. SONUC

Bu c¢alismada ilk asamada DOP problemlerinin yapist incelenmistir. Dogrusal olmayan
problemin DOP yardimiyla ¢éziimlenebilmesi i¢in ¢oziim kiimesinin konveks olup olmadigimin
nasil belirlenmesi gerektigi, DOP varsayimlar1 ve Excel DOP GRG Coziiciisiiniin nasil ¢alistig
arastirilmistir. Bu ¢alismadan edinilen bilgilere gére Excel GRG alt yapist miimkiin oldugunca
kisitsiz olusturulan problemlerde uygun bir ¢6ziim bulabilmektedir, dogrusal modellerde global en
iyiyi bulurken dogrusal olmayan modellerde global en iyi ¢6ziimii bulmada zorlanmaktadir ve
yaklagik global ¢oziimler sunmaktadir.

Portfoy optimizasyonu konusunda Excel Coziiciide yapilan c¢alismalarda portfoy
biiyiikliigiine miidahale edilmemistir bu ¢alismada portfoy biiytlikliigli belirlenerek modele kisit
olarak eklenmistir fakat Excel Coziicii uygun bir ¢oziim bulamadigindan portfoy biiytikliigii kisitt
Ceza fonksiyonuna doniistiiriilmiis ve amag fonksiyonuna eklenmistir. Bu sayede model bu kisittan
arindirildigi icin Coziicii en 1yi ¢6ziimii bulabilmistir. Bu model 6nerisi ile literatiirdeki calismalar
bir adim oteye tasinmustir, karmasik algoritmalar1 kullanarak ¢oziimlenecek problemler Excel
Coziicii ortaminda kolaylikla ¢oziimlenebilir hale getirilmistir.

llerleyen calismalarda, Excel’de &nerilen bu model sonuglarinin farkli portfoy yapilarinda
Hedef Programlama ve Genetik Algoritmalarla karsilagtirilmas: yapilabilir ve olusturulan
portfoylerin performanslart degerlendirilebilir. Excel Coziiciideki bu model iizerinden A nin
degisen degerleri ile yani riskin ve getirin farkli dnem dereceleriyle, farkli senaryolar iiretilebilir
ve olusturulan portfoylerin performanslar1 karsilagtirilabilir. Son olarak, portféy optimizasyonu
caligmalarinda bazen 0,001 gibi 6nemsenmeyecek agirliklar ¢ikabilmektedir ve bu durumda “z”
degeri 1 olacaktir fakat anlamsiz bir yatirnm olacaktir. Boyle bir durum ile karsilasilir ise karar
degiskenlerine yani agirliklara belirli degerden 6rnegin %3 ten biiyiik ya da “0” ve 1’den kiigiik
olmasi gibi ek kisit eklenebilir ve 6nerilen model Excel programinda genisletilebilir.
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EXTENDED ABSTRACT

If there are nonlinear equations or inequalities in the constraints or the objective function
of the mathematical programming model developed for problems encountered in operations
research, the solution method of the problem is called nonlinear programming (NLP). Most real-
life problems such as portfolio optimization are multivariate and constrained nonlinear
programming problems. It is important to understand the NLP problems in order to provide the
optimal solution of the problems in this structure. Although there are meta-heuristic solutions for
NLP problems higher than the second degree, there are still gaps in the solution area with NLP,
which uses quadratic functions such as portfolio optimization, especially in controlling portfolio
size.

Excessive number of stocks are to be included in the portfolio, making the portfolio difficult
to manage and creating a serious burden due to the fact that the commissions paid in trading are
not included in the calculations. Therefore, portfolio size should not be an uncontrolled variable in
portfolio optimization problems. In this study, therefore, an additional constraint that allows the
portfolio size to be kept at a certain limit is included in the optimization model.

When studies using portfolio optimization are examined in the related literature, it is seen
that portfolio size constraint application has not been observed in studies conducted with Excel
Solver NLP, as it is thought that this problem could only be solved by using meta-heuristic methods
and advanced software. However, such problems can also be solved with NLP by using heuristic
methods that can provide near-optimal solutions. The contribution of the study to the literature is
as follows; the problem in the presence of portfolio size constraint will be solved with Excel
nonlinear Generalized Reduced Gradient (GRG) solver and the formulas to be used will be
presented.

The difference of this study from other portfolio optimization studies is that it provides a
useful model for practitioners and decision makers with the preparation of mathematical equations
in accordance with the theory, regardless of financial management. In addition, in terms of financial
management, it has been tried to create portfolios over Istanbul Stock Exchange (BIST) 100 and
30 in the relevant literature. In the present study, a portfolio will be created for stocks in the BIST
Technology (XUTEK) stocks, which might provide immense benefits to the companies and
investors as technology is one of the industries that have always progressed beyond the age,
appealing investors to allocate their funds.

The purpose of this study is to propose a model in the Excel worksheet, using the penalty
function, in order to optionally determine the number of stocks to be included in the portfolio.
Other purpose is to show the Excel formulas of the proposed model and to test the applicability of
the model in portfolio problems with different objectives. Accordingly, single-objective models
aiming the lowest risk and highest return, and multi-purpose models aiming both low risk and high
return will be resolved with portfolio size constraint. Another purpose of the study is to provide an
understanding of the problem structure and NLP assumptions so that the solutions obtained from
NLP problems reach the global optimal solution.

Within the scope of the method of the study, the issues explored are the structure of the
NLP problem, its concepts, and how to determine whether the problem is convex or not for optimal
solutions. NLP assumptions and methods to be used as a solution to the problem are investigated.
A general constrained NLP problem can be solved and / or removed from its constraints by using
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Lagrange Multipliers, Karush-Kuhn-Tucker (KKT) Conditions, Penalty and Barrier functions.
Then, Gradient and Newton methods, which are the approximate solution methods of multivariable
unconstrained NLP problems, can be used.

Generalized Reduced Gradient (GRG) method code is used in Excel Solver add-on for NLP
problems. The GRG method can be seen as an extended extension of the Simplex method for NLP.
This solver code first translates the constrained problem into an unconstrained optimization
problem with KKT conditions. It takes the partial derivative of the objective function and reaches
the optimum solution when the partial derivatives are equal to zero.

NLP methods become insufficient when the constraints move away from linearity and the
number of constraints increases in the NLP problem. The greater the number of constraints, the
harder it will be for the Excel Solver to find the optimal solution. In the presence of these
disadvantages, Penalty and Barrier methods provide easy results. The problem becomes
unconstrained optimization problem through methods of Penalty and Barrier functions. The Barrier
method is applied in the presence of equality constraints and the penalty method is applied in the
presence of inequality constraints. There are different types of Penalty function examples.

In this study, a Penalty function, which is widely used in practice, is used to move the
portfolio size constraint problem away from this constraint. Accordingly, the amount of non-
fulfilment of the respective constraint is squared and added to the objective function in a way that
adversely affects the objective function. Solver features are introduced to understand the
functioning of Excel GRG Solver, which is determined as a solution tool for the constrained
portfolio optimization problem. Later, by presenting formulas that need to be written in Excel,
portfolio size constraint is converted into Penalty function. The setup of the NLP portfolio
optimization model is expressed and the suitability of the model for optimal solutions is explained
theoretically.

Data for 335 days between 10.01.2019 and 12.05.2020 of 15 companies, which are
components of BIST Technology index, are obtained. The proposed model is applied over this data
set, with the maximum portfolio size of 6.

After the data is processed in the Excel worksheet, the daily returns of the companies are
calculated, and the average and variances of their returns are calculated. The average returns of
BIST 30 and BIST Technology (XUTEK) indices are calculated to determine the targeted return
level. Since the average return of XUTEK index is higher than the average return of BIST 30 index,
it is ensured that the portfolio return is higher than the average return of the XUTEK index.
Variances of BIST 30 and XUTEK indices are also calculated.

It is ensured that the portfolio variance, which means the risk of the portfolio, is lower than
the average variance value of the XUTEK index. The number of decision variables that present the
optimal weights of the assets to be included in the portfolio is 15. The number of decision variables
is greater than the number of constraints. Stocks included in the XUTEK index have high returns
and high risk.

Three models are formed under the portfolio size constraint. Model 1 composes a portfolio
with minimum risk that yields more than the targeted return level, Model 11 composes the optimal
portfolio that meets both objectives by giving equal importance to both risk and return. Model 11
composes a portfolio with maximum return with less risk than the targeted level of risk.
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Before starting the model solutions, the penalty function was not added to the objective
function, the constraint to have a maximum of 6 stocks for the portfolio size was added to the
constraints tab in the solver, but the solver could not find a suitable solution. Later, this restriction
was removed from the constraints and transformed into the Penalty function and added to the
objective function, so the models were able to find a suitable solution that includes 6 stocks. For
all three models, the solver was able to include the penalty function in its calculations, the penalty
value was "0" and all restrictions were met.

According to Model | solutions, if the investor directs 40% of the funds to Aselsan
Electronic Company, 32% to Logo Software Company, approximately %12 to Smart Card
Communication Systems Company, 7% to Indeks Computer Systems Company, 7% to Armada
Computer Company, 2% to Despec Computer Marketing Company, the investor is likely to earn a
return which is above the return of XUTEK with the lowest risk.

According to Model |1 solutions providing equal importance to risk and return, the assets
in the portfolio did not change, but the ratios of the assets changed. 37% of the funds should be
allocated to Aselsan Company, 34% to Logo Company, 12% to Smart Card Company, 7% to
Armada Company, 6% to Indeks Company and 4% to Despec Company.

According to Model 111 GRG solutions targeting the highest return and a risk below XUTEK
risk; 37% of the funds should be invested to LOGO, 18% to Smart Card, 18% to Arena, 15% to
Karel Electronic, 10% to Fonet and 2% to Aselsan. If these 6 stocks are invested, 0.4219% return
rate can be obtained. This value is approximately 25 times higher than the average return of BIST
30 and almost 3 times higher than the average return of XUTEK index. It was observed that the
variance of the optimal portfolio of Model 111 was lower than the XUTEK variance.

When Model 11l was solved by removing the penalty function from the model without
interfering with the size of the portfolio, the solver found 8 stocks and a 1% return difference
occurred. According to this finding obtained within the scope of financial management, having 2
more assets in the portfolio will require an additional 2 trading transaction costs and transaction
effort. On account of this, a balance has been attained between the advantage of decreasing risk
due to good diversification and the disadvantage of increasing costs due to the increase in the
number of assets in the portfolio. It was occurred that the portfolio realized with the penalty
function is optimal and the penalty function works.

In this study, the theoretical appropriateness of the portfolio size constrained model
proposal realized with the Penalty function was explained and tested. With the present study, the
accumulated knowledge in the literature may be taken one step further, by showing that the Excel
Solver can be easily adapted to solving problems that require complex algorithms.

In future studies, by using the solutions of this model proposed in Excel in different
portfolio structures, optimal portfolio size problems can be solved, the proposed model can be
compared with Goal Programming and Genetic Algorithms, and the performances of optimal
portfolios can be evaluated.
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