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OPTIMAL PORTFOY YONETIMINDE SEZGIiSEL YAKLASIMLAR
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Tez Yoneticisi: Prof. Dr. Hakan Aygdren

Haziran 2016, 102 Sayfa

Giiniimiizde ticaretin kiiresellesmesi ile birlikte diinyada finans piyasalar1 da
hizla gelismistir. Bu ilerlemelerin sonucunda finans alaninin bir alt dali olan portfoy
yonetimi de olduk¢a oOnem kazanmistir. Gecmiste, yatirnmcilar portfoylerini
geleneksel portfoy teorisi yaklasimna gore olusturmaktadirlar. ikinci yontem ise,
modern portfoy teorisi yaklasimina gore portfoy olusturmaktir. Modern portfoy
teorisi yaklasiminda kullanilan temel model H. Markowitz’in gelistirdigi ortalama
varyans modelidir. Kiiresellesme ile birlikte diinyada yatirim olanaklar1 genislemis
ve portfoye dahil edilebilecek menkul kiymet sayis1 artmistir. Yatiromci agisindan
fazla sayida menkul kiymetten olusan bir portfoyiin islem maliyeti artacak ve
kontrolii zorlasacaktir. Bu durumda, yatirimei ayni risk ve getiri diizeyinde sinirh
sayida menkul kiymete yatirnm yapmak istemektedir. Bu kisitin eklenmesi
sonucunda portfoy optimizasyonu problemi literatiirde yer alan NP-Zor simifinda
bir probleme doniismiistiir. Bu tiir problemlerin, belirli bir zaman diliminde
¢oziimii zor oldugundan sezgisel yontemler gelistirilmistir. Tezde, portfoy
optimizasyonu problemi ¢oziimii icin genetik algoritma, parcacik siirii
optimizasyonu ve yapay ari kolonisi algoritmalar1 gelistirilmistir. Gelistirilen
sezgisel metotlar 6nde gelen diinya borsa endekslerine ve Borsa Istanbul endeksine
uygulanmustir. Onerilen algoritmalar ile bulunan sonuclar etkin smra
yakinsamaktadir ve yatirimciya portfoy olusturma siirecinde yardimei olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Portfoy Sec¢imi, Genetik Algoritma, Pargacik Siirti
Optimizasyonu, Yapay Art Kolonisi.
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Today, financial markets have rapidly developed with the globalization of
trade. As a result of this progress, portfolio management as a sub-branch of finance
has also significantly gained importance. In the past, investors used to decide their
portfolio according to the traditional portfolio theory. Today on the other hand,
portfolio is created according to the modern portfolio theory proposed by H.
Markowitz due to the increase in the number of assets to be held in a portfolio. It is
desired to invest in a limited number of assets with the same level of risk and return.
Therefore, the portfolio optimization problem with cardinality constraints turns out
to be in NP-hard class of problems. Metaheuristic approaches are usually applied to
solve this problem since it is often not possible to reach optimal solutions within
acceptable time. In this thesis, a genetic algorithm, a particle swarm optimization
algorithm and an artificial bee colony algorithm are developed to solve this problem
studied. These proposed solution approaches are applied to primary world market
data sets and Istanbul market data sets. Computational results confirm that
proposed solution approaches are useful tools to converge an efficient frontier that
may help the investors to select portfolio.

Keywords: Portfolio Selection, Genetic Algorithms, Particle Swarm
Optimization, Artificial Bee Colony.
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GIRIS

Diinyada 21. Yiizyilin ilk donemlerinin yasandigi glintimiizde, 6zellikle bilisim
alanindaki gelismeler sonucunda yasam ve bilimin ¢ok alanlarinda kisi ve kurumlarin
anlayis bicimleri hizla degismektedir. Bu gelismelerden en hizli etkilenen alanlardan bir
tanesi de finans bilimidir. Finans piyasalar1 6zellikle gelismis iilkelerde 2. Diinya savasi
sonrasi hizli bir ilerleme kaydetmistir (Bayar, 2008). Kiiresellesmenin artik gelisen
tilkeleri de kapsama ile birlikte 1990’11 yillardan itibaren tiim diinyada finansal piyasalar
g6z kamastirici bir sekilde biliyiiylip hemen hemen tiim iilkelerde etkin bir sekilde ticari
hayatta rol almaya baslamistir (Karan, 2011). Bu baglamda, her iilke ekonomisi sadece
kendi dinamikleri ile degil diger iilke ekonomilerine de bagli olarak degisim
gostermektedir. Isletmelerin faaliyetleri artik kendi iilke sinirlarini asip uluslararasi bir
rekabet ortamina tasinmis, finansal faaliyetlerinde serbestlesme olgusu 6n plana
cikmistir. Tiim bu gelismeler sonucunda iilkelerin finans piyasalar1 birbiri ile etkilesim

icine girmistir.

Diinyada meydana gelen bu gelismelerden Tiirkiye’de gelismekte olan tilkeler ile
birlikte payin1 almigtir. Tiirkiye’de, 1983’ten itibaren ticaretin serbestlesmesi ile birlikte
hizl1 bliylime ve gelisme gosteren sektorlerin basinda finans piyasalari gelmektedir.
Gelismis llkelerde var olan finansal kurum ve ara¢ cesitliligi de Tiirkiye’deki finans
alanina yansimistir. Bu gelismeler sonucunda, isletmeler yatirim i¢in finans
kaynaklarindaki cesitlenmeler ile daha etkin kaynak bulabilmislerdir. Ulkemizde 1986
yilinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) simdiki ad1 ile Borsa Istanbul (BIST)
kurulmustur (Kaplan, 1999). BIST, sirketlere daha kolay ve diisiik maliyet ile kaynak elde
etme imkani saglamistir. Bunun sonucu olarak sermaye halka yayilmaya baslamigtir.
Ayrica, 2002 yilinda Izmir’de Vadeli Islemler Piyasasi kurulmasi ile tiirev piyasalari

faaliyete gegmistir (Gokmen, 2008).

Finans alanindaki diinyadaki ve Tiirkiye’deki onemli gelismelerin sonucunda,
finans yoneticilerinin isletmelerdeki etkinligi artmistir. Onceden sadece isletmelerin
muhasebe isleri ile ilgilenen finans yoneticileri giiniimiizde, isletmelerin tiim finansal
karar siireclerinde ve yonetiminde onemli rol almaktadirlar. Gegmiste sirketlerin en
onemli amaci kar elde etmek iken, giiniimiizde sirket degerinin artirilmasi birinci 6ncelik

haline gelmistir (Ercan ve Ban, 2010). Son yillarda, bu amag¢ dogrultusunda igletmenin



onemli fonksiyonlarindan olan finans birimi de isletme degerine katki saglayacak sekilde

yeniden yapilandirilmistir.

Finans alaninin en o6nemli alt bilesenlerinden bir tanesi portfdy se¢imi ve
yonetimidir. Portfdy, en az iki menkul kiymetten olusan ve yatirimcinin katlandigi riske
gore en yiiksek getiriyi elde etmek igin olusturulan menkul kiymetler kiimesidir (Ercan
ve Ban, 2010). Bireysel ve kurumsal yatirimcilarin portfoyden bekledikleri en dnemli
amag katlandiklar1 riske gore en yiiksek getiriyi elde etmektir. Finansal anlamda getiri,
bir yatinmdan belirli bir donem sonunda beklenen geliri ifade etmektedir (Karan, 2011).
Risk ise, beklenen getiriden gergeklesen getirinin sapma olasihigidir (Schroeck, 2002).
Portfoy se¢imi ve yonetimi dinamik yapida bir karar verme siirecidir. Portfoy yonetimi
zaman i¢inde risk ve getiri arasindaki iligkiyi analiz etme esasina dayanmaktadir
(Aygoren ve Akyer, 2013). Yatirimcilar sahip olduklart fonlarin yonetiminde, yatirim
alternatifleri arasinda, maksimum getiriyi belirli bir risk diizeyinde ya da hedeflenen

getiriyi minimum risk seviyesinde elde etmeyi amaglarlar (Atan, 2005).

Finans alaninda portfoy yonetiminde iki temel yaklagim vardir. Bunlar; geleneksel
portfoy teorisi yaklagimi ve modern portfoy teorisi yaklagimidir. Bu metot temel yaklagim
olarak basit g¢esitlendirme esasina dayanmaktadir. Portfoye c¢esitli sektorlerden fazla
sayida menkul kiymetin dahil edilerek portfdy riskinin azaltilacagi varsayilmaktadir.
Geleneksel portfoy teorisi yaklagimi II. Diinya savasi sonlarina kadar portfoy yoneticileri
tarafindan yogun olarak kullanilmistir (Shenoy ve McCarthy, 1988). Geleneksel portfoy
teorisi yaklagiminda yatirimcilar riski azalmak istemelerine karsilik riskin degerini ve

nasil hesaplanacagini bilememektedirler (Reilly ve Brown, 2011).

Modern portfdy teorisinin kurucusu kabul edilen Harry Markowitz, 1952 yilinda
portfoy secimi baslikli calismasinda ilk defa portfoyii olusturan menkul kiymetler
arasindaki matematiksel iligkiyi analiz etmistir (Markowitz, 1952). Bu ¢alisma ile
birlikte, modern portfGy teorisi finans piyasalarinda kabul gormeye baslamistir.
Markowitz bu ¢aligmada, sadece portfoy icindeki menkul kiymet ¢esitliliginin artirilarak
riskin azaltilamayacagini gostermistir. Markowitz, gelistirdigi ortalama varyans modeli
ile menkul kiymetler arasindaki iliskinin yonii ve siddetini istatistiksel olarak analiz

ederek hedeflenen getirinin minimum risk diizeyinde elde edilebilecegini gostermistir.



Gegmiste yatirnmcilar genellikle sadece kendi iilkelerinde yatirim yaparken
giiniimiizde yatirim olanaklar1 genislemis ve diinyada pek c¢ok iilke sermaye varliklarina
yatirim firsatt dogmustur. Kiiresellesme sonucunda diinyada finans piyasalar1 i¢i ige
gecmis yatirimei agisindan bilisim alanindaki ilerlemeler sayesinde portfoye farkli bir cok
tilkenin menkul kiymetlerinin dahil edilebilme olanagi artmigtir. Bunun sonucunda,
yatinmcilar fayda fonksiyonlarina gore daha yiiksek faydayr sunan portfoyler elde
edebilmektedirler. Ayrica, portfoy kiimesindeki gesitlendirme artacagindan portfoyiin

sistematik riski de azaltilabilecektir

Yatirim olanaklarinin genislemesi ile birlikte portfdye dahil edilebilecek menkul
kiymet sayisi olduk¢a artmistir. Bu durumda, yatirnmci menkul kiymet olanaklari
kiimesinden her bir menkul kiymete yatirim yapmak istese de islem maliyetleri oldukca
artacak ve portfoyiin yonetilebilirligi zorlasacaktir. Belirtilen bu dezavantajlardan
kurtulmanin en temel yolu portfoye dahil edilecek menkul kiymet sayisini
sinirlandirmaktir. Bu sartlar altinda, H. Markowitz’in gelistirmis oldugu ortalama varyans
modeline portfoyde yer alacak menkul kiymet sayisi kisitt eklenmektedir. Yeni
olusturulan problemin literatiirdeki adi elaman sayist kisitli portfdy optimizasyonu
problemidir. Problem tanimi geregi, menkul kiymetler biitiiniinden olusan evrensel bir
uzay kiimesinden belli bir sayida menkul kiymeti belli bir risk diizeyinde portfoy
getirisini maksimum edecek sekilde yada bagka bir ifade ile hedeflenen getiriyi minimum
risk diizeyinde belirleme esasina dayanmaktadir. Problem kombinasyonel
optimizasyondur ve literatiirde NP-Zor sinifina girmektedir. Elaman sayis1 kisitsiz
portfoy optimizasyonu modelleri standart kuadratik programlama programlari ile
¢oziilebilir iken giiniimiizde problem boyutlarinin biiyiimesi ile standart programlar
¢Oziim i¢in yetersiz kalmaktadir. Bu tiir problemlerin belirli bir zaman araliginda ¢6ziimii
zordur ve problem boyutu biiyiidiik¢e ¢oziim bulmak olanaksizlasmaktadir. Tezde, ele

alinan portfoy optimizasyonu problemi de bu sinifta yer almaktadir.

Aragtirmacilar belirtilen bu soruna ¢6ziim bulmak ve yatirimciya yol gostermek
amaciyla portfoy yOnetimi ve optimizasyonu problemi i¢in sezgisel ydntemler
gelistirmiglerdir. Giincel literatiir analizi sonucunda, portfoy optimizasyonu problemleri
¢oziimii igin metasezgisel algoritmalarin 6nerildigi goriillmektedir. Literatiirde yine NP-

Zor smifina giren benzer kombinasyonel optimizasyon problemlerine basariyla



uygulanmis, fakat heniiz portfdy optimizasyonu problemine uygulanmamis olan teknikler

bulunmaktadir.

Calismanin  oOncelikli amaci, portfdy optimizasyonu problemi i¢in etkin
algoritmalarin tasarlanmasidir. Diger 6nemli amag da, yatirimcilara ayni risk diizeyinde
daha yiiksek getiriyi verecek optimal portfoyler olusturmasina yol gosterici bulgular elde
etmektir. Portféy yonetiminde temel prensip olan ¢esitlendirmenin biytukligi
arastirilacak ve portfoyde yer almasi gereken optimal menkul kiymet sayisi tespit

edilmeye ¢aligilacaktir.

Tezde, 1. Bolimde optimal portfdy yonetiminde yer alan temel kavramlar
aciklanmistir. Ge¢miste ve giiniimiizde portfoy yonetiminde kullanilan yaklasimlar
anlatilmis ve gegis siiregleri incelenmistir. Ayrica, optimal portfoy modeli anlatilmis ve
matematiksel ¢oziim algoritmalar1 ile problemin ¢éziimii incelenmistir. 2. Boliimde,
sezgisel metotlar i¢in ayrintili bir literatlir taramasi yapilmistir. Literatiirde yer alan
sezgisel metotlarin portfoy optimizasyonu problemi i¢in nasil uygulandiklari
aragtirtlmistir.  Portf0y optimizasyonu problemi igin gelistirilen sezgisel metotlar
sirasiyla, Genetik Algoritma (GA), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Yapay Ari
Kolonisi (YAK) algoritmalar1 detayli sunulmustur. 3. Bolim de ise, gelistirilen sezgisel
metotlar literatiirde yer alan HANG SENG (Hong Kong), DAX (Almanya), FTSE
(Ingiltere), S&P (Amerika Birlesik Devletleri), NIKKEI (Japonya) ve BIST (Tiirkiye)
endekslerine ait verilere uygulanmis ve bulgular sunulmustur. Ayrica, literatiirde kabul
goren temel performans olgiitleri kullanilarak gelistirilen sezgisel metotlarin performansi
Olglilmiis ve karsilastirilmali analizleri yapilmigtir. Sonuglar boliimiinde de, ¢alismanin

finans literatiiriine katkisi, yatirimciya sagladig: faydalar 6zetlenmistir.



BIiRINCi BOLUM
OPTIMAL PORTFOY YONETIMi

1.1. Temel Kavramlar

Yatirimlar genel olarak gelecekte elde edilmesi umulan bir degeri elde etmek i¢in
bugiin elde edilen bir degerden fedakarlik etmek olarak tanimlanmaktadir (Karan, 2011).
Bagka bir ifade ile yatirim, daha fazla kazang saglamak amaciyla belirli bir sermayeyi bir
ise baglamaktir. Yatirimci, hedefledigi getiriyi elde etmek amaciyla belirli bir vade ile
tasarruflarin1 yatirim araglarina baglayan kisi ve kurumlar olarak tanimlanmaktadir
(Ceylan ve Korkmaz, 2012). Kiiresellesen diinyada her alanda oldugu gibi finans alaninda
da 6nemli degisim ve gelismeler olmustur. Finans alanindaki yoneticiler 1950’11 yillara
kadar genellikle sirketlerin finansal raporlarini hazirlamak ile sorumlu iken giiniimiizde
daha c¢ok firmanin gelecek yatirim ve finansman konulart ile ilgilenmektedir. Finans
yOneticisinin temel amaci, firmanin piyasa degerini (anonim sirketlerde hisse senetlerinin

piyasa degerini) en iyi seviyeye ulastirmak seklinde tanimlanir (Akgiic, 1985).

Yatirima karar verme siireci ile gerceklesene kadar gecen asamalar biitiinline
yatirim siireci denilmektedir. Yatirimlar temel olarak iki grupta siniflandirilabilir. Arsa
ve gayrimenkul gibi fiziksel mallara yapilan yatirimlar reel yatirnm olarak adlandirilir
iken, fiziksel olmayan ve gelecekle ilgili alacak ya da ortaklik hakk: veren senetlerden
olusan yatirimlara ise finansal yatirnm adi verilmektedir. Finansal yatirimlar, finansal
varliklara ve menkul kiymetlere yapilmaktadir. Yatirimeilar temel olarak iki ¢esit menkul
kiymetlere yatirnm yapmaktadirlar. Birincisi, hisse senetleridir sahibine ortaklik hakki

tanimaktadir. Ikincisi ise, tahvillerdir sahip olan yatirimetya alacaklilik hakki verir.

Portfoy yonetimi, yatirim araglar kiimesinin yatirim olanak sinirlar altinda en az
risk ile yatirnmciya en fazla getiriyi saglayacak sekilde yonetilmesidir (Karan, 2011).
Genellikle strateji yatirnmemin risk-getiri tercihi etrafinda belirlenmektedir. Bazi
yatirimeilar riskli varliklara yatirim tercih ederek beklenen getirilerini maksimize etmek
istemektedir. Bazi yatirimcilarda riski diisiik varliklara yatirimi tercih ederek risklerini
minimize etmek istemektedir. Fakat yatirnmcilarin bir kismi da bu ikisi arasindaki

stratejileri tercih etmektedir.



Portfdy yoOnetim stratejilerinin belirlenmesinde birgok faktdr bulunmaktadir.
Bunlar; yatirnrmcinin amaci, portfoylin biiyiikliigii, elde tutma siiresi, yatirnmcinin kisi
veya kurum olmasi, vergi durumlari, yasal sinirlamalar, yatirnmeinin risk alma seviyesi
ile gelecekte ihtiya¢ duyacagi para miktari, piyasadaki beklentiler, yatirrmdan beklenen

getiri orani, yatirnmcilarla ilgili bilgiler ve yatirimcilarin 6zel talepleri olarak sayilabilir.
Bir portfoy yoneticisinin temel gorevleri sunlardir;

1. Portfoy kurmak ve analizini yapmak: Portfdy yoOneticisi, miisterinin fayda
fonksiyonuna bagli olarak onun i¢in en iyi portfoyii olusturur ve portfoyii
beklenen getiri ve riske gore analiz eder.

2. Portfoyde gerekli diizeltmeleri yapmak: Portfoy yoneticisi, degisen kosullari
dikkate alarak varlik alim ve satimin1 yapar.

3. Portfoy performansmni Olgmek: Portfoy yoneticisi, portfoyiin  gercek

performansini 6lger ve onu alternatif portfoylerle karsilastirir.

Portfoy yoneticileri genel olarak gercek ve tiizel kisiler olmak {izere iki tiir miisteri
grubuna hizmet sunarlar. Bunlardan birincisinin belirli bir varligi vardir. Bu tiir
yatirimeilar risk ve getiri arasindaki dengeye uyarak portfoylerinin yonetilmesini isterler.
Ikinci grup ise, sahip olduklar1 varhiklara karsi belirli yiikiimliiliiklere sahip
yatirimcilardir. Bunlar risk ve getiri uyumu kadar vade uyumu da talep etmektedirler. Bu
tiir yatirimcilara, sirketlerin fon yoneticilerini ve sigorta fonlarini 6rnek olarak verebiliriz.
Kurumsal yatirimcilarin ilave olarak vade uyumu talep etmelerinin asil nedeni sahip
olduklar: varliklara kars1 belirli ylikiimliiliiklere sahip olmalaridir. Ayrica 6zel emeklilik
ve diger sigorta fonlarin1 yoneten kurumlarin yatirim kararlarina iliskin kisitlar yasalarla
belirlenmistir. Bu tiir kurumsal portfoy yonetim sirketlerinin bir firmanin hisselerine
yapacaklart yatinm miktarinin yasal smirlart asmamasi gerektigi gibi, tahvil
yatinmlarinda da derecesi belirli bir seviyenin lzerinde olanlara yatirnrm yapma

zorunlulugu bulunmaktadir. Portfdy yonetim siireci asamalar1 Sekil 1’de gosterilmistir.



YATIRIM ANALIZI
Ekonomi Analizi
Sektor Analizi

ilk Segim

Tahmin Analizi

PORTFOY PLANLAMASI
Yatirnmcmin Durumu
Yo6neticinin Durum

Yatirim Olgiitleri

PORTFOY REVIZYONU
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Performans Olgiitleri
Performans Karsilastirmalart
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Sekil 1: Portfoy Yonetim Siireci

Portfdy yoneticisinin izleyebilecekleri ¢esitli yontem tarzlari vardir. Fon
yOneticisinin yaklagimi, yonettigi fonun biiylikliigiine ve miisterisinin taleplerine gore
degismektedir. Portfoy yOnetim stratejisinin belirlenmesinde; yatirimcinin amaci, risk
karsisindaki tutumu ve beklentisi 6nem tagimaktadir. Portfoy yonetiminde iki yonetim

yaklasimi onerilmektedir. Bunlar, pasif ve aktif portfoy yonetimi yaklagimlaridir.

Pasif portfoy yonetimi genel olarak etkin piyasa hipotezine dayanir (Malkiel ve
Fama, 1970). Bu hipoteze gore, menkul kiymet piyasalari etkindir. Her tiirli bilgi
piyasaya ¢ok cabuk ulastirilir ve piyasa tarafindan degerlendirilerek fiyatlara yansir.
Fiyatlar yeni bilgiye gore olusur ve gelecek bilgi tahmin edilemez. Dolayisiyla pasif
portfdy yonetiminde temel, teknik ve trend analizlerine gerek yoktur. Pasif portfoy
yonetiminde ¢ok 1yi ¢esitlendirilmis menkul kiymet portfoyii olusturularak belirli bir siire

elde tutma stratejisi izlenir.

Aktif portfoy yonetiminde ise temel, teknik ve trend analizlerinin piyasadaki diger
yatirimcilara gore daha iyi yapilmasi durumunda iyi firmalarin portfoye dahil
edilebilecegine inanilir (Ertuna, 1986). Boylece piyasa getirisinin iizerinde bir kazang
saglanabilecegi varsayilir. Aktif portfoy yonetimi; uzmanlik, yiiksek maliyet ve ¢cok ciddi

bir aragtirma gerektirdiginden genellikle biiyiik yatirimcilar tarafindan kullanilmaktadir.

Portfoy yonetiminde kullanilan 6nemli bir stratejide portfoy sigortasidir. Portfoy
sigortas1 stratejisinde, portfoylin hedeflenen getirisini gergeklestirmek ya da olasi

kayiplarin 6nlenmesi amaglanir. Bunun i¢in bir dizi farkli finansal varliklara yatirim



yapilir. En yaygin kullanilan sigortalama stratejileri vadeli islem ve opsiyon
sozlesmeleridir (Alantar, 2008).

Portfdy yoOnetiminde yatirnmcilart riske karst tutumlarina gore {li¢ grupta
smiflandirabiliriz. Birincisi riskten kagan yatirimet, riskli yatirnrmlardan uzak dururlar. Bu
nedenle, en risksiz yatirim araglarini tercih ederler. Bu yatirimci tipi igin paranin marjinal
faydas1 negatif egilimlidir. Ikincisi, riske karsi kayitsiz kalan yatirimcilar i¢in hangi
yatirimin segilecegi ve risk dnemli degildir. Getiri ile risk ayn1 oranda artip azalacagi igin
yatirimci risk almaktan ka¢inmaz. Bu tiir yatirimcilar i¢in paranin marjinal faydasi 1°dir.
Son grup ise, riski seven yatirimcilardan olusmaktadir. Bu gruptaki yatirimcilar,
katlandiklar1 risk oraninda getiri talep ederler. Bu tiir yatirimeilar i¢in yatirimin beklenen
faydas1 yatirnm yapmama se¢enegine gore daha biiyliktiir. Bu tiir yatirimcilarin marjinal
faydas1 pozitif egilimlidir. Yatirimcilarin riske karsi aldiklar1 tutumlarin 6zet hali Sekil

2’de gosterilmistir (Jones, Heaton ve Tuttle, 1977).

Marjinal Fayda Egilimi Marjinal
1'den biiyiik Fayda=1

~ Marjinal Fayda Negatif

Fayda

Verimlilik

Sekil 2: Risk Karsisinda Yatirimer Tipleri

Y atirimcei portfdyiinii olusturan sermaye varlik kiimesini ne kadar ¢ok genisletirse,
portfoy riski hizli bir sekilde sistematik riske kadar azalir. Portfoy riski piyasanin
sistematik riskine esit olacak sekilde devam eder. Sekil 3’de ¢esitlendirme ile portfoy
riski arasindaki iliski gosterilmistir (Akmut, 1989). Goriildiigii gibi sistematik risk

portfoydeki menkul kiymet sayisindan bagimsiz olarak sabit bir degerde kalmaktadir.



Yatirimcilar agisindan sistematik riskten tam olarak kurtulmak miimkiin degildir.
Ancak, sistematik risk her zaman sabit olmayip biiyiikliigiinii azaltmak miimkiindiir.
Uluslararas1 sermaye piyasalarini da i¢ine alan bir portfoyiin sistematik riski, sadece bir
iilkedeki menkul kiymetlerden elde edilen portfGye ait sistematik riskten daha az
olacaktir. Portfoylin sistematik olmayan riski iyi bir ¢esitlendirme ile dugiirmek
miimkiindiir. Bir portfdy optimal bir sekilde cesitlendirilir ise portfoye ait sistematik
olmayan risk, sistematik risk seviyesine kadar indirgenebilir (Ceylan ve Korkmaz, 1993).
Sistematik riskin bilesenleri olarak; satin alma giicii riski, faiz orami riski, piyasa riski,
politik risk ve kur riski olarak siniflandirilabilir (Amling, 1989). Sistematik olmayan risk
ise firma bazli risklerdir, finans ile ilgili riskler, yonetimsel riskler ve sektorel riskler bu

grupta yer almaktadir.

Risk
ylizdesi

Toplam Risk = Cesitlendirilebilir Risk + Piyasa Riski

Risk Hisse Senedi
Sistematik Portfoyd
_ Risk Portfoydeki
stok say1st

Sekil 3: Toplam Risk Bilesenleri

Yatirnmcilarin portfoylerinde uluslararas: cesitlendirmeye yonelten en 6nemli
avantaj, gelismekte olan iilke sermaye piyasalarmin gelismis iilke piyasalarina gore daha
yilksek getiri verme potansiyelidir. Bunun nedeni olarak gelismekte olan {ilke
ekonomilerinin yiiksek biiyiime hizina sahip olmasi, baz1 sektorlerin yeni gelisiyor olmasi

ve isgiicii maliyetlerinin gelismis piyasalara gore daha ucuz olmasi gosterilebilir.
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Menkul kiymet borsalari, gogunlukla tahvil, hisse senetleri ve uzun vadeli menkul
kiymetlerin alim satim islemlerinin yapildig1 piyasalardir (Ceylan ve Korkmaz, 2012).
Menkul kiymet borsalarinin en 6nemli 6zelligi alic1 ve saticilar1 dogrudan dogruya karsi
karsiya getirmesidir (Karan, 2011). Borsalarin en énemli avantaji da yatirim araglarinin
kisa stirede alinip satilabilmesidir. Gayri Menkul yatirimlarma gore alimip satilma
kolaylig1 vardir. Ozellikle gelismekte olan iilkelerde faaliyet gdsteren sirketlerin temel
sermaye ihtiyaglarmin o6nemli bir kismu hisse senedi portfoy yatirimlarindan
saglanmaktadir. Gelismekte olan iilkelerden bir tanesi olan Tiirkiye’de portfoy yatirimlari
2000 yilinda 10 milyar dolar iken bu rakam 2015 itibari ile 65 milyar dolar civarindadir
(Karahan ve Evren, 2013).

Ulkelerin ekonomik gelismelerinde menkul kiymet borsalarmimn ¢ok &nemli
katkilar1 vardir. Menkul kiymet borsalar1 sadece yabanci fonlarin iilkelere aktarilmasinin
yaninda iilke halkinin tasarruflarinin sirketlere sermaye olarak c¢ekilmesini de
saglamaktadir. Borsa yolu ile saglanan bu kaynaklar genel olarak diisiik riskli ve uzun
vadelidir. Sirket finansal ihtiya¢ kaynagin1 bankalardan saglasa daha yiiksek risk ile daha
kisa vadeli krediler alabilecektir. Borsa Istanbul (BIST) verilerine gére borsanin
kuruldugu 1986 yilindan giiniimiize halka acilan sirketlere borsa yolu ile yaklasik 50
milyar dolarlik bir kaynak saglanmistir (Karan, 2011).

Menkul Kiymet Borsalarinin baglica yararlari sunlardir;

+ Sirketlere fon saglamak

+ Fiyat belirlemek

* Ekonomik veri saglamak

+ Sirket miilkiyetlerinin halka yayilmasi

» Tasarruf saglamak

Menkul kiymet borsalarini iilkelerin gelismislik diizeylerine gore iki kategoride
siiflandirmak miimkiindiir. Birincisi, gelismis iilke borsalaridir, daha ¢ok sanayide
gelismis tlilkelerde faaliyet gosteren ve uluslararasi piyasasini olusturan marketlerdir.
ABD borsalari, Avrupa borsalar1 ve Uzakdogu borsalar1 bu smifta yer almaktadir.
ABD’de faaliyet gosteren New York Stock Exchange(NYSE) ve Nasdaq en biiyiik
borsalardir. Avrupa borsalarinin en biiyiigii Paris’te dort iilkeyi bir araya getiren Euronext
(Hollanda, Belgika, Fransa, Portekiz) borsasidir. Ikinci biiyiik Avrupa borsasi ise London
International Stock Exchange (LISE) borsasidir. Geligmis iilke borsalar1 sadece ABD ve
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Avrupa tlkelerinden olusmaz, son ylizyllda Uzakdogu iilke borsalar1 da hizla
biiyiimektedir. Bolgenin en biiylik borsasi Japonya’da faaliyet gosteren Tokyo Stock
Exchange (TSE)’dir. Uzakdogu bolgesinin diger 6énemli marketleri ise Sanghay, Hong
Kong ve Bombay borsalaridir. Ikincisi gelismekte olan Brezilya, Rusya, Hindistan ve
Brezilya iilke borsalaridir. Tiirkiye’de faaliyet gosteren Borsa Istanbul (BIST)’de bu
grup i¢inde sayilabilir. Tiirkiye’de borsanin kurulusu Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1
(IMKB) ad1 ile resmi olarak kurulus tarihi 3 Ocak 1986°dir. Borsani ad1, 30 Aralik 2012
tarihinde Borsa Istanbul (BIST) olarak ad1 degistirilmistir.

1.2. Geleneksel Portfoy Teorisi Yaklasimi

Yatirnmcilar, geleneksel portfoy teorisi yaklagimini 2. Diinya savasi sonlarina
kadar yaygin olarak kullanmislardir. Geleneksel portfdy teorisi yaklagimina gore
yatirnmcilar, ge¢mis tecriibelerine gore basit c¢esitlendirme metodu ile portfoy
olusturmaktadirlar. Yontemin bilimsel bir altyapisi olmamasina ragmen uygulamadaki
kolayligindan dolay1 ge¢miste oldugu gibi giiniimiizde de kullanilmaktadir. Geleneksel
portfoy yaklagiminda temel amag, yatirimciya en diisiik riske karsilik en ytliksek getiriyi
saglamaktir. Yatirimcilarin portfoy olusturmalarindaki sebep, diger alternatif getiri
araglarina gore daha iyi kazang elde etme istekleridir. Gelirlerin istenen diizeyde olmasi,
yatirimciya tasarruflarini tilketime ya da yeniden yatirima doniistiirmesinde karar verme

acisindan 6nem arz etmektedir (Amling, 1989).

Yatirimcilar, kendi faydalarint maksimize etmeye ¢alisirken riski de birden ¢ok
menkul kiymete dagitarak azaltmayir hedeflemektedirler. Buradaki temel diisiince,
portfdy icinde yer alan sermaye varliklarinin getirileri kendi aralarinda farkli yonlerde
olacagindan dolayi, portfoyiin riski portfoydeki her bir varligin riskinden az olacagidir
(Korkmaz ve Ceylan, 2007: 505). Boylece, geleneksel portfoy teorisi yaklasiminda
portfoydeki varliklarin getiri iliskileri dikkate alinmadan sadece portfdydeki menkul
kiymetlerin sayilarinin artirilmasiyla yatirimin riskinin azaltilabilecegi ongoriilmektedir
(Akay vd., 2002: 127). Geleneksel Portfoy Yaklasiminda portfoy sahipleri, 6zellikle
sektorel ¢esitlendirme yaparak fazla sayida menkul kiymete yatirnm yaparak basit
cesitlendirme yaklasimini kullanmaktadirlar (Civan, 2010). Bu yaklasimda menkul
kiymetler arasindaki matematiksel iliski goz Oniline alinmadan asir1 ¢esitlendirme

yapilmaktadir. Temel varsayim, farkli is kollarinda calisan endiistrilere ait menkul
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kiymetlerden ¢esitlendirme yolu ile elde edilen portfoylin daha iyi getiri saglayacagi

diisiincesidir. Geleneksel portfoy olusturulmasinda temel prensipler sunlardir;

o Farkli sektorlerden ¢ok sayida hisse senedinin portfoye dahil edilmesi,

e Ayni vadedeki tahvillerin portfoye dahil edilmemesidir.

Ayrica, portfoydeki menkul kiymet sayisi arttik¢a portfdyiin riskinin de o oranda
azalacagi disiliniilmektedir. Geleneksel manada cesitlendirme yaklasimina gore,
portfoydeki menkul kiymet sayisi artirildikga c¢esitlendirmenin daha basarili olacagi
disiiniilmektedir (Fischer ve Jordan, 1975).

Geleneksel portfoy teorisi yaklasiminda, portfdy yoneticileri kendi kural ve
ilkelerine gore hareket etmektedirler. Bu teorik metotlar1 etkili bir sekilde kullanmak
yatirimcilarin bilgi birikimi ve deneyimlerine gore saglanmaktadir (Clendenin ve Christy,
1969). Bundan dolayi, geleneksel portfoy yonetimi yaklasiminin 6lgiilemeyen deneyim
gibi faktorlere bagli oldugu sdylenebilir. Bu modeli kullanan yatirimci da, saglayacagi
faydayr maksimize etmeye calismaktadir. Portfoy getirisi, portfoyii olusturan menkul
kiymetlerden gelecek olan temettii ve donem sonunda menkul kiymetin deger artisindan
olusur. Genel olarak, portfoye ayrilacak fon yatirirmcinin zorunlu harcamalarindan geriye

kalan ve uzun vadeli olarak ihtiya¢ duymayacagi tasarruflari olmalidir (Bekgioglu, 1984).
Geleneksel portfoy yaklasiminda asamalar asagidaki gibidir (Jones vd., 1977);

1. Yatirimci 6zelliklerinin belirlenmesi,
2. Portfoy hedefinin belirlenmesi,

3. Portfoyli olusturacak varliklarin belirlenmesidir.

Geleneksel portfoy yaklasimini temel olarak {i¢ alt asamadan olusur. Birinci
asama, yatirimciya ait bilgilerin toplanmasidir. Bu asamada, yatirnmcinin hedefledigi
getiri ve buna karsilik katlanacag risk hakkinda detayli analiz yapilir. Yatirnrmcinin gelir
seviyesi, gelecekteki tiikketim diizeyi, donemsel tasarruf miktar1 gibi konular hakkinda

bilgiler edinilir.

Ikinci asama, yatinmciin portfdyden bekledigi amaglarin belirlenmesidir.
Yatirimci hedefledigi getiriler ve bunlara karsilik katlanmasi gereken risk diizeylerine

gore yatirim kararlarin1 vermelidir. Temel amag, hedeflenen getiriyi maksimum ederken,



13

katlanilacak riskin de en az olmasidir. Bir baska ifade ile, portfoy yoneticisi minimum

riskte maksimum getiriyi saglayacak portfoyili yatirimcisina sunmay1 hedefler.

Ucgiincii asama ise, portfoye dahil edilecek menkul kiymetlerin belirlenmesidir.
Oncelikle, portfoye dahil edilecek menkul kiymetler tespit edilir. Sonrasinda da
belirlenen menkul kiymetlerin agirliklarinin tespit edilmesi gerekmektedir. Portfoye dahil
edilecek sirketlerin, bilango analizleri, kapasite kullanim oranlari, biiyiime oranlari,
gelecek donem nakit akis tahminleri ve hissenin fiyat hareketleri arastirilmalidir. Portfoy
hisse senetlerinden olusturulacak ise farkli alanlarda c¢alisan isletmelerin hisse senetleri
portfoye alinmalidir. Eger portfoy tahvillerden olusacak ise, tahvil vadelerinin farkli

olmasi riski azaltacaktir.

Geleneksel portfoy teorisi yaklasiminin yatirimcilara bazi dezavantajlart vardir
(Civan, 2010). Bunlar;

o Portfoye riskine katlanilmamasi gereken menkul kiymetler de dahil edilebilir,

e Portfoy yoneticileri, portfdyde yer alan her menkul kiymet hakkinda yeterince
bilgiye tam olarak sahip olmayabilirler,

e (ok fazla ¢esitlendirme sonucunda portfoyde fazla sayida menkul kiymet
olacagindan dolay1, her bir menkul kiymet i¢in arastirma yapilmasi1 maliyetlerin
yiikselmesine sebep olur,

e Fazla sayida menkul kiymet i¢in alim satim yapilmasi, komisyon giderlerinin

yiikselmesine neden olur.

Geleneksel portfoy teorisi yaklagimi, hem teoride hem de pratik uygulamalarda
1950’1 yillara kadar kullanilmigtir. Bu yontem, bilimsel temellere dayanmadigi icin
elestirilmektedir. Ancak, yatirnmcilar kullanim kolaylig1 nedeniyle hala uygulamada
geleneksel portfoy yaklagimini siklikla kullanmaktadirlar. Yontemin en biiylik avantaji
portfoyde asir1 ¢esitlilige onem vermesidir. Buna karsilik en biiylik dezavantaji, portfoy
icinde yer alan menkul kiymetler arasindaki iliskiyi nicel olarak g6z 6niine almamasidir.
Belirtilen giiclii ve zayif yonlerine ragmen, geleneksel portfoy teorisi yaklasiminin
basarisiz oldugu séylenemez (Fischer ve Jordan, 1975). Arastirmacilar, sadece portfoy
icindeki menkul kiymetlerde ¢esitlendirmeye gidilerek riskin azaltilamayacagini, ¢iinkdi,
portfoyli olusturan menkul kiymetlerin fiyat hareketlerinin benzer yonlerde davranis

gosterdikleri distliniilmektedir. Bu durum c¢esitlendirmenin avantajini kismen ortadan
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kaldirmaktadir. Tiim bu elestiriler dikkate alinarak, matematik ve istatistik yontemleri

esas alan modern portfoy teorisi gelistirilmistir.

1.3. Modern Portfoy Teorisi Yaklasim

Diinyada 1950’li yillardan itibaren finans piyasalar1 gelismeye baslamistir. Bu
yillara kadar portfdy yoneticileri ve yatirimcilar, portfoyli olusturan menkul kiymetler
arasindaki nicel iligkileri dikkate almadan sadece portfoydeki menkul kiymetlerin gesit
ve sayisini artirarak portfoy riskini diisiirebileceklerini varsaymiglardir (Akmut, 1989).
Ancak, portfoyli olusturan menkul kiymetlerin ¢esitlendirme yapilsa dahi ayni yonde

yada zit yonde birlikte hareket ettigi gozlemlenmistir.

Finansal piyasalardaki gelismeler sadece diinya ekonomilerini ve sirketleri
etkilememis bu gelismeleri yakindan izleyen bilim insanlar1 ve akademisyenleri de
etkilemistir. Modern portfoy teorisinin kurucusu kabul edilen Harry Markowitz, 1952
yilinda portfoy se¢imi baslikli ¢aligmasinda ilk defa portfoyii olusturan menkul kiymetler
arasindaki matematiksel iligskiyi analiz etmistir (Markowitz, 1952). Modern portfoy
teorisi yaklagiminda Markowitz, portfoyii olusturan finansal varliklarin getirileri
arasindaki iliskileri inceleyerek tam pozitif iliski i¢inde olmayan varliklarin portfoye
dahil edilerek hedeflenen getirinin risk azaltilarak elde edilebilecegini gdstermistir (H.
M. Markowitz, 1959). Aymi endiistri kolunda ¢alisan firmalarin hisse senedi getirileri
arasinda pozitif bir iligki varken, cesitli sektorlerde faaliyet gosteren firmalarin hisse

senetlerinin getirileri arasindaki iligki yonii ise farkli olmaktadir.

Modern portfy teorisinin varsayimlari asagida Ozetlenmistir (Ercan ve Ban,
2010);

1. Yatirnmcilarin amaci fayda fonksiyonunu maksimize etmektir

2. Yatinmcilar portfoylerini hedefledikleri getiri ve katlanacaklari risk olgularina
gore olustururlar. Getiri, portfdydeki varlilarin ortalama getirilerinin bir
fonksiyonudur. Risk ise, portfoyiin varyansidir.

3. Yatinmcilar, ayni risk diizeyindeki portfoylerden getirisi en yiiksek olani yada

ayni getiriyi en az risk ile veren portfoyii tercih ederler.
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4. Yatinimcilar portfoye alacaklari menkul kiymetler ve Pazar hakkindaki bilgilere
maliyetsiz ulagabilmektedirler.
5. Tim yatinmeilar, portfoylerine alacaklari her bir menkul kiymetin ayni verisine

sahiptirler

Bu varsayimlar altinda, bir portfoy eger ayni risk diizeyinde bagka hig¢bir portfoy
daha yiiksek beklenen getiri, ya da ayni1 beklenen getiri diizeyinde daha diisiik risk
sunmuyorsa soz konusu portfoy etkin olarak kabul edilir (Reilly ve Brown, 2012: 183).
Markowitz, portfoyiin risk getiri iligkisini incelemis ve belirli bir risk diizeyinde
maksimum getirinin nasil elde edilecegini arastirmistir. Bu ¢alisma sonucunda geleneksel
portfoy teorisi yaklagimina gore yatirimciya {i¢ dnemli bulgu sunulmustur. Bunlardan
birinci ve en dnemlisi, portfoy riskinin portfoy icindeki her bir varligin riskinden diisiik
olabilecegi ve sartlara bagli olarak sistematik olmayan risk toplaminin sifira
yaklasabilecegi varsayilmustir. Ikinci katkisi, portfoylerin birbirine olan iistiinliigii ilkesi
olarak adlandirilabilir. Syle ki, yatirimci ayni risk diizeyinde daha iyi getiri var ise o
portfoyii ya da ayn1 getiriyi daha az risk ile saglayan portfoytii tercih etmektedir. Risk ve
getiri seviyelerine gore olusan bu portfoyler kiimesinin olusturdugu egriye etkin sinir
egrisi denilmektedir. Uciincii 6nemli konu ise, matematiksel ve istatistiksel temele
dayanan Markowitz’in gelistirdigi ortalama-varyans modelinin kuadratik programlama
metodu ile elde edilebilecegidir (Ceylan ve Korkmaz, 1993). Farkl risk diizeyleri i¢in
elde edilecek getiriler ile etkin smir bulunmaktadir. Markowitz’e gore, korelasyon
katsayisi ile portfoy riski arasindaki dogrusal iliski nedeniyle sadece cesitlendirme
yaparak riskin azaltilmast miimkiin olmayip, korelasyon katsayilar1 esas alinmalidir.
Markowitz modelinin bir diger adi da ortalama varyans modelidir (Korkmaz ve Ceylan,
2007: 505). Markowitz ortalama varyans modeli ile, portfoydeki menkul kiymet
cesitliligini artirarak portfoy riskinin diisiiriilemeyecegini, portfdoye alinacak menkul
kiymetlerin getirilerinin yoniiniin ve biiyiikliigliniin de riskin en aza indirilmesinde

onemli bir faktor oldugunu vurgulamistir (Demirtas ve Giingor, 2004: 104).

Markowitz, etkin portfoylerin elde edilmesi i¢in hedeflenen getiri ve portfoy
varyansinin dikkate alinmasi gerektigini ifade etmektedir. Ortalama varyans modeli

varsayimlari1 (Harrington, 1987);

e Yatinmcilar riskten olabildigince kagmak isterler,

e Menkul kiymet varlik getirileri normal dagilmaktadir.
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Ortalama varyans modeline gore portfoy yoneticisi, hedefledigi getiriyi minimum
risk seviyesinde saglayan portfoyleri olusturmak istemektedir. Baska bir ifade ile ayni
getiriyi garanti eden portfoylerden riski diisiik olana yatirim yapacaktir. Bu sarlar altinda
yatirimci portfoyden bekledigi faydayr maksimize etmis olacaktir. Ortalama varyans
modeli kullanilarak yapilan bir ¢esitlendirmede portfoy getirisinden 6diin vermeksizin
portfoye kendi aralarinda zit yonlii hareket eden varliklar alarak portfoy riski minimize

edilebilmektedir (Fischer ve Jordan, 1975).

Arastirmacilarin finans alanindaki caligmalar1 her gecen giin artmis ve finans
literatiiriine 6nemli katkilarda bulunmaya devam etmislerdir. Markowitz’in gelistirmis
oldugu ortalama varyans modelinin uygulamadaki hesaplama zorluklari, zaman ve
maliyet kayiplar1 yatirnmcilara agisindan dezavantajlar olusturmustur. Bu zorluklar
agsmak i¢in yapilan ilk ¢aligmalar, William Sharpe tarafindan ortaya konulan ve daha
sonra gelistirilen tekli endeks modeli ve ¢oklu endeks modelidir (Sharpe, 1963). Tekli
endeks modelinde bir tek menkul kiymetin getirisi ile bir endeks arasinda dogrusal bir
iliski oldugu varsayilmistir. Sharpe, biitiin menkul kiymetler ile piyasa endeksi arasinda
dogrusal bir iliski oldugunu ve bu iliskiyi basit dogrusal regresyon modeli ile
gosterilebilecegini belirtmistir (Karasin ve Kurulu, 1987). Coklu endeks modelleri,
menkul kiymet getirisinin sadece pazar endeksinden degil faiz, doviz kuru ve enflasyon
gibi faktorlerden de etkilendigini varsaymaktadir. 1960’larda Sharpe, Tobin ve Litner
Sermaye Varliklarini Fiyatlama Modelini (SVFM) gelistirmislerdir (Brennan, 1989).
Model portfoy teorisi baz alinarak gelistirilmis ve Markowitz’in gelistirdigi etkin sinir
kavramu ile iliskilendirilmistir. Firsat kiimesi, yatirnmcinin yatirim yapabilecegi tiim
portfoy kombinasyonlarini icermektedir. Sekil 4’de A, C ve D noktalarini birlestiren egri
altinda kalan tiim noktalar1 icermektedir. Bu kiime hisse senetlerine bagl olarak daha
solda yada sagda; daha asagida yada yukarida veya genis yada dar bir alan olabilmektedir
(Sharpe vd., 1995). Ortalama varyans modeline gore, yatirimci bu kiimenin yalnizca iist
simir1 ile ilgilenecektir ve bu c¢izgi seklindeki portfoyler kiimesi etkin sinir olarak

tamimlanmistir (Robinson ve Wrightsman, 1980).

En uygun portfoylin seg¢ilmesi i¢in yatirimcinin kayitsizlik egrilerinin etkin sinir
ile birlikte ele alinmasi gerekmektedir (Sharpe vd., 1999: 173). Kayitsizlik egrileri,
yatirimcilarin risk ve getiri tercihleri arasindaki iliskiyi gosteren egrilerdir (Karan, 2011).

Yatirimci, kendisine en fazla getiriyi saglayacak kayitsizlik egrisi tizerindeki portfoyii
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sececektir. Riskten kacan yatirimeilarin kayitsizlik egrilerinin egimleri daha dik olurken,
risk alan yatirnmcilarin kayitsizlik egrileri egimleri azalmaktadir. Yatirimcinin kayitsizlik
egrisinin etkin simir ¢izgisine teget oldugu nokta yatirimci i¢in en optimal portfoyii
gostermektedir. Portfoyiin beklenen getiri ve riski arasindaki iliskiyi gosteren grafik Sekil
4’de gosterilmistir. Sekilde de goriildiigii lizere yatirnmcimin en optimal portfoyi C

noktasindadir.
Beklenen Getiri
Sermaye
E Piyasasl
g Dogrusu
rm
rf
Rm Risk

Sekil 4: Sermaye Piyasasi Dogrusu

SVFM, bir menkul kiymetin getirisi ile risk diizeyir arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Biitiin yatinnmcilar ayn1 etkin portfoy kiimesi ile karst karsiya
olduklarindan, birbirine benzemeyen portfoyleri segmelerinin tek nedeni farkl kayitsizlik
egrilerine sahip olmalaridir, bu durum risk ve getiriye karsi bagimsiz tercihlerle
sonuclanmaktadir. Bu, her yatirimecinin fonlarini ayni nispi oranlarda, kisisel olarak tercih
edilmis risk ve getiri kombinasyonlarini elde etmek igin risksiz bor¢lanma ve borg
vermeyi dahil ederek, riskli menkul kiymetler arasinda dagitacagi anlamina gelmektedir.
SVFM’nin bu o6zelligi ayrim teoremi olarak adlandirilmaktadir. Bu teoreme gore
yatirimet i¢in riskli varliklarin en uygun kombinasyonu yatirimcinin risk ve getiriye karsi
tercihleri hakkinda hicbir bilgi olmadan tespit edilebilecektir (Sharpe vd., 1999: 229).
Sermaye piyasasi dogrusu iizerindeki portfoylerin diger portfoylere gore daha fazla getiri
imkan1 sunmasi sermaye piyasast dogrusunun etkin sinir haline gelmesine neden
olmaktadir. Ayrim teoremine gore yatirimci sermaye piyasasi dogrusu iizerinde ilk dnce
piyasa portfoyiine yatirim yapar. Bu yatirim kararidir. Daha sonra bu karardan ayr1 olarak

risk tercihine gore sermaye piyasasi dogrusu iizerinde bir yerde bulunmak icin bor¢lanma
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veya bor¢ vermeye karar verir. Bu durum ise finansman kararidir (Reilly ve Brown, 2012:
214). Gorildiugi tizere yatirim ve finansman karar1 ayrim teoremine gore birbirinden ayri

kararlar olarak degerlendirilmektedir.

1970°1i yillarda Ross arbitraj fiyatlama modeli’ni (Ross, 1976) gelistirmistir.
Model, yatinmcinin arbitraj yolu ile portfoyiliniin degerini artiramayacagin
vurgulamaktadir. Fama, etkin piyasalar hipotezini gelistirmistir ve etkin piyasayr mevcut
tiim bilgilerin fiyatlara tam olarak yansimasi seklinde tanimlamistir (Malkiel ve Fama,
1970). Modern portfoy teorisi iyi bir sekilde ¢esitlendirilmis bir portfoyiin pazar portfoyii
kadar getiri getirebilecegini sOylemistir. Ancak, baz1 yatirnmcilar pazar getirisi listiinde
kazang saglamak isterler. Bu konuda literatiirde etkin piyasalar hipotezi ve rassal yiirliylis
teorisi incelenmistir. Pazarda olusan fiyatin herkes tarafindan ulasilan bilgiyi icerdigi
diisiiniilmektedir. Teoride ifade edilen etkinlik kavrami, bilgisel etkinligi ifade
etmektedir. Hipotezin en temel varsayimi yatirnmcinin herhangi bir bilgiyi kullanarak
normalden fazla getiri saglayamayacagidir. Rassal yiiriiyiis teorisi ise, fiyat hareketlerinin
rassal oldugunu ve tahminin zor oldugunu ifade etmektedir. Ge¢mis fiyat hareketlerine
bakarak, gelecekteki fiyatlar tahmin edilemez. Ayrica, rekabet¢i finansal piyasalarda,
menkul kiymet fiyatlari, biitiin mevcut bilgileri yansitmaktadir. Piyasaya yeni bir bilgi
geldiginde fiyatlar degisecektir. Fakat yeni gelen bilginin fiyatlar {izerindeki etkisini
tahmin etmek miimkiin degildir. Dolayisiyla, fiyat degisimleri rassal olarak

gerceklesecektir.

Fama, piyasa etkinligini bilgilerin bir kisminin ya da tamaminin hisse senedi
fiyatina yansimasina gore siniflandirmistir. Piyasalarin etkinligi; zayif, yar1 gilicli ve

giiclii formda olmak {izere iice ayrilmaktadir.

Zayif formda etkinlik, yatirnmcilarin gegmis donem fiyat bilgilerini kullanarak
piyasa sartlar1 lizerinde bir kazang elde edemeyecegini ifade eder. Buna gore, yatirimet
teknik analiz ve zaman serileri gibi metotlar1 kullanarak da normal-iistii getiri
saglayamaz. Yar1 gii¢lii form etkinlikte, yatirimcinin, ge¢mis donem fiyat bilgilerine
ilaveten halka duyurulmus bilgiler ile de ekstra bir kazang elde edemeyecegini iddia
etmektedir. Giicli formda etkinlikte ise piyasadaki higbir yatirimci, bilyik fon
yoneticileri, analistler ekstra kazanglar elde edemezler. Etkin piyasalar hipotezi, pazar
listii getiri saglanamamasinin nedeni olarak kamuya agiklanmis ya da aciklanmamis

bilgilerin hizl1 bir sekilde fiyatlara yansiyacagini belirtmistir (Karan, 2011).
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Myron Scholes ve Fisher Black, opsiyon degerlemesi iizerinde calismiglar ve
tiirev piyasalar alaninda bilime katki saglamiglardir (Black ve Scholes, 1973). Sonraki
yillarda, yatirimcr sayisinin artmasi ile birlikte yatirimer psikolojisi ve davranislar
finansal piyasalarda 6nemli rol oynamaya baglamistir. 1990’11 yillarda Daniel Kahneman
ve Amos Tversky bu alanda finans literatiiriine 6nemli katkilar saglamistir (Tversky ve
Kahneman, 1992). Bilim insanlarmin bu katkilari zaman iginde finans uygulama

alanlarinda da kullanilmaya baglanmustir.

1.4. Optimal Portfoy Modellemesi

Portfoy se¢imi problemi matematiksel ifadeyle, ikinci dereceden amag fonksiyonu
ve lineer kisitlarla gergek degerli degiskenlerin optimizasyonu problemidir. Bu nedenle,
portfoy secimi iki cakisan hedefin cok amagli bir optimizasyon gorevidir: kar
maksimizasyonu ve risk minimizasyonu. Bu iki amag ayni anda basarilamayacagi i¢in bu
problem pareto optimal ¢oziimlerin kiimesi olarak tanimlanan etkin sinir1 belirlemek
olarak karsimiza c¢ikar. Bir portfdy, eger verilen bir risk icin yatirnm agirlhiklarini
ayarlayarak daha biiyiik bir getiri saglayamiyorsa, o portfoy etkin sinirdadir. O portfoy

ayn1 zamanda beklenen getirinin degeri i¢in riski minimize edendir de denebilir.

Portfoy optimizasyonu problemi en basit sekliyle standart sayisal teknikler ile
kolayca c¢oziilebilen bir problemdir. Ancak, cesitlendirmenin avantajlarindan
yararlanmak ve toplam riski azaltmak i¢in fazla sayida varliklara kii¢iikk miktarlarda
yatirim yapan portfoy olusturmakta bir takim zorluklar bulunmaktadir. Bu tip yatirim
stratejisi, yliiksek islem maliyetleri ve fazla sayida varligi yonetmenin zorlugundan dolay:
pratikte cok zordur. Bu zorlugu agsmak i¢in sermayenin varliklara dagitilmas: iizerine
birgok kisit getirilebilir. Portfoydeki varlik sayisini sinirlanabilir ya da her varliga
yatirilan sermayenin oranlarina alt ve iist limitler koyulabilir. Bu kisitlar, problemin
standart optimizasyon teknikleriyle ¢6ziilmesini zorlastirmakta ve nitekim, problemi NP-

Zor haline getirmektedir.

En basit haliyle standart Markowitz ortalama varyans yaklagimi (Markowitz,
1952; H. Markowitz, 1959) kullanilarak elde edilen portfoy optimizasyonu probleminin
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matematiksel formiilasyonu agagidaki dogrusal olmayan programlama modelinde (NLP)

verilmistir:

Parametreler:

N Uygun varliklarin sayisi

Ui i. varligin beklenen getirisi
0ij i. ve j. varliklarin arasindaki kovaryans degeri
R*  Istenen diizeydeki beklenen getiri

Karar Degiskenleri:

w; i. varligin oram

N N
Amag Fonksiyonu: min Z z W;W; 0;;
o1 o1 1

ZWiUi =R )
N
) wi=1 3)

<1, i=1.,N (4)

Kisitlar:

Denklem (1), portfoydeki toplam riski minimize ederken, denklem (2) ise
portfoyiin R* beklenen getirisini saglamasini garanti eder. Denklem (3) ise portfoyde
kullanilan varliklarin oranlarinin toplaminin 1 olmasi kisitini ifade eder. Bu formiilasyon
ile herhangi bir veri seti i¢in optimal ¢6ziimiin hesaplanmasi pratikte miimkiin
olabilmektedir. Bu modeli ¢ozerek, R* hedeflenen getirisinin degisen degerlerine gore
kesiksiz artan bir egri ile etkin sinir bulunabilir. Bu etkin sinir, elde edilmesi hedeflenen
getiriye karsilik katlanilmasi gereken riskin en iyi dengesini ifade eder. Etkin sinir1 bir 4
agirliklandirma parametresi ile takip etmek miimkiindir (T. J. Chang, Meade, Beasley ve
Sharaiha, 2000). Denklem (5)’ deki A parametresi 0 oldugunda, riske bakilmaksizin
beklenen getiri maksimum olmakta ve optimal ¢6ziim en yiiksek getiri veren bir adet
varliktan olugmaktadir. A parametresi 1 oldugunda ise, beklenen getiriye bakilmaksizin
risk minimum olmakta ve optimal ¢éziim birden fazla varliktan olusabilmektedir. A
parametresinin 0 < A < 1 degerleri i¢in, A = 0 ve A = 1 siur degerleri arasinda getiri
ile risk arasinda ddiinleserek etkin sinir {izerindeki noktalar1 olusturur. Bu noktalari
birlestiren egri, etkin siir egrisidir. Hang Seng borsa endeksi igin literatiirde yer alan

kisitsiz etkin siir Sekil 5’de verilmistir.
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N N N
Amac Fonksiyonu: min 4 l Z Z w;W; Uij‘ -a-2 [Z w; ui] )

i=1 j=1

Kisitlar: &

i=1
<w;<1 i=1,.,N @

~.

-3
11 y‘”} T T T T T T T T

101 7

Getiri

Risk 102
Sekil 5: GAMS ile bulunan Hang Seng veri seti igin kisitsiz etkin sinir

Denklem (5) - (7) ile verilen formiilasyona portfoye girmesi istenilen varlik sayisi
kisiti ile bir hissenin almas1 gereken minimum ve maksimum agirlik kisitlar: eklendiginde
eleman sayis1 kisith portfoy optimizasyonu problemi elde edilmektedir. Eklenen kisitlar
ve karar degiskeni asagidaki karma tamsayili dogrusal olmayan programlama modeline

(MINLP) iliskin formiilasyonla gdsterilmistir:

Modele eklenen parametreler:

K Portfoydeki istenen varlik sayisi
& i. varligin portféydeki minimum agirhig
; i. varligin portféydeki maksimum agirligi
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Modele eklenen karar degiskeni:

7 = {1 Eger i. varlik portfoyde ise
' 0 Aksi halde

N N N
Amac¢ Fonksiyonu: min 2 l Z Z ww; 04 -(1-2 [Z w; ui]

Kisitlar:

®)

Z w; =1 ©)
Z z; =K (10)

EiZ; < w; < 6izi 1 = 1, ,N (11)
z; €(0,1) i=1,..,N (12)
0<sw; <1, i=1,..,N (13)
0 <¢g<§ <1 i=1,..,N (14)

Denklem (8) ve Denklem (9) kisitsiz modelden eklenmis olup, denklem (10),
portfoyde toplam K sayida varligin bulunmasini garanti ederken, denklem (11) ise
portfoye alinan varligin agirliginin belirlenen minimum ve maksimum degerler arasinda
olmasini saglar. Denklem (12) de karar degiskenin 0 veya 1 olmasini saglayan biitiinliik
kisitidir. Denklem (13) ile ifade edilen kisit bir varligin agirligmin 0 ile 1 arasinda
olmasini saglarken, Denklem (14) bir varligin alabilecegi minimum ve maksimum agirlik

kisitlarini saglamaktadir.

Literatiirde Cura (2009) ve Sadigh, Mokhtari, Iranpoor, ve Fatemi Ghomi (2012)
gibi ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilan, algoritmalarin olusturdugu etkin simir ile
standart kisits1z etkin sinir arasindaki hatalar1 hesaplamak i¢in ti¢ farkli performans 6l¢iitii
bu tezde de kullanilmistir. Ortalama Oklid Uzaklign (OOU), Getirinin Varyans Hatas1
(GVH) ve Ortalama Getiri Hatasin1 (OGH) formiilasyonlar sirasi ile denklem (16),
denklem (17) ve denklem (18)’de verilmistir.

s

i, r®  i=1,..,2000), standart etkin sinir tizerindeki risk ve getiri degerlerini

temsil etmekte ve (v-h,rjh j=1.,E ), algoritmalar tarafindan iretilen etkin sinir

tizerindeki risk ve getiri degerlerini temsil etmektedir. (vfj, ri‘j‘, ) ise standart etkin sinir
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tizerindeki noktalardan, algoritmalar tarafindan ¢izilen etkin sinir {izerindeki noktalara

(vjh, ‘rjh) en yakin olanlarini temsil etmektedir;

ij= argmin (\/(vis - v}.h)z —(rF - rjh)z) j=1,..,E (15)
i=1,..,2000

E
2 2 1
ALTs _ n h
Ortalama OKklid Uzaklik = (Z \/(vf] — v ) - (rij -1 ) ) *T (16)
=

E
Getirinin V Hatas1 = 100 v}, — v}'| /v) ! 17
etirinin varyans Hatasi = Uij— i /‘U] *E ( )
=1

1

-
I

E
Ortalama Getiri Hatas1 = 100 |rs h| n)sl 18
rtalama Getiri Hatas1 = T /7}- % 7 (18)

Eleman sayis1 kisitli portfoy optimizasyonu problemi igin Denklem (8) - (14)’de
verilen matematiksel model, yiiksek seviye bir modelleme dili olan, GAMS (General
Algebraic Modeling System) yardimi ile kodlanmigtir. Tablo 1°de eleman sayisi kisitl
portfdy optimizasyonu problemi i¢in gelistirilen GAMS programi kaynak kodlar1 yer
almaktadir. GAMS programinda, MINLP modelinin ¢éztimiinde kullanilan COUNNE ve
BONMIN ¢oziiclileri ile ¢Oziim aranmustir. Ayrica eleman sayist kisitli portfoy
optimizasyonu problemi i¢in Denklem (8) - (14)’de verilen matematiksel model, dogas1
geregi ayn1 zamanda kuadratik programlama (MIQCP) olarak da ¢dziimlenebilmektedir.
Bu kapsamda dogrusal programlama modellerinde oldugu kadar kuadratik programlama
modellerinin ¢dziimiinde de yaygin olarak kullanilan CPLEX ¢oziiciisii ile de ¢oziim
aranmistir. BONMIN c¢oziiciisii ile problem ayrica kuadratik programlama modeli olarak

da ¢oziilmiistiir.

Literatiirde yaygin olarak karsilastirma amacgh kullanilan veri setleri OR-

LIBRARY (http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/portinfo.html) web sitesinden

indirilmis ve etkin sinir olusturma caligmalar1 baglatilmistir. Bu veri setleri sirasiyla, 31,
85, 89, 98 ve 225 adet hisse bulunduran Hang Seng, DAX 100, FTSE 100, S&P 100 ve
Nikkei 225 problemlerinden olusmaktadir. Borsa Istanbul (BIST)’e ait veriler 23.05.2013
ve 18.04.2016 tarih araligindaki hisse senedi kapanis fiyatlaridir. BIST 30 endeksi i¢in
30 ve BIST 100 endeksi igin 99 adet hisseden olusmaktadir . BIST 100 endeksinde yer

alan Carrefoursa hissesinde A ve B grubu paylarimin birlesmesi nedeniyle 07.08.2015


http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/portinfo.html
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tarihinde kod degisikligi yapilmis ve serbest marj ile islem gérmeye baslamigtir. CARFA
ve CARFB islem kodlar1 sistemden kaldirilmis, yeni islem kodu CRFSA.E ile borsa
endeksinde yer almistir (Borsagundem, 2015). Bu durumda, Carrefoursa hissesi portfoy
kiimesine dahil edilecek olsa veri derinligi acisindan sadece bir yillik veri olacagindan

dolay1 tezde bu hisse BIST 100 endeksi disinda tutulmustur.



Tablo 1: Eleman sayis1 kisith portfoy optimizasyonu problemi igin gelistirilen GAMS

kaynak kodlar1

SCALAR
lambda  Risk degiskeni
StockMax Portfoydeki hisse sayis1 /10/;
POSITIVE VARIABLES
x(1) Hisselerin agirliklari;
PARAMETER
xlow(i) Belirtilen minimum agirlik degeri;
xlow(i) = 0.01;
BINARY VARIABLE
Y(i) Portfoyde yatirim yapilan hisseleri belirten ikili degisken;

VARIABLES
PortVariance  Portfoy varyansi
PortReturn Portfoy getirisi
z Amag fonksiyonun degeri;
EQUATIONS
ReturnDef Portfoy getirisi kisit
VarDef Portfoy varyansi kisiti
NormalCon Portfoydeki agirliklarin toplamini 1°e esitleyen kisit
LimitCon Portfoyde istenilen varlik sayisi kisidi
LoBounds(i) Agirliklarin minimum degerleri
ObjDef Amag fonksiyonu;

ReturnDef .. PortReturn =I=SUM(i, ExpectedReturns(i)*x(i));
VarDef .. PortVariance =E= SUM((i,j), x(i)*VarCov(i,j)*x());
LoBounds(i).. x(i) =G=xlow(i)* Y(i);
NormalCon .. SUM(i, x(i)) =E=1,
LimitCon .. SUMC(, Y(i)) =E= StockMax;
ObjDef .. Z =E=(1-lambda) * PortReturn - lambda * PortVariance;
MODEL LAMBDAPORT /Returndef, VarDef, NormalCon, ObjDef, UpBounds, LoBounds, LimitCon/ ;
SCALAR StartTime; StartTime=jnow;
SET p/1*51/
PARAMETERS
PortfolioVariance(p)
PorfolioReturn(p)
Optimalallocation(p,i)
RiskWeight(p)
SummaryReport(*,*)
AssetsOnPort(p,i) ;
RiskWeight(p) = (ORD(p)-1)/(CARD(p)-1);
FILE Results /Results.txt/;
PUT Results ;
PUT'Variance Return'/;
LOOP(p,
lambda= RiskWeight(p);
SOLVE LAMBDAPORT MAXIMIZING Z USING MINLP;
PortfolioVariance(p) = PortVariance.l;
PorfolioReturn(p) = PortReturn.l;
Optimalallocation(p,i) = x.I(i);
put PortfolioVariance(p):10:8' 'PorfolioReturn(p):10:8/;
);

SCALAR Elapsed; Elapsed=(jnow-StartTime)*24*3600;

DISPLAY PortfolioVariance, PorfolioReturn, Optimalallocation,elapsed,;

PUTCLOSE Results;
SummaryReport(i,p)
SummaryReport(‘Variance',p)
SummaryReport('Return’,p)

OptimalAllocation(p,i);
PortfolioVariance(p);
PorfolioReturn(p);

25
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Kodlanan modelin dogrulanmas1 ve gegerliliginin sinanmasi i¢in kiiglik ¢apli bir
ver seti olan Hang Seng endeksine ait hisseler kullanilmistir. Modelde portfoy
icerisindeki varlik sayis1 kisitt K = 10 olarak alimmistir. Portfoydeki varliklarin
minimum agirhigr ise € = 0.01 olarak kabul edilmistir. Kullanilan 3 farkli ¢6ziict ile
kiiciik ¢apli veri seti icin elde edilen sonuglar ortalama 6klid uzaklik, getirinin varyans
hatas1 (%), getirinin varyans hatasi1 (%) performans Olgiitlerine ve ¢dziim zamanlarina
gore Tablo 2’de yer almaktadir. Bu ¢6ziiciiler arasinda COUNNE ¢oziiciisti, Hang Seng
veri seti i¢in Onceden belirlenmis bir zaman limitinde (2 saat) ¢6ziim liretememistir. Diger
¢oziicliler arasinda en iyi ¢Oziimii sunan ¢oziici CPLEX c¢oziiciisiidir. CPLEX
¢oOziiciisiinde MINLP problem tipi mevcut degildir. Hang Seng icin literatiirde yer alan

kisitsiz ve CPLEX ile elde edilen kisithi etkin sinirlar Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2: Farkli ¢oziiciiler igin Hang Seng veri seti ile GAMS ¢oziimleri

MINLP MIQCP
Hatalar Ortalama Getirinin  Ortalama Ortalama Getirinin ~ Ortalama
Oklid Varyans getiri Zaman Oklid Varyans getiri Zaman
oo Uzaklik hatasi hatasi (s) Uzakiik Hatasi hatasi (s)
G0zl (%) (%) (%) (%)
COUNNE - - - - - - - -
BONMIN 0.0001 1.6463 0.6019 18.832 0.0001 1.6463 0.6020 18.930
CPLEX Mevcut degil 0.0001 1.6275 0.6034 8.746
1 « 10 3
10 .
9 -
8 -
— ? [ 7
%
o

3k o
: Kisitsiz
«  K=10

05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Risk <1072

Sekil 6: Hang Seng veri setinde K = 10 degeri i¢cin GAMS ile bulunan kisitli ve kisitsiz
etkin sinirlar
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Sekil 6’da goriildiigii gibi kisitsiz modele, toplam varlik sayis1 (K) kisit1 ve
minimum agirhik (&) kisit1 eklendiginde, kisitli etkin sinir tizerindeki noktalar kisitsiz
etkin siirdan uzaklagmistir. Bunun sebebi modele portfoyde K adet varlik bulundurmasi
zorunlulugu getirilmesidir. Model kisitsiz oldugunda, portfoy bir risk degerindeki K’dan
az sayida varlik icerirken, kisitlandirildig1 zaman varlik sayisin1 K’ya tamamlamak i¢in
getirisi daha diisiik varliklara yatirim yapmak zorunda kalabilmektedir. Bu da o risk
degeri icin etkin sinirdaki noktay1 daha az getiri saglayacak sekilde asagiya cekmektedir.
Eger kisittaki K degeri artirilirsa, model portfoye daha az getirisi olan varliklardan daha
fazla koyacagi i¢in kisith etkin sinir ve kisitsiz etkin sinirdaki noktalar arasindaki mesafe
artacaktir. Sekil 7°de Hang Seng veri seti i¢in K degerinin sirasi ile 5, 10 ve 20 oldugu
durumlar i¢in GAMS CPLEX ile bulunan kisitli siirlar ve literatiirde yer alan kisitsiz
etkin sinir yer almaktadir. Model, diisiik risk seviyeleri i¢in beklenilen getiriyi rahatlikla
karsilayabiliyor iken, risk seviyesi arttiginda beklenilen getirinin karsilanamamasi
nedeniyle noktalar arasindaki mesafe artmaktadir. Tablo 3’de farkli K degerleri igin
GAMS CPLEX ile bulunan sonuglarin belirlenen performans dlgiitlerine gore analizi de

bu durumu 6zetlemektedir.

%107

1

Getiri

Kisitsiz
K=5
K=10
o K=20

0 -

-3

05 ‘: 1 .I5 ZI 2.I5 3| 3.I5 11 4.I5 5
Risk 1072
Sekil 7: Hang Seng veri setinde farkli K degerleri icin GAMS ile bulunan kisith ve
kisitsiz etkin sinirlar
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Tablo 3: Hang Seng veri setinde farkli K degerleri igin GAMS ile bulunan sonuglarin
performans analizi

) Performans Olgiitii:
Ortalama Oklid Uzaklik  Getirinin Varyans hatast (%) Ortalama getiri hatasi (%)

5 0.0000 0.5365 0.1665
K 10 0.0001 1.6282 0.6037
20 0.0002 6.9439 1.7929

Kiiciik capli veri setlerinin optimal olarak ¢oziimiinde genel olarak basar1 saglayan
test edilen ¢oziicliler, GAMS dilinde DAX 100 gibi karmasik veri setlerinin ¢oziimiinde
ise basar1 saglayamamustir. Bu sonuglar gostermektedir ki kesin ¢oziim iireten bu araglar,
ele alinan probleme iligkin veri setleri biiyiidiigiinde, karmagikliklar1 artiginda ve/veya
yeni kisitlar probleme eklendiginde yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, kisa siirelerde
yaklasik ¢Oziim iretebilen, bliyik ¢apli karmagsik veri setlerinin ¢dziimiinde
kullanilabilecek  sezgisel yaklagimli  algoritmalarin  gelistirilmesine  ihtiyag

duyulmaktadir.
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IKiNCi BOLUM
SEZGISEL YAKLASIMLAR

2.1 Literatiir Taramasi

Bu tezde ele alinacak olan eleman sayisi kisitl portfoy optimizasyonu
probleminin NP-Zor oldugunu ispatlanmistir (Moral-Escudero, Ruiz-Torrubiano ve
Suarez, 2006; Shaw, Liu ve Kopman, 2008; Tabata ve Takeda, 1995). Shaw vd. (2008)
Lagrange esnetmesi yaklasimi ve Murray ve Shek (2012) yerel esnetme teknigi ile
matematiksel programlama teknikleri gelistirmislerdir. Cesarone, Scozzari, ve Tardella
(2013) de kesin ¢oziim algoritmasi gelistirmeye c¢alismislardir. Ancak, NP-Zor bir
problemin boyutu arttikca kesin ¢6ziim veren matematiksel programlama teknikleri ile
problem boyutu biiyiidiikce optimal ¢oziimler elde etmek miimkiin olamamaktadir. Bu
nedenle ¢esitli arastirmacilar hizli bir sekilde optimale yakin ¢6ziim veren sezgisel veya

metasezgisel algoritmalari alternatif ¢6ziim teknigi olarak kullanmayi tercih etmislerdir.

Portfdy optimizasyonu problemi icin sezgisel algoritma yaklasim caligsmalari
Grazia Speranza (1996) tarafindan gelistirilen basit bir sezgisel ile baglamistir. Schaerf
(2002) bu problemin ¢éziimii i¢in yerel arama sezgiselleri gelistirmistir. Ancak, yerel
arama sezgisellerin lokal optimuma takilmasi kagimilmazdir. Bu nedenle, sezgisel

metotlara gore global arama yapan metasezgisel metotlar daha ¢ok tercih edilmistir.

Literatiirde, genel olarak portfy optimizasyonu ig¢in gelistirilmis metasezgisel
algoritmalar bulunmaktadir. Bunlarin arasinda genetik algoritmalar (Anagnostopoulos
ve Mamanis, 2010, 2011a, 2011b; Aranha ve Iba, 2009; Branke, Scheckenbach, Stein,
Deb ve Schmeck, 2009; T.-J. Chang, Yang ve Chang, 2009; T. J. Chang vd., 2000; Y.
Chen, Mabu ve Hirasawa, 2011; Kremmel, Kubalik ve Biffl, 2011; Liagkouras ve
Metaxiotis, 2014; Loukeris, Donelly, Khuman ve Peng, 2009; Moral-Escudero vd., 2006;
Sadjadi, Gharakhani ve Safari, 2012; Soleimani, Golmakani ve Salimi, 2009a; Woodside-
Oriakhi, Lucas ve Beasley, 2011) en fazla uygulanan tekniktir. Bu teknigi takiben,
parcacik siiriisii optimizasyon algoritmalar1 (Corazza, Fasano ve Gusso, 2013b; Cura,
2009; Deng, Lin ve Lo, 2012; Golmakani ve Fazel, 2011; Loukeris vd., 2009; Sun, Fang,
Wu, Lai ve Xu, 2011; Zhu, Wang, Wang ve Chen, 2011) da yaygin olarak uygulanmaistir.
Bu iki popiiler metasezgisel teknigin disinda, benzetilmis tavlama teknigi (T. J. Chang
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vd., 2000; Crama ve Schyns, 2003; Derigs ve Nickel, 2003; Maringer ve Kellerer, 2003;
Woodside-Oriakhi vd., 2011), yasakli arama (T. J. Chang vd., 2000; Woodside-Oriakhi
vd., 2011) da uygulanan teknikler arasindadir.



Tablo 4:Literatiirde portfoy optimizasyona uygulanan genetik algoritmalarin 6zellikleri
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Yil Yaymn Genetik algoritma 6zellikleri
Metot &BSilaglg; sg E gp];ga?ﬁg?ﬁ Kodlama Caprazlama tipi & Mutasyon tipi &  Segim Yeni nesil  Uygunluk Sonlandirma
P EIPB) yukiig oran1 (CO) orani (MO) tipi olusturma (tamir, ceza)  kriteri
B ikili ve iki noktal & s Rulet Iterasyon
1998 (Shoaf ve Foster, 1998) GA PB=100 gercek degerli CO=2%60 MO=%0.1 tekeri - Ceza sayrst
Tek nokta - :
2000 (T.J. Chang vd., 2000) GA Rasgele & PB=100 Tamsaylvve . Uniform mutasyonu & Ikili Kgrarh hal Tamir lterasyon
gergek degerli MO=%10 turnuva  yerine koyma say1s1
(Xia, Liu, Wang ve Lai, _ Ikili ve o o Rulet i . Iterasyon
2000 2000) GA Rasgele & PB=30 gercek degerli CO=%30 MO=%20 tekeri Tamir sayrst
(Coutino-Gomez, Torres- Tek nokta ikili fterasyon
2003 Jimenez ve Villarreal- GA Rasgele & PB=300 Tam say1li CO=%1 mutasyonu & tumuva - - ca 1}571
Antelo, 2003) MO=%75 y
(Lai, Yu, Wang ve Zhou, _ Tamsay1 ve Tersine ¢evirme & } ) } iterasyon
2006 2006) 2 asamali GA Rasgele & PB=100 gercek degerli Tek noktali MO=%05 sayrst
. . _ Tamsay1 ve o Rulet i ) Iterasyon
2006 (ChiangLin, 2006) GA Rasgele & PB=100 gercek degerli Tek noktali MO=%3 tekeri sayrst
2006 (Moral-Escudero vd., Melez Sezgisel Iklli ve Uniform ve Yer degistirme Ikili Kararli hal Tamir ve ceza )
2006) altkiime rasgele ayirma turnuva  yerine koyma
2007 (YYan, Miao ve Li, 2007) Melez Rasgele g:ngll; - - - Elitizm - -
2007  (Xu, Jiang ve Kang, 2007) GA - - CO=%80 MO=%1 - - - -
(W. Chen, Xu, Yang ve Gergek ) Rulet ) ) fterasyon
2008 Cai, 2008) GA Rasgele degerli Tek noktal tekeri sayist
Tek nokta :
2008 (Lin ve Liu, 2008) GA Rasgele - Tek nfktah & mutasyonu & Rulet_ Yerine koyma Ceza Iterasyon
CO=%100 MO=%5 tekeri sayist
- _ y Eniyi-en kétiialt  Yer degistirme & Ikili ) Iterasyon
2009 (Aranha ve Iba, 2009) Agag tabanli GA PB=200 Agag tabanli agac & CO=%80 MO=%3 turnuva Siralama sayst
Zarf esash gok ikili ve ikili fterasyon
2009 (Branke vd., 2009) amagli evrimsel Rasgele & PS=degisken o N noktali Tersine ¢evirme Siralama Ceza Y
algoritma gercek degerli turnuva sayisl
: Tek nokta - .
Uniform & Ikili s Iterasyon
2009 (T.-J. Chang vd., 2009) GA Rasgele CO=%100 mutasyonu & turnuva Elitizim - sayisi

MO=%100
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Yil Yaymn Genetik algoritma 6zellikleri
Bagslangi¢ popiilasyonu & - . . .
N PR Caprazlama tipi & Mutasyon  tipi S Yeni  nesil  Uygunluk Sonlandirma
Metot Populasyz)Fr,lBE;uyuklugu Kodlama orani (CO) orani (MO) Secim tipi olusturma (tamir, ceza) kriteri
2009 (Li ve Guo, 2009) GA - Ik“h?gi‘if ek - MO=%70 Rulet tekeri - - “es;ayslzfn
2009 (Loukeris vd., 2009) GA Rasgele Iklhd\ég ;gﬁircek Harmanlama-alfa Tersine ¢evirme Siralama Siralama - It:;;;sl)sl?n
. . _ Ikili ve gergek Aritmetik . ) ) ) fterasyon
2009 (Pai ve Michel, 2009) GA PB=200 " degerli degisken noktalr Gergek sayili diizgiin sayst
2009  (Rong, Lu ve Deng, 2009) Melez Rasgele & PB=20 Ik“‘dzg f}‘l’imek CO=%80 MO=%1 - - Ceza Itesfysgfn
2009 (Shaikh ve Abbas, 2009) GA Rasgele & PB=20 - - - kili turnuva - - “nyslf“
2009 (Soleimani vd., 2009a) GA Rasgele & PB=20-30 - Rasgele ayirma - Siralama Siralama - iterason sayis1
(Anagnostopoulos ve o0 Ikili ve gercek Uniform & Gaussian & o - . :
2010 Mamanis, 2010) MOEA Rasgele & PB=200-300 degerli CO=%90 MO=9%100 Ikili turnuva Elitizm Tamir Iterason say1s1
(Ruiz-Torrubiano ve Suarez, _ Ikili ve gergek RAR & Tersine gevirme & I . fterasyon
2010 2010) Melez Rasgele & PB=100 degerli CO=%100 MO=%1 Ikili turnuva Siralama Tamir sayist
(Anagnostopoulos ve _ Ikili ve gergek Uniform & Gaussian & o . . ;
2011 Mamanis, 2011a) MOEA Rasgele & PB=250 degerli CO=%90 MO=%100 Ikili turnuva Elitizm Tamir Iterason sayis1
(Anagnostopoulos ve . _ Tamsay1 ve . Yer degistirme & o e . :
2011 Mamanis, 2011b) MOEA Sezgisel & PB=500 gercek degerli Uniform MO=%1 Ikili turnuva Elitizim Tamir Iterason say1s1
2011 (Agz:ﬁéﬁé‘iiﬁ';‘rfg;"ggﬁr) V€ MOEA PB=1000 - CO=%100 MO=9%5 ikili turnuva - - fterason sayisi
2011 (Fu. Ng, Vgg?g)ve Chung, GA - - CO=rasgele MO-=rasgele - - - -
2011 (Patalia ve Kulkarni, 2011) GA Rasgele - T&l;f;kgglggé Ye'\r/l(ge_gtl)/sotcl)rrlnelz & Rulet tekeri Elitizm - lt:zz:m
—9460- =040.1-
2011 (Y. Chen vd., 2011) GRA Rasgele & PB=300 Digim ve  Yer degistirme & 5451 & MO=%3  ikili tunuva  Elitizim ; fterason say1s1
kenarli CO=%10
B . Uniform & iki notal1 ve tersine I . .
2011 (Kremmel vd., 2011). MOEA Rasgele & PB=500 Ikili CO=%75 gevirme & MO=2%15 Ikili turnuva Siralama Tamir Iterason sayis1
2011  (Woodside-Oriakhi vd., 2011) GA Rasgele & PB=100 g—erri:?lfacliyelgveili Uniform MO=%3 - Siralama - iterason sayis1
(Bevilacqua, Pacelli ve ) ) ) ) ) ) ) )
2012 Saladino, 2012) MOGA )
2012 (G L Z;(l)JiZG)UO VeYan  Melez Rasgele g;i?lfgg:“ CO=%40-90 Yer degistirme : : - oo
2012 (Sadjadi vd., 2012) GA Rasgele Tamsay1 Tek noktali Yer degistirme Rulet tekeri Siralama - -

ve uniform
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Yil Yayin Genetik algoritma 6zellikleri
Metot Baglangi¢ popiilasyonu & Kodlama Caprazlama tipi & Mutasyon tipi &  Secim Yeni nesil  Uygunluk Sonlandirma
Popiilasyon biiyiikliigii (PB) orant (CO) orant (MO) tipi olusturma (tamir, ceza) kriteri
(Arkeman, Yusuf, ikili herasyon
2013 Mushthofa, Laxmi ve MOGA PB=20 Gergek degerli CO=%065 MO=%5 Siralama -
. turnuva say1s1
Seminar, 2013) )
2013 (Lu ve Wang, 2013) GA Sezgisel & PB=60 Tamsay ve CO=%70 MO%77.8 - - Ceza lterasyon
gergek degerli _ sayisl
2013 (Oesch ve Maringer, 2013) GE PB=100 Taf?li?lyi‘ ve CO=%90 MO%7.5 Kesme Olasilikh - Itesg‘;slf“
2013 (Yi ve Yang, 2013) FGA PB=2000 - CO=%80 MO=9%20 - - - It‘;f;ﬁ:’“
(Ackora-Prah, Gyamerah ve _ o Uniform & ) Rulet e ) Iterasyon
2014 Andam, 2014) GA PB=50 Gergek degerli CO=%90 tekeri Elitizim sayst
Rasgele dagililm Rasgele - Iterasyon
2014 (Joglekar, 2014) GA Rasgele Gergek degerli Y degistirme & - Elitizim -
& CO=%70 _ say1st
MO=%20
(Liagkouras ve Metaxiotis, MOEA- e ikili ve gercek P T Tkili . i
2014 2014) PGM Rasgele & PB=degisken degerli Benzetilmis ikili Gudiimli tumuva Siralama Tamir
) _ ikili ve gercek _ . Ikili I . fterasyon
2014  (Lwin, Qu ve Kendall, 2014) MOEA Rasgele & PB=100 degerli CO=90 Polinomal turmuva Elitizim Tamir sayisi
(Adebiyi Ayodele ve Ayo ) ) ) ) ) ) ) )
2015 Charles, 2015) GDE3
(Hadi, EI Naggar ve Abdel _ i i i i i iterasyon
2016 Bary, 2016) GA Rasgele Gergek degerli sayisi
(Mashayekhi ve Omrani, i _ ikili ve gercek o Gaussian % Ikili i . fterasyon
2016 2016) NSGA-2 Rasgele & PB=100 degerli CO=%80 MO=%10 turmuva Tamir Sayis)
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Yil Yaymn Performans 6zellikleri
Data Tipi Kiyaslama Problem tipi Ellliuamlan programlama
Gergek hayat Teorik Kiyaslanan metot Sonuglar
1998 (Shoaf ve Foster, 1998) - Karsilagtirmali - - UCPO -
2000 (T. J. Chang vd., 2000) - Karsilastirmali SA, TS Daha kétii, daha kotii CCPO FORTRAN
2000 (Xia vd., 2000) - Karsilagtirmali - - Islem maliyetli -
2003 (Coutino-Gomez vd., 2003) Meksika borsast - SA, Greedrghyol::]-cllmbmg, Yakin, daha kéi;ui’ daha iyi, daha Minimum risk -
2006 (Lai vd., 2006) Sangay borsasi - - - UCPO -
2006 (ChiangLin, 2006) Tayvan borsasi - - - CCPO -
2006 (Moral-Escudero vd., 2006) - Karsilastirmali Kesin sonuglar Yakin CCPO -
2007 (Yan vd., 2007) - Karsilagtirmali - - Cok donemli yan MATLAB
varyans
2007 (Xu vd., 2007) - Karsilagtirmali - - Dinamik -
2008 (W. Chen vd., 2008) Cin borsasi - - - CCPO -
2008 (Lin ve Liu, 2008) - Karsilagtirmali - - Islem maliyetli -
2009 (Aranha ve Iba, 2009) - Karsilagtirmali - - UCPO -
2009 (Branke vd., 2009) - Karsilagtirmali - - CCPO -
2009 (T.-J. Chang vd., 2009) - Karsilagtirmali - - CCPO C++
2009 (Li ve Guo, 2009) Sangay borsasi - - - UCPO -
2009 (Loukeris vd., 2009) FTSE - PSO, DE Daha iyi, daha iyi UCPO -
. . BSE200 ve
2009 (Pai ve Michel, 2009) Nikkei - - - CCPO -
2009 (Rong vd., 2009) Sangay borsasi - - - UCPO -
2009 (Shaikh ve Abbas, 2009) Karagi borsast - - - UCPO -
2009 (Soleimani vd., 2009a) - Karsilagtirmali - - Islem énglla%eth ve MATLAB
2010 (Anagnostopglélloos)ve Mamanis, - Karsilagtirmali NSGA-2, PESA, SPEA2 Daha iyi, daha iyi, daha iyi CCPO -
2010  (Ruiz-Torrubiano ve Suarez, 2010) - Karsilastirmali SA Yakin CCPO -
2011 (A”aQ”OSt"pz"s‘l"l’z)" e Mamanis, ; Karsilastirmali  SOEA Daha iyi CCPO -
2011 (Anagnostopoulos ve Mamanis, s&p . NSGA-2, PESA, SPEA2 Daha iyi, daha iyi, daha iyi CCPO -

2011b)
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Yil Yayin Performans 6zellikleri

Data Tipi Kiyaslama ;L?blem I;%g?;;?gma dili

Gergek hayat Teorik Kiyaslanan metot Sonuglar
2011 (Alfaro-Cid vd., 2011) A R, ey P - . . UcPO -
2011 (Fu vd., 2011) Hong Kong - - - UCPO JAVA
2011 (Patalia ve Kulkarni, 2011) Belirli sirketlerin 5 yillik raporlari - - - - -
2011 (Y. Chen vd., 2011) Tokyo borsasi - - - UCPO -
2011 (Kremmel vd., 2011). - Karsilastirmal SPEA2, NSGA-2 Yakin, daha iyi UCPO -
2011  (Woodside-Oriakhi vd., 2011) - Karsilagtirmali TS, SA Daha iyi, daha iyi CCPO -
2012 (Bevilacqua vd., 2012) Belirli sirketler - - - UCPO -
2012 (Guo vd., 2012) Ham petrol fiyatlari (tahmini) - Standart GA Daha iyi CCPO MATLAB
2012 (Sadjadi vd., 2012) - Karsilastirmal - - CCPO -
2013 (Arkeman vd., 2013) PMBI - - - UCPO -
2013 (Lu ve Wang, 2013) - - - - UCPO -
2013 (Oesch ve Maringer, 2013) - - - - UCPO -
2013 (Yive Yang, 2013) Belirli sirketler - - - UCPO MATLAB
2014 (Ackora-Prah vd., 2014) - Karsilattirmali - - UCPO MATLAB
2014 (Joglekar, 2014) Belirli Hisseler - - - UCPO PYTHON
2014 ("'agkourazso‘ﬁ;v'etax'o“s' - Karsilastrmali  MOEA-PLM Daha iyi CCPO -
2014 (Lwin vd., 2014) - Karsilagtirmali NSGASE’ASSPEAZ’ Daha&;’;\’aﬂ;?a v, CCPO C#
2015 (AdEb(':{]'aﬁg’sd;('ﬁg’)e Ayo - Karsilastrmali  SA, TS, PSO Dahad';’r'{adii‘;‘a Wi cepo ;
2016 (Hadi vd., 2016) Misir borsasi - - - UCPO -
2016  (Mashayekhi ve Omrani, 2016) iran borsas1 - - - CCPO MATLAB




36

GA, portfdy optimizasyonu problemine ilk defa Shoaf ve Foster(1998) tarafindan
uygulanmistir. GA problem i¢in gelisme gdsteren sonuglar ortaya koymus ve sonuglar
daha geleneksel kuadratik programlama yaklasimlar ile kiyaslanmistir. Ayrica bu tarz
yiiksek multi-model yaklagimlarin potansiyel ¢dziim alanlarinda son derece basarili
olabilecegi vurgulanmistir. T. J. Chang vd. (2000) probleme uyguladiklari GA’yi,
Benzetilmis Tavlama (BT) ve Yasakli Arama (YA) teknikleri ile karsilastirmiglardir. Elde
ettikleri bulgulara gore, gelistirdikleri her algoritmanin farkli veri setleri {izerinde
birbirine tstiinliikleri gdézlemlenmis ve en etkin portfoy sec¢imi i¢in tiim algoritmalarin

yarattig1 ¢oziim havuzundan yararlanilabilecegi sonucuna varmislardir.

Xia vd. (2000) uyguladiklar1 GA’da data girdileri olarak menkul beklenen getiri
yerine beklenen getirilerin kendilerini kullanmislardir. Ayrica islem maliyetleri
tartisilmig ve genisletilmis bir model islem maliyetleri ile birlikte portfoy se¢imi igin
sunulmustur. Gomez vd. (2003) gelistirdikleri GA modelini greedy algoritma, Random
algoritma, Hill-climbing ve SA ile karsilastirmiglardir. GA’nin tistiin ¢éziimler tirettigini

ancak en yavas algoritma oldugunu vurgulamislardir.

Lai vd. (2006) iki asamali GA yaklasimini 6ne siirmiislerdir. ilk asama yatirim
yapmak i¢in iyi hisseler belirlemek, ikinci asama ise belirlenen hisselerin agirliklarim
belirlemektir. Moral-Escudero vd. (2006) GA ve kuadratik programlama tekniklerini
birlestiren melez bir strateji gelistirmislerdir. Gelistirilen yaklasim ile optimale yakin
coziimler elde etmislerdir. Ayrica gelistirilen yaklasim YA teknigi ile kiyaslanmistir ve
Y A’ya gore daha iyi sonuglar elde etmistir. Yan vd. (2007) problemin ¢dztiimii i¢in multi-
period semi-variance portfoy modeli hazirlanmistir. Hazirlanan modelin ¢6ziimii icin GA
ve PSO iceren bir melez metot Onerilmistir. Sayisal sonuglar Onerilen metodun

uygulanabilir ve etkin oldugunu gostermektedir.

Xu vd. (2007) GA’yr dinamik portfoy agirliklari gibi dogrusal olmayan
problemlerin ¢ézliimiinde kullanmiglardir. Ve dinamik portf0y yapisinin statik portfoy
yapisina Ustlinligiinii  vurgulamiglardir. Chen vd. (2008) islem maliyetli portfoy
optimizasyonu ve Markowitz’in ortalama-varyans modelinin uzantilar1 olan islem
kisitlarini igeren bir model tartismiglardir.  Lin ve Liu (2008) minimum islem maliyetli
portfoy secimi probleminin ¢dziimii icin GA kullanarak karar modelleri 6nermislerdir.

Onerilen modeller, bir bilinen Markowitz modeli, bir hedef ile elde edilen portfdyiin
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arasindaki mesafeyi minimum yapmay1 amaglayan model ve bir de bulanik ¢cok amagl
karar verme yaklagimi tliretilmistir. GA bu modeller i¢in kisa siirede optimale yakin

¢Oziimler liretebilmistir.

Aranha ve Iba (2009) bir yerel arama prosediiriinii de i¢ine alan agag¢ yapili bir
GA(Memetic Tree-based Genetic Algorithm) 6nermislerdir. Onerilen MTGA array-
based GA gibi diger evrimsel sistemlere kars1 iistiinliik gostermistir. Chang vd. (2009)
farkl1 risk modelleri ile birlikte zor portféy optimizasyonu problemlerinin ¢ézlimleri igin
bir genetik algoritma Onerilmistir. Onerilen GA caziptir ¢iinkii kesin sonug
algoritmalarinin zorlandig1 ¢ok amagli fonksiyonlarda ¢éziim tiretebilmektedir. Loukeris
vd. (2009) GA ve PSO tekniklerini karsilastirmis ve performanslarinin artirilmasi igin

yeni ¢aligsmalara ihtiyac¢ oldugunun altini ¢izmislerdir.

Pai ve Michel (2009) temel, sinirlayici, kardinalite ve sinif kisitlamalari igeren
portfoy optimizasyonu problemi icin bir evrim stratejisi tabanli ¢6ziim, 6ne stiriilmiistiir.
Soleimani vd. (2009a) GA ile LINGO modelindeki sonuglar1 karsilastirmislar ve kabul
edilebilir performansta sonuglar elde etmisler ve yeni tekniklerin gelistirilmesi gerektigini
belirtmislerdir. Anagnostopoulos ve Mamanis (2010) ¢ok amaghh GA iizerine
karsilastirmal1 bir analiz yapmiglardir. Anagnostopoulos ve Mamanis (2011a) ¢ok amaglh
genetik algoritmalarin tek amach genetik algoritmalara gore problemin ¢éziimiinde daha
iyi performans verdiklerini gostermislerdir. Anagnostopoulos ve Mamanis (2011b)
yatirnmer  isteklerinin - problemi konveks olmayan bir yapiya donistiirdiigiini
vurgulayarak ¢ok amacli genetik algoritmalar1 tam ¢o6ziim veren matematiksel

programlama teknikleri ile karsilagtirarak GA performansini gostermislerdir.

Kremmel vd. (2012) Karmasik portfoy se¢imi problemleri igin ¢ok amagh
optimizasyon algoritmalarinda uyum odakli bir yaklasim sunmusladir. Onerilen
MPOEMS, SPEA2 ve NSGA-2 yaklasimlariyla karsilagtirilmis ve diger metotlar1 geride
birakmistir. Woodside-Oriakhi vd. (2011) gelistirdikleri GA metodunu literatiirdeki SA
ve LS yontemleriyle karsilastirmiglar, ¢6ziim kalitesi ve hiz kriterlerini gz Oniine

alindiginda daha iyi performans elde etmislerdir.

Guo vd. (2012) GA ve PSO melezi bir metot gelistirmislerdir. Gelistirilen metot
ham petrol fiyatlarini igeren veri setinde uygulanmistir. Sadjadi vd. (2012) portfoydeki
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varliklarin sayisindaki simirlama ve belirsizliklerin problemin karmasiklig1 iizerindeki
etkisini incelemisler ve GA ile optimale yakin ¢oziimler elde etmislerdir. Yi ve Yang
(2013) problemin ¢6ziimii i¢in bulanik genetik algoritma onermislerdir. Yaptiklar
calisma ile yatirnmcilara istedikleri risk seviyesinde portfdy se¢cme sansini verdiklerini

vurgulamiglardir.

Ackora-Prah vd. (2014) aritmetik, sezgisel ve uniform gaprazlama tekniklerini
kiyaslamiglardir. Bulgularina gore sezgisel ¢aprazlama diger iki teknige gore daha iyi
performans gostermektedir. Liagkouras ve Metaxiotis (2014) GA i¢in yeni bir mutasyon

operatorii gelistirerek performansini farkli veri setleri lizerinde test etmislerdir.

Ayadole ve Charles (2015) GDE3 metodu 6nerilmis ve GA, SA, TS ve PSO
metotlariyla karsilastirilmistir. Karsilastirilan metotlardan daha iyi performans sergiledigi
vurgulanmigtir. Hadi vd. (2016) bir GA ve yeni bir model gelistirmislerdir. Gelistirilen
GA standart GA, QP, NLP metotlariyla, gelistirilen model ise geleneksel modelle

karsilastirilmistir.

2.2. Sezgisel Yaklasimlarin Kodlanmasi

Yapilan kapsamli literatiir calismasina gore, ortalama-varyans modelli portfoy
optimizasyonu probleminin ¢oziimii i¢in genetik algoritma (GA) ile pargacik siirii
optimizasyonu (PSO) metotlar1 en ¢ok ¢alisilan ve iyi sonuglar alinmis yontemler olarak
goze carpmaktadir. Bu nedenle, etkin algoritma tasarimina 1s1ik tutmasi ve referans
noktasi olmasi beklenen bu iki metot kodlanmis ve sonuglar1 raporlanmistir. GA, PSO ve
yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmalarinda ortak olarak kullanilan prosediirler siradaki
boliimde detaylandirilmistir. Bu sayede, ayni degerlendirme ve tamir prosediirlerini
kullanan algoritmalarin performanslarimi adil bir sekilde karsilasgtirmak miimkiin

olabilmistir.
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2.2.1. Algoritmalarda Kullamilan Ortak Prosediirler

Kodlanan algoritmalarin ortak kullandig1 iki prosediir olusturulmustur. Bunlardan
ilki tamir fonksiyonudur (Sekil 8). Algoritmalarin tirettigi ¢oziimler istenilen kisitlari her
zaman karsilayamayabilir. Yani, toplam yatirim yapilan hisse senedi sayis1 K sayisina
esit olmayabilir ya da bir hisseye € degerinden daha az agirlik verilmis olabilir. Boyle
¢Ozlimler uygunsuz ¢oziimlerdir ve tamir prosediirii yardimiyla uygun ¢6ziim haline
getirilmelidir. Tamir prosediiriiniin ilk asamasi1 portfoydeki toplam yatirim yapilan hisse
sayisint K’ya esitlemektir. Eger portfoydeki yatirnm yapilan hisse sayis1t K degerinden
bliyiik ise, K’ya esit olana kadar en kiigiik agirliga sahip hisseden baslayarak hisselerin
agirliklarim1 ve o varlik icin olusturulan ikili degiskeni sifir yapar. Eger portfoydeki
yatirim yapilan hisse sayist K degerinden kiigiik ise, K’ya esit olana kadar veri setinde
yatirim yapilmayan rasgele bir hissenin ikili degiskenini bir yapar. Boylelikle, portfoyde
bulunmasi gereken toplam hisse senedi sayis1 kisit1 sagalanmus olur. ikinci asamada ise,
yatirim yapilan hisselerin minimum agirliklar1 € degerine esitlenmektedir. Oncelikle,
portfoydeki K adet yatirrm yapilan hisselerin agirliklart toplanir (CS). Daha sonra
portfoyde bir varligin alabilecegi maksimum agirlik (FP) hesaplanir. Daha sonra her
hissenin agirligi, o hissenin agirhig ile FP/CS oraninin ¢arpiminin ve & degerinin
toplamlarina esitlenir. Bu iki agsama sonucunda ilk basta uygunsuz olan bir ¢6ziim hem
toplam yatirim yapilan hisse sayisi kisitint hem de minimum agirlik kisitnini saglayarak

uygun bir ¢6ziim haline gelir.
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1: Prosediir: Tamir

2: Girdi: N,K,S,W

3: Cikti: W™

4: N: Indeksteki toplam varlik sayisi

5: K: Portfoyde bulunmasina izin verilen toplam varlik sayist

6: S: Indeksteki varliklar kiimesi

7 W: Tamire giren portfoyiin agirliklar1 kiimesi

8: w;: Tamire giren i. varhigin agirhg i € S

9: w{ : Tamirden ¢ikan i. varhgin agirhigr i € S

10:  WT: Tamire giren portfoyiin agirliklart kiimesi

11:  z;:i. varhigin portfoyde yer alip almama durumunu gosteren ikili degisken, i € S

12:  Basla

13:  Tekrar et

14: Eger YV .z, > K

15: Portfoyde bulunan en kii¢iik w; degerine sahip varlikiginz; =0, w; = 0yap,i € S
16: Eger YV .z, <K

17: Portfoyde bulunmayan rasgele bir z; degeriiginz; = 1yap, i € S

18: ¥ . z; = K olana kadar

19: ¢S = Zi"zl w; (€S, /* portfoydeki varliklarin agwrliklar: toplami */
20: FP=1—¢exK /* portfoydeki varliklara atanabilecek maksimum agwrlik */
21: w/ =¢exz;+w;xz;*FP/CS VieW,Vie W’

22:  Bitir

Sekil 8: Uygunsuz Coziim Tamir Prosediirii

Ortak kullanilan ikinci prosediir ise uygunluk hesaplama prosediiridiir (Sekil 9).
Bu prosediir sayesinde bir ¢6ziimiin toplam getirisi, riski ve uygunluk degeri hesaplanir.
Ik olarak portfoydeki her varlik ile o varligin ortalama getirisi ¢arpimlari toplami ile
portfoyiin ortalama getirisi hesaplanir. Daha sonra varyans-kovaryans matrisi
kullanilarak portfoyiin riski hesaplanir. Varyans-kovaryans matrisi veri setindeki
varliklarin birbirleriyle iliskisini gosteren matristir. Bunun i¢in yatirnm yapilan her
varligin agirhigr teker teker portfoydeki diger varliklarin agirliklart ve o iki varligin
varyans-kovaryans degeri ile ¢arpilir. Bu carpimlar toplami toplam riski belirler. Son
olarak uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk degeri hesaplanirken bir agirliklandirma
kullanilir. Boylece iki amag fonksiyonu (maksimum getiri, minimum risk) tek bir amag
fonksiyonu olarak tanimlanir. Agirlik degeri (1) 0’dan baslayarak 1’e kadar istenilen
araliklarla ilerler. A =0 oldugunda portfdy maksimumum getiriyi amacglar, A =1

oldugunda ise ama¢ minimum risktir.
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Prosediir: Uygunluk hesapla
Girdi: W",N,VC;;,R;, A

Cikti: R*, V™, f

WT: Varliklarin agirliklari kiimesi

N: Indeksteki toplam varlik sayisi

f: Portfoyiin uygunluk degeri

R*: Portfoyiin toplam getirisi

V*: Portfoyiin varyansi (Riski)

VC;j: i. ve j. varliklar arasindaki varyans-kovaryans degeri i, j € S
w!': i. Varligm agirhg w) € W'

R;: i. Varligin ortalama getirisi i € S
Basla

ijr

el =
MR O

/* portfoyiin toplam getirisi */

s
=
I
INg
RS
3
=

N N

14: V= z Z wi wjVC;; /* portfoyiin toplam risk degeri */
=1 j=1

15: f=AV"—-1-)R" I* A ile hesaplanan uygunluk degeri */

16: Bitir

Sekil 9: Uygunluk Hesaplama Prosediirii

2.2.2. Genetik Algoritma (GA)

Ilk defa Holland (1975) tarafindan ortaya atilan genetik algoritmalar (GA)
karmagik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in uyarlanabilen bir arama metodudur.
Biyolojik dogal secim ve genetik kalitim prensiplerini temel alarak bir ¢oziimler
poplilasyonunu nesiller boyunca evrimlestiren yinelemeli arama prosediirleri ile yol alan
GA, popiilasyondaki mevcut ¢ozlimlerin se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon islemleriyle
yeni bir ¢oziimler kiimesi olusturulur. Popiilasyondaki uygunlugu degerlendirilen her
birey eldeki probleme potansiyel bir ¢oziimii temsil eder. Bireyler caprazlama ve
mutasyon gibi genetik operatorler vasitasiyla stokastik bir doniisim gecirerek yeni
bireyler olusturur. Caprazlama, ¢ézlimler arasindaki genetik materyallerin rasgele, ancak
yapilandirilmis degisimi ile 1y1 ¢oziimlerden daha iyi ¢6ziimlerin olusturulmasina olanak
saglar. Mutasyonun rolii ise algoritmanin olgunlagmamis yakinsama gdstermesini (yerel
optimal sonuglara takilmasi) engellemek i¢in kaybedilmis ya da kesfedilmemis genetik
materyallerin kazanilmasini saglar. Birgok iterasyondan sonra, algoritma optimal yada
optimale yakin bir ¢ézlime isaret eden en 1yi bireye yakinsar. Genetik algoritmalarin en
temel adimlar1 Sekil 10°da verilmistir. Goldberg (1989) genetik algoritmalarin arama ve
optimizasyon konularindaki genis uygulama alanlarina dikkat c¢ekmistir. Nitekim,
literatiir 6zeti boliimiinde de belirtildigi gibi GA, portfoy optimizasyonu arastirma

alaninda da yaygin olarak kullanilmistir.
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Adim  Aciklama

Baslangig¢ popiilasyonunu rasgele yarat.

Popiilasyondaki her bireyin uygunluk degerini hesapla.

Genetik operatorleri uygulamak i¢in bireyler kiimesini seg.

Genetik operatorleri uygula ve olusan yeni bireylerin uygunluklarini degerlendir.
Uygunluk degerlerine gdre yeni nesli olustur.

Durdurma 6l¢iitii heniiz saglanmadiysa adim 3’e git.

Evrimi sonlandir ve sonuglar1 raporla.

Sekil 10: Genetik Algoritmalar’in Ana Adimlari

~NOoO ok~ WN B

GA, ilk defa T. J. Chang vd. (2000) tarafindan portféy optimizasyonu problemine
uyarlanmig, BT ve YA teknikleri ile karsilastirilmistir. Elde ettikleri bulgulara gore,
geligtirdikleri her algoritmanin farkli veri setleri {izerinde birbirine {stlinliikleri
gbzlemlenmis ve en etkin portfdy secimi i¢in tiim algoritmalarin yaratti§i ¢oziim
havuzundan yararlanilabilecegi sonucuna varmislardir. Ancak daha etkin ve hizli ¢6ziim
veren algoritmalarin gelistirilmesi gereksinimi apagik ortadadir. Moral-Escudero vd.
(2006) GA ve kuadratik programlama tekniklerini birlestiren melez bir strateji
gelistirmiglerdir. Aranha ve Iba (2009) bir yerel arama prosediiriinii de igine alan agag
yapili bir GA 6nermislerdir. Loukeris vd. (2009) GA ve PSO tekniklerini karsilagtirmis
ve performanslarinin artirilmasi i¢in yeni c¢aligmalara ihtiya¢ oldugunun altini
cizmislerdir. Soleimani, Golmakani, ve Salimi (2009b) GA ile LINGO modelindeki
sonugclar1 karsilastirmislar ve kabul edilebilir performansta sonuglar elde etmisler ve yeni
tekniklerin gelistirilmesi gerektigini belirtmislerdir. Branke vd. (2009) portfoy se¢imi igin
optimize edilmis bir aktif kiime algoritmasini ¢ok amacli bir GA ile birlestirerek mevcut
cok amagli GA tekniklerinden daha i1yi performans veren zarf tabanli bir GA 6nermisler
ve kullandiklar1 mutasyon operatoriiniin - gelistirilmesi gerektigini belirtmislerdir.
Anagnostopoulos ve Mamanis (2010) ¢ok amagh GA iizerine karsilagtirmali bir analiz
yapmisglardir. Anagnostopoulos ve Mamanis (2011a) ¢ok amacglh genetik algoritmalarin
tek amacli genetik algoritmalara gore problemin ¢oziimiinde daha iyi performans
verdiklerini gostermislerdir. Anagnostopoulos ve Mamanis (2011b) yatirimei isteklerinin
problemi konveks olmayan bir yapiya doniistiirdiiglinii vurgulayarak ¢ok amacl genetik
algoritmalar1 tam ¢6zlim veren matematiksel programlama teknikleri ile karsilagtirarak
GA performansin1 gostermislerdir. Woodside-Oriakhi vd. (2011) gelistirdikleri GA
metodunu literatiirdeki mevcut yontemlerle karsilastirmislar, ¢6ziim kalitesi ve hiz
kriterlerini goz Oniine alindiginda daha iyi performans elde etmislerdir. Y. Chen vd.

(2011) GA i¢in yeni bir giidiimlii mutasyon operatorii gelistirmislerdir. Sadjadi vd. (2012)
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portfoydeki varliklarin sayisindaki sinirlama ve belirsizliklerin problemin karmasikligi

tizerindeki etkisini incelemisler ve GA ile optimale yakin ¢oziimler elde etmislerdir.

Liagkouras ve Metaxiotis (2014) GA igin yeni bir mutasyon operatorii gelistirerek

performansin farkl veri setleri {izerinde test etmislerdir.

Bu tezde gelistirilen GA, popiilasyon igerisinde gesitliligi saglamak i¢in 2 tane

operatdr kullanmaktadir. Bunlar ¢aprazlama ve mutasyon operatorleridir. Caprazlama

operatorii igin Sekil 11°de verilen BLX — a operatérii (Picek, Jakobovic ve Golub, 2013)

kullanilmistir.
1:  Prosediir: Caprazlama
2. Girdi: S,N,P1,P2,
3:  Cikti: 0S
4:  S:Indeksteki varliklar kiimesi
5. N:Indeksteki toplam varlik sayisi
6: P, P,: Rulet tekeri yontemiyle popiilasyondan segilen ebeveynler.
7: b}, b?: Ebeveynlerin i. eleman igin agirliklar, b} € P, b? € P,,i €S
8.  o0s;: ¢aprazlama sonucu olusan ¢ocugun i. elemaninin agirhgi, os; € 0S
9:  a: pozitif bir parametre
10: r: diizgiin rassal say1, r € [0,1]
11: Basla
12: d; = |b} —b?|,Vi€S
13: os; = (min(b}, b?) — ad;) + r * [ (maks(b}, b?) + ad;) — (min(b},b?) — ad;)] , Vi € S
14: Bitir

Sekil 11: Caprazlama Prosediirii

Ik olarak BLX — a caprazlama, iki bireyin i. agirliklarinin mutlak farklarmi (d;)

hesaplar. Daha sonra kiiciik olan agirliktan a * d; kadar disa dogru ve biiyiik agirliktan

a * d; kadar disa dogru uzaklikta iki nokta belirler (Sekil 12). Daha sonra bu iki nokta

arasinda rasgele bir nokta secerek ¢cocugun i. elemanin agirligini belirler.

o ;
il |
| |

b} b?

a
Qg 1

Sekil 12: BLX — a c¢aprazlama operatorii

GA’nin kullandig1 diger operator ise mutasyon operatoriidiir. Mutasyon operatdrii

caprazlamadan sonra belirli bir ihtimalle yapilir ve popiilasyona farkli genler kazandirir.

Onerilen algoritmada Sekil 13’de verilen Gaussian mutasyon (Yao, Liu ve Lin, 1999)
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kullanilmistir. Bu mutasyon, bir parametre igermektedir (mp) ve kromozomun rasgele bir

geninin belirli bir miktarda rasgele azaltarak ya da artirarak degistirir.

N RONRE

Pl el =

Prosediir: Mutasyon
Girdi: S,N,0S
Cikti: 0S
S: Indeksteki varliklar kiimesi
N: indeksteki toplam varlik say1si
0S: caprazlama sonucu olusan ¢ocuk
0s;: gocugun i. elemant i¢in agirlik, i € S
mp: mutasyon parametresi
7;: diizgilin rassal tamsay1 1; € [0, N|]
15 ortalamasi 0 ve varyansi 1 olan normal dagiliml bir rassal say1
Basla
os,, =1y % \/mp + 05,
Bitir

Sekil 13: Mutasyon Prosediirii

Caprazlama islemi yapabilmek igin iki bireye ihtiyag duyulmaktadir. Onerilen

GA’dabu iki bireyin se¢imi i¢in Sekil 14’de prosediirii verilen rulet tekeri yontemi (Horn,

Nafpliotis ve Goldberg, 1994) kullanilmaktadir. Rulet tekeri yontemi popiilasyondaki her

kromozom i¢in uygunluk degerine bagl olarak bir agirlik vermektedir. Segilecek bireyler

bu agirliga gore secilir. Yani, uygunluk degeri ne kadar iyi ise agirligi o kadar fazla olur

ve dolayisiyla se¢ilme ihtimali de o kadar artar.

Il e el

14:

15:
16:

Prosediir: Rulet tekeri

Girdi: f,ps

Cikti: sm

S: indeksteki varliklar kiimesi

N': indisteki toplam varlik sayisi

ps: popiilasyon biiytkligi

fi: portfoyiin uygunluk degeri, i € S

sm: rulet tekeri yontemi sonucunda se¢ilen ¢éziimiin indisi
P;: varliklarin uygunluk degerlerine gore agirliklart kiimesi, i € S
Ci: uygunluk degeri i¢in kiimiilatif toplamlar kiimesi, k € S
r: diizgiin bir rassal say1, r € [0,1]

Basla

N
Pl-=fl-/Zfi i=1,..,N
i=1

k /* kimiilatif toplam */

Ck:Zfi i=1,..N k=1,..,N
i=1

Eger P,_, <r < P;ise ps=1i
Bitir

Sekil 14:Rulet Tekeri Prosediirii
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Onerilen GA’nin asamalar1 Sekil 15°de gosterilmistir. Ilk asama olarak rasgele
bir baglangi¢ popiilasyonu yaratilir ve uygunluk degerleri hesaplanir. Daha sonra sirastyla
se¢im, g¢aprazlama ve mutasyon uygulanir. Mutasyondan sonra kromozomun uygun
¢Ozlim haline gelmesi i¢in tamir prosediirii kullanilir. Olusan ¢ocuk popiilasyonun en kotii
uygunluk degerine sahip bireyle degistirilir. Bu adimlar belirlenen iterasyon sayisi1 kadar
yapilir ve bir sonraki A degeri igin ayni1 islemler tekrar edilir. Onerilen GA’da E = 51
olarak sabitlenmistir. Boylelikle A degeri O ile 1 arasinda 0.02 araliklarla artar ve etkin
sinir lizerinde 51 nokta olusturur. Her A degeri i¢in iterasyonlar bittikten sonra

popiilasyondaki en iyi ¢6ziim risk-getiri grafiginde isaretlenir ve etkin sinir olusturulur.

1.  Algoritma: Genetik Algoritma

2:  Girdi: Veri, parametre ve yapilar

3:  Cikt: H

4:  S:Indeksteki varliklar kiimesi

5. N:Indeksteki toplam varlik sayisi

6:  ps: Popiilasyon biyiikliigi

7. W:Portfoylin agirliklar: kiimesi

8:  POP: popiilasyon

9:  E:tamimlanan A sayisi

10: IT: iterasyon sayisi

11: H: Pareto optimal ¢oziimler

12: Py, P,: ¢aprazlamaya girecek ebeveynler

13:  0S: ¢aprazlama sonucu olusan ¢ocuk

14: Basla

15 H=90

16: e=1

17:  Tekrar Et

18: A=(—-1/(E-1)

19: W,=¢e+r(—e¢), i=1,..,ps VW; € POP

20: POP = {Wp Wi, %S} /*rasgele bir baglangi¢ popiilasyonu yarat*/

21: iterasyon = 1

22: Tekrar Et

23: {P,, P,} « Rulet Tekeri(POP)

24: 0S < Caprazlama (S,N, P;, P,)

25: 0S « Mutasyon(0S)

26: 0S « Tamir(0S)

27: {R*,V*, f} « Uygunluk hesapla(0S)

28: POP,,, it /*olusan ¢ocugu popiilasyonun en kii¢iik uygunluk degerine sahip
«0S elemaniyla degistir*/

29: iterasyon = iterasyon + 1

30: iterasyon = IT oluncaya kadar

31: H, « POP,
32: e=e+1
33: e = E oluncaya kadar
34: Bitir

e=1,..,E

n_iyi’

Sekil 15: Genetik Algoritma
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2.2.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Ilk defa Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan ortaya atilan parcacik siiriisii
optimizasyonu (PSO) teknigi, siirli halinde hareket eden kus ve baliklarin yiyecek bulmak
icin birbirleri arasindaki bilgi paylasimini modelleyen, siirii zekasi1 konseptini temel alan
bir metasezgiseldir. Bilim insanlart kuslarin ve baliklarin yiyecege ulasmak igin
gosterdikleri sosyal davranislart gozlemlemis ve simiile etmislerdir. Bilim insanlarinin
bulgularina gore, yiyecek ararken her pargacik hem kendi tecriibesine, hem de siirideki
diger parcaciklarin tecriibelerini degerlendirerek konumunu ve hizim1 ayarlar. PSO
tekniginde, bir parcacik olarak adlandirilan her kus ya da her balik, ¢ok boyutlu ¢6ziim
uzayinda bir pozisyondan baska bir pozisyona bir hizla hareket ederek optimal ¢ozliime
yakinsamaya calisir. Coziim uzayindaki pozisyonu iizerinde ¢alisilan problemin bir
cozlimiine karsilik gelir. PSO terminolojisinde, her iterasyondaki uygun c¢oziimler
topluluguna GA’daki popiilasyona esdeger olan siirii ad1 verilir. GA’da oldugu gibi,
PSO’da da pargaciklarin her iterasyonda hesaplanan bir hiz ile pozisyonunu belirledigi
popiilasyon temelli bir arama prosediiriidiir. Bu yiizden, hiz optimal uzakliga ulasmak
icin pozisyonu ayarlamada onemli bir rol oynar. GA’lardan farkli olarak PSO’da
popiilasyon filtrelenerek evrimlesmek yerine korunarak ilerler. Genel olarak, her
pargacigin davranist grup hafizasi ile bireysel hafizanin bir uzlasmaya varmasidir

denebilir. PSO’nun en temel adimlart Sekil 16°da verilmistir.

>
=
=i

Aciklama

Baslangi¢ popiilasyonunu rasgele yarat.

Popiilasyondaki her bireyin uygunluk degerini hesapla.

Her birey i¢in bireysel en iyi pozisyonu belirle

Popiilasyondaki en iyi bireyin global en iyi pozisyonunu belirle.
Her bireyin hizin1 giincelle.

Her bireyin pozisyonunu giincelle.

Durdurma 6l¢iitii saglanmadiysa adim 2’ye git.

Algoritmayi bitir ve sonuglari raporla.

Sekil 16: Parcacik Siirli Optimizasyonu Algoritmasinin Ana Adimlari

co~NOoO Ul WN PP

Literatiirde, GA tekniginden sonra portfdy optimizasyonu problemi i¢in en ¢ok
kullanilan teknik PSO metodudur. Bu teknik, ilk defa Cura (2009) tarafindan portfoy
optimizasyonu problemine uygulanarak GA, BT ve YA teknikleri ile karsilastirilmistir.
Elde edilen bulgularda, hicbir teknik digerlerinden tam anlamiyla daha iyi performans
veremezken PSO, diisiik riskli yatirnmlar talep eden portfdylerde daha basarili oldugu
gbzlemlenmistir. Zhu vd. (2011) de gelistirdikleri PSO teknigini GA ile karsilagtirmislar
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ve daha iyi sonuclar elde etmislerdir. Ancak, PSO performansinin gelistirilmesi i¢in
melez tekniklerin gelistirilmesini Onermislerdir. Sun vd. (2011) kesikli yapida bir
pargacik siiriisii optimizasyonu (KPSO) metodu gelistirerek siirekli PSO, GA, klasik
optimizasyon ¢oziiciileri olan LOQO ve CPLEX ile karsilastirmislardir. Etkin sinir,
uygunluk degerleri, yakinsama oranlart ve hesaplama zamanlar1 géz Oniine alinarak
yapilan bu karsilastirmaya gére KPSO daha iyi performans gostermistir. Golmakani ve
Fazel (2011) de 6nerdikleri PSO algoritmasi ile GA’1 karsilastirmislar ve daha iyi sonug
elde etmislerdir. Deng vd. (2012) PSO teknigini gelistirerek Onerdikleri algoritma ile
literatliirdeki PSO tekniklerinden daha iyi sonuglar elde etmislerdir. Son olarak PSO
teknigi, Corazza, Fasano, ve Gusso (2013a) tarafindan bir penalti fonksiyonu eklenerek

algoritma performansi gelistirilmistir.

Bu tezde kodlanan PSO algoritmasi Deng vd. (2012) ¢alismasindan esinlenerek
hazirlanmistir. Bu algoritma da diger algoritmalar gibi ortak prosediirleri kullanmaktadir.

Gelistirilen PSO algoritmas1 Sekil 17°de verilmistir.

Bir sonraki boliimde calisma kapsaminda portfoy optimizasyonu problemine

uyarlanan yapay ar1 kolonisi (Y AK) algoritmasi anlatilmistir.
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Algoritma: Pargacik Siirii Optimizasyonu
Girdi: Veri (R;, VC;;) ve parametreler (R;, VCij, K, €, E, ps, c]M™, ¢aks, cJun, caks, vy IWmags, IT)
Cikti: H

S: indeksteki varliklar kiimesi

N: Indeksteki toplam varlik sayis

ps: Popiilasyon biiyiikligii

W: Portfoyiin agirliklar: kiimesi

POP: Popiilasyon matrisi

VEL: Pargacik hizlar1 matrisi

10:  E:tanimlanan A sayisi

11:  IT: iterasyon sayisi

12:  H: Pareto optimal ¢6ziimler

13: Basla

14:. H=¢

15 e=1

16:  Tekrar Et

17: A=(—-1/E-1

18: W, =¢e+r(1-¢), i=1,..,ps VW; €POP

19: W"? « Tamir(N,K,S,W;) i=1,..,ps VW, € POP

20: POP = {W,*", .., W .., Wprsep /*rasgele bir baslangig popiilasyonu olustur*/

21: PBEST < POP /*Popiilasyondaki pargaciklarin pozisyonlarini kaydet®/

22: PBEST < POPqy iy /*Popiilasyondaki pargaciklarin arasindaki en iyi pozisyonu
kaydet*/

23: iterasyon = 1

24: Tekrar Et

25: ¢y = (cMn — caks)iterasyon/IT + cheks

26: c; = (croks — cin)iterasyon/IT + cjin

27: Witerasyon = IWmaks — IWmin)UT — iterasyon) /IT + IWyqis

28: VELs; = VELgjIWiterasyon + ¢17(PBESTsj — POPg;) + c,r(GBESTs; — POPy)),

s=1,.,psj=1,..,N

29: POP; = POPyj + VELg; s=1,..,ps j=1,..,N

30: POP; « Tamir(N,K,S,POF,)

31: {R*,V*, f;} « Uygunluk hesapla(POF;)

32: Eger f; < fppgsr, ise

33: PBEST « POP,

34: Eger fpop,, 1, < fepEst ise

35: GBEST = fpop,,

36: iterasyon = iterasyon + 1

37: iterasyon = IT oluncaya kadar

38: H, < GBEST, e=1,..,E

39: e=e+1

40: e = E oluncaya kadar

41:  Bitir

Sekil 17: Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmast

2.2.4. Yapay An Kolonisi (YAK) Yaklasimi

Siirli zekas1 alani, kendi kendine organize olabilen ve etkilesebilen siiriilerin ya da
ajanlarin popiilasyonunun modellenmesiyle problemlere ¢6ziim getirmeyi amaclayan
yapay zeka alaninin bir alt arastirma dalidir. Ajanlar tecriibelerini paylagmak i¢in bilgi
alis verisinde bulunabilirler. Bu basit ajanlarin hareketleri ve etkilesimlerinin birlesmesi
ile tlim siiriiniin performansi ortaya ¢ikar. Karinca kolonisi, kus siiriisii, u¢an parcaciklar,
bagisiklik sistemi ya da ar1 kolonisi siirii siteminin Orneklerindendir. Ari kolonisi

optimizasyon (YAK) algoritmasi ilk kez Karaboga (2005) tarafindan siirekli yapida olan
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optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in ar1 siiriilerinin zeki davraniglarini baz alarak

ortaya atilmigtir. Temel YAK algoritmasinin ana adimlar1 Sekil 18’de verilmistir.

>
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Aciklama

Popiilasyonu baslat

Coziimleri degerlendir

Isci ar1 asamasi

Gozcii arilar igin olasiliklar1 hesapla

Gozcii ar1 agamast

Kagif ar1 agamast

Su ana kadar bulunan en iyi ¢oziimil ezberle

Eger maksimum dongii sayis1 asilmadi ise adim 3’e git.
Dur

OCoOoO~No ok~ wWwN PR

Sekil 18: Temel YAK Algoritmasinin Ana Adimlari

Problemin olas1 bir ¢oziimii bir yiyecek kaynagiyla, ¢oziimiin kalitesi ise yiyecek
kaynagindaki nektar miktariyla 6l¢iiliir. Her dongiide ii¢ adim vardir: is¢i ve gozcii arilari
yiyecek kaynaklarina génderme, kaynaklardaki nektar miktarlarini hesaplama ve belli
sayidaki kasif ariyr rasgele yiyecek kaynaklarina gonderme. Eger bir ¢6ziim dnceden
belirlenmis bir say1 kadar deneme sonucunda iyilestirilemez ise, is¢i arilar o yiyecek
kaynagini terk eder ve o is¢i ar1 ¢oziim alanindaki yeni alanlar1 kesfetmek i¢in kasif arrya
dontisiir. YAK algoritmasinda, gézcli ve isci arilar ¢6ziim alaninda sdmiirme islemini
gerceklestirirlerken kasif arilar ise kesif islemini yaparlar. Somiirme islemi bir ¢oziim
noktasi etrafinda tarama yaparken kesif islemi ise bambaska yeni ¢oziimleri arar. ilk
adimda, YAK rasgele dagitilmis baslangic yiyecek kaynagi pozisyonlari olusturur.

Coziimlerden olusan baslangi¢ popiilasyonu ps sayidaki yiyecek kaynak pozisyonlara

karsilik gelen rasgele olusturulmus N boyutlu gercek degerler vektorii ile doldurulur.
Xi{xi1, xi2, ..., Xin}, i.yiyecek kaynagmi temsil ederse, her yiyecek kaynagi denklem
(19)’a gore olusturulur. Isci ar1 asamasinda, her is¢i ar1 mevcut pozisyonunun
komsulugunda denklem (20)’ye gore yeni bir yiyecek kaynagi bulur. Yeni bir ¢6ziim
bulundugunda, degerlendirilecek ve bir dnceki ¢oziim ile karsilastirilacaktir. Eger yeni
¢ozlimiin uygunluk degeri 6nceki ¢oziimiin uygunluk degerine esit ya da daha iyiyse, yeni
¢Ozlim Onceki ¢oziimiin yerine gecerek popiilasyonun yeni bir iiyesi olur. Aksi halde,
onceki ¢oziim varligini korur. Boylece, 6nceki ve yeni ¢éziimler arasinda karsilastirmali
bir se¢im mekanizmasi ¢alistirilir. Gozcii ar1 asamasinda, is¢i ar1 asamasindan iletilen
nektar bilgisi bir gozcii ar tarafindan degerlendirilir ve denklem (21) kullanilarak
hesaplanan olasilik degerine gore bir yiyecek kaynagi segilir. Kisaca 6zetlemek gerekirse,

bir rulet tekeri se¢im mekanizmasi uygulanarak bir yiyecek kaynagi se¢ilir. Gozcii ar1
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yiyecek kaynagini sectikten sonra, denklem (22)’yi kullanarak ¢oziimde bir degisiklik
yapar. Isci ar1 asamasinda oldugu gibi, eger degistirilen yiyecek kaynaginda dncekine
gore esit miktarda veya daha fazla nektar miktar1 varsa, degistirilen yiyecek kaynagi
oncekinin yerini alir ve poplilasyonda yeni bir birey olur. Eger bir ¢oziim 6nceden
belirlenmis deneme sayisi kadar denenmesine ragmen iyilestirilemiyorsa, o yiyecek
kaynagi terkedilir ve o kaynaga karsilik gelen is¢i ar1 bir kasif ariya doniisiir. Kasif,

denklem (23)’ii kullanarak rasgele yeni bir ¢6ziim tiretir.

Xsj = LB; + (UBj - LBj) *T_11, j=12,..,n, s=12,..,ps (19)
Xyeni(jy = Xsj + (¥sj = Xpj) *7_11, P =12,.,psvej=12,..,n (20)
- fs/
= 21
P g >
Xyenic = Xsj + (Xgj = %p;) * 710, P =12,.,p5, j=12,.,n (22)
Xsj =LB; + (UB; —LBj) #7101,  j=12,..,n, s=12,..,ps (23)

Bu calisma kapsaminda gelistirilen YAK algoritmas1 Sekil 19°da verilmistir.
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Algoritma: Yapay Ar1 Kolonisi

Girdi: Veri (R;, VC;;) ve parametreler (¢, K, E, ps, klimit, IT)
Cikti: H

S: indeksteki varliklar kiimesi

N: Indeksteki toplam varlik sayist

ps: Popiilasyon biiyiikligii

POP:

popiilasyon

E': tanimlanan A sayis1

T: iterasyon sayisi

H': son popiilasyon

EB: is¢i a1 sathasindan tiretilen agirliklar kiimesi

OB: gozcii ar1 sathasindan iiretilen agirliklar kiimesi

f: portfoylin uygunluk degeri

limitg: popiilasyondaki ¢oziimlerin limit degerleri, s = 1, ..., ps
r: diizglin bir rassal say1, r € [—1,1]

rk: diizgiin rassal bir tamsay1, rk € [1, ps]

klimit: kasif anlarin devreye girmesi i¢in asilmasi gereken limit degeri
Basla

H=09

e=1

Tekrar Et

A=(e-1/(E-1)
W,=e+r(1—¢), i=1,..,ps VW, € POP
W' « Tamir(N,K,S,W;,z) i =1,..,ps VW, € POP
EB « Uygunluk hesapla(EB,N,VC;;,R;, 1)
POP = {M/lrep' . M/irep . M/Drsep
[*is¢i art agamast™®/
s=1
Tekrar Et
k=rkrk € [1,ps],rk s
EB; « POP,; +7POP,; — POPy; /xi=1,.,N;s=1,..,ps #/
EB « Tamir(N,K,S,EB)
{R*, V", fgg} « Uygunluk hesapla(EB,N,VC;

Eger frp < fpop, ise

jr

R 2)

POP, <« EB

limit; =0
Aksi halde limit; = limits + 1
s=s+1

s = ps oluncaya kadar
[*gézcii art asamast™/

s=1

Tekrar Et
| « rulet tekeri(N, POP)
OB = POP,

k=rkrk € [1,ps], vk # 1
0B; = POP; + 1+ (POP; — POP,), i=1,..,N
OB « Tamir(N,K, S, OB)

{R*,V*, fop} « Uygunluk hesapla(OB,N,VC(;

Eger fop < fpop, ise

i Ri, )

POP, < OB

limit, =0
Aksi halde limit, = limit, + 1
s=s+1

s = ps/2 oluncaya kadar

[*kasif ari asamast®/

s=1

Tekrar Et

Eger limit, > klimit ise

W,=e+r(1—¢), i=1,..,ps VW, €POP
SB < Tamir(N,K,S,W;)
(R, V", fsg} < Uygunluk hesapla(SB,N,VC;;,R;, 1)
POP, « SB
limit, =0

s = ps oluncaya kadar

/*popiilasyonun en iyi ¢éziimii pareto optimal ¢oziimler kiimesine atilir*/

H, = POPen_iyi

e = E oluncaya kadar

Bitir

Sekil 19: Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmast
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UCUNCU BOLUM
SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESi

3.1. BULGULAR

Gelistirilen sezgisel metotlar literatiirde yer alan Hang Seng 31, DAX 100, FTSE
100, S&P 100, Nikkei 225, BIST 30 ve BIST 100 endekslerine ait verilere uygulanmus
ve bulgular sunulmustur. Her bir endeks veri seti lizerinde sezgisel metotlar ile elde edilen
sonuclar farkli K degerleri icin tablolarda sunulmus ve elde edilen etkin sinirlar ise
sekiller iizerinde gosterilmistir. K portfoyde bulunan hisse sayisini ifade etmektedir.
Performans kriterleri olarak, OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans
Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1 kullanilmistir. Sekiller tizerindeki kesiksiz diiz ¢izgi
etkin smir grafigini gostermektedir. Etkin sinir izerindeki yada etkin sinira en yakin
uzakliktaki en iyi portfoyler optimal portfoy olarak degerlendirilmektedir. Literatiirde
portfoydeki hisse senedi sayis1 10 olarak sonuglar analiz edilmistir. Tezde, portfoyde yer
alan hisse senedi sayisinin (10) olmasi yaninda, daha az (5) yada daha ¢ok (20) olmasi

durumlar da incelenmistir.

3.1.1. GA Sonuglar
GA testlerinde kullanilan parametreler ve degerleri asagida verilmistir.
ps = 100,co = 0.6,mo = 0.1, = 0.5,IT = 1000, F = 51,sd = 0.15

Hang Seng veri seti iizerinde GA ile elde edilen sonuglar Tablo 6°da ve farkli K

degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 20°de verilmistir.

Tablo 6: Hang Seng veri seti {izerinde GA ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH

5 0.0000 2.1608 0.4328
10 0.0002 7.2957 1.3571
20 0.0005 24.1751 2.9539

OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatasi
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Sekil 20: Hang Seng veri seti tizerinde farkli K degerleri icin GA ile elde edilen etkin

sinirlar

Hang Seng endeksi i¢in sadece minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse sayisi

10 olmas1 gerekirken risk diizeyi arttikca portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5

olmasi gerektigi bulunmustur. Ayrica, higbir risk diizeyinde portfoyde 20 adet hisse

bulundurulmasi 6nerilmemektedir.
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DAX 100 veri seti tizerinde GA ile elde edilen sonuglar Tablo 7°de ve farkli K

degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 21°de verilmistir.

Tablo 7: DAX 100 veri seti tizerinde GA ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH

5 0.0001 9.7912 0.5149
10 0.0002 23.5789 0.6005
20 0.0002 34.8371 0.3277

OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas|

3
10
101 T T T T T

T 6 7
a
51 i
4 - o
Kisitsiz
ir @ K=5 =
*  K=10
o K=20
2 o] 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3
Risk w102

Sekil 21: DAX 100 veri seti tizerinde farkli K degerleri icin GA ile elde edilen etkin
sinirlar

DAX 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde ve risk diizeyi 0.7’ye kadar
portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 10 olmasi gerektigi bulunmustur. Risk
diizeyinin 0.7 ve iizeri i¢in portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5 olmasi gerektigi
gozlemlenmistir. Ayrica, risk degerinin 0.5’den kii¢iik oldugu durumlarda optimale yakin

portfoyler olusturulamamistir.
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FTSE 100 veri seti {izerinde GA ile elde edilen sonuglar Tablo 8’de ve farkli K

degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 22°de verilmistir.

Tablo 8: FTSE 100 veri seti tizerinde GA ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH

5 0.0000 3.9509 0.0972
10 0.0001 7.7319 0.3833
20 0.0001 20.0508 0.5620

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1

-3
10
9 - T T T T T T T
8 -
7k o
6 -
=
[©]
5 -
4k -
3k Kisitsiz | _|
6 K=§
N *  K=10
o K=20
a
2 1 1 1 1 1 1 1
] 02 0.4 0.6 08 1 12 14 16
Risk 1073

Sekil 22: FTSE 100 veri seti lizerinde farkli K degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin
smirlar

FTSE 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 10
yada 20 olmasi ¢ok farklilik gostermemektedir. Risk diizeyinin 0.4 ile 0.6 arasindaki
portfdyler i¢in optimal hisse senedi sayisinin 10 olmas1 gerektigi gézlemlenmistir. Risk
seviyesinin 0.6’dan fazla oldugu durumlarda ise portfoyde 5 adet hisse senedi

bulundurulmasi optimal sonuglar vermektedir.
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S&P 100 veri seti lizerinde GA ile elde edilen sonuglar Tablo 9°da ve farkli K

degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 23’de verilmistir.

Tablo 9: S&P 100 veri seti tizerinde GA ile elde edilen sonuglar

K (0]0)8) GVH OGH

5 0.0000 5.6874 1.0823
10 0.0001 7.9706 0.9040
20 0.0002 21.9921 0.8160

OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1

3
=10
10 T T T T T

Getiri

Kisitsiz
= . K=5 i
*  K=10
o K=20
1 | | | | |
0 0.5 1 15 2 25 3
Risk 102

Sekil 23: S&P 100 veri seti lizerinde farkli K degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin
sinirlar

S&P 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 20
olmast en optimal sonugtur. Risk diizeyinin 0.5 ile 0.9 arasindaki portfoyler i¢in optimal
hisse senedi sayisinin 10 olmasi gerektigi gozlemlenmistir. Risk seviyesinin 0.9’dan fazla

oldugu durumlarda ise portfoylerde 5 adet hisse senedi olmas1 gerektigi bulunmustur.
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NIKKEI veri seti tizerinde GA ile elde edilen sonuglar Tablo 10°da ve farkli K

degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 24°de verilmistir.

Tablo 10: NIKKEI veri seti lizerinde GA ile elde edilen sonuglar

K o0U GVH OGH

5 0.0000 0.7940 0.1138
10 0.0000 2.6169 0.9462
20 0.0002 18.6040 2.1625

OOU: Ortalama Oklid Uzaklig1, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1

-3
=10
' PSS FrTRT T L R
35 |
3 I -
25 |
B 2 |
(W]
15 |
b -
Kisitsiz
0.5 e |
*  K=10
o K=20
T I I I . L | |
0.2 04 0.6 0.8 1 12 14 16 18
Risk 103

Sekil 24: NIKKEI veri seti iizerinde farkli K degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin
sinirlar

NIKKEI 225 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin
10 olmasi en optimal sonugtur. Ayrica, risk diizeyi 0.5 olana kadar bu say1 korunmustur.
Risk degerinin 0.5 ve iizeri degerler icin portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5

olmasi gerektigi gozlemlenmistir.
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BIST 30 veri seti iizerinde GA ile elde edilen sonuglar Tablo 11°da ve farkli K

degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 25’de verilmistir.

Tablo 11: BIST 30 veri seti iizerinde GA ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH

5 0.0000 1.7551 0.5308
10 0.0000 5.3781 1.1637
20 0.0000 16.5844 0.9654

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1

%107

Getiri

Kisitsiz
o K=& 4
" K=10
o K=20

1.5 2 25 3 35 4
Risk 104

Sekil 25: BIST 30 veri seti iizerinde farkli K degerleri igin GA ile elde edilen etkin
siirlar

BIST 30 endeksi icin minimum risk diizeyinde portfdydeki hisse senedinin 10
olmasi en optimal sonugtur. Ayrica, risk diizeyi 2.2 olana kadar bu say1 korunmustur.
Risk degerinin 2.2 ve iizeri degerler i¢in portfdydeki optimal hisse senedi sayisinin 5
olmasi gerektigi gozlemlenmistir. Higbir risk diizeyinde portféyde 20 adet hisse

bulundurulmasi 6nerilmemektedir.
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BIST 100 veri seti iizerinde GA ile elde edilen sonuglar Tablo 12°da ve farkli K

degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 26’de verilmistir.

Tablo 12 :BIST 100 veri seti iizerinde GA ile elde edilen sonugclar

K 00U GVH OGH

5 0.0000 2.2003 0.6090
10 0.0000 6.0986 1.0421
20 0.0000 29.9882 1.7571

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 26: BIST 100 veri seti iizerinde farkli K degerleri igin GA ile elde edilen etkin
sinirlar

BIST 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 10
yada 20 olmasi birbirine yakin sonuglar vermektedir. Risk degerlerinin 1.0 ile 2.0
arasinda olmasi durumunda ise portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 10 olmasi
gerektigi bulunmustur. Risk diizeyinin 2.0 ve iizerindeki degerler icin portfoyde 5 adet

hisse senedi bulundurulmasi optimal sonuglar vermektedir.
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3.1.2. PSO Sonuclar

PSO testlerinde kullanilan parametreler ve degerleri asagida verilmistir,

ps = 100, ™™ = 0.5,c"%* = 2.5, ¢ = 0.5, c"% = 2.5, Wy = 0.9, [Wppip =
0.4, IT =1000,E =51

Hang Seng veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 13’de ve farkli

K degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 27°da verilmistir.

Tablo 13: Hang Seng veri seti tizerinde PSO ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH
5 0.0000 0.8251 0.3983
10 0.0001 3.3796 0.8920
20 0.0005 27.1386 2.2392

OOU: Ortalama Oklid Uzaklig1, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1

Getiri

Kisitsiz
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Sekil 27: Hang Seng veri seti lizerinde farkli K degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin
sinirlar

Hang Seng endeksi i¢in sadece minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse sayisi

10 olmas1 gerekirken risk diizeyi arttik¢a portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5
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olmasi gerektigi bulunmustur. Ayrica, higbir risk diizeyinde portfoyde 20 adet hisse

bulundurulmasi 6nerilmemektedir.

DAX 100 veri seti tizerinde PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 14’de ve farkli K

degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 28’de verilmistir.

Tablo 14: DAX 100 veri seti {izerinde PSO ile elde edilen sonuglar

K (0]0)8) GVH OGH
5 0.0001 4.1655 0.6447
10 0.0001 14.8508 0.4709
20 0.0002 35.2857 0.3115

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 28: DAX 100 veri seti lizerinde farkli K degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin
sinirlar

DAX 100 endeksi i¢gin minimum risk diizeyinde ve risk diizeyi 0.7’ye kadar olan
portfoylerdeki optimal hisse senedi sayisinin 10 olmasi gerektigi bulunmustur. Risk
diizeyinin 0.7 ve iizeri i¢in portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5 olmasi gerektigi

gozlemlenmistir.
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FTSE 100 veri seti tizerinde PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 15°de ve farkli
K degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 29°da verilmistir.

Tablo 15: FTSE 100 veri seti tizerinde PSO ile elde edilen sonuglar

K (0]0)8) GVH OGH

5 0.0000 2.7721 0.0867
10 0.0000 4.2943 0.3198
20 0.0001 16.1810 0.2937

OOU: Ortalama Oklid Uzaklig1, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 29: FTSE 100 veri seti lizerinde farkli K degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin
smirlar

FTSE 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 20
olmasi en optimal sonugtur. Risk diizeyinin 0.4 ile 0.6 arasindaki portfoyler i¢in optimal
hisse senedi sayisinin 10 olmasi gerektigi gézlemlenmistir. Risk seviyesinin 0.6’dan fazla
oldugu durumlarda ise portfoyde 5 adet hisse senedi bulundurulmasi optimal sonuglar

vermektedir.
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S&P 100 veri seti {izerinde PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 16’de ve farkli K

degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin Sinirlar ise Sekil 30°da verilmistir.

Tablo 16: S&P 100 veri seti lizerinde PSO ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH

5 0.0000 6.6976 0.2270
10 0.0001 5.9751 0.6016
20 0.0002 22.2402 0.5836

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 30: S&P 100 veri seti lizerinde farkli K degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin
sinirlar

S&P 100 endeksi i¢cin minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 20
olmas1 en optimal sonuctur. Risk diizeyinin 0.5 ile 1.0 arasindaki portfoyler i¢in optimal
hisse senedi sayisinin 10 olmasi gerektigi gézlemlenmistir. Risk seviyesinin 1.0’dan fazla

oldugu durumlarda ise portfdylerde 5 adet hisse senedi olmasi gerektigi bulunmustur.
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NIKKETI veri seti lizerinde PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 17°de ve farkli K

degerleri i¢in GA ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 31°de verilmistir.

Tablo 17: NIKKEI veri seti tizerinde PSO ile elde edilen sonuglar

K 0o0U GVH OGH

5 0.0000 46771 0.3462
10 0.0000 2.1852 0.6590
20 0.0002 21.9461 0.8255

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 31: NIKKEI veri seti tizerinde farkli K degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin
sinirlar

NIKKEI 225 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde optimale yakin sonuglar
bulunamamistir. Ancak, risk diizeyi 0.6 olana kadarki bolgede portfoydeki hisse senedi
sayisinin 10 olmasi durumlari etkin sinir lizerinde sonuglar vermistir. Risk degerinin 0.5
ve lizeri degerler i¢in portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5 olmasi gerektigi

gozlemlenmistir.
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BIST 30 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 18°de ve farkli K

degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 32°de verilmistir.

Tablo 18: BIST 30 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuglar

K 0o0U GVH OGH

5 0.0000 2,1052 0.5367
10 0.0000 3.7096 0.5785
20 0.0000 17.2629 0.5693

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatas1, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 32: BIST 30 veri seti iizerinde farkli K degerleri icin PSO ile elde edilen etkin
sinirlar

BIST 30 endeksi igcin minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 10
olmasi en optimal sonugtur. Ayrica, risk diizeyi 2.2 olana kadar bu say1 korunmustur.
Risk degerinin 2.2 ve iizeri degerler i¢in portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5
olmas1 gerektigi gozlemlenmistir. Higbir risk diizeyinde portfdyde 20 adet hisse

bulundurulmasi 6nerilmemektedir.
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BIST 100 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 19°de ve farkli K

degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 33’de verilmistir

Tablo 19: BIST 100 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuglar

K 0o0U GVH OGH

5 0.0000 4.2769 0.1956
10 0.0000 5.5043 0.8489
20 0.0001 37.6114 0.9373

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 33: BIST 100 veri seti iizerinde farkli K degerleri icin PSO ile elde edilen etkin
sinirlar

BIST 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde portfdydeki hisse senedi sayisinin
20 olmasi optimale en yakin sonugtur. Risk degerlerinin 1.0 ile 2.0 arasinda olmasi
durumunda ise portfdydeki optimal hisse senedi sayisinin 10 olmasi gerektigi
bulunmustur. Risk diizeyinin 2.0 ve iizerindeki degerler i¢in portfoyde 5 adet hisse senedi

bulundurulmasi optimal sonuglar vermektedir.
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3.1.3. YAK Sonuclar

Y AK testlerinde kullanilan parametreler ve degerleri asagida verilmistir.

ps =100, EB = ps,0B = ps/2,limit = 100, IT = 1000,E =51

Hang Seng veri seti tizerinde YAK ile elde edilen sonuglar Tablo 20°da ve farkli
K degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 34’de verilmistir.

Tablo 20: Hang Seng veri seti tizerinde YAK ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH

5 0.0000 0.6388 0.3698
10 0.0002 4.0354 1.1899
20 0.0005 24.5434 2.7012

OOU: Ortalama Oklid Uzaklig1, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 34: Hang Seng veri seti lizerinde farkli K degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin
smarlar

Hang Seng endeksi i¢in sadece minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse sayisi
10 olmas1 gerekirken risk diizeyi arttik¢a portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5
olmast gerektigi bulunmustur. Ayrica, hicbir risk diizeyinde portfoyde 20 adet hisse

bulundurulmasi 6nerilmemektedir.
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DAX 100 veri seti tizerinde YAK ile elde edilen sonuglar Tablo 21°de ve farkli
K degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 35’de verilmistir.

Tablo 21: DAX 100 veri seti tizerinde YAK ile elde edilen sonuglar

K 0o0U GVH OGH

5 0.0001 3.2006 0.9817
10 0.0002 15.9678 1.6927
20 0.0002 32.7496 0.4768

OOU: Ortalama Oklid Uzakli§i, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas!
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Sekil 35: DAX 100 veri seti tizerinde farkli K degerleri icin YAK ile elde edilen etkin
sinirlar

DAX 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde ve risk diizeyi 0.7’ye kadar
portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 10 olmasi gerektigi bulunmustur. Risk
diizeyinin 0.7 ve iizeri i¢in portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5 olmasi gerektigi

gbzlemlenmistir.
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FTSE 100 veri seti {izerinde YAK ile elde edilen sonuglar Tablo 22’de ve farkli
K degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 36°da verilmistir.

Tablo 22: FTSE 100 veri seti tizerinde YAK ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH
5 0.0000 2.0435 0.0758
10 0.001 4.8364 0.3925
20 0.001 16.5120 0.3951

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 36: FTSE 100 veri seti tizerinde farkli K degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin
smirlar

FTSE 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 10
yada 20 olmasi ¢ok farklilik gostermemektedir. Risk diizeyinin 0.4 ile 0.6 arasindaki
portfoyler i¢cin optimal hisse senedi sayisinin 10 olmast gerektigi gozlemlenmistir. Risk
seviyesinin 0.6’dan fazla oldugu durumlarda ise portfoyde 5 adet hisse senedi

bulundurulmas1 optimal sonuglar vermektedir.
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S&P 100 veri seti tizerinde YAK ile elde edilen sonuglar Tablo 23’de ve farkli K

degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 37°da verilmistir.

Tablo 23: S&P 100 veri seti lizerinde YAK ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH

5 0.0000 4.2491 0.7168
10 0.0001 5.4077 1.2344
20 0.0002 17.7206 0.7221

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 37: S&P 100 veri seti lizerinde farkli K degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin
sinirlar

S&P 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 20
olmasi en optimal sonugtur. Risk diizeyinin 0.5 ile 1.0 arasindaki portfoyler i¢in optimal
hisse senedi sayisinin 10 olmasi1 gerektigi gdzlemlenmistir. Risk seviyesinin 1.0°dan fazla

oldugu durumlarda ise portfoylerde 5 adet hisse senedi olmasi gerektigi bulunmustur.
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NIKKETI veri seti tizerinde YAK ile elde edilen sonuglar Tablo 24°de ve farkli K

degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 38’de verilmistir.

Tablo 24: NIKKEI veri seti tizerinde YAK ile elde edilen sonuglari

K 00U GVH OGH

5 0.0000 0.7508 0.0927
10 0.0000 1.9813 0.8514
20 0.0002 20.5082 1.2086

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 38: NIKKEI veri seti tizerinde farkli K degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin
sinirlar

NIKKEI 225 endeksi i¢cin minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin
10 olmasi en optimal sonugtur. Ayrica, risk diizeyi 0.5 olana kadar bu say1 korunmustur.
Risk degerinin 0.5 ve iizeri degerler i¢in portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 5

olmasi gerektigi gozlemlenmistir.
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BIST 30 veri seti iizerinde YAK ile elde edilen sonuglar Tablo 25°de ve farkl1 K

degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 39°de verilmistir.

Tablo 25: BIST 30 veri seti iizerinde YAK ile elde edilen sonuglari

K 00U GVH OGH

5 0.0000 1.8443 0.5092
10 0.0000 5.9699 0.9383
20 0.0000 17.6915 0.8719

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatas1, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 39: BIST 30 veri seti iizerinde farkli K degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin
sinirlar

BIST 30 endeksi igin minimum risk diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 10
olmasi1 en optimal sonugtur. Ayrica, risk diizeyi 2.0 olana kadar bu say1 korunmustur.
Risk degerinin 2.0 ve {izeri degerler i¢in portfdydeki optimal hisse senedi sayisinin 5
olmast gerektigi gozlemlenmistir. Higbir risk diizeyinde portfoyde 20 adet hisse

bulundurulmasi 6nerilmemektedir.
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BIST 100 veri seti iizerinde YAK ile elde edilen sonuglar Tablo 26°de ve farkli K

degerleri i¢in YAK ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 40°de verilmistir.

Tablo 26: BIST 100 veri seti iizerinde YAK ile elde edilen sonuglar

K (0]0)8) GVH OGH

5 0.0000 2.6798 0.1438
10 0.0000 6.0037 1.0964
20 0.0001 33.4560 1.3011

0OU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 40: BIST 100 veri seti iizerinde farkli K degerleri igin YAK ile elde edilen etkin
smirlar

BIST 100 endeksi i¢in minimum risk diizeyinde portfdydeki hisse senedi sayisinin
20 olmasi gerektigi bulunmustur. Risk degerlerinin 1.0 ile 2.0 arasinda olmast durumunda
ise portfoydeki optimal hisse senedi sayisinin 10 olmasi gerektigi bulunmustur. Risk
diizeyinin 2.0 ve lizerindeki degerler icin portfoyde 5 adet hisse senedi bulundurulmasi

optimal sonuclar vermektedir.
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3.2. TARTISMA

Gelistirilen GA, PSO ve YAK sezgisel metotlar ile elde edilen sonuglar her bir
endeks ic¢in portfoydeki farkli hisse senedi sayilart i¢in karsilastirmali olarak analiz

edilmistir.

Tablo 27°de goriildiigii gibi Hang Seng veri seti {izerindeki testlerde K = 5 degeri
icin en basarili algoritma YAK, K = 10 degeri i¢in en basarili algoritma PSO ve K = 20

degeri i¢in ise en basarili algoritma yine YAK olmustur.

Tablo 27: Hang Seng veri seti tizerinde K = 5,10 ve 20 degerleri i¢in GA, PSO ve

Y AK algoritmalarinin karsilastirmali sonuglari

K 00U GVH OGH
GA 5 0.0000 2.1608 0.4328
10 0.0002 7.2957 1.3571
20 0.0005 24.1751 2.9539
PSO 5 0.0000 0.8251 0.3983
10 0.0001 3.3796 0.8920
20 0.0005 27.1386 2.2392
YAK 5 0.0000 0.6388 0.3698
10 0.0002 4.0354 1.1899
20 0.0005 24.5434 2.7012

OOU: Ortalama Oklid Uzakhigi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatast

Sekil 41, Sekil 42 ve Sekil 43 sirasiyla, K = 5, 10 ve 20 degerleri icin Hang Seng
veri seti lizerindeki GA, PSO ve YAK algoritmalarinin olugturmus oldugu etkin sinirlari
gostermektedir. PSO ve YAK algoritmalari birbirlerine yakin performans sergileyerek
GA’ya gore daha az hatali etkin sinir olusturmuslardir. GA, yiiksek risk seviyelerinde
diisiik hata oran1 yakalamis ise de diisiik risk seviyelerinde etkin sinirdan uzaklasarak

daha yiiksek hata oran1 gostermistir.
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Sekil 41: Hang Seng veri seti lizerinde K = 5 degeri i¢in GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin etkin sinirlart
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Sekil 42: Hang Seng veri seti lizerinde K = 10 degeri i¢in GA, PSO ve YAK
algoritmalarmin etkin sinirlar
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Sekil 43: Hang Seng veri seti lizerinde K = 20 degeri i¢in GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin etkin sinirlart

Tablo 28’de goriildigii gibi DAX 100 veri seti tizerindeki testlerde K = 5 degeri
icin en basarili algoritma YAK, K = 10 degeri i¢in en basarili algoritma PSO ve K = 20

degeri i¢in ise en basarili algoritmalar YAK ve PSO olmustur.

Tablo 28: DAX 100 veri seti lizerinde K = 5, 10 ve 20 degerleri igin GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin karsilagtirmali sonuglari

K 00U GVH OGH
GA 5 0.0001 9.7912 0.5149
10 0.0002 23.5789 0.6005
20 0.0002 34.8371 0.3277
PSO 5 0.0001 4.1655 0.6447
10 0.0001 14.8508 0.4709
20 0.0002 35.2857 0.3115
YAK 5 0.0001 3.2006 0.9817
10 0.0002 15.9678 1.6927
20 0.0002 32.7496 0.4768

OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1

Sekil 44, Sekil 45 ve Sekil 46°de sirasiyla, K = 5,10 ve 20 degerleri icin DAX
100 veri seti lizerindeki GA, PSO ve YAK algoritmalarinin olusturmus oldugu etkin
siirlar1 gdstermektedir. PSO ve YAK algoritmalart birbirlerine yakin performans

gostererek GA’ya gore daha az hatali etkin siir olusturmuslardir.
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Sekil 44: DAX 100 veri seti lizerinde K = 5 degeri icin GA, PSO ve YAK

algoritmalarinin etkin sinirlart
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Sekil 45: DAX 100 veri seti iizerinde K = 10 degeri i¢cin GA, PSO ve YAK

algoritmalarmin etkin sinirlar
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Sekil 46: DAX 100 veri seti iizerinde K = 20 degeri i¢in GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin etkin sinirlart

Tablo 29°de goriildiigii gibi FTSE 100 veri seti {izerindeki testlerde K = 5 degeri
icin en basarili algoritma YAK, K = 10 degeri i¢in en basarili algoritma PSO ve K = 20

degeri icin ise en basarili algoritma yine PSO olmustur.

Tablo 29: FTSE 100 veri seti tizerinde K = 5, 10 ve 20 degerleri i¢in GA, PSO ve
Y AK algoritmalarinin karsilastirmali sonuglari

K 00U GVH OGH
GA 5 0.0000 3.9509 0.0972
10 0.0001 7.7319 0.3833
20 0.0001 20.0508 0.5620
PSO 5 0.0000 2.7721 0.0867
10 0.0000 4.2943 0.3198
20 0.0001 16.1810 0.2937
YAK 5 0.0000 2.0435 0.0758
10 0.0001 4.8364 0.3925
20 0.0001 16.5120 0.3951

OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas|

Sekil 47, Sekil 48 ve Sekil 49°de sirasiyla, K = 5,10 ve 20 degerleri i¢in FTSE
100 veri seti lizerindeki GA, PSO ve YAK algoritmalarinin olusturmus oldugu etkin
sinirlart gostermektedir. PSO ve YAK algoritmalar1 birbirlerine yakin performans

sergileyerek GA’ya gore daha az hatal1 etkin sinir olusturmuslardir.
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Sekil 47: FTSE 100 veri seti tizerinde K = 5 degeri i¢cin GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin etkin sinirlart
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Sekil 48: FTSE 100 veri seti tizerinde K = 10 degeri i¢in GA, PSO ve YAK
algoritmalarmin etkin sinirlar
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Sekil 49: FTSE 100 veri seti tizerinde K = 20 degeri i¢in GA, PSO ve YAK

algoritmalarinin etkin sinirlart

Tablo 30°da goriildigi gibi S&P 100 veri seti {izerindeki testlerde K = 5 degeri

icin en basarili algoritma YAK, K = 10 degeri i¢in en basarili algoritma PSO ve K = 20

degeri i¢in ise en basarili algoritma YAK olmustur.

Tablo 30: S&P 100 veri seti tizerinde K = 5,10 ve 20 degerleri igin GA, PSO ve YAK

algoritmalarinin karsilastirmali sonuglari

GA

PSO

YAK

K 00U GVH OGH

5 0.0000 5.6874 1.0823
10 0.0001 7.9706 0.9040
20 0.0002 21.9921 0.8160
5 0.0000 6.6976 0.2270
10 0.0001 5.9751 0.6016
20 0.0002 22.2402 0.5836
5 0.0000 4.2491 0.7168
10 0.0001 5.4077 1.2344
20 0.0002 17.7206 0.7221

OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatasi
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Sekil 50,

Sekil 51 ve Sekil 52 sirasiyla, K = 5,10 ve 20 degerleri i¢in S&P 100 veri seti
tizerindeki GA, PSO ve YAK algoritmalarinin olusturmus oldugu etkin siirlar
gostermektedir. Etkin sinir grafiklerine gore YAK algoritmasi PSO’ya gore daha iyi bir
etkin smir olusturmus iken PSO da GA’ya gore daha iyi bir etkin sinir olusturmus
goziikmektedir. YAK algoritmas1 Ozellikle K= 10 degeri icin yiiksek risk

seviyelerindeki portfdyleri olusturabilmis iken diger algoritmalar basarisiz olmustur.
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Sekil 50: S&P 100 veri seti iizerinde K = 5 degeri i¢in GA, PSO ve YAK
algoritmalarmin etkin sinirlar
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Sekil 51: S&P 100 veri seti lizerinde K = 10 degeri icin GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin etkin sinirlart
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Sekil 52: S&P 100 veri seti iizerinde K = 20 degeri i¢in GA, PSO ve YAK
algoritmalarmin etkin sinirlar
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Tablo 31’de goriildiigii gibi NIKKEI veri seti tizerindeki testlerde K = 5 degeri
icin en basarili algoritma Y AK olmus iken, diger K degerleri i¢in algoritmalar birbirlerine

tistlinliik saglayamamustir.

Tablo 31: NIKKEI veri seti iizerinde K = 5,10 ve 20 degerleri i¢cin GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin karsilastirmali sonuglari

K o0U GVH OGH
GA 5 0.0000 0.7940 0.1138
10 0.0000 2.6169 0.9462
20 0.0002 18.6040 2.1625
PSO 5 0.0000 4.6771 0.3462
10 0.0000 2.1852 0.6590
20 0.0002 21.9461 0.8255
YAK 5 0.0000 0.7508 0.0927
10 0.0000 1.9813 0.8514
20 0.0002 20.5082 1.2086

OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas|

Sekil 53, Sekil 54 ve Sekil 55 sirastyla, K = 5,10 ve 20 degerleri i¢in NIKKEI
veri seti izerindeki GA, PSO ve YAK algoritmalarinin olusturmus oldugu etkin sinirlari
gostermektedir. PSO algoritmas1 K = 5 ve 20 degerleri i¢in ¢ok hatali bir etkin sinir
olusturmustur. GA ve YAK’m olusturmus olduklar1 etkin sinir daha az hatali

goziikmektedir.
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Sekil 53: NIKKETI veri seti iizerinde K = 5 degeri i¢cin GA, PSO ve YAK
algoritmalarimin etkin sinirlar



84

4 %1073

25

Getiri
na
T

Etkin Sirr

YAK
GA
P50

Sekil 54: NIKKETI veri seti iizerinde K = 10 degeri icin GA, PSO ve YAK

algoritmalarinin etkin sinirlart
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Sekil 55: NIKKEI veri seti iizerinde K = 20 degeri icin GA, PSO ve YAK

algoritmalarinin etkin sinirlari
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Tablo 32°de goriildiigii gibi BIST 30 veri seti iizerindeki testlerde K = 5 degeri
icin en basarili algoritma GA, K = 10 degeri i¢in en basarili algoritma PSO ve K = 20

degeri i¢in ise en basarili algoritma yine PSO olmustur.

Tablo 32: BIST 30 veri seti iizerinde K = 5,10 ve 20 degerleri i¢in GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin karsilastirmali sonuglari

K o0U GVH OGH
GA 5 0.0000 1.7551 0.5308
10 0.0000 5.3781 1.1637
20 0.0000 16.5844 0.9654
PSO 5 0.0000 2.1052 0.5367
10 0.0000 3.7096 0.5785
20 0.0000 17.2629 0.5693
YAK 5 0.0000 1.8443 0.5092
10 0.0000 5.9699 0.9383
20 0.0000 17.6915 0.8719

OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1

Sekil 56, Sekil 57ve Sekil 58 sirasiyla, K = 5,10 ve 20 degerleri icin BIST 30
veri seti lizerindeki GA, PSO ve YAK algoritmalarinin olusturmus oldugu etkin sinirlari
gostermektedir. K = 5 ve 20 Degerleri i¢in GA ve YAK algoritmalar1 birbirlerine yakin

performans gostermistir. K =10 degeri i¢gin PSO daha iyi sonuglar sunmustur.
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Sekil 56: BIST 30 veri seti iizerinde K = 5 degeri i¢in GA, PSO ve YAK
algoritmalarmin etkin sinirlar
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Sekil 57: BIST 30 veri seti iizerinde K = 10 degeri icin GA, PSO ve YAK

algoritmalarinin etkin sinirlart
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Sekil 58: BIST 30 veri seti iizerinde K = 20 degeri i¢in GA, PSO ve YAK

algoritmalariin etkin sinirlari
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Tablo 33’de goriildiigii gibi BIST 100 veri seti iizerindeki testlerde K = 5 degeri
icin en basarili algoritma GA, K = 10 degeri i¢in en basaril1 algoritma PSO ve K = 20

degeri i¢in ise algoritmalar birbirlerine listlinliik saglayamamustir.

Tablo 33: BIST 100 veri seti iizerinde K = 5,10 ve 20 degerleri icin GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin karsilastirmali sonuglari

K o0U GVH OGH
GA 5 0.0000 2.2003 0.0690
10 0.0000 6.0986 1.0421
20 0.0001 29.9882 1.7571
PSO 5 0.0000 4.2769 0.1956
10 0.0000 5.5043 0.8489
20 0.0001 37.6114 0.9373
YAK 5 0.0000 2.6798 0.1438
10 0.0000 6.0037 1.0964
20 0.0001 33.4560 1.3011

OOU: Ortalama Oklid Uzakligi, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatasi

Sekil 59, Sekil 60 ve Sekil 61 sirasiyla, K = 5,10 ve 20 degerleri i¢in BIST 100
veri seti lizerindeki GA, PSO ve YAK algoritmalarinin olusturmus oldugu etkin sinirlari
gostermektedir. . K = 5 ve 20 Degerleri icin GA ve YAK algoritmalar1 birbirlerine yakin

performans gostermistir. K = 10 degeri i¢in ise PSO daha iyi sonuglar sunmustur.
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Sekil 59: BIST 100 veri seti iizerinde K = 5 degeri icin GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin etkin sinirlari
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Sekil 60: BIST 100 veri seti iizerinde K = 10 degeri icin GA, PSO ve YAK
algoritmalarinin etkin sinirlart
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Sekil 61: BIST 100 veri seti iizerinde K = 20 degeri i¢in GA, PSO ve YAK

algoritmalarinin etkin sinirlari
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Tezin bu asamasinda, dzellikle BIST 30 ve BIST 100 endeksleri igin portfoydeki
hisse senedi sayis1 kiimesi genisletilmis her durum i¢in farkli risk diizeylerindeki portfoyii
olusturan optimal hisse senedi sayisi incelenmistir. Literatiirde kullanilan referans portfoy

bliyiikligi K = 10 i¢in en iyi sonuglar1 veren PSO algoritmasi analizlerde kullanilmistir.

BIST 30 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 34’de ve farkli K

degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 62’de verilmistir.

Tablo 34: BIST 30 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuclar

K oduU GVH OGH

2 0.0000 5.7619 0.7171
5 0.0000 2.1052 0.5367
7 0.0000 1.6543 0.5855
10 0.0000 3.7096 0.5785
15 0.0000 8.2467 0.3994
20 0.0000 17.2629 0.5693

OOU: Ortalama Oklid Uzaklig1, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas1
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Sekil 62: BIST 30 veri seti iizerinde farkli K degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin
smirlar
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BIST 30 veri seti iizerinde yapilan detayl1 analizlerde elde edilen bulgulara gére,
portfoyde 15 ve 20 adet hisse senedi bulundurmanin etkin olmayan portfoyler sundugu
gozlemlenmistir. En diisiik risk diizeyinde ise portfoydeki hisse senedi sayisinin 10
olmasi gerektigi bulunmustur ve bu durum hedeflenen getirinin 8.5 oldugu noktaya kadar
gecerliligini korumustur. Getirinin 8.5 ve 11.0 oldugu aralikta ise portfoydeki optimal
hisse senedi sayisi olarak 7 olmasi1 gerektigi 6n plana ¢ikmaktadir. Getiri hedefinin 11.0
ve 12.0 oldugu aralikta ise optimal portféydeki hisse senedi sayisinin 5 olmasi
gerekmektedir. Getirinin 12.0 ve iizeri oldugu seviyeler i¢in ise portfoydeki hisse senedi

sayist azalmig ve optimal hisse senedi sayis1 2 olarak bulunmustur.

BIST 100 veri seti lizerinde PSO ile elde edilen sonuglar Tablo 35°de ve farkli K

degerleri i¢in PSO ile elde edilen etkin sinirlar ise Sekil 63’de verilmistir.

Tablo 35: BIST 100 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuglar

K 00U GVH OGH

2 0.0000 17.0324 3.4603
5 0.0000 4.2769 0.1956
7 0.0000 2.8458 0.2966
10 0.0000 5.5043 0.8489
15 0.0001 22.3576 1.2765
20 0.0001 37.6114 0.9373

OOU: Ortalama Oklid Uzaklig1, GVH: Getirinin Varyans Hatasi, OGH: Ortalama Getiri Hatas
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Sekil 63: BIST 100 veri seti iizerinde farkli K degerleri igin PSO ile elde edilen etkin
sinirlar
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BIST 100 veri seti iizerinde yapilan detayl analizlerde elde edilen bulgulara gére,
en diisiik risk diizeyinde ise portfoydeki hisse senedi sayisinin 20 olmasi gerektigi
bulunmustur. Hedeflenen getiri diizeyinin 2.0 oldugu noktaya kadar ise portfoydeki hisse
senedi sayisinin 15 olmasi optimale yakin sonuglar vermektedir. Getirinin 2.0 ve 2.5
oldugu aralikta ise portfoydeki optimal hisse senedi sayisi 10 olmas1 gerektigi 6n plana
¢ikmaktadir. Hedeflenen getirinin 2.5 ve {izeri oldugu hemen hemen tiim noktalarda ise
portfoydeki optimal hisse senedi say1si olarak 5 bulunmustur. Bu durumda, BIST 100 i¢in

portfoylerde 7 ve 2 hisse senedi bulundurulmasi ilave bir fayda sunmamaktadir.

Ozetle, yatirimer agisindan BIST 30 ve BIST 100 veri setleri icin etkin etkin sinir
grafikleri farklilik gdstermektedir. Yatirime1r hangi endekse yatirim yapacak ve fayda
fonksiyonuna gore ne kadarlik bir riske katlanacak ise o noktada bulunan sonuglar

portfoy olusturmada kullanabilir.

Riskten kaginan yatirimcilar i¢in portfoylerinde bulundurmalart gereken optimal
hisse sayisinin BIST 30 ve BIST 100 endekslerinde sirastyla 10 ve 20 olmasi gerektigi
sdylenebilir. Ancak riski seven yatirrmcilar agisindan, BIST-30 endeksinde portfdyiin
hisse senedi say1sinin 2 olmasi daha optimal sonuglar sunarken BIST-100 endeksinde ise,

portfoydeki hisse senedi sayisinin 5 olabilecegi gdzlemlenmistir.

Tablo 36 ve Tablo 37°de sirasiyla BIST 30 ve BIST 100 endeksleri igin portfdyde
bulundurulmasi gereken farkli hisse senedi sayilari i¢in portfoylerin getiri, risk ve hisse
senedi agirlik degerleri verilmistir. Tablolar incelendiginde portfoylere dahil edilen hisse
senetlerinin ¢ogunlukla sanayi sirketlerine ait oldugu gozlemlenmistir. Bu durum

gelecekte tilke ekonomisinin bu yonde ilerleyecegi seklinde yorumlanabilir.



Tablo 36: BIST 30 sezgisel yaklasimlardan bulunan farkli K degerleri igin optimal portfoyler
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Getiri Risk BIMAS TCELL EREGL EKGYO TTKOM ULKER CCOLA TAVHL PETKM ENKAI
K=10 0.000608 0.000156 16% 6% 12% 7% 8% 9% 4% 4% 15% 19%
BIMAS TCELL EREGL ULKER TAVHL PETKM ENKAI
K=7 0.00091 0.000175 14% 9% 26% 10% 4% 27% 11%
TCELL EREGL ULKER TAVHL PETKIM
K=5 0.001115 0.000223 6% 44% 7% 4% 39%
EREGL PETKM
K=2 0.001235 0.00029 2% 28%
Tablo 37: BIST 100 sezgisel yaklasimlardan bulunan farkli K degerleri icin optimal portfdyler
Getiri Risk EREGL DOCO PGSUS BJKAS SODA TATGD LOGO EGEEN GLYHO VESBE
K=10 0.001869 0.000103 % 38% 7% 4% 12% 4% 11% 6% 6% 5%
DOCO BIKAS SODA LOGO EGEEN AFYON VESBE
K=7 0.002854 0.00028 23% 8% 1% 40% 16% 2% 10%
DOCO BJKAS LOGO EGEEN VESBE
K=5 0.003178 0.000455 4% 9% 57% 19% 11%
LOGO EGEEN
K=2 0.003523 0.000783 86% 14%

YASAL UYARI: Burada yer alan yatirim bilgi, yorum ve tavsiyeleri yatirim danigmanligi kapsaminda degildir. Tamamiyla yatirimcilarin egitilmesine yonelik olarak hazirlanmis ve gergek hayata dair uygulamalara yer
verilmistir. Yatirim danismanligt hizmeti, yetkili kuruluslar tarafindan kisilerin risk ve getiri tercihleri dikkate alinarak kisiye 6zel sunulmaktadir. Burada yer alan yorum ve tavsiyeler ise genel niteliktedir. Bu tavsiyeler
mali durumunuz ile risk ve getiri tercihlerinize uygun olmayabilir. Bu nedenle, sadece burada yer alan bilgilere dayanilarak yatirim karar1 verilmesi beklentilerinize uygun sonuglar dogurmayabilir.
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3.3. SONUC

Giliniimilizde, diinyada ticaretin kiiresellesmesi ile birlikte {ilkeler arasindaki
iligkiler yogunlugu her alanda artmistir. Kiiresellesmenin yaninda bilisim teknolojileri
alanindaki gelismeler finans piyasalarinin daha hizli ve aktif olarak ilerlemesine olanak
saglamistir. Son yiizyllda meydana gelen bu gelismeler 1s181inda iilkeler arasi ticaret
gelismis, iilkelerin gelirleri de o oranda artmistir. Bu gelismeler sonucunda diinya
piyasalarinda 6zellikle gelismis lilkelerde asir1 bir likidite fazlaligi olugsmustur. Finans
yOneticilerinin temel gorevlerinden bir tanesi de mevcut fonlarin en etkin sekilde
degerlendirilmesidir. Belirtilen bu amag¢ dogrultusunda bireysel ve kurumsal yatirimcilar

da tasarruflarin1 daha degerli hale getirmek istemektedirler.

Sermaye varliklarinin en iyi degerlendirme yontemlerinden bir tanesi finans
alaninin bir alt dali olan portfdy yonetimidir. Portfoy, birden fazla menkul kiymetten
olusan bir sepet olarak tanimlanir. Portfoy yoneticisinin en temel amaci sepetteki varlik
kiimesini en degerli hale getirmektir. Portfoyiin en 1iyi sekilde olusturulup
degerlendirmesi geg¢miste oldugu gibi giiniimiizde de finans alanindaki en Snemli

konulardan bir tanesidir.

Gecgmis donemlerde kisi ve kurumlar portfoylerini genel olarak geleneksel portfoy
teorisi yaklagimimma gore degerlendirmislerdir. Bu teoride temel yaklasim basit
cesitlendirme esasina dayanmaktadir. Yatirimci, Ozellikle farkli is kollarindaki
sektorlerden olusan fazla sayida menkul kiymetlere yatirim yapmaktadir. Bu yaklagimin
en Onemli avantaji, metodun kullanilisinin basit ve anlasilir olmasidir. Bundan dolay1
ge¢miste oldugu gibi glinlimiizde de yatirnmcilar bu metodu kullanmaya devam
etmektedirler. Geleneksel portfOy teorisinin en bilylik dezavantaji ise menkul kiymetler
arasindaki iligkinin kuvveti ve yoniinii matematiksel olarak incelememesidir. Soyle ki,
portfoydeki bazi menkul kiymetler farkli sektorlerden de olsa fiyat degisimleri ayn1 yonde
olabilir, bu ylizden de portfdyden beklenen riskin azalmasi gerceklesmeyebilir. Bu teori

19. Yiizyiln ikinci yarisina kadar kabul gérmiistiir.

1950’11 yillarda H. Markowitz (Markowitz, 1952) portfoy yonetimine yeni bir

yaklagim getirmis ve menkul kiymetler arasindaki matematiksel iligkiyi incelemistir. Bu
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calismalarinin sonucunda H. Markowitz (H. Markowitz, 1959) modern portfoy teorisi
yaklagimini finans literatiiriine kazandirmigtir. Teori temel olarak, geleneksel portfoy
teorisinde oldugu gibi ¢esitlendirme esasina dayanmaktadir. Ancak, portfoye alinacak
menkul kiymetler kendi aralarindaki matematiksel iliskiye gore riski en aza indirecek
sekilde secilmektedir. Bunun sonucunda portfoyiin riski en aza indirilirken portfoy
getirisi de maksimum olacaktir. Modern portfoy teorisi yaklagimi sayesinde portfoyiin
riski ve getirisi Olgiilebilir hale gelmistir. Yatirimcilar da riske karsi almis olduklari
tutuma gore farkli risk diizeylerinde en optimal portfoylere yatirim yapabilme olanagina

kavusmuslardir.

Gegmiste yatirnmcilar genellikle sadece kendi iilkelerinde yatirim yaparken
giiniimiizde yatirim olanaklar1 genislemis ve diinyada pek cok iilke sermaye varliklarina
yatirim firsati dogmustur. Bunun sonucunda portfdy yoneticisi yatirim olanaklarini
genisleterek sistematik riski de azaltabilmektedir. Yatirim olanaklarinin genislemesi ile
birlikte portfoye dahil edilebilecek menkul kiymet sayisi olduk¢a artmistir. Bu durumda,
yatirimct menkul kiymet olanaklar1 kiimesinden her bir menkul kiymete yatirim yapmak
istese de islem maliyetleri oldukca artacaktir. Ayrica, portfoyiin kontroli ve
yonetilebilirligi zorlasacaktir. Belirtilen bu dezavantajlardan kurtulmanin en temel yolu
portfoye dahil edilecek menkul kiymet sayisini siirlandirmaktir. Bu durumda H.
Markowitz’in gelistirmis oldugu ortalama varyans modeline portfoyde yer alacak menkul
kiymet sayis1 kisiti eklenmektedir. Yeni olusturulan problemin literatiirdeki ad1 elaman
sayist kisitl portféy optimizasyonu problemidir. Problem tanimi geregi, menkul
kiymetler biitiinlinden olusan evrensel bir uzay kiimesinden belli bir sayida menkul
kiymeti belli bir risk diizeyinde portfoy getirisini maksimum edecek sekilde yada baska
bir ifade ile hedeflenen getiriyi minimum risk diizeyinde belirleme esasina
dayanmaktadir. Problem kombinasyonel optimizasyondur ve literatiirde NP-Zor sinifina
girmektedir. Bu tiir problemlerin belirli bir zaman araliginda ¢6ziimii zordur ve problem
boyutu biiyiidilkge ¢oziim bulmak olanaksizlagmaktadir. Tezde, ele alinan portfoy

optimizasyonu problemi de bu sinifta yer almaktadir.

Tezde, portfoy optimizasyonu problemi igin sezgisel yontemler gelistirilmistir.
Bunlar sirasiyla Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Yapay
Ar Kolonisi (YAK) algoritmalandir. Birinci asamada, gelistirilen sezgisel metotlar

literatiirde yer alan Hang Seng (Hong Kong), DAX (Almanya), FTSE (ingiltere), S&P
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(Amerika Birlesik Devletleri) ve NIKKEI (Japonya) endekslerine ait verilere
uygulanmustir. Literatiirde kabul géren temel performans 6l¢iitleri kullanilarak gelistirilen
sezgisel metotlarin performansi test problemleri iizerinde dl¢iilmiistiir. Ikinci asamada,
gelistirilen sezgisel yontemler Tiirkiye’ye ait Borsa Istanbul (BIST) BIST-30 ve BIST-
100 endekslerine uygulanmis ve sonuglar analiz edilmistir. Ayrica, literatiirde portfoyler
sadece 10 adet hisse senedinden olusturulur iken tezde farkli sayida (2,5,7,10,15,20)

menkul kiymetten olusan portféyler i¢in analizler yapilmistir.

Cesitlendirme tanimina gore portfoyii olusturan menkul kiymet sayisi arttikca
riskin azalacag1 varsayilmaktadir. Ancak tezde, yiiksek risk diizeylerinde daha az sayida,
orta ve diislik risk diizeylerinde ise optimal sayida portfdye yatirim yapilmasi gerektigi
bulunmustur. Bunlara ilave olarak, portfoydeki menkul kiymet sayisi arttikca optimal
getiriden uzaklasilip portfoy riski artmaktadir. Ozetle, portfdy olusturmada basit
cesitlendirme tek basina yeterli olmayip, menkul kiymetler arasindaki matematiksel
iliskiyi goz oniinde tutan ve yatirimcinin aldig: risk diizeylerine gore belirlenen sayida

menkul kiymete yatirim yapmak daha optimal sonuglar iiretmektedir.

Gelecekti ¢aligmalar agisindan bazi konular 6ne ¢ikmaktadir. Tezde, portfoyde
bulundurulmasi gereken menkul kiymet sayisi sabit alinarak farkli degerler igin analizler
yapilmigtir. Oneri olarak bu degerin modelde sinirlandirmadan degisken olarak
diisiiniildiiglinde farkl ¢6ziim yaklasimlar: gelistirilebilir. Ayrica, etkin sinir grafiginde
risk ekseni boyunca farkli risk degerlerinde portfoydeki menkul kiymet sayis1 degisimleri

icin alternatif ¢ozlim Onerileri gelistirilebilir.

Sonu¢ olarak, caligma igerigi itibar1 ile yatirnmciya karar verme siirecinde

yardimc1 olacaktir.
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