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OZET

Portfoy optimizasyonu yarim yiizyilt agkin siiredir bircok arastirmacinin ve yatirimcinin test ettigi ve kullandigi
bir teoridir. Ancak konu iizerine yapilan bazi ¢alismalarda teoriye bir takim elestiriler de getirilmektedir. Bu
elestirilerden bir tanesi de konsantrasyon problemidir. Temelinde gesitlendirme olan bir teori ile elde edilen
optimum portfdylerin yatirim olanaklar1 kiimesindeki az sayida varliga yatirim yapilmasini énermesi onemli bir
elestiri noktasini olusturmaktadir. Bu problemin ¢6ziimii iizerinde ¢alisan arastirmacilardan birisi olan Prado
(2016; 2018), gelistirdigi Hiyerarsik Risk Paritesi (HRP) metodu ile makine 6grenmesi kullanilarak portfoy
optimizasyonu yapilabilecegini ifade etmektedir. Bu ¢alismanin amaci HRP metodu kullanilarak BIST, FTSE ve
DAX piyasalarinda Temmuz 2005 - Haziran 2017 araliginda makine Ogrenmesi algoritmalarinin portfoy
performanslarini incelemektir. Analizler sonucunda, HRP metodunun BIST, FTSE piyasalarinda bagarili
olmamasina ragmen DAX piyasalarinda basarili performans sergiledigine ulasiimistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Portfoy Optimizasyonu, FTSE, DAX, BIST

MACHINE LEARNING ASSET ALLOCATION: APPLICATIONS FROM FTSE,
DAX AND BIST

ABSTRACT

Portfolio management is a theory used by researchers and investors more than half of the century. Although it is a
commonly used theory, several studies are criticizing the theory. One of these criticisms is the concentration
problem. The theory is a diversification base method. However, when you calculate the optimal portfolios, you
usually get a few assets to invest. Prado (2016; 2018) searches the solution of that problem and he suggests
Hierarchical Risk Parity (HRP) approach. HRP applies machine-learning techniques to build diversified portfolios
based on the information contained in the covariance matrix. The aim of this study is to investigate the performance
of HRP in BIST, FTSE, and DAX for the period July 2005 — June 2017. The results show that the performance of
HRP in BIST and FTSE is not successful; on the other hand, it has a successful performance in DAX.

Keywords: Machine Learning, Portfolio Optimization, FTSE, DAX, BIST

1. GIRIS

Portfoy optimizasyonu, modern finansal piyasalarin dogusundan bu giine yatirmcilarin, araci
kurumlarin ve aragtirmacilarin 6nemli problemlerinden birisi olmustur (Bachelier, 1900). Erken donem
finans galismalarinda portfoy teorisinin, daha ¢ok gesitlendirme {izerine kurulu oldugu gorilmektedir.
Tiim varliklarin tek sepete konulmamasi, riskin dagitilmas1 gerektigi mantigina dayanan bu ¢aligmalar,
modern portfdy teorisinin temellerini olusturmaktadir (Hicks, 1935; Marschak, 1938; Williams, 1938;
Leavens, 1945). Nitekim portfoyde yer alan varliklar1 ¢esitlendirmenin tek basina yeterli olmadiginin
anlagilmasi ¢ok uzun siirmemistir. Varliklarin ¢esitlendirilmesi riskin dagitilmasia imkan saglarken,
varliklarm kendi aralarindaki iliskiyi de dikkate almanin asil ¢oziim oldugu 1952 yilinda Harry
Markowitz tarafindan ortaya atilmistir. Markowiz (1952), portfdy teorisinde finansal varliklart
cesitlendirmenin tek bagina yeterli olmayacagini, ayn1 zamanda portfoydeki varliklarin kendi
aralarindaki iligkisinin de (korelasyon-kovaryans) dikkate alinmasi gerektigini ifade etmektedir. Portfoy
optimizasyonu lizerine c¢aligmalar1 sonucunda, aym risk diizeyinde farkli getiri seviyelerine sahip
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portfoyler olabilecegi, ancak bunlardan sadece bir tanesinin en yiiksek getiriye sahip oldugunu
kanitlamustir. Farkli risk diizeylerindeki en yiiksek getiriye sahip portfoylerin bir koordinat diizleminde
birlesmesi ile “Etkin Sinir” kavramini olusturmustur. Etkin sinir {izerinde yer alan portfoyler de optimal
portfoyler olarak isimlendirilmistir. Basit anlamda, belirli bir yatirim olanaklar1 kiimesi igerisindeki
varliklar kullanilarak, kabul edilen risk diizeyinde en yiiksek getirinin elde edilebilecegi portfoylerin
nasil hesaplanacagt Markowitz sonrasinda ¢oziime ulagmistir. Bdylece modern portfoy teorisi
olusmustur.

Modern portfoy teorisi iizerine aradan gegen yarim yiizyildan fazla siirede yiizlerce arastirmaci
ve yatirimet ¢aligsmalar yapmistir. Yapilan analizlerde optimal portfoylerin bagarilar1 ve basarisizliklar
ortaya konulmaya calisilmistir. Lakin etkin sinir {izerinde yer alan optimal portfoylerin 6nemli bir
problemi bulunmaktadir. Tiim teorinin temelinde ¢esitlendirme olmasina ragmen, optimal portfoyler
bir¢cok durumda, belirlenen risk diizeyinde eldeki yatirim kiimesindeki varliklarin olduk¢a azina yatirim
yapmay1 onermektedir. Bagka bir deyisle, optimal portfoyler siklikla birkag varlik {izerine konsantre
olmus portfoyler iiretmektedir. Ozellikle yiiksek dalgalanmaya (volatiliteye) sahip varliklardan
olusturulan portfdylerin bu sekilde konsantre olmasi, yatirimcinin beklenen getiriden ciddi bigimde
sapmasina neden olmaktadir (Jobson ve Korkie, 1980; Michaud, 1998). Optimal portféylerin bahsi
gecen problemine ¢oziim bulmak amaciyla birgok aragtirmaci farkli yontemler/yaklasimlar 6nermis ve
uygulamustir (Jorion, 1985; 1986; Frost ve Savarino, 1986; Michaud, 1989; Best ve Grauer, 1991; Ledoit
ve Wolf, 2003; DeMiguel vd. 2005; Bera ve Park, 2008). Yatirim olanaklar1 kiimesini daraltmay1 veya
farkli teknikler kullanarak portfoy agirliklarini belirlemeyi amaglamis c¢alismalarin da basarili ve
basarisiz oldugu durumlarla karsilasilmistir. Ozellikle, optimal portfoyleri daha fazla varhik ile
olusturmaya calisildig1r durumlarda; eklenen varliklar dikkat edilmesi gereken daha fazla korelasyona,
korelasyonun ¢oziimii daha fazla c¢esitlendirmeye, fazla cesitlendirme de istikrarsiz portfoyler
olugmasina neden olmustur. Ne yazik ki sorunun ¢éziim onerileri yeni sorunlar olusturarak énerdikleri
¢Oziimlerin faydasini ortadan kaldirmistir. Prado (2018:223) ¢alismasinda, ¢6ziim 6nerilerinin optimal
portfoyleri daha da sikintili duruma yonlendirmesini ve ¢esitlendirmenin saglanamiyor olmasini
“Markowitz’in Laneti” olarak isimlendirmistir.

Prado (2016; 2018), yukarida bahsedilen problemlerin ¢éziimiine yonelik farkli bir bakig acist
ortaya koymustur. Son yillarda gelisen teknoloji ile birlikte siklikla kullanilan bilgisayar yazilimlariin
Markowitz’in lanetine ¢oziim olabilecegini ifade etmistir. Bu amagla, matematik, grafik teorisi ve
makine 6grenmesi kullanarak “Hiyerarsik Risk Paritesi (HRP)” metodu ile portféy optimizasyonu
yapilabilecegini, kullandig1 simiilasyonlar araciligi ile gostermistir. HRP metodu ile portfoy
optimizasyonunda dogrudan veride yer alan bilgi kullanilmakta ve portfdy optimizasyonu
yontemlerindeki matris cebir islemlerine gerek kalmamaktadir. HRP, basit anlamda kovaryans
matrisinden baglayan bir kiimeleme algoritmasina dayanmaktadir. Yontem, farkli sektorlerdeki ya da
tiirlerdeki finansal varliklara (6rn. hisse senedi, tahvil, gayrimenkul, tiirev iiriinler vs.) yatirim yapmay1
amaglayan bir yatirimciya, varliklarin uzaklik matrislerini hesaplayarak makine 6grenmesi ile gruplama
yapma imkan1 saglamaktadir. Markowitz portfdy optimizasyonu yonteminde, olusturulan kovaryans
matrisinde esit yatirim olasiligi bulunan bu varliklar, HRP algoritmasinda, hiyerarsik bir yatirim
olasiigina sahip olmaktadir. Ornegin, Cin hiikiimet tahvili, Londra’daki bir yatirrm fonu ya da
Brezilya’daki telekomiinikasyon hisseleri ayni kiime igerisinde yer almayarak, hiyerarsik yatirim
olasiliklarina sahip olmaktadir. Prado (2016) ¢alismasinda HRP ile Ortalama-Varyans ve Ters-Varyans
Optimizasyon (IVP) metodlarimi karsilastirmis ve simiilasyon sonuglarinda HRP’nin rakiplerine gore
iistiin oldugunu vurgulamigtir.

Bu caligmanin amaci, makine 6grenmesi ile HRP metodu kullanilarak gercek piyasa verisi ile
teknigin test edilmesindir. Bu amagla Avrupa kitasinda karsilastirma yapilmakta ve Borsa Istanbul Tiim
Endeksi (BISTTUM), Frankfurt Borsasi (DAX Classic All Share) ve Londra Borsasi’nda (FTSE All
Share) Temmuz 2005 ile Haziran 2017 dénemlerinde islem goren hisse senetlerine ait aylik getiriler
kullanilmaktadir. Secilen {i¢ piyasa, etkin piyasa hipotezine gore giiclii-etkin (FTSE), orta-etkin (DAX)
ve zayif-etkin (BIST) piyasa tiirlerini temsil etmektedir. Analizlerde Fama ve French’in (1993) yatirim
metodolojisinden yararlanilmis ve her 12 ayda bir (Temmuz.1 — Haziran,) giincellenen portfoyler
iretilmistir. Portfoylerin tiretilmesinde HRP metodunun yaninda kiyaslama yapilabilmesi i¢in Minimum
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Varyans ve Ters-Varyans portfoyleri de olusturulmustur. Yontemlerin performans testlerini yapabilmek
amactyla Sharpe rasyosu, diizeltilmis Sharpe rasyosu, kesin-esdeger getiri ve maksimum diisiis
performans kriterlerinden yararlanilmistir.

Calismanin sonraki béliimiinde literatiir arastirmasi yer almaktadir. Ugiincii boliimde analiz
metodolojisi detayli bir sekilde incelenirken, dordiincii boliimde ise analizlerde kullanilacak veri setine
iligkin degerlendirmeler bulunmaktadir. Besinci béliimde bulgularin yorumuna, sonrasinda ise sonug
boliimiine yer verilmistir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Makine 6grenmesi ile Hiyerarsik Risk Paritesi (HRP) metodu 1980’lerden itibaren ¢aligilmakta
olan bir konudur. Ozellikle, bilgisayar teknolojisinin yayginlasmasi ile miihendislik alanindaki birgok
aragtirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Ancak, konunun finans alaninda, portféy optimizasyonu iizerine
yapilan uygulanmalar1 ve uyarlamalar1 oldukga giincel ve yeni bir alan olarak dikkat ¢ekmektedir.

Konu ile dogrudan ilgili ilk ¢calisma Bailey ve Prado (2012) tarafindan yayimlanmistir. Yazarlar,
calismalarinda 6ncelikle finansal varliklarin dengeli agirliklandirildigi portfdy yatirimlarinin pratikte ne
kadar 6nemli olduguna dikkat ¢ekmislerdir. Calismada, dengeli portfoy yatirimi planlamak amacryla
esit riskli varliklar, maksimum ¢esitlendirme ve min-maks alt-set korelasyon yontemleri olmak tizere ¢
fakli metodoloji kullanilmistir. Analizlerde, herhangi bir yontemin digerine gore tstiinliigiinii incelemek
yering, her bir yontemin makine 6grenmesi a¢sindan uygulama alanlar1 ve detaylari ortaya konulmustur.
Yazarlar 2013 yilindaki diger ¢alismalarinda ise, alt ve Gist agirlik kisitlarina sahip Markowitz ortalama-
varyans optimizasyonu lizerine odaklanmislardir (Bailey ve Prado, 2013). Portfoy optimizasyonunun bu
gibi durumlari i¢in Markowitz (1956) tarafindan kritik dogru algoritmasinin dnerildigini vurgulayan
yazarlar, algoritmanin adim adim uygulama safthalarini iceren biitiin bir eser ortaya koymayi
amaclamiglardir.

Prado (2016; 2018), hiyerarsik risk paritesi yontemini sundugu ¢aligmalarinda, geleneksel portfoy
optimizasyonu yonteminin kararsizlik, diisiik performans ve belli varliklara konsantre olma
problemlerini ¢6ziime ulastirdigini iddia etmistir. Caligmalarda uygulanan Monte-Carlo simiilasyonlari
sonucunda HRP metodu ile olusturulmus portféylerde, Markowitz’in kritik dogru algoritmasi
kullanilarak olusturulanlara gore daha az beklenmeyen varyans olustugu gosterilmistir. Hiyerarsik
kiimeleme temelli portfdy optimizasyonu ydntemini kullanan Raffinot (2017), yontemin portfoy
agirliklarini belirlerken aragtirmaci tarafindan 6nceden belirlenmis bir formu degil, veriden elde ettigi
formu kullandigimmi vurgulamistir. S&P500 listesinde yer alan tiim hisse senetlerinin kullanildig
calismada, Onerilen yontemin geleneksel portfdy optimizasyonu karsisindaki performansim
degerlendirmek amaciyla diizeltilmis Sharpe rasyosu, kesin-esdeger getiri, maksimum diisiis, ortalama
geri doniis ve portfdy agirliklarinin kareleri toplami kriterleri kullanilmistir. Analizler sonucunda
hiyerarsik kiimeleme temelli portfdy optimizasyonuna gore olusturulmus portfdylerin miimkiin
oldugunca cesitlendirilmis ve istatistiksel olarak daha optimize risk performansina sahip oldugu
sonucuna ulasilmistir. Jothimani (2017), ¢calismasinda Hindistan piyasasinda yer alan finansal farkliklar
ii¢ farkli portfoy optimizasyonu yontemi kullanarak makine 6grenmesi gercevesinde karsilagtirmay1 ve
portfoylerin fiyat Ongdriilerini yapmayi1 amaglamistir. Yazar, iki bolime ayirdigr ¢aligmasinin ilk
boliimiinde, portfoy agirliklarini belirlemek amaciyla Geber istatistikleri bazli hiyerarsik risk paritesi
yontemini, tarihsel korelasyon bazli minimum varyans modelini ve Geber istatistikleri bazlt minimum
varyans modelini karsilastirmistir. Sonrasinda, altt farkli ongorii teknigi kullanarak olusturulan
portfoylerin fiyat 6ngdriileri hazirlanmistir. Calismanin ikinci boliimiinde ise Hindistan borsasindaki
yatirmeilara bir farkindalik anketi uygulanmistir. Arastirmanin ilk bdliimiinde, yatirimcilara
al/sat/bekle sinyallerini iceren bilimsel bir yol haritas1 sunulurken, ikinci boliimiinde ise yatirimcilarin
finansal teorileri ve matematiksel/istatistiksel yoOntemleri neredeyse hi¢ kullanmadi sonucuna
ulastlmistir.

Butler (2018), ¢alisgmasinda makine 6grenmesi ile optimizasyon metodunu kullanarak, gercek
hayatta portfoy olustururken analistlerin ve yatirimecilarin karsilastiklari sorunlara ¢éziim {iretmeyi
amaclamistir. Dokuz farkli portfoy optimizasyonu yonteminin etkinliginin makine dgrenmesi ile test

23. FINAS SEMPOZYUMU — MARMARA UNIVERSITESi iSLETME FAKULTESI

163




isletme Fakiiltesi

Belpnden peatiy, asmiif tecrilbe,

edildigi calismanin uygulama boliimiinde, Kenneth French’in internet sayfasindan elde edilen portfoyler
de kontrol verisi kullanilmigtir. Simiilasyonlar sonucunda, minimum varyans ve hiyerarsik minimum
varyans yontemlerinin diger optimizasyon yaklasimlarina gére daha iyi performans gosterdigi ortaya
konulmustur. Liu vd. (2018), ¢alismalarinda yeni bir yontem olarak Yeterlik Paritesi Yontemi isminde
bir portfdy optimizasyon teknigi sunmuslardir. Yazarlar, risk paritesi yontemi iizerine insa edilen yeni
yontemlerinin, geleneksel optimizasyon yontemlerine gore cok daha yiiksek performansa sahip
oldugunu ve pratikte uygulamasinin olduk¢a kolay oldugunu iddia etmislerdir. Cin yatirim fonu
piyasasinda uygulamasinin yapildigi yontem, yatirimcilara, ortalama-varyans, maksimum Sharpe
rasyosu, risk paritesi ve CSI300 endeks getirisine gore ¢ok daha yiiksek getiri saglamaktadir. Calismada,
yeni yontemin tek sorununun yiiksek devir oranina sahip olmasi gosterilirken, uzun vadede yiiksek olan
performansin bu sorunu ortadan kaldirdig1 vurgulanmaktadir. Raffinot, 2018 yilinda konu ile ilgili
yayimmladig1 bir diger ¢alismasinda, ilk calismasinda kullandig: hiyerarsik risk paritesi yontemi ile
hiyerarsik kiimeleme bazli portfoy optimizasyonu yontemlerini birlestirerek makine 6grenmesi temelli
yeni bir portfdy optimizasyonu metodu ortaya atmigtir. Hiyerarsik Esit Risk Payli Portfoy adinin
verildigi yontemi risk dlgiitleri agisindan, kosullu riske maruz deger (conditional value at risk) ve kosullu
risk diisiisii (conditional drawdown at risk) olmak iizere ikiye ayirmistir. Calismanin uygulama
boliimiinde Avrupa ve ABD’de yer alan 18 farkli endeks verisi ve S&P500 listesinde yer alan 365 hisse
senedine ait veri, iki ayr1 test grubu olusturularak analiz edilmistir. Yazar, analizler sonucunda yeni
metodun oOzellikle kosullu risk diisiisii Ol¢iitiinii kullanan versiyonunun riske gore diizeltilmis
performansinin istatistiksel olarak oldukca yiiksek oldugunu belirtmistir.

3. METODOLOJi

Hiyerarsik Risk Paritesi (HRP) metodu kullanilarak olusturulan portfdy yapilari, grafik teorisi ve
makine 6grenmesini kullanmaktadir. HRP kullanilarak portfoy agirliklarinin elde edilmesinde dogrudan
veride yer alan bilginin kullanilmasiyla, klasik portfdy optimizasyonu yontemlerine gore, matris cebiri
islemlerine gerek kalmamaktadir. HRP algoritmasi, Prado’nun (2018:224) calismasinda detayli bir
sekilde agiklanmakta ve ii¢ asamadan olusmaktadir: Agag¢ kiimeleme, yari-kosegenlestirme ve ardisik
ikili se¢im.?® Boliimiin sonraki kisminda her bir asama ve igerdigi islemler ayrintili olarak ele
alimmaktadir. Caligmanin amaci geregi, HRP algoritmasinin farkli versiyonlar1 ve ortalama-varyans
portféy optimizasyonuna gore olusturulmus portfoylerin karsilagtirilabilmesi i¢in bir takim performans
kriterleri kullanilmaktadir. Literatiirde portfdy performanslarinin degerlendirilebilmesi ig¢in genis bir
performans kriteri yelpazesi bulunmaktadir. Bu ¢alisma i¢in Raffinot (2017), tarafindan 6nerilen portfoy
performans degerlendirme kriterleri tercih edilmistir.

3.1. Agac¢ kiimeleme
HRP algoritmasimin ilk asamasinda aga¢ kiimeleme islemi uygulanmaktadir. Bu islem igin
oncelikle N adet serinin T zaman aralig1 i¢in “T X N boyutunda bir matris ele alinmaktadir. Vektor
olarak belirlenen her bir seri i¢in hiyerarsik bir kiimeleme yapist olusturulmak istenmektedir. Bunun

i¢in ilk olarak, her bir eleman1 p = {pi, f}ij=1 Nolan pij = p[Xl-,X j] seklinde “N X N”lik korelasyon

matrisi olusturulmaktadir. Daha sonra korelasyonlar kullanilarak seriler aras1 uzaklik dlgiileri olarak d;;
Esitlik 1’de gosterildigi sekli ile hesaplanmaktadir.

d: (X, X)) < B> R € [0,1]

1 1
di; =d[X,X] = ’5(1 = Pij) @

Esitlik 1°de yer alan B, {1, ..., i, ..., N} kiimesinin Kartezyen ¢arpimini ifade etmektedir. Uzaklik
Olgiisii olan d; ;’lerin hesaplanmasi ile kiimeleme analizinde kullanilacak olan “N X N boyutundaki

uzaklik matrisi (X = {di'f}ij=1 N) olusturulmaktadir. Hesaplamalarda, X matrisi negatif olmayan,

28 Terimlerin orijinal karsiliklari: Tree clustering, quasi-diagonalization, recursive bisection.
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tesadifi, simetrik, mutlak ve uygun bir metrik uzay: ifade etmektedir. Aga¢ kiimeleme analizi i¢in
uzaklik matrisinin olusturulmasindan sonra, matrisin her iki siitunu arasindaki Oklidyen uzakliklarin
hesaplanmasi islemine gecilmektedir. Bu islem i¢in Esitlik 2’den yararlanilmaktadir.

d:(D;, D)) B> RE€E[0,VN]

) ) . 2)
dyj =d[D;, Dj] = sz(dm —dy;)°

Esitlik 2°de d; i X matrisinin elemanlar1 olarak tanimlanirken, &i, j ise, D matrisinin elemanlari
olarak tanimlanmaktadir. Ayrica, d, D matrisinin tim metrik uzayr i¢in tanimlanmis bir uzaklk
olgiisiidiir. Diger bir agiklama ile korelasyon uzaklik degerleri arasmdaki Oklidyen uzakliklar1 ifade
etmektedir.

Oklidyen uzakliklarin belirlenmesinin ardindan, kiimeleme algoritmasinin uygulanmasima
gecilmektedir. Bu asamasinda her bir siitun ¢ifti i* ve j* kiimeleri olarak ¢iftlere ayrilmakta ve belirlenen
“Baglamim Kriteri’ne (Linkage Criterion) gore doniistirilerek wu[1] matrisi elde edilmektedir.
Literatiirde, bu iglem i¢in kullanilabilecek yedi farkli baglanim kriteri yer almaktadir. Bunlar Tek, Tam,
Ortalama, Agwliklandwrilmis, Merkezi, Bélgesel ve Medyanzg kriterleridir (Day & Edelsbrunner, 1984;
Bar-Joseph vd. 2001; Zhao & Karypis, 2002; Miillner, 2011; 2013; Prado, 2018:226).

En yakin nokta algoritmas1 olarak bilinen Tek Baglanim Kriteri, Esitlik 3°te gosterildigi sekilde
hesaplanmaktadir.

(i*,j%) = argmin(i, j);-;{d; ;} 3)

En uzak nokta ya da Voor Hees algoritmasi olarak da bilinen Tam Baglanim Kriteri Esitlik 4°te
gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

(i*,j%) = argmaks(i, j)i=;{d; ;} 4)

Literatlirdeki diger adi UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic mean)
algoritmasi olan Ortalama Baglanim Kriteri Esitlik 5’te gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir. Esitlik
5’te yer alan |i*| ve |j*| ifadeleri her bir kiimeye ait nicel say1 olarak tanimlanmaktadir.

Pxog* ——1 ~. .
(l v] ) - |l*||]*|Z{le} (5)

Diger adi WPGMA (Weighted Pair Group Method with Arithmetic mean) algoritmasi olan
Agirliklandirilmis Baglanim Kriteri Esitlik 6’da gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir. Esitlik 6’da i*
kiimesi s ve t kiimeleri kullanilarak tekrar olusturulurken, bu yeni kiimeler j* kiimesi lizerinden
agirliklandirilmaktadir.

@ =

(2] +3) ©

2 Terimlerin orijinal karsiliklari: Single, Complete, Average, Weighted, Centroid, Ward, Median.
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Diger adi UPGMC (Unweighted Pair Group Method using Centroids) olan Merkezi Baglanim
Kriteri Esitlik 7°de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir. Esitlik 7°de ¢; ve ¢; sirasiyla i* ve j*
kiimelerinin agirlik merkezlerini (Centroid) ifade etmektedir. Kriter, belirlenen agirlik merkezleri
arasindaki Oklidyen uzakliklarin hesaplanmasina dayanmaktadir.

@ =& -l (7)

Kademeli algoritma olarak da adlandirilabilen Bolgesel Baglanim Kriteri Esitlik 8’de gosterildigi
sekilde hesaplanmaktadir.

o 21817
L, = T
I [T+ 17

Son baglanim kriteri olan ve WPGMC (Weighted Pair Group Method using Centroids)
algoritmasi olarak da adlandirilan Medyan Baglanim Kriteri ise Esitlik 9°da gosterildigi sekilde
hesaplanmaktadir. Bu kriterin hesaplama adimlari merkezi baglanim kriterine oldukc¢a benzerlik
gostermektedir. Esitlik 9°da yer alan &; ve &; ifadeleri sirasiyla i* ve j* kiimelerinin medyan degerlerini
gostermektedir. Kriter, belirlenen medyan degerleri arasindaki Oklidyen uzakliklarin hesaplanmasina
dayanmaktadir.

lé =g, ®)

@ j" = || - 5j||2 9)

Baglanim kriterinin belirlenmesinin ardindan d matrisinin ilk iki siitunundan olusan u[1] =
(1,2) matrisleri olusturulmaktadir. d matrisinde yer alan ve gruplanmus olan siitunlar, her bir siitun ¢ifti
olan i* ve j* baglamm kriteri ve u[1] matrisi kullanilarak d; ,[;; matrisine doniistiiriilmektedir. Tek

siitundan olugan di,u[l] matrisi, sonraki asamada d matrisinin giincellenmesinde kullanilmaktadir. Agag

kiimeleme islemlerinin son asamasinda ise giincellenmis d matrisinin son dort elemanindan olusan
u[2] = (3,4) matrisi olusturulmakta ve kiimeleme islemi tamamlanmaktadir (Rokach & Maimon,
2005).

Aga¢ kiimeleme isleminin sonunda arastirmaci (N — 1)x4 boyutunda ve Y =
{(}’m,p Ym,2>Ym,3, }’m,4)}m= 1 Ne1 seklinde bir “Baglanti Matrisi” elde etmektedir. Baglant1 matrisinde

2

(Y) her bir kiime i¢in dort baglanti verisi yer almaktadir. Matriste “y,, 1,V " elemanlar1 bilesen

Verisini; y;, 3 elemant bilesenler arasindaki uzakhigi (Ym3 = dy,, y,,,); Yma ve diger elemanlar
(¥m,a < N) ise baglant1 kurulan orijinal eleman sayisini ifade etmektedir (Prado, 2018:229).

3.2. Yar1-Kosegenlestirme

HRP algoritmasinin bu adiminda, kovaryans matrisinde yer alan satir ve siitunlarinda yer alan en
biiylik degerlerin kosegen boyunca yer alacak sekilde yeniden diizenlemesi islemi bulunmaktadir.
Gergeklestirilen yari-kosegenlestirme islemi finansal anlamda benzer yatirimlarin bir araya
getirilmesine; farkli yatinmlarin ise birbirinden ayrilmasma olanak saglamaktadir. Bu sekilde
olusturulan kiimeler, finansal yatirimlar bakimindan da optimize edilmis olmaktadir. Bu adimda
gerceklestirilecek ilk islem baglant1 matrisinde (Y) yer alan elemanlarin kiimeler yok edilinceye kadar
birlestirilmesi ile baslamaktadir. Her bir y elemam “(yy_11,Yn-12)" seklinde gruplar haline
birlestirilmektedir. Bu birlestirme islemi kiimeleri ortadan kaldirmasina ragmen, kiime sirasinin
korunmasim saglamaktadir. Islem sonucunda elde edilen matris, orijinal (kiimelenmemis) degerlerin
siral bir listesi sekildedir (Prado, 2016).
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3.3. Ardisik Ikili Se¢im
HRP algoritmasinin tiglincti ve son adiminda, yari-késegen matrisi kullanilarak bir ardigik ikili
secim islemi izlenmektedir. Ardisik ikili se¢im iglemlerini maddeler halinde 6zetlemek miimkiindiir
(Prado, 2018: 230):

1- Islemlere gegmeden nce bir takim tanimlamalarin yapilmasi gerekmektedir
(a) Bir eleman seti olarak L = {Ly} ve Ly = {n},=1,_y tammlanmaktadir.
(b) Tim elemanlarn toplami (agirhiklar) ise w, =1 ve Vvn=1,..,N seklinde
tanimlanmaktadir.
2- Islemler déngiisiinde |L;| = 1 (VL; € L) durumu i¢in déngiiniin durmasi saglanr.
3-EgerVL; € Ligin |L;| > 1 ise;
(a) L; iki ardisik alt sete ayrilir: Lgl) U LEZ) = L;. Burada |L§1)| = int E |L§1)” dir.

b) LY (j = 1,2) setinin varyansi 79 = gy Do) seklinde tanimlanmaktadir. Burada
l ry l l l l
Vi(] ), LE] ) ardigik  setleri arasindaki kovaryans matrisini; ﬁ?l.(] ), ise WiU ) =

!
diag [Vl J ] islemini ifade etmektedir.*

tr[diag(ViU))_l]
71
(c) Ayrik faktoriiniin hesaplanmasi: @; = 1 — W (0 £ a < 1) formiilii ile gergeklestirilir.
i i

(d) Agirliklar (wy,), ; faktorii kullanilarak yeniden hesaplanmaktadir (Vn € LEI)).

(e) Agirliklar (wy,), (1 — a;) faktorii kullanilarak yeniden hesaplanmaktadir (Vn € L(iz)).
4- Islem ikinci adimdan itibaren tekrarlanur.
Maddeler halinde tanimlanan ardisik ikili se¢im dongiisti, her tekrarinda bir {ist hiyerarsik gruptan alinan
agirliklart iki sete ayirdigi igin agirliklarin sifir ile bir arasinda gergeklesmesi ve tim agirliklar
toplaminin bire esit olmasi sartlarim saglamaktadir (0 < w; < 1,Vi = 1,..., N, ¥~ , w; = 1). Ugiincii
ve son adim olan ardigik ikili se¢imin tamamlanmasinin ardindan, portfoydeki finansal varliklar i¢in
HRP algoritmasi ile olusturulmus “N x 1” matrisi seklinde portfoy agirliklar elde edilmektedir.

3.4. Kiyas Portfoy Optimizasyon Yontemleri
HRP algoritmasi ile makine 0grenmesi yontemine gore olusturulan portfoylerin performans
kiyaslamalarini yapabilmek amaciyla Butler (2018) ve Prado (2018) ¢aligmalarinda kullanilan minimum
varyans portfdyii (IVP) ve ters-varyans optimizasyonu (GMV) yontemlerinden yararlanilmustir. Tlgili
yontemlerim hesaplamalar sirasiyla Esitlik 10 ve Esitlik 11°de gosterilmektedir (Markowitz, 1952;
Pennacchi, 2008:54; Butler, 2018).

11
Wuv = I3717 (10)
1
o?
WiIVar — ] T (11)
(=)
i=1052

Esitlik 10°da wy,, minimum varyans portfoyiine ait agirliklarin yer aldigr matrisi; X, portdye
dahil edilen finansal varliklar aras1 kovaryans matrisini; 1 ise, bir degerlerinden olusan siitun vektoriinii
ifade etmektedir Esitlik 11°de ise, n, portfoye dahil edilen varlik sayisii; w/” %", i. varhgn ters-varyans
optimizasyonuna gére hesaplanmis portfoy igindeki agirhklarini; o7, i. varligm arastirma zaman

araligindaki varyans degerini gostermektedir.

0 diag[.] ve tr[.] sirastyla kdsegen ve iz islemini ifade etmektedir.
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3.5. Portfoy Performans Degerlendirme Kriterleri
Calismanin amaci dogrultusunda olusturulan portféylerin performanslar1 degerlendirilirken bir
takim performans 6lgiim kriterlerine ihtiyag duyulmaktadir. Portfoy performansi literatiiriinde oldukga
cok secenek bulunmasina ragmen, bu ¢alismada makine 6grenmesi konusuna uygun olmasi amaciyla
Raffinot (2017), tarafindan onerilen diizeltilmis Sharpe rasyosu, kesin-esdeger getiri, maksimum diisiis
ve portfdy agirliklarinin kareleri toplami yontemleri®® tercih edilmistir.

Diizeltilmis Sharpe rasyosu (ASR), geleneksel Sharpe rasyosuna, negatif carpikligi ve basikligi
onlemek i¢in bir ceza faktorii eklenmesi ile olusturulmaktadir. Esitlik 12°de Sharpe rasyosu (SR), Esitlik
13’te ise diizeltilmis Sharpe rasyosunun hesaplama formdilleri gosterilmektedir (Sharpe, 1966; Pezier ve

White, 2008).
sp=H"T (12)
o
U3 (g —3) 2
_ Hs 13
ASR SR[1+(6)SR+ - SR] (13)

Esitlik 10 ve 11°de, u finansal varligin ortalama (beklenen) getirisini; 7, risksiz varlik getirisini®;
o, finansal varligin standart sapmasini (risk); us; ve p, ise sirasiyla carpiklik ve basikligi ifade
etmektedir. Kesin-esdeger getiri (CEQ) yatirnmcinin riskli yatirim stratejisi yerine kabul ettigi risksiz
varlik getiri oranini ifade etmektedir. CEQ, Esitlik 14’de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir (Frost
ve Savarino, 1986; DeMiguel vd. 2009).

CEQ = (,u—rf)—gaz (14)

Esitlik 12°de y, yatinmcinin riskten kaginma katsayisi olarak ifade edilmektedir. Aragtirmacilar
tarafindan genellikle bir degeri verilen katsay1 (y = 1), farkli degerler de alabilmektedir (Levy, 2017,
Raffinot, 2017). Maksimum diisiis (MDD) performans degerlendirme yontemi yatirrmcinin karsi karsiya
kaldig1 kesin kayip gostergesi olarak tanimlanmaktadir. Bir portféy yatiriminin belirli bir zaman
dilimindeki zirve noktasindan dip noktasina kadar tek ve en biiylk disiisiin kiimiilatif toplami ile
bulunmaktadir. MDD Esitlik 15°te gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir (Magdon-Ismail vd. 2004;
Reveiz ve Leon, 2010).

Ve =V,
MDDjo 7 = min (M

max

, MDD[O,T_1]> (15)

Esitlik 13°te [0, T] zaman periyodu i¢in yatirimin [0, T — 1] donemi sonundaki degeri V7 ile ifade
edilirken; yatirimin [0, T — 1] dénemi igerisinde ulagtigi maksimum nokta V,,,, ile ifade edilmektedir.

31 Adjusted Sharpe ratio (ASR), Certainty-Equivalent Return (CEQ), Max Drawdown (MDD), Sum Of Squared
Portfolio Weights (SSPW)

32 Calismada portfoy optimizasyonu metodlarmin karsilagtirilmasi amaciyla tiim hesaplamalarda risksiz varlik
orani sifir olarak kabul edilmistir.
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4. VERI

Calismada, makine 6grenmesi ile HRP metodu kullanilarak yapilacak olan analizlerde Borsa
Istanbul Tiim Endeksi (BISTTUM), Frankfurt Borsas1 (DAX Classic All Share) ve Londra Borsasi’nda
(FTSE All Share) islem goren hisse senetlerine ait aylik getiriler kullanilmaktadir. Temmuz 2005 ile
Haziran 2017 donemlerinde islem goren tiim hisse senetlerinin aylik getirileri kullanilarak her bir borsa
icin Fama ve French (1993) metodolojisi ile her 12 ayda bir giincellenen portfoyler {iretilmistir. Buna
gore, her bir borsa icin portfoy agirliklar1 HRP metodu kullanilarak her yil temmuz aymnda
giincellenmekte ve belirlenen agirliklarla sonraki haziran ayina kadar yatirim yapilmaktadir. Calismada
kullanilan ii¢ borsaya ait veri setinin tanimlayici istatistikleri Tablo 1’de gosterildigi gibidir.

Tablo 1. Tanimlayic: istatistikler

Arastirma Doénemi: Temmuz 2005 — Haziran 2017
Gozlem Sayisi: 158
BIST DAX FTSE

Varlhik Sayisi 208 96 410
Maksimum Getiri* 0,1514 0,1520 0,1751
Minimum Getiri* -0,3246 -0,2437 -0,2178
Ortalama Getiri* 0,0085 0,0054 0,0043
Standart Sapma* 0,0756 0,0485 0,0440
Carpikhk* -1,0732 -1,4749 -0,9727
Basikhik* 2,4048 5,3596 5,5026
JB Test 64,37 231,10 208,9

(0,000) (0,000) (0,000)
“Islem goren tiim hisse senetlerinden esit agirlik kullamlarak olusturulan portfoy icin
hesaplanmstir.
Parantez icerisindeki degerler testin olasilik degerlerini ifade etmektedir

Tablo 1°de yer alan ve ilgili borsadaki tiim hisse senetlerinden esit agirlikla olusan portfoylere ait
tanimlayici istatistikler incelendiginde maksimum ve minimum getiriler agsisindan {i¢ borsanin da yakin
degerler aldig1 goriilmektedir. Ancak, ortalama getiriler agisindan Borsa Istanbul portfdyiiniin neredeyse
Frankfurt ve Londra portfoyleri toplami kadar ortalama getiri sagladigi goriilmektedir. Diger yandan,
yiiksek ortalama getiriye sahip olan Borsa Istanbul portfdyiiniin dogru orantili bir sekilde standart
sapmasinin da yiiksek oldugu goze ¢arpmaktadir. Jarque ve Bera (1987) tarafindan gelistirilen normallik
testi sonuglarina gore her li¢ borsa portfoyii de normal dagilima uymamaktadir.

5. BULGULAR

Calismanin amaci dogrultusunda kullanilan ii¢ farkl piyasa (Borsa Istanbul, Frankfurt Borsas1 ve
Londra Borsasi) igin Temmuz 2005 ile Haziran 2017 dénemlerinde islem goren tiim hisse senetlerinin
aylik getirileri kullanilarak yapilan analiz sonuglar1 Tablo 2-4’de 6zetlenmektedir. Tablolarda yer alan
gosterimlerde esit agirlik, minimum varyans portfoyii (IVP) ve ters-varyans optimizasyonu (GMV)
kiyaslama portfoyleri olarak sunulurken; Tek, Tam, Ortalama, Agirliklandirilmis, Merkezi, Bolgesel ve
Medyan algoritmalar1 kullanilarak olusturulan portfoyler ise makine Ogrenmesi portfoylerini
gostermektedir. Elde edilen sonuclarin karsilastirilabilmesi ve objektif sekilde yorumu igin her bir
portfoyilin ortalama, minimum, maksimum getirisi, aralik 0l¢iitii (range), Sharpe (SR) ve Diizeltilmig
Sharpe (ASR) rasyolari, kesin-esdeger getiri (CEQ) olgiitii ve son olarak maksimum diisiis (MDD)
performans olgiitii kullanilmigtir.

Olusturulan portfoylere iliskin sonuglarin degerlendirilmesinden Once ise, makine 6grenmesi
kullanilarak olusturulan portfoylere iliskin korelasyonlarin farkli baglanim kriterlerine gére nasil bir
degisim gosterdigini agiklamak gerekmektedir. Bu asamada her piyasa ve her yil i¢in korelasyon
matrisleri olusturulmaktadir. Olusturulan bu matrislerin gosterimindeki zorluk nedeniyle 1s1 grafikleri
kullanilarak 6zetlenebilmektedir. Her piyasa ve her yil igin 1s1 grafiklerinin sunulmasi yerine Sekil 1°de
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yer alan grafikler ornek olarak verilmektedir. Sekil 1’de Frankfurt Borsasi i¢cin 2006 yilina ait veri
kullanilarak Kritersiz, Tek, Tam, Ortalama, Agirliklandirilmig, Merkezi, Bélgesel ve Medyan baglanim
kriterlerine gore olusturulan korelasyon matrisleri yer almaktadir.

‘ isletme Fakiiltesi
Belnden peatigy, asfif tecribe..

Kritersiz Tek Baglanim Kriteri

Agirhklandirilmis Baglanim Kriteri
. 10

Sekil 1. 2006 y1l1 Frankfurt Borsas1 i¢in Baglanim Kriterlerine gore Korelasyon Is1 Grafikleri

Sekil 1°de yer alan korelasyon 1s1 grafikleri incelendiginde, baglanim kriterlerinin ya da baska bir
deyisle makine Ogrenmesi algoritmalarinin, verinin kendisinden hareketle korelasyonlari nasil
degistirdigi ve kiimeleme yaptigi acikca goriilmektedir. Her kriter kendi metodolojisindeki esitlikleri
kullanarak portfoy i¢indeki varliklarin agirliklarini da bu yolla etkileyebilmektedir.
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Tablo 2. Borsa Istanbul Portfoy Sonuglart

BIST O”gi‘m M'”g”e‘t‘m Maks'G”;;‘irr“i Aralk | SR ASR | CEQ | MDD
Esit Agirhik 0.0073 |  -0.3246 0.1514 | 0.4760 | 13.76 6.82 | 096 | 1.07
IvP 0.0092 |  -0.3018 0.1399 | 0.4417 | 21.91 103.89 | 1.21| 0.96
GMV 0.0067 |  -0.4071 0.2754 | 0.6825 | 170.96 | 837028.92 | 0.89 | 0.91
Ortalama 0.0084 |  -0.3006 0.1349 | 0.4355 | 15.97 | -178.9872 | 1.11| 1.02
Merkezi 0.0062 |  -0.3392 0.1362 | 0.4754 | 11.86 | 34.8461 | 0.82| 1.16
Tam 0.0090 | -0.3442 0.2257 | 05699 | 1.41 11062 | 119 | 1.05
Medyan 0.0075 |  -0.3560 0.1747 | 05307 | 13.95 | 72.9735| 099 | 1.21
Tek 0.0087 |  -0.2631 0.1475 | 0.4106 | 16.29 | -210.4189 | 1.14 | 1.01
Bolgesel 0.0081 |  -0.3103 0.2400 | 0.5504 | 14.59 | -53.3065 | 1.06 | 1.16
Agirhiklan. 0.0062 |  -0.3525 0.1436 | 0.4962 | 11.58 | 46.1031 | 0.81 | 1.07

Tablo 2’de yer alan Borsa Istanbul Tiim Endeksi kullanilarak olusturulan portfdy getirileri analiz
sonuglar incelendiginde, genel olarak en basarili portfoylerin makine Ogrenmesi algoritmasi ile
olusturulanlar olmadig1r goriilmektedir. Sonuglar detayli incelendiginde, IVP’nin neredeyse tim
Olciitlerde en yiiksek getiriye ve en iyi performansa sahip portfoy oldugu gozlenmektedir. Ayrica,
makine 6grenmesi kullanilarak olusturulan portfoylerin aralik degerleri incelendiginde, IVP’ye gore
daha genis bir getiri araligma sahip oldugu goriilmektedir. Sharpe rasyolari incelendiginde ise, kiyas
portfoylerinin makine 6grenmesi ile olusturulan portfoylere gére ¢ok daha iyi performans sergiledigi
ortaya konulmaktadir. Elde edilen bulgular birlikte degerlendirildiginde ise, Borsa Istanbul icin
calismaya dahil edilen veri araliginda makine 6grenmesi kullanilarak olusturulan portféylerin basarili
bir performans sergiledigini soylemek miimkiin degildir.

Tablo 3. Londra Borsasi Portfoy Sonuglari

FTSE O”gim M'”'g;‘t’ir:} Maksg;‘tjirr'} Aralk | SR | ASR | CEQ | MDD
isgiltrllk 0.0035 |  -0.2178 0.1751 | 0.3928 | 11.71 | 148.14 | 0.46 | 0.93
IVP 0.0049 |  -0.1578 0.1193 | 0.2771 | 25.42 | 104.46 | 0.65| 0.61
GMV 0.0015 |  -0.1750 0.1103 | 0.2853 | 79.83 | 5109.32 | 0.20 | 0.82
Ortalama 0.0049 |  -0.1578 01193 | 0.2771 | 4.80| 891 | 020 | 0.86
Merkezi 0.0033 |  -0.1804 0.1093 | 02897 | 8.17 | -12.28 | 044 | 0.90
Tam 0.0017 |  -0.2378 0.2004 | 0.4382 | 573 | 2640 | 023 | 0.98
Medyan 00021 |  -0.2304 0.1982 | 0.4286 | 657 | 31.35| 028 | 111
Tek 00041 |  -0.1315 0.1112 | 0.2427 | 13.77 | -171.00 | 054 | 0.72
Bélgesel 0.0029 |  -0.1941 0.1493 | 0.3434 | 844 | 054 | 038 090
Agrhiklan. 0.0026 |  -0.1934 0.1427 | 0.3361 | 7.92| 869 | 034 | 091

Tablo 3’te yer alan Londra Borsas1 Tiim Endeksi kullanilarak olusturulan portfoy getirileri analiz
sonuglar1 incelendiginde, Borsa Istanbul ile benzer sekilde ve makine dgrenmesi ile olusturulan
portfoylerin basarili oldugu sdylenememektedir. Bu piyasada da IVP’nin neredeyse tiim performans
Olciitlerinde basarili olarak degerlendirildigi gozlenmektedir. Ancak, ortalama getiri agisindan Ortalama
Algoritmasi ile olusturulan portfoyiin IVP ile ayni seviyede getiriye sahip oldugu da goriilmektedir.
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Diger yandan, Sharpe rasyolar1 incelendiginde makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile olusturulan

portfoylerin performanslari kiyas portfoylere gore oldukca geride kalmaktadir.

Tablo 4. Frankfurt Borsasi Portféy Sonuglari

DAX Ortz‘;‘;’r"’i‘ M'”g‘;‘t‘m Maksg;‘tjir:‘i Aralik SR ASR| CEQ| MDD
ifgiltrhk 0.0037 -0.2437 01520 | 0.3957 | 11.74 | 12503 | 049 | 1.02
IVP 0.0011 -0.2427 0.1382 | 03808 | 272 397 | 015| 1.05
GMV -0.0006 -0.2369 0.2107 | 04476 | -2029 | -187260 | -0.08| 1.08
Ortalama 0.0025 -0.2336 0.1586 | 03923 | 770| 3383| 033| 1.08
Merkezi 0.0049 -0.1843 01717 | 03560 | 1379 | -8413| 065| 0.96
Tam 0.0029 -0.1992 0.1395 | 03387 | 834| -1947| 038| 099
Medyan 0.0058 -0.2296 0.1560 | 0.3856 | 18.16| 99.05| 077| 095
Tek 0.0070 -0.2446 01291 | 03737 | 2073 | 35912 | 092| 095
Bilgesel 0.0029 -0.1861 01451 | 03312 | 914| -3462| 039| 0097
Agirliklan. 0.0050 -0.1946 0.1306 | 03252 | 1579 | -7626| 066| 0.86

Tablo 4’de yer alan son piyasa Frankfurt Borsas1 Tiim Endeksi kullanilarak olusturulan portfoy
getirileri analiz sonuclar1 incelendiginde ise, diger piyasalarin aksine bu piyasada makine dgrenmesi
algoritmalar1 ile olusturulan portféylerin kiyas portfoylere gore basarili performans sergiledigi
soylenebilmektedir. Ozellikle Medyan ve Tek algoritma kullanilarak olusturulan portfoylerin hem
ortalama getiri bazinda hem de Sharpe rasyolari bazinda en iyi performansi gosterdigi gozlenmektedir.
Diger yandan GMV portfoyiiniin ise diger piyasalarda genelde ikinci sirada olmasina karsin en koti
performanst sergileyen portfdy oldugu sonucuna ulagilmistir.

Sonuglar birlikte degerlendirildiginde, makine 6grenmesi algoritmalarinin zayif-etkin (BIST) ve
giiclii-etkin (FTSE) piyasalarda basarili performans gosteremezken; orta-etkin (DAX) bir piyasada kiyas
portfoylerine gore daha basarili bir performans sergilemesinin nedenleri {izerine odaklanmak
gerekmektedir. Tanimlayici istatistikler incelendiginde, DAX, tiim istatistiklerde iki u¢ noktada olan
BIST ve FTSE’nin ortasinda degerlere sahiptir. BIST tiim istatistiklerde yiliksek standart sapma ve
yiiksek getiri u¢ noktasinda yer alirken; FTSE aksi ucta yer almaktadir. DAX ise istatistiksel gdstergeler
acisindan diger iki piyasanin ortasinda bulunmaktadir. Sadece ilgili veri araliginda kesintisiz verisi
bulunan varlik sayisinda, diger piyasalarin altinda kalmaktadir. Bagka bir deyisle, portfoy olusturmada
kullanilabilecek daha az varlik sayisina sahiptir. Varlik sayisinin az olmasinin daha basarili performansa
etkisi olabilecegi diistiniilmektedir.

6. SONUC

Optimal portfoy teorisi, Markowitz tarafindan 1952 yilinda ortaya atildigindan bu giine yiizlerce
arastirmaci ve yatirimer tarafindan test edilmis ve kullanilmistir. S6z konusu c¢alismalar igerisinde,
teorinin basarili sonuglar verdigini ortaya koyanlarin yaninda; teoriye birgok agindan elestiri getiren,
eksik bulan ve gelistirmek i¢in adimlar atan arastirmalar da bulunmaktadir. Bu elestirilerden bir tanesi
de optimal portfdylerin siklikla az sayida varlik iizerine konsantre olmus portfoyler liretmesi olarak ifade
edilmektedir. Konsantrasyon problemi olarak adlandirilan bu durum, temelinde ¢esitlendirme olan bir
teorinin, ¢esitlendirmeye olanak saglamamasma neden olmaktadir. Literatirde bu probleme
“Markowitz’in Laneti” isimlendirmesi yapilmaktadir.
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Prado (2016; 2018), bahsedilen konsantrasyon probleminin ¢oziimiine yonelik farkli bir bakis
acist ortaya koymaktadir. Bu amagla, matematik, grafik teorisi ve makine 6grenmesi kullanarak
“Hiyerarsik Risk Paritesi (HRP)” metodu ile portfdy optimizasyonu yapilabilecegini, kullandig:
simiilasyonlar aracilifi ile gostermistir. HRP, basit anlamda kovaryans matrisinden baslayan bir
kiimeleme algoritmasina dayanmaktadir. Yontem, farkli sektorlerdeki ya da tiirlerdeki finansal
varliklara (6rn. hisse senedi, tahvil, gayrimenkul, tiirev iiriinler vs.) yatirirm yapmay1 amagclayan bir
yatirimciya, varliklarin uzaklik matrislerini hesaplayarak makine 6grenmesi ile gruplama yapma imkani
saglamaktadir.

Bu caligmanin amaci, makine 6grenmesi ile HRP metodu kullanilarak gercek piyasa verisi ile
Prado’nun ortaya attig1 teknigin test edilmesidir. Bu amagla Avrupa kitasinda karsilastirma yapilmis ve
Borsa Istanbul, Frankfurt Borsast ve Londra Borsasi’nin tiim hisselerini iceren endeksler icin Temmuz
2005 ile Haziran 2017 donemlerine ait aylik getiriler kullanilmistir. Segilen {i¢ piyasa, etkin piyasa
hipotezine gore giigli-etkin (FTSE), orta-etkin (DAX) ve zayif-etkin (BIST) piyasa tiirlerini temsil
etmektedir. Analizlerde Fama ve French’in (1993) yatirim metodolojisinden yararlanilmis ve her 12
ayda bir (Temmuz.. — Haziran;) giincellenen portfoyler tretilmistir. Portfoylerin iiretilmesinde HRP
metodunun yaninda kiyaslama yapilabilmesi i¢in Minimum Varyans (I\VVP) ve Ters-Varyans portfoyleri
(GMV) de olusturulmustur. Yontemlerin performans testlerini yapabilmek amaciyla Sharpe rasyosu,
diizeltilmis Sharpe rasyosu, kesin-esdeger getiri ve maksimum diisiis performans kriterlerinden
yararlanilmustir.

Yapilan analizler sonucunda, makine 6grenmesi algoritmalarinin kiyas amacgli olusturulan
portfoylere gore, Borsa Istanbul ve Londra Borsasi’nda basarili sonuglar gostermedigi; ancak Frankfurt
Borsasi’nda basarili sonuglar gosterdigi bulgusuna ulagilmigtir. Frankfurt Borsasi’nin digerlerinden
farklar1 iizerine odaklanildiginda ise tanimlayic istatistiklere gore gercekten iki u¢ noktada yer alan
diger piyasalarin ortasinda degerler aldig1 gozlenmistir. En 6nemli fark olarak analizlere dahil edilen
varlik sayisinin diger piyasalardan daha az oldugu goriilmiistiir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, HRP algoritmasi ile olusturulan portfoylerin
Prado’nun simiilasyonlarinda konsantrasyon problemini onledigi ve basarili performans sergiledigi
iddia edilmis olmasina ragmen; gercek piyasa verisi ile test edildiginde, konsantrasyon problemini
cozerken de istikrarsiz portfoyler olusmasina neden oldugu sdylenebilmektedir. Ancak, gelecekteki
calismalar agisindan gelismekte olan makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak, farkli piyasa ve zaman
araliklari i¢in analizler yapilabilir.
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