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OZET: 1950 yilina kadar menkul kiymet cesidi arttika portfoy riskinin azalacagi
savunulmaktadir. Getirisi yiiksek olan menkul kiymetlere yatirim yapilmasini
oneren geleneksel portfoy teorisi, ortalama varyans modelinin gelistirilmesi ve
boylece modern portféy teorisinin temellerinin ortaya atilmasi ile terk edilmistir.
Ortalama varyans modeli matematiksel programlama yontemleri ile
¢oztimlenmektedir. Son yillarda portfdy optimizasyonunda, yapay zeka yontemleri
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada klasik ve garanti yakisamali pargacik siiri
optimizasyonu yontemleri IMKB 30 indeksini olusturan hisse senetlerinden
olusacak portfoy optimizasyonu i¢in uygulanmig ve elde edilen sonuglar
matematiksel programlamadan elde edilen sonuglar ile karsilastirilmstir.

Anahtar Kelimeler: Portfoy Optimizasyonu; Parcacik Siirii Optimizasyonu;
Ortalama Varyans Modeli

ABSTRACT: It had been asserted that the more kind of instruments meant the less
risk of portfolio until 1950. Conventional portfolio theory that proposed to invest for
instruments was given up after mean- variance model was proposed and modern
portfolio theory was established. The mathematical programming techniques are
used to solve mean-variance model. In recent years, artificial intelligence methods
have been employed for portfolio optimization. In this study, standard and
guaranteed convergence particle swarm optimization methods have been applied to
optimize the portfolio that contains IMKB 30 stock shares. The results are compared
to the other results that are obtained through mathematical programming.

Keywords: Portfolio Optimization; Particle Swarm Optimization;, Mean-Variance
Model
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1. Giris

Son yillarda finans piyasasinin da gelismesiyle portfdy optimizasyonu
uygulamacilar ve arastirmacilar tarafindan en ¢ok ¢aligilan konulardan biri olmustur.
Portfdy optimizasyonu yatirimlarimizi optimum sekilde yapmamizi yani minimum
risk ve maksimum getirileri elde etmemizi amaglar. Optimum portfSyiin
kurulmasinin birden fazla yontemi vardir. Optimal portféylin olusturulmasinda
yatirimcilara yardimci olmayr hedefleyen geleneksel portfoy teorisi ve modern
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portfoy teorisi olmak iizere iki temel yaklagim gelistirilmistir. 1950 yilina kadar
geleneksel portfoy teorisi menkul kiymet ¢esidi artik¢a portfdy riskinin azalacagini
ve getirisi yiliksek olan menkul kiymetlere yatirim yapilmasimi onerirken, 1950’1
yillarin baginda Harry Markowitz tarafindan gelistirilen modern portfoy teorisi ve
ortalama varyans modeli ile arastirmacilar geleneksel portfoy teorisini terk
etmiglerdir. Markowitz yatirimcilarin kendilerine uygun optimum portfoyleri belirli
bir beklenen getiri diizeyinde riski minimum ve belirli bir risk diizeyinde getirisi
maksimum olan portfoyler arasindan se¢meleri gerektigini ileri slirmiistiir. Bu
modelden farkli olarak Konno ve Yamazaki (1991) tarafindan tanitilan MAD (Mean
Absolute Deviation) modelini 6nermis ve bu modelde mutlak sapma riskin dlgiisii
olarak kullanilmisgtir.

Analitik metotlarin kullanilmasi, hesaplama zamaninin uzun olmasi ve parametre
tahmininde kisith karar vermek zordur ve bu nedenle arastirmacilar ve
uygulamacilar analitik metotlarin sorunlarini icermeyen sezgisel teknikleri
kullanmislardir. Oh ve ark. (2005), Yang (2006) portfoy optimizasyonunu genetik
algoritma ile ¢oziimlemistir. Chang ve ark. (2000) genetik algoritma, tabu arama ve
tavlama benzetimi gibi sezgisel yaklasimlar: kullanmiglardir. Crama ve ark. (2003),
Derigs ve Nickel (2004) portféy optimizasyon probleminde tavlama benzetimi
kullanmislardir. Doerner ve ark. (2004) portfdy secim probleminde Pareto karinca
koloni optimizasyonunu kullanmis ve meta-sezgisel tekniklerle karsilagtirmiglardir.
Fernandez ve Gomez (2007) portfdy optimizasyon problemini yapay sinir ag1
kullanarak ¢oziimlemislerdir. Chen ve ark. (2006), Cura (2009) ve Zhu ve ark.
(2011) portféy optimizasyon problemini pargacik siiri optimizasyonu ile
¢Oziimlemigtir.

Literatiirde portfoy optimizasyonuna pargacik siirii yaklagimi kullanilmasina ragmen
garanti yakisamali pargasi siirii optimizasyonu kullanilmamistir. Bu g¢aligmada
IMKB 30 indeksine ait hisse senetlerinin giinliik getiri oranlar1 kullanilarak standart
parcacik siirli optimizasyonu, garanti yakinsamali parcacik siirii optimizasyonu ve
matematiksel programlama yontemleri kullanilarak portfoyler elde edilmistir.
Uygulanilan optimizasyon yontemlerinden elde edilen portfoyler, performans dlgiitii
olan Sharpe Orani ile karsilastirilmustir.

Caligmanin 2. boliimiinde ortalama varyans modeli ve 3. boliimiinde pargacik siirii
optimizasyon yontemleri kisaca anlatilmistir. 4. bolimde parcacik siiri
optimizasyonu yontemlerine dayali portfdy optimizasyon modeli tanitilmigtir. 5.
Boliimde tanitilan bu modeller IMKB 30 indeksini olusturan hisse senetlerinden
olusan portfoyle elde edilmistir. 6. Boliim de elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve
tartigilmustir.

2. Ortalama Varyans Modeli

Modern portfoy teorisi, 1950°1i yillarin basina kadar portfdyde yer alan menkul
kiymetlerin birbirleriyle olan iligkilerini dikkate alinmazken, modern portfdy teorisi
ile portfoyii olusturan menkul kiymetlerin birbirleriyle olan iligkilerini de goz
onlinde koymustur. Modern portfdy teorisi, sadece portfoydeki menkul kiymet
sayilarinin artirilmasiyla riskin dagitilamayacagini, portfoyii olusturan menkul
kiymet getirilerinin de, risk dagitiminda son derece dnemli oldugunu gostermistir.
Yatirimciya fayda saglamasi amaciyla belli bir risk seviyesinde en yiiksek getiriye
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sahip ya da belirli bir getiri diizeyinde en diisiik riske sahip portfdyler olusturulmasi
i¢in bir model kurulmustur. Bu model su sekilde tanimlanmaktadir:

Min Z?I:l 27=1 WinO'ij (21)
Kisitlar: YV o wiry =R*, YN w;=1,0<w;<1i=1,..,N

Burada N farkli kiymetlerin sayisi, gy;: i. ve j. kiymetler arasindaki kovaryans, w; :
her bir kiymetin portfdydeki agirligi, r;: i. kiymetin ortalama getirisi ve R* :
portfoyiin ortalama getirisi olmaktadir.

3. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO) Yontemleri

3.1. Klasik PSO Yéntemi

Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO) Kennedy ve Eberhart (1995) calismasinda, kus
ve benzeri cisimlerin sosyal davraniglarini tanimlamak amaciyla Onerilen,
popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon yontemidir. PSO, kus ya da balik
stirlilerinin yiyecek arayiglarindan ya da belli bir yere giderken siirii psikolojisindeki
iletisimlerinden dogmustur. Kuslarin cevrelerinde yiyecek arayislari bir probleme
¢Ozlim aramaya benzetilebilir. Yiyecegin nerede oldugunu bilmeyen siiriideki kuslar
es zamanli olarak arama bolgesine dagilirlar, daha sonra tekrar es zamanli olarak bir
araya gelir ve yiyecegin nerede oldugu konusunda bilgi paylasimi yaparlar. Bu
paylasimda hangi kusun yiyecege daha yakin oldugu bilinir ve kus siiriisii de
yiyecege en yakin olan bu kusu takip eder. Kuslarin bu davranisi goézlemlenebilir bir
ozelliktir.

Strtideki her kus bir ¢oziimii ifade eder. O halde PSO’ nun genel amaci, siiriideki
kuslar ya da ¢oziimler arasindaki sosyal bilgi paylasimini gelistirmektir. Stirtideki
her kusa pargacik ve bu pargaciklardan olusan topluluga (kus siiriilerine) da siirii ad1
verilmektedir. PSO’ da yiyecek arama islemi, siiriideki kuslar ya da pargaciklar
tarafindan yapilir. Pargacik olarak adlandirdigimiz her bir ¢6ziim, her birim
hareketinin sonunda bulundugu koordinatlart bir fonksiyona gonderir. Bu
fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Béylece parc¢acigin uygunluk fonksiyonu ya
da uygunluk degeri 6l¢iilmiis olur. Bir parcacik, uygunluk degerini, bu degerde elde
ettigi koordinatlari, her birim hareketteki hizin1 ve yoniinii hafizasinda tutmalidir.
Bagka bir ifadeyle, uzayda yiyecek arayisi iginde geldigi en iyi (en yakin) uygunluk
degeri ve bu degerin elde edildigi pozisyonlar bize ¢oziimii verecektir. Pargacik,
sadece kendisiyle olan en iyi koordinatlar1 degil, ayn1 zamanda komsularinin da
sahip oldugu en iyi koordinatlar1 optimum ¢6ziime ulasmak icin kullanir. Pargacigin
her iterasyonunda, hangi yonde ve ne kadar hizla hareket edecegini, komsularimin
(diger parcaciklarin) en iyi koordinatlart ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin
birlesimi belirleyecektir. Par¢acik optimum ¢6ziime yaklasirken, bir sonraki adimini
hem kendisinin hem de siiriiniin en iyi uygunluk degerine ve pozisyonuna gore
ayarlar. Pargaciklar, ilk pozisyonlarini rastgele belirler. Daha sonra adim adim
hareket ederek optimum ¢6ziime ulagmak i¢in ¢6ziim ararlar. Siiriideki her pargacik,
optimum ¢oziime ulagmak ister. Optimum sonuca dogru yapilan her harekette, siirii
igerisindeki en iyi uygunluk degerini veren pargacik dikkate alinir. Bu sekilde
iterasyonlar ilerleyerek, siirii igerisindeki pargaciklardan en az birinin optimum
¢Oziime ulasilmasi beklenir.
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PSO algoritmasinda her bir ¢6ziim, arama uzayinda pargacik olarak ifade edilir. Her
bir parcacik pozisyona, hiza ve uygunluk degerine sahiptir. Parcaciklar kendi en iyi
pozisyonunu ve siiriiniin en iyi pozisyonunu hafizada tutarlar. Parcaciklarin hareketi
o andaki hizlarina baglidir ve hiz degisimi asagida verilmistir.

vl = w vl + oyrf [pbestf; — x| + c,rf[gbesth — x[] (3.1

xf = xf + vt (3.2)
Burada Eylemsizlik agirli§i w olup, hiz vektoriiniin mevcut hiz vektorii i¢indeki

etkisini kontrol eden parametredir. ¢; ve ¢, sosyal ve biligsel katsayilardir, r; ve 7,
k+1

(0,1) araliginda segilen rassal sayilardir. v;j"" , (k+1) iterasyondaki j. boyutta, i.

k. iterasyonda, j. boyuttaki i. parcacigin hizi, xikj, k.
¥, k. Iterasyondaki j. boyutta
i. pargacigin en iyi pozisyonlari, ghest® , k iterasyondaki j. boyutta en iyi konuma
sahip parcacigin pozisyonudur. Son olarak i. parcacigin yeni pozisyonu ( 3.2)
formiilii ile hesaplanir.

pargacign hizi, vl |

Iterasyonda, j. boyuttaki i. pargacigin pozisyonu, pbest

3.2. Garanti Yakinsamah PSO (GYPSO)Yontemi

Van Der Bergh ve Engelbretch (2002) ¢aligmasinda (3.1) formiiliiniin en iyi pargacik
ile kullanildiginda, parcacigin hizinin hesaplanmak i¢in kullanilan formiilde, son iki
teriminin sifir oldugunu ve agirlik degisiminin sadece eylemsizlik agirligina bagl
olarak (v{‘j =w=* vikj) degistigini ortaya koymustur. Bu problemi gidermek i¢in Van
Der Bergh ve Engelbretch, en iyi parcacigin hiz ve pozisyon giincellenmesinde
asagidaki formiiliin kullanimini énermistir.

v =w vl — x5 + gbest; + p(k) 13 (3.3)

Burada 13, (0,1) diizgiin dagilimindan tiretilen rassal sayidir. p(k + 1) ise (3.4)
esitligine gore her iterasyonda hesaplanir.

20(k),S, > S.
p(k+1) =1 05p(k), f,>f; (3.4)
p(k), aksi halde

Bu formiilde p(0) = 1 olmakta, S, basar1 sayisi, f;, basarisizlik sayisi ve S, basari
say1s1 i¢in, f, ise basarisizlik sayisi igin ist limittir. Eger en iyi parcacigin numarasi
degismeden, iyilesme saglar ise basar1 sayist artirilir ve basarisizlik sayisi sifirlanir.
Iyilesme saglanmadi ise basarisizlik sayisi artirilir ve basari sayisi sifirlanir. Eger
gbest farkli bir parcacik numarasi alirsa, hem bagari hem de basarisizlik sayisi
sifirlanir. Bu hesaplama ile pargacigin dnce hiz degeri sonra hiza bagl olarak
pozisyon degeri hesaplanir.

4. PSO Yontemlerine Dayah Portfoy Optimizasyonu

Portféy optimizasyonunda ortalama varyans modeli kullanildiginda, karesel
programlama ile ¢6ziim elde edilir. Ortalama varyans modeli yerine Sharpe oraninin
optimize edildigi bir modelin portfdy optimizasyonunda kullanilmasi da miimkiindiir.
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William Sharpe (1961) tarafindan gelistirilen Sharpe Performans Olgiitii modeli
gliniimiizde de yaygin olarak kullanilan bir portfdy performans olgiisiidiir. Sharpe
orani, bir birim standart sapma karsiliginda saglanan ek getiriyi 6l¢mektedir. Sharpe
performans Olgiisii  portfoyiin toplam riskini dikkate alarak, bu riske kars
yatirimcinin risksiz faiz orani lizerinden talep ettikleri ek getiriyi gosterir. Sharpe
performans oSl¢iitii asagida verilen formiil ile hesaplanir.

_ E(Rp)-Rf

9p

Sp

4.1)

Bu formiilde E (Rp) portfoyiin getirisi, Ry risksiz faiz orani, g,, portfoyiin standart
sapmasidir. Getiri ve standart sapma E(R,) = YL, wiri , 0, = DLy DY, ww;o;;
formiilleri ile hesaplanmaktadir. Burada w;’ler ise hisse senetlerinin portfdy i¢indeki
agirliklarmi gostermektedir. Sharpe performans Olgiitiine dayali olarak portfoy
optimizasyonunda Sharpe modeli kullanilmaktadir. Bu model, kisitlari ile birlikte
asagidaki verilmistir.

N
Yi=1 WiTi—Rf

Mmaxy—=n———
Yiz1 Xj=q WiW;0ij

4.2)

Kisitlar: ¥ w; ,0<w; <1i=1,..,N

(4.2) modelinin ¢dziimlenmesinde matematiksel programlama ydntemlerinin
kullanim:  (2.1) modelindeki gibi kolay degildir. PSO yodnteminde amag
fonksiyonunun karesel olup olmamasinin énemi olmadig: i¢in (4.2) modelinin PSO
ile ¢ozlimi kolaydir. Asagida (4.2) modelinin farkli PSO yontemleri ile ¢oziimil i¢in
genel bir algoritma verilmistir.

Algoritma. Portfoy Optimizasyonu i¢in PSO Algoritmasi

Adim 1. Parcaciklarin baslangi¢ hiz ve pozisyon vektorleri rastgele iiretilir. Hiz
vektoriiniin baslangic degerleri (0,1) parametreli diizgiin dagilimdan, pozisyonlarin
baslangic degerleri hisse senetlerinin portfoydeki agirliklarini gdstereceginden yine
(0,1) parametreli diizglin dagilimdan iiretilir. Par¢acigin pozisyonlar1 agirliklar
gosterdiginden, toplamlar1 1 olacak sekilde asagidaki formiil ile diizeltilir.

P .. ;i=12,..,ps 4.3)

Yo xg
Pargacik sayis1 ps olarak tanimlanmuistir.

Adim 2. Uygunluk degerleri hesaplanir. Uygunluk fonksiyonu (4.2)’de formiilii
verilen amag fonksiyonu yani Sharpe oranidir.

Adim 3. pbest ve gbest giincellenir. Eger gbest'in uyguluk degeri belirli bir (g)
degerinin altindaysa ya da maksimum iterasyon sayisina ulasilmis ise islemler
durdurulur. Aksi halde Adim 4'e gegilir.

Adim 4. Pozisyonlarin hiz degerleri, pozisyonlar giincellenir, (4.2) formiili ile
diizeltme islemi uygulanir ve Adim 2'ye geri doniiliir. Giincelleme de standart PSO
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yonteminde (3.1) ve (3.2) formiilleri kullanilir. GYPSO yoénteminde ise (3.1), (3.2),
(3.3) ve (3.4) formiilleri kullanilir.

5. IMKB-30 Hisse senetleri ile Portfoy Optimizasyonu Uygulamasi
Uygulama i¢in IMKB 30 indeksinde islem géren 30 adet hisse senedinin 04.03.2011
ile 22.02.2013 tarihleri arasinda giinliik getiri oranlar1 kullanilmigtir. Uygulamada
kullanilan hisse senetlerinin listesi asagida verilmistir.

Tablo 1. IMKB-30 Hisse Senetleri

Sira Hisse Senetleri Adi Kod Sira Hisse Senetleri Kod
1 AKBANK AKBNK | 16 KOZA MADENCILIK KOZAA
2 ARCELIK ARCLK 17 KOZA ALTIN KOZAL
3 ASELSAN ASELS 18 KARDEMIR D KRDMD
4 ASYA KATILIM B. ASYAB 19 MIGROS MGROS
5 BIM MAGAZALARI BIMAS 20 PETKIM PETKM
6 DOGAN HOLDING DOHOL | 21 SABANCI HOLDING SAHOL
7 EMLAK KONUT GMYO | EKGYO | 22 SISE CAM SISE
8 ENKA INSAAT ENKAI 23 TURKCELL TCELL
9 EREGLI DEMIR CELIiK EREGL 24 TURK HAVA YOLLAR THYAO
10 GARANTI B. GARAN | 25 TOFAS TOASO
11 HALK B. HALKB | 26 TURK TELEKOM TTKOM
12 [HLAS HOLDING THLAS 27 TURK TRAKTOR TTRAK
13 IPEK DOGAL ENERJI IPEKE 28 TUPRAS TUPRS
14 IS BANKASI ISCTR 29 VAKIFBANK VAKBN
15 KOC HOLDING KCHOL 30 YAPI KREDI B. YKBNK

30 adet hisse senedinin belirtilen tarihler arasindaki gilinliikk getiri oranlari
kullanilarak, Matlab programinda yazilan kodlar ile PSO, GYPSO ve karesel
programlama optimizasyon yontemleriyle optimum portfoyler elde edilmistir.

fIk olarak Ortalama-varyans modeli, karesel programlama yontemi ile Matlab
programinda ¢ozliimlenmistir. Farkli getiri miktarlar1 i¢in elde edilen optimum
portfoylerin icinden, en yiiksek Sharpe oranina sahip olan portféye ait hisse senetleri
ve bu hisse senetlerinin portfoy i¢indeki agirliklar: Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Ortalama-Varyans Modeline Gore Olusturulan Optimum Portfoy

Hisse Senetleri Portfoydeki Agirhigi (w;)

ARCLK 0,07158

BIMAS 0,21399

IPEKE 0,05137
KOZAL 0,23963
KRDMD 0,26367
THYAO 0,00477

TTRAK 0,15500
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Ortalama varyans modeline gore, lizerinde islem yapilan 30 adet hisse senedinden
sadece 7 tanesi ile optimum portfoy elde edilmistir. Bu hisse senetlerinden
portfoydeki agirligr en yiiksek olan %26,367 ile KRDMD hisse senedi, en diisiik
olan %0,477 ile THY AO hisse senedi olmaktadir.

Ikinci olarak klasik PSO yéntemi ile 30 adet hisse senedi Matlab programinda
¢Oziimlenmistir. PSO’da uygunluk fonksiyonu olarak Sharpe orani belirlenmistir.
Hesaplamalar sonucunda en yiikksek Sharpe oranina sahip baska bir ifadeyle en
yiiksek performansa sahip portfoyiin igerdigi hisse senetleri ve portfoy igindeki
agirliklart su sekildedir:

Tablo 3. PSO Yontemi ile Elde Edilen Optimum Portfoy

Hisse Senetleri Portfoydeki Agirhg (w;)
ARCLK 0,04075
BIMAS 0,28875
IPEKE 0,02811
KOZAL 0,23774
KRDMD 0,27648
TTRAK 0,12817

Isleme giren 30 adet hisse senedinden sadece 6 tanesi secilerek optimum portfoy
elde edilmigtir. Olusturulan portfdyde %28,875 ile en yiiksek agirliga sahip hisse
senedi BIMAS olup, portfoy iginde en diisiik agirliga sahip hisse senedi %2,811 ile
IPEKE olmustur.

Son olarak GYPSO yontemi ile hisse senetleri Matlab programinda isleme
almmugtir. Kullanilan ydntemde uygunluk fonksiyonu Sharpe orani olarak
hesaplama yapilmistir. Yapilan uygulama sonucunda Tablo 4’te verilen hisse
senetlerinden optimum portfoy olusturulmustur.

Tablo 4. GYPSO ile Olusturulan Optimum Portfoy

Hisse Senetleri Portfoydeki Agirhg (w;)
ARCLK 0,03896
BIMAS 0,28989
IPEKE 0,02836
KOZAL 0,23793
KRDMD 0,27767
TTRAK 0,12718

GYPSO yontemi uygulanarak elde edilen bu portfoyde 6 adet hisse senedi
bulunmaktadir. Portféy icinde en yiiksek agirliga sahip hisse senedi %28,989 ile
BIMAS olurken, en diisiik agirliga sahip hisse senedi %2,836 oram ile IPEKE
olmustur.

Ortalama varyans modeline gore, Matlab programinda 1000 iterasyon sonucunda
elde edilen Tablo 5’te gosterilen, en yiiksek (en iyi) Sharpe orani 0,1243 sahip
portfoyiin riski 1,2627, beklenen getirisi 0,1570 olarak hesaplanmigtir. Olusturulan
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bu portfoyde farkli agirliklara sahip 7 adet hisse senedi bulunmaktadir. Bu hisse
senetleri ARCLK, BIMAS, IPEKE, KOZAL, KRDMD, THYAO, TTRAK’dr.
Yatirimer bu hisse senetlerinden olusan portfoyii tercih etmesi durumunda,
1,2627°1ik bir riske karsilik 0,1570’lik bir getiriye sahip olacaktir.

Ikinci olarak PSO ydntemi Matlab prograninda, 1000 iterasyon uygulandiktan sonra
Tablo 5’teki sonuglar elde edilmistir. En iyi performans &lgiisiine sahip porfoyiin
Sharpe orani 0,1254’tiir. Bu portfoy Tablo 3’te gosterilen 6 adet hisse senedinden
olusmaktadir. Tablo 3’te de belirtildigi iizere her bir hisse senedinin portfdy i¢inde
agirhgr farklidir. Yatirimer bu portfoye yatirim yaptiginda, 1,2404 riske karsilik
0,1556’1ik bir getiri saglayabilir.

Son olarak GYPSO yontemi Matlab programinda, 1000 iterasyon ile islem
yapildiktan sonra en iyi performans dl¢iisiine sahip portfoy Tablo 4’te verilmistir. En
iyi performans oOlgiisii 0,1254 olan portfoyii olusturan hisse senetleri Tablo 4’te
verilmistir. Yatirime1 bu portfoyii olusturan hisse senetlerine karsilik gelen agirliklar
kadar yatirim yaptig1 takdirde, 1,2406 riske karsilik 0,1555 getiri elde edebilir.

Tablo 5. 3 Farkh Yonteme Gore Elde Edilen Optimum Portfoyler

Yontemler Ortalama Varyans PSO GYPSO

Sharpe Oram 0,1243 0,1254 0,1254

Getiri (%) 0,1570 0,1556 0,1555

Risk 1,2627 1,2404 1,2406
6. Sonuc¢

Gliniimiiz ekonomik sartlar1 g6z 6niinde bulunduruldugunda, her yatirimci kendi
menfaatince kar saglayacak bir yatirim aracini tercih etmektedir. Gerek diinyada gerek
iilkemizde cesitli piyasalar, yatirrm yapacak insanlara bir ¢ok segenek sunmaktadir.
Cesitli yontemler kullanilarak yapilan ¢aligmalar sonucunda yatirimeiya sunulabilecek
optimum portfoyler olusturulmustur. Bu portfoy cesitleri hisse senedi gesitliliklerine
gore ve portfoy icinde agirliklarma gore farkliliklar géstermektedir. Olusturulan bu
portfoylerde en iyi performans Olgiisiine sahip portfdy optimum portfdy olarak
alinmaktadir. Bu calismada uygulanan 3 farkli yontemden elde edilen portfoylerin
performans oOlgiileri, igerdikleri risk oranlar1 ve yatirimeiya saglayacaklar getirililer
birbirinden farklidir. Ortalama varyans modelinin ¢dziimlenmesiyle elde edilen
portféy 7 adet hisse senedi icermektedir. Diger uygulanan yontemlerden elde edilen
portfoyler ise 6 adet birbirleriyle ayni hisse senetlerinden olusup, portfoy icinde farkl
agirlik oranlarina sahiptir. En iyi Sharpe oranina sahip portfoy hem PSO yonteminden
hem de GYPSO yonteminden elde edilmistir. Her iki portfoyde ayni performans
oranina sahip olmasina ragmen PSO y6ntemi GYPSO yonteminden daha diisiik riske
ve daha yiiksek getiriye sahip portfoyii olusturmustur. Bu durum yatirimei tarafindan
degerlendirildiginde, ayn1 performansa sahip iki portféyden yiiksek getiri saglayan
portféy hi¢ siiphesiz yatirimer tarafindan tercih edilebilmektedir. Ortalama varyans
modeli, PSO ve GYPSO yodntemlerinden daha diisiik Sharpe oranina sahip olmasina
ragmen diger yontemlerden farkli olarak daha yiiksek riske karsilik daha yiiksek
getiriye sahiptir. Riski seven yatirimer igin olusturulan bu portfoy, getiri hedefini
yiiksek hedefleyen yatirimci i¢in optimum portfoydiir. Yapilan analizler sonucunda
cok yiiksek riske karsilik ¢ok yiiksek getiriler ve ¢ok diisiik risklere karsilik ¢cok diisiik
getiriler meydana gelmistir.
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Degerlendirme olgiitii olarak kullanilan Sharpe orani yatirimciya portfoy se¢imi
acisindan kolaylik saglamakta olup giivenilir bir portfoy olugturmaktadir.

Yatirnmeimnin gergek hayatta, uygulama sonucunda 3 farkli yonteme gore elde edilen
optimum portfdylere yatirim yaptig1 varsayilsin. Bu yatirimin bir islem giinii sonrasi
olan 25.02.2013 giinii sonunda (Giin sonu kapanis fiyati itibariyle) yatirimciya
sagladigr getiriler, 3 farkli portfdy icin su sekildedir; ortalama varyans modelinden
elde edilen optimum portfdy icin getiri orant % 0,5613, PSO ve GYPSO
yontemlerinden elde edilen portfoylerin sirasiyla % 0,5719 ve % 0,5713 oranlarinda
getiri sagladiklar1 hesaplanmistir. Portfoylerin gergeklesen getirileri, beklenen
getirilerden daha fazla olduguna dikkat edilmelidir. Calisma, gercek hayata
uygulandiginda yatirnmeiya ¢esitli risk oranlarina karsilik farkli portfoyler
sunmaktadir. Yatirimci sunulan portfoyler arasindan menfaatleri dogrultusunda
kendisine en uygun portfoyii se¢cme imkanina sahip olabilmektedir.
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