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Gegmiste, yatirimcilar portfdylerini  geleneksel portféy teorisi
yaklasimina gore olustururken, giiniimiizde, modern portfoy teorisi
yaklasimi daha yaygin tercih edilmektedir. Modern portfdy teorisinin
temelleri, Harry Markowitz tarafindan gelistirilen ortalama varyans
modeli ile atilmistir. Fazla sayida menkul kiymetten olusan bir
portféytin islem maliyeti artacak ve kontrolii zorlasacaktir. Bu nedenle,
ortalama-varyans modeline portféydeki menkul kiymet sayist kisiti
eklenmelidir. Eleman sayisit kisitli portféy optimizasyonu problemi
NP-Zor smnifindadir. Bu smniftaki problemlerin, kesin ¢6ziim lireten
algoritmalar ile kabul edilebilir zaman diliminde ¢éziimii zor
oldugundan sezgisel yéntemlere genellikle basvurulmaktadir. Bu
calismada, portféy optimizasyonu problemi ¢oziimii icin bir parcactk
siirti optimizasyonu algoritmast uyarlanarak ve Borsa Istanbul
endeksine uygulanmistir. Elde edilen deneysel bulgular géstermektedir
ki, kisitsiz etkin sinira yaklasabilmek icin diisiik risk seviyelerinde daha
fazla hisseye yatirim yapilmasi gerekirken, risk seviyesi arttikca elde
tutulmasi gereken hisse senedi sayist azalmaktadir.

Anahtar kelimeler: Portfdy optimizasyonu, Ortalama-varyans
modeli, Sezgisel metotlar, Parcacik siirii optimizasyonu.

Abstract

While investors used to create their portfolios according to traditional
portfolio theory in the past, today modern portfolio approach is widely
preferred. The basis of the modern portfolio theory was suggested by
Harry Markowitz with the mean variance model. A greater number of
securities in a portfolio is difficult to manage and has an increased
transaction cost. Therefore, the number of securities in the portfolio
should be restricted. The problem of portfolio optimization with
cardinality constraints is NP-Hard. Meta-heuristic methods are
generally preferred to solve since problems in this class are difficult to
be solved with exact solution algorithms within acceptable times. In this
study, a particle swarm optimization algorithm has been adapted to
solve the portfolio optimization problem and applied to Istanbul Stock
Exchange. The experiments show that while in low risk levels it is
required to invest into more number of assets in order to converge
unconstrained efficient frontier, as risk level increases the number of
assets to be held is decreased.

Keywords: Portfolio optimization, Mean-variance model, Heuristic
methods, Particle swarm optimization

1 Giris

21. Yizyilin ilk donemlerinin yasandigl giiniimiizde, 6zellikle
bilisim alanindaki gelismelerin etkisi ile yasam ve bilimin pek
¢ok alanindaki kisi ve kurumlarin anlayis bigimleri hizla
degismektedir. Bu gelismelerden en hizl etkilenen alanlardan
bir tanesi de finanstir. Finans piyasalar1 ozellikle gelismis
tilkelerde 2. Diinya savasi sonrasi hizli bir ilerleme kaydetmistir
[1]. Ulkemizde 1986 yilinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
(IMKB) simdiki adu ile Borsa Istanbul (BIST) kurulmustur [2].

Portfoy, en az iki menkul kiymetten olusan ve yatirimcinin
katlandig1 riske gore en yiiksek getiriyi elde etmek icin
olusturulan menkul kiymetler kiimesidir [3]. Bireysel ve
kurumsal yatirimcilarin portféyden bekledikleri en 6nemli
amag katlandiklari riske gore en yiiksek getiriyi elde etmektir.

Portfdoy yonetiminde iki temel yaklasim vardir. Bunlar;
geleneksel portfoy teorisi yaklasimi ve modern portfoy teorisi
yaklasimidir. Geleneksel portfdy teorisi yaklasimi temel olarak
basit cesitlendirme esasina dayanmaktadir. fkinci yaklagim,
Harry M. Markowitz [4] tarafindan énciliigii yapilan, modern
portfdy teorisi yaklagimidir. Markowitz, 1952 yilinda ilk defa
portfoyii olusturan menkul kiymetler arasindaki matematiksel
iliskiyi analiz etmistir [4]. Markowitz ¢alismasinda, sadece

portfoy icindeki menkul kiymet gesitliliginin arttirarak riskin
azaltilamayacagini gostermistir.

Yatirim olanaklarinin genislemesi ile birlikte portfoye dahil
edilebilecek menkul kiymet sayisi olduk¢a artmistir. Bu
durumda, yatirimci, menkul kiymet olanaklar1 kiimesinden
biitlin menkul kiymetlere yatirnm yapmak istese de, islem
maliyetleri olduk¢a artacak ve portfoylin yonetilebilirligi
zorlasacaktir. Belirtilen bu dezavantajlardan kurtulmanin en
temel yolu portféye dahil edilecek menkul kiymet sayisini
sinirlandirmaktir. Bu sartlar altinda, Harry M. Markowitz [4]
tarafindan gelistirilen ortalama varyans modeline portfoyde
yer alacak menkul kiymet sayisi kisiti eklenmelidir. Yeni
olusturulan problemin literatiirdeki adi elaman sayisi kisith
portfdy optimizasyonu problemidir.

Eleman sayis1 kisith portféy optimizasyonu problemi bir
kombinatorik optimizasyon problemidir ve literatiirde NP-Zor
sinifina girmektedir. Bu problem modelleri standart kuadratik
programlama ile ¢dziilebilir iken, giliniimiizde problem
boyutlarinin bliylimesi standart programlarin ¢dziim igin
yetersiz kalmasina sebep olmustur. Bu nedenle, problemin
¢6zimi icin slirii tabanl bir meta-sezgisel olan pargacik stirii
optimizasyonu (PSO) teknigi uyarlanmis ve Borsa Istanbul
endekslerine uygulanmistir.
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Kalayci et al. [5] ortalama-varyans modelli portfoy
optimizasyonu icin uygulanan evrimsel algoritmalari siniflayan
bir inceleme c¢alismasi yapmislardir. Literatiirde, Genetik
Algoritmalar (GA) tekniginden sonra portféy optimizasyonu
problemi icin en ¢ok kullanilan tekniklerden birisi PSO
metodudur. Bu teknik, ilk defa Cura [6] tarafindan portfoy
optimizasyonu problemine uygulanarak Genetik Algoritma,
Benzetilmis Tavlama ve Yasakli Arama teknikleri [7] ile
karsilastirllmistir. Elde edilen bulgularda, hicbir teknik
digerlerinden tam anlamiyla daha iyi performans veremezken
PSO’nun, diistik riskli yatirimlar talep eden portféylerde daha
basarili oldugu goézlemlenmistir. Zhu et al. [8] de gelistirdikleri
PSO teknigini GA ile karsilastirmislar ve daha iyi sonuclar elde
etmislerdir. Ancak, PSO performansinin gelistirilmesi icin
melez tekniklerin gelistirilmesini 6nermislerdir. Sun et al. [9]
kesikli yapida bir parcacik siiriisii optimizasyonu (KPSO)
metodu gelistirerek siirekli PSO, GA, klasik optimizasyon
¢oziiciileri olan LOQO ve CPLEX ile karsilastirmislardir. Etkin
sinir, uygunluk degerleri, yakinsama oranlar1 ve hesaplama
zamanlar1 géz 6niline alinarak yapilan bu karsilastirmaya gore
KPSO daha iyi performans gostermistir. Golmakani and Fazel
[10] de onerdikleri PSO algoritmasi ile GA algoritmasini
karsilastirmislar ve daha iyi sonug elde etmislerdir. Deng et al.
[11] PSO teknigini gelistirerek oOnerdikleri algoritma ile
literatiirdeki PSO tekniklerinden daha iyi sonuclar elde
etmislerdir. PSO teknigi, Corazza et al. [12] tarafindan bir
penalti  fonksiyonu eklenerek algoritma performansi
gelistirilmistir.

2 Optimal portféy yonetimi

Modern portfoy teorisi yaklasiminda H. Markowitz, portfoyii
olusturan finansal varliklarin getirileri arasindaki iliskileri
inceleyerek tam pozitif iliski icinde olmayan varlklarin
portfoye dahil edilmesinin hedeflenen getirinin risk azaltilarak
elde edilebilecegini gostermistir [13].

Modern portfdy teorisinin varsayimlari asagida 6zetlenmistir
[31;
e Yatirimcilarin amaci fayda fonksiyonunu maksimize
etmektir,

e Yatirnmcilar portfdylerini hedefledikleri getiri ve
katlanacaklar1 risk olgularina gore olustururlar.
Getiri, portfoydeki varlilarin ortalama getirilerinin bir
fonksiyonudur. Risk ise, portfoyiin varyansidir,

e Yatirnmcilar, aym risk diizeyindeki portféylerden
getirisi en yiiksek olani ya da ayni getiriyi en az risk
ile veren portfoyii tercih ederler,

e  Yatirimcilar portféye alacaklari menkul kiymetler ve
pazar hakkindaki bilgilere maliyetsiz
ulasabilmektedirler,

e Tim yatirimcilar, portfdylerine alacaklar1 her bir
menkul kiymetin ayni verisine sahiptirler.

Bu varsayimlar altinda, bir portféy ayni risk diizeyinde diger
portfoylerden daha yliksek beklenen getiri, ya da ayni beklenen
getiri diizeyindeki diger portfdylerden daha disiik risk
sunuyorsa séz konusu portfoy etkin olarak kabul edilir [14].
Ortalama varyans modeli kullanilarak yapilan bir
cesitlendirmede portfoy getirisinden 06diin vermeksizin
portfoye kendi aralarinda zit yonli hareket eden varliklar
alarak portfdy riski minimize edilebilmektedir [15].

Portfoy secimi problemi matematiksel ifadeyle, ikinci
dereceden amag fonksiyonu ve lineer kisitlarla gercek degerli
degiskenlerin optimizasyonu problemidir. Bu nedenle, portfoy
secimi iki cakisan hedefin ¢ok amagh bir optimizasyon
gorevidir: getiri maksimizasyonu ve risk minimizasyonu. Bu iki
amag¢ ayni anda basarilamayacag i¢in bu problem pareto
optimal ¢ozlimlerin kiimesi olarak tanimlanan etkin sinir
belirlemek olarak karsimiza ¢ikar. Bir portfdy, eger verilen bir
risk i¢in yatirim agirliklarini ayarlayarak daha biiytik bir getiri
saglayamiyorsa, o portfoy etkin simirdadir. O portfoy aym
zamanda beklenen getirinin degeri i¢in riski minimize edendir
de denebilir.

Portfdy optimizasyonu problemi en basit sekliyle standart
sayisal teknikler ile kolayca ¢oziilebilen bir problemdir. Ancak,
¢esitlendirmenin avantajlarindan yararlanmak ve toplam riski
azaltmak icin fazla sayida varliklara kii¢iik miktarlarda yatirim
yapma stratejisi, portfoy olusturmakta bir takim zorluklar
getirmektedir. Bu tip yatirim stratejisi, yliksek islem maliyetleri
ve fazla sayida varlig1 yonetmenin zorlugundan dolay: pratikte
¢ok zordur. Bu zorlugu asmak i¢in sermayenin varliklara
dagitilmas iizerine bir¢ok kisit getirilebilir. Portféydeki varlik
sayisini sinirlanabilir ya da her varliga yatirilan sermayenin
oranlarina alt ve iist limitler koyulabilir. Bu kisitlar, problemin
standart optimizasyon teknikleriyle ¢ozlilmesini
zorlastirmakta ve nitekim, problemi NP-Zor haline
getirmektedir.

Ortalama varyans modeli [4],[16] kullanilarak elde edilen
portfoy optimizasyonu probleminin matematiksel
formiilasyonu asagidaki dogrusal olmayan programlama
modelinde (DOPM) verilmistir:

2.1 Parametreler

N :  Uygun varliklarin sayisi,

Ui : . varligin beklenen getirisi,

o;j : L.vej. varliklarin arasindaki kovaryans degeri
R* : Istenen diizeydeki beklenen getiri,

2.2 Karar degiskenleri

w; ¢ i.varligin orani.

2.3  Amac fonksiyonu

N N
minZZwiwj a;j (1)

i=1j=1
2.4 Kisitlar

N

Zwiui = R* (2)

i=1
N
Z wi =1 (3)
i=1

0<w;<1, i =1,..,N (4)

Denklem (1), portféydeki toplam riski minimize ederken,
denklem (2) ise portfoylin R* beklenen getirisini saglamasini
garanti eder. Denklem (3) ise portfdyde kullanilan varliklarin
oranlarinin toplaminin 1 olmasi kisitin1 ifade eder. Bu
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formiilasyon ile herhangi bir veri seti icin optimal ¢6ziimiin
hesaplanmas1 pratikte mimkiin olabilmektedir. Bu modeli
cozerek, 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 smnir1 bir A
agirliklandirma parametresi ile takip etmek mimkindir [7].
Denklem (5)'teki A parametresi 0 oldugunda, riske
bakilmaksizin beklenen getiri maksimum olmakta ve optimal
¢6ziim en yliksek getiri veren bir adet varliktan olugmaktadir. A
parametresi 1 oldugunda ise, beklenen getiriye bakilmaksizin
risk minimum olmakta ve optimal ¢6ziim birden fazla varliktan
olusabilmektedir. A parametresinin 0 < A < 1 degerleri igin,
A =0ve A =1 smir degerleri arasinda getiri ile risk arasinda
odiinleserek etkin sinir tizerindeki noktalar1 olusturur:

2.5 Amacg fonksiyonu

wiw;j O'ij:| -(1-2 [ZN: Wiui] (5)

i=1

min A

N N
im1

i

j=1

2.6 Kisitlar
N
Z wi=1 (6)

(7)

Denklem (5-7) ile verilen formiilasyona portfoye girmesi
istenilen varlik sayisi kisiti ile bir hissenin almasi gereken
minimum ve maksimum agirlik kisitlar1 eklendiginde eleman
sayisi kisith portfdy optimizasyonu problemi elde edilmektedir.
Eklenen kisitlar ve karar degiskeni asagidaki karma tamsayili
dogrusal olmayan programlama modeline (KTDOPM) iliskin
formiilasyonla gosterilmistir:

2.7 Modele eklenen parametreler

K :  Portfdéydeki istenen varlik sayisi,
& 1 i.varligin portféydeki minimum agirhigi,
6; ¢ i.varligin portféydeki maksimum agirhgi,

2.8 Modele eklenen karar degiskeni
7 = {1 Eger i. varlik portfoyde ise
: 0 Aksi halde

2.9 Amag fonksiyonu

N N N
min A Z ww; o —(1—=2) [Z wiui] (8)
i=1 j=1 i=1
2.10 Kisitlar
N
Z wi=1 9)
i=1
N
Z =K (10)
i=1
&z, <w; <6z, i =1,... ,N ; (11
z € (0,1) i=1.,N (12)

0<w; <1, i=1..,N (13)
0<g<§<1, i=1.,6N (14)

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

3 Parcacik siirii optimizasyonu

Bu calismada ele alinacak olan eleman sayisi kisith portfoy
optimizasyonu probleminin NP-Zor oldugunu ispatlanmistir
[171,[19]. NP-Zor bir problemin boyutu arttik¢a kesin ¢éziim
veren matematiksel programlama teknikleri ile optimal
¢oziimler elde etmek miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle
calismada, hizli bir sekilde optimale yakin ¢6ziim elde etmek
amaciyla PSO teknigi uygulanmistir.

flk defa Kennedy and Eberhart [20] tarafindan ortaya atilan
PSO teknigi, stirti halinde hareket eden kus ve baliklarin yiyecek
bulmak icin birbirleri arasindaki bilgi paylasimini modelleyen,
stirii zekas1 konseptini temel alan bir metasezgiseldir. Bilim
insanlar1 kuslarin ve baliklarin yiyecege ulasmak igin
gosterdikleri sosyal davranislar1 gozlemlemis ve simiile
etmislerdir. Bilim insanlarinin bulgularina gore, yiyecek
ararken her parcacik hem kendi tecriibesine, hem de siiriideki
diger parcaciklarin tecriibelerini degerlendirerek konumunu
ve hizin1 ayarlar. PSO tekniginde, bir parcacik olarak
adlandirlan her kus ya da her balik, ¢ok boyutlu ¢dziim
uzayinda bir pozisyondan bagka bir pozisyona bir hizla hareket
ederek optimal ¢6zlime yakinsamaya ¢alisir. C6ziim uzayidaki
pozisyonu iizerinde ¢alisilan problemin bir ¢6ziimiine karsilik
gelir. PSO terminolojisinde, her iterasyondaki uygun ¢oéztimler
topluluguna siirii adi verilir. PSO ise parc¢aciklarin her
iterasyonda hesaplanan bir hiz ile pozisyonunu belirledigi
popiilasyon temelli bir arama prosediiridiir. Bu sebepten
dolayi, hiz, optimal wuzakliga ulasmak igin pozisyonu
ayarlamada o6nemli bir rol oynar. PSO algoritmasinda
popiilasyon filtrelenerek evrimlesmek yerine korunarakilerler.
Genel olarak, her parcacigin davranisi grup hafizasi ile bireysel
hafizanin  bir uzlasmaya varmasidir denebilir. PSO
algoritmasinin en temel adimlari Sekil 1’de verilmistir.

Adim Aciklama

1 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 hizini giincelle.
Her bireyin pozisyonunu giincelle.
Durdurma 6lgiitli saglanmadiysa adim 2’ye git.
Algoritmay1 bitir ve sonuglar raporla.

ONOoOUT A WN

Sekil 1: PSO algoritmasinin temel adimlari.

Bu ¢alismada uyarlanan PSO algoritmasi [11] ¢alismasindan
esinlenerek hazirlanmistir. Bu algoritma da diger algoritmalar
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gibi ortak prosediirleri kullanmaktadir. Gelistirilen PSO
algoritmasi Sekil 2’de verilmistir.

Denklem (10) ve (11)’de verilen eleman sayis1 kisit1 ve yatirim
yapilabilecek alt ve st sinir kisity, saglanabilmesi i¢in kisitlama
prosediiriine  ihtiya¢  duyulmaktadir. Gelistirilen PSO
algoritmasinda kisitlama prosediirii i¢in [7] tarafindan énerilen
Tamir prosediirii kullanilmigtir.

PSO algoritmasin ilk asamasinda rasgele bir popiilasyon
olugturulur (Sekil 2, Adim 18-20). Olusturulan popiilasyondaki
her par¢acigin yeni konumlari, global en iyi (GBEST) ve bireysel
en iyi (PBEST) ¢oziimler dikkate alinarak belirlenir (Sekil 2,
Adim 25-29). Yeni konumdaki ¢6ziim Tamir Prosediirii
kullanilarak uygun hale getirilir (Sekil 2, Adim 30) ve uygunluk
degeri hesaplanir (Sekil 2, Adim 31). Eger yeni ¢6ziimiin
uygunluk degeri o parcacigin en iyi ¢oziimiinden daha iyi ise
bireysel en iyi giincellenir (Sekil 2, Adim 32,33). Eger yeni
popiilasyondaki en iyi ¢6ziimiin uygunluk degeri global en iyi
den daha iyi ise global en iyi ¢6ziim giincellenir
(Sekil 2, Adim 34,35). Maksimum iterasyon sayisina
ulasilincaya kadar bu dongii tekrarlanir.

4 Deneysel sonuclar

Gelistirilen POS algoritmasi, BIST 30 ve BIST 100 endekslerine
ait verilere uygulanmis ve bulgular sunulmustur. Borsa
istanbul (BIST)’e ait veriler 23.05.2013 ve 18.04.2016 tarih
arahigindaki hisse senedi giinliik kapanis fiyatlaridir. BIST30
endeksi 30 ve BIST100 endeksi 99 adet hisseden olusmaktadir.
BIST100 endeksinde yer alan Carrefoursa hissesinde A ve B
grubu paylarinin birlesmesi nedeniyle 07.08.2015 tarihinde
kod degisikligi yapilmis ve serbest marj ile islem gérmeye
baslamistir. CARFA ve CARFB islem kodlar1 sistemden
kaldirilmis, yeni islem kodu CRFSA.E ile borsa endeksinde yer
almistir [21]. Bu durumda, Carrefoursa hissesi portfoy
kiimesine dahil edilecek olsa veri derinligi acisindan sadece bir
yillik veri olacagindan dolay! ¢alismada bu hisse BIST100
endeksi disinda tutulmustur. Her bir endeks veri seti lizerinde
elde edilen sonuglar farkl K degerleri i¢in tablolarda sunulmus
ve elde edilen etkin sinirlar ise sekiller lizerinde gosterilmistir.
K portfoyde bulunan hisse sayisini ifade etmektedir.

Girdi: Veri (R;, VC;;) ve parametreler (R;, VC;j, K, &, E, ps, "™, c"S, ¢, ¢S, [, i, IWiages, IT)

/*Rasgele bir baglangi¢ popiilasyonu olugtur*/
/*Popiilasyondaki pargaciklarin pozisyonlarini kaydet*/
/*Popiilasyondaki pargaciklarin arasindaki en iyi pozisyonu kaydet*/

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

1: Algoritma: Parcacik Siirii Optimizasyonu

2:

3: Cikti: H

4: S: Indeksteki varliklar kiimesi

5: N: Indeksteki toplam varlik sayisi

6: ps: Popiilasyon biiyiikliigi

7: W: Portfoyiin agirliklart kiimesi

8: POP: Popiilasyon matrisi

9: VEL: Pargacik hizlar1 matrisi

10:  E:tanmimlanan A sayist

11:  IT: iterasyon sayisi

12:  H: Pareto optimal ¢dziimler

13: Basla

14: H=¢

15: e=1

16:  Tekrar Et

17: A=(e—-1D/(E-1

18: W,=e+r(l-—c¢), i=1,..,ps VW, € POP
19: W'®? « Tamir(N,K,S,W;) i=1,..,ps VW, € POP
20: POP = (W, .., WP ..., W,s?

21: PBEST « POP

22: PBEST « POPep iy

23: iterasyon =1

24: Tekrar Et

25: ¢y = (cMn — caks)iterasyon/IT + chaks
26: ¢y = (ks — crim)iterasyon/IT + ctm
27: Witerasyon = (Wmaks = Wimin)UT — iterasyon) /IT + IWyaxs
28: VELyj = VELgjIWiterasyon + ¢17(PBESTs; — POPg;) + c,v(GBEST,; — POPy)),
29: POPs; = POPsj + VEL;; s=1,..,ps j=1,..,N
30: POP; « Tamir(N,K,S,POPF;)

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

32: Eger f; < fpggsrt, ise

33: PBEST « POP,

34: Eger frop,, 1, < foEst ise

35: GBEST = fpopey 4

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 2: PSO algoritmasi.
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Literatiirde [6] ve [22] gibi c¢alismalarda yaygin olarak
kullanilan, algoritmalarin olusturdugu etkin sinir ile standart
kisitsiz etkin siir arasindaki hatalar1 hesaplamak igin ti¢ farkli
performans Olgiiti bu calismada da kullanilmistir. Ortalama
Oklid Uzakligi (OOU), Getirinin Varyans Hatasi (GVH) ve
Ortalama Getiri Hatasim1 (OGH) formiilasyonlari sirasi ile
denklem (16), denklem (17) ve denklem (18)’de verilmistir.

Wi, v 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. (visj,rij ) ise standart etkin
sinir lizerindeki noktalardan, algoritmalar tarafindan cizilen
etkin simir Uzerindeki noktalara (v-h, rjh) en yakin olanlarini
temsil etmektedir;

;= argmin (\/(Uf - vjh)z — (- rj")z> j=1..,E (15)
i=1,..,2000

Ortalama Oklid Uzaklik

- <Z\/(”1 o) = (v - r;h)z) % (16)

E
P _ s h h 1
Getirinin Varyans Hatas1 = 100 |v;, — v |/vj *F (17)
=1

E
1
Ortalama Getiri Hatas1 = <Z 100 |rij - rjh|/rjh> ‘T (18)
=1

Sekiller tiizerindeki kesiksiz diiz ¢izgi etkin sinir grafigini
gostermektedir. Etkin sinir iizerindeki yada etkin sinira en
yakin uzakliktaki en iyi portféyler optimal portfoy olarak
degerlendirilmektedir. Calismada, portféyde yer alan hisse
senedi sayisimin (5), (10) ve (20) olmasi durumlari
incelenmistir.

PSO testlerinde kullanilan parametreler ve degerleri asagida
verilmistir.

ps =100, ™" =0.5,c"%* = 2.5, cP" = 0.5, c*%* = 2.5,
Winax = 0.9, Wy, =04,  IT =1000,E = 51
£=001,6=1

BIST 30 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuclar
Tablo 1'de ve farkl K degerleri icin PSO ile elde edilen etkin
sinirlar ise Sekil 3’te verilmistir.

Tablo 1: BIST30 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuglar.

K o0u GVH OGH

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

Tablo 1 incelendiginde, risk diizeyleri biitiin olarak ele
alindiginda portféydeki elaman sayisinin 5 olmasi diger
durumlara gore daha iyi sonuglar sunmaktadir.

Sekil 3’te goriildiigii gibi BIST30 endeksi icin minimum risk
diizeyinde portfoydeki hisse senedinin 10 olmasi en optimal
sonuctur. Ayrica, orta seviye risk dizeylerine kadar bu say1
korunmustur. Yiiksek risk seviyeleri i¢in portféydeki optimal
hisse senedi sayisinin 5 olmasi gerektigi gozlemlenmistir.

Hicbir risk diizeyinde portfoyde 20 adet hisse bulundurulmasi
onerilmemektedir.

ot

Sekil 3: BIST30 veri seti tizerinde farkh K degerleri igin PSO ile
elde edilen etkin smuirlar.

BIST 100 veri seti iizerinde PSO ile elde edilen sonuglar
Tablo 2’'de ve farkli K degerleri icin PSO ile elde edilen etkin
sinirlar ise Sekil 4’te verilmistir.

Tablo 2: BIST100 veri seti {izerinde PSO ile elde edilen

sonuglar.
K 00U GVH OGH
5 0.0000 42769 0.1956
10 0.0000 5.5043 0.8489
20 0.0001 37.6114 0.9373

Tablo 2 incelendiginde, tiim risk diizeyleri biitiin olarak
degerlendirildiginde portfoydeki elaman sayisinin 10 olmasi
diger durumlara gore daha iyi sonuclar sunmaktadir.

0%

Getiri

Sekil 4: BIST100 veri seti {izerinde farkli K degerleri icin PSO
ile elde edilen etkin sinirlar.

Sekil 4'te goriildiigii gibi BIST100 endeksi icin minimum risk
diizeyinde portfoydeki hisse senedi sayisinin 20 olmasi kisitsiz
etkin siira daha yakin sonuglar vermistir. Orta seviye risk
degerlerinde ise portfdydeki optimal hisse senedi sayisinin 10
olmasi gerektigi bulunmustur. Yiiksek risk diizeyi icin
portféyde 5 adet hisse senedi bulundurulmasi optimal sonuglar
vermektedir.

5 Sonug

Sermaye varliklarin en iyi degerlendirme yontemlerinden bir
tanesi finans alaninin bir alt dali olan portfdy yonetimidir.
Portfdy yoneticisinin en temel amaci portfdydeki varlik
kiimesini daha degerli hale getirmektir. Portfoyiin en iyi sekilde
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olusturulup degerlendirmesi gegmiste oldugu gibi gliniimiizde
de finans alanindaki 6nemli konulardan bir tanesidir.

PO problemi devaml diizlemde ve reel kodlama gerektiren bir
problemdir. PSO algoritmasinin bu tiir problemlerde basari ile
uygulandig1 bilinmektedir. Dolayisiyla, bu ¢alismada portfoy
optimizasyonu problemi i¢in bir PSO algoritmasi uyarlanmistir.
Tiirkiye’ye ait Borsa Istanbul (BIST) BIST30 ve BIST100
endekslerine uygulanmis ve sonuglar analiz edilmistir.
Cesitlendirme tanimina gore portféyi olusturan menkul kiymet
sayisi arttikeca riskin azalacagl varsayilmaktadir. Ancak elde
edilen bulgulara gore, yiiksek risk diizeylerinde daha az sayida,
orta ve diisiik risk diizeylerinde ise sinirli optimal sayida
portfoye yatirim yapilmasi gerektigi bulunmustur. Bunlara
ilave olarak, portfoydeki menkul kiymet sayisi arttik¢ca optimal
getiriden uzaklasilip portféy riski artmaktadir. Ozetle, portféy
olusturmada basit ¢esitlendirme tek basina yeterli olmayip,
menkul kiymetler arasindaki matematiksel iliskiyi géz 6niinde
tutan ve yatirimcinin aldigi risk diizeylerine gore belirlenen
sayida menkul kiymete yatirim yapmak daha optimal sonugclar
iretmektedir. Sonu¢ olarak, c¢alisma icerigi itibar ile
yatirimciya karar verme siirecinde yardimci olacaktir.
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