Erken GOorinim

Journal Pre-proof

SOSYAL BILIMLER ENSTITUS0 DERGISI

PAMUKKALEUNIVERSITY
JOURKAL OF SOCIAL SCIENCES INSTITUTE

Portféy Optimizasyonu ve Yatirimci Senaryolari: Pargacik Siri Optimizasyonu ile BIST
Surdurilebilirlik 25 Endeksi Uygulamasi

Dr. Diler TURKOGLU

Bagimsiz Arastirmaci, Samsun.
e-posta: diler.turkoglu@samsun.edu.tr, ORCID: 0000-0001-5247-1590

DOI: 10.30794/pausbed.1559258 ° c‘
Dergi adi: Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi @\\

Journal Name: Pamukkale University Journal of Social Sciences Institute Q
Gonderilme tarihi/Received: 01.10.2024 ° \(-)\

Kabul tarihi/Accepted: 20.01.2024 \
V4
£

Bu makaleyi su sekilde alintilayin: Tirkoglu, D. (2025). ‘Pogtfé izasyonu ve Yatirimci Senaryolari: Pargacik
Surd Optimizasyonu ile BIST Surdarilebilirlik 25 Endeksi amasl”, Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitlisi Dergisi, say1 67, sS. XX-XXX.

To cite this article: Tirkoglu, D. (2025).¥P fohptimization and Investor Scenarios: Application of Particle

Swarm Optimization to the BIST SL&” 5 Index”, Pamukkale University Journal of Social Sciences

Institute, issue 67, pp. XX-XXX.

This is a PDF file of an article'that\ha$ undergone enhancements after acceptance, such as the addition of a cover
page and metadata, and for ing for readability, but it is not yet the definitive version of record. This version
will undergo addifign iting, typesetting and review before it is published in its final form, but we are

providing this versi ive early visibility of the article. Please note that, during the production process, errors
may be discov@\'c could affect the content, and all legal disclaimers that apply to the journal pertain.

. ,\/
Busonra kapak sayfasi ve Ust veri ekleme, okunabilirlik icin bicimlendirme gibi gelistirmelere tabi
tutulafgBir makalenin PDF dosyasidir, ancak heniiz dosyanin kesin strimu degildir. Bu siirim, son haliyle
yayinlanmadan oOnce ek dosya diizenleme, dizgi ve incelemeden gececektir, ancak makalenin erken

gortinurliginl saglamak icin bu siirimi sagliyoruz. Uretim siirecinde icerigi etkileyebilecek hatalarin
kesfedilebilecegini ve dergi icin gecerli olan tiim yasal uyarilarin gegerli oldugunu litfen unutmayin.




PORTFOY OPTIMiZASYONU VE YATIRIMCI SENARYOLARI: PARCACIK SURU
OPTiMIiZASYONU iLE BIST SURDURULEBILIRLIK 25 ENDEKSi UYGULAMASI

Oz

Portfoy optimizasyonu, yatirimcilarin risk ve getiri hedeflerine ulasabilmesi igcin 6nemli bir konu olup, bu alanda gesitli
stratejiler gelistirilmistir. Bu galisma, 21.11.2022 ile 16.07.2024 tarihleri arasinda Borsa istanbul Siirdiiriilebilirlik 25
Endeksi'nde islem goren firmalarin hisse senetleri lizerinden Pargacik Stri Optimizasyonu algoritmasi kullanarak hem
yatirimci senaryolari gelistirmeyi hem de portfoy optimizasyonu yapmayl amaglamaktadir. Diusik, orta ve yiliksek risk
seviyelerine gore olusturulan senaryolar, yatirimcilarin farkl risk toleranslarina uygun stratejiler gelistirmelerine olanak
tanimaktadir. Optimal portfoy onerisi, belirli hisselerin yiksek agirliklariyla dengeli bir yapi sunmakta ve yatirnmcilara makul
bir risk-getiri dengesi saglamaktadir. Calisma, yatirimcilarin bilingli kararlar almasina yardimci olmayi, stgdirilebilir
yatirimlarin énemini vurgulamayi ve piyasa kosullarina uygun stratejiler gelistirmeyi hedeflemektedir. Sonug
arastirmanin hem portfoy optimizasyonu sireglerinin iyilestiriimesi hem de yatirimci senaryolarinin olusturul
Onem arz ettigi disltnilmektedir.

Anahtar kelimeler: Portfoy optimizasyonu, pargacik slirii optimizasyonu, yatirimci senaryosu , & c%

PORTFOLIO OPTIMIZATION AND INVESTOR SCENARIOS: APPLIC \ PARTICLE
SWARM OPTIMIZATION TO THE BIST SUSTAINABIQ X

Abstract

Portfolio optimization is a key topic for investors to achieve their risk and ret &tives, and various strategies have
been developed in this field. The present research employs the Particle Swabm @ptimizZation algorithm on the shares of firms
listed in the Borsa Istanbul Sustainability 25 Index between Novemb l,x and July 16, 2024, to develop investor
scenarios and optimize portfolios. Investment plans appropriate for varyifig risk tolerances can be created by investors
employing scenarios categorized as low, medium, or high risk. A balaneedétrueture with high weights to certain stocks and a
fair risk-return balance are offered to investors by the optimuxn P uggestions. The objectives of this research are to

support investors in making well-informed decisions, highligh significance of sustainable investments, and provide
market-appropriate solutions. This makes the reseach sigmifieantyfor both developing investor scenarios and enhancing
portfolio optimization procedures. L) x

Keywords: Portfolio optimisation, particle swar i tion, investor scenario



1.GiRiS

Yatirim kararlari genellikle risk ve getiriyi dengelemeyi icerir. Yatirimcilar, riskleri en aza indirirken finansal
varliklarin getirisini en Ust dlizeye ¢ikarmayl amaglarlar. Bu iki unsur arasindaki iliski, etkili bir yatirim stratejisi
olusturmada hayati bir rol oynar.

Finansal optimizasyonda varlik tahsisi ve risk yonetimi, belirsizlik altinda etkili karar alma siireglerinin temel
unsurlaridir; varlik tahsisi, portfoy degerinin her bir bilesenine tahsis edilen yiizdeleri belirlerken, risk yonetimi
farkh yatirim araglarinin riskini olger ve istenen risk-getiri 6zelliklerine sahip portféyler olusturur. Bu iki alan,
1990'lardan bu yana finansal kurumlarin yonetiminde merkezi bir rol oynamakla birlikte gelismis nicel modeller
ve optimizasyon araclari, riski daha verimli yénetme firsatlari sunar (Elton vd., 2009). Ozellikle cok asamali
stokastik optimizasyon, varlik tahsisi ve tasarruf stratejilerini entegre ederek, portfoyl periyodik yeniden
dengeleme yoluyla siirekli degisen finansal piyasalarda getiri maksimizasyonu ve risk minimizasyonunu saglar
(Sun vd, 2011). Bu amagla her bir hissenin portféydeki oraninin sermayeye dayali olarak belirlenmesi aaemlidir.

artirmalarini saglayan Modern Portféy Teorisi (MPT)'ni gelistirmistir (Markowitz, 1952). Markg tz' n,teorisi
optimal bir portfoy olusturmak icin diisiik korelasyona sahip hisselerin satin alinmasinin risk_cési
6nemini vurgulamaktadir (Jun ve Johar, 2023). N
Portféy optimizasyon problemi, yatirimcilarin Ustlenmek istedikleri risklerleopti ri elde etme
arzularindan kaynaklanir. Bu nedenle, yatirimcilar getiri saglamak ve riski minimize etmé % aciyla gesitli menkul
kiymetleri birlestirerek gesitlendirme yapabilirler. Hisse senedi portfoy, bir %D Veya kurulusun sahip
R
ece

oldugu birden fazla hisseyi icerir ve potansiyel yatirrmcilar icin énemli bi if sunar. Hisse senedi
portfoyleri, Markowitz'in ortalama-varyans yontemine dayanarak ikinci dér n programlama modeli ile
modellenebilmektedir. Portféy optimizasyonu, modern risk yonetiminde o li bir arastirma alani haline
gelmisken, portféy sorunlari fonlarin farkl varliklar arasinda nasil dagi |R§‘g| dair sorular ortaya cikarir. Genel
olarak, yatirmcilar portféylerinden elde edecekleri getirinin maksi iskin ise minimum olmasini arzular.
Markowitz, bu baglamda ikinci dereceden bir programlama g lemi olarak ortalama-varyans modelini
onermistir (Syaripuddin vd., 2024).

Risk-getiri analizleri ve yatirrm hedeflerinin belirl eNyohelik teorik modeller yatirimcilarin stratejik
kararlar almasina yardimci olur. Bu kapsamda MPT, I In risk ve getiri arasindaki iliskiyi anlamalarina
imkan veren 6nemli bir teorik ¢erceve sunar. Mﬁ?, foy# cesitlendirerek riski azaltmayi ve istenilen karlilik
seviyesine ulasmayl amaglar. Bu teori, y rlrﬂ% risk toleransina dayali optimal portfoylerin nasil
olusturulacagini aciklar (Markowitz, 1952). Teor], en ylzyihn ortalarinda finansal literatirde ve yatirm
pratiginde 6nemli bir ilerleme kaydetndistif. Bu t&6ri, yatirimin getiri oranlari ile riski arasinda mantik iligkisi
kurarak, yatinmcilarin gergeklestirdiklepi rigalarla ilgili karar alirken rasyonel davrandiklarini, riske karsi bir
egilimleri oldugunu ve getiri oranlari bif'dagihm izledigini varsayar (Geambasu vd., 2013). Tiim bunlarin
yani sira Markowitz, beklenen ggtimi- ns kuralinin sadece cesitlendirmenin faydalarini ortaya koymakla
kalmadigini, ayni zamanda dog %gesitlendirmeyi de dogru bir nedenle vurguladigini belirtmekle birlikte,
sadece sahip olunan menk lerin sayisini artirarak gesitlendirmek yeterli olmadigina vurgu yapmistir.
Portféydeki cogu firma orde yer aliyorsa, bu firmalarin ayni anda koti performans gésterme olasihigl,
farkli sektorlerdeki, fir yre daha ylksektir. Benzer sekilde, varyansi kigiltmek igin ¢ok sayida menkul

kiymete yatirmy eterli degildir (Subathra ve Mohideen, 2017, s. 526).
Ancak Marko% ortféy optimizasyonu, ozellikle buyik olgekli portfoylerde hesaplama karmasikliklari
nedeniyle pfa r zaman ideal ¢6zimi sunamayabilir. Bunun yani sira, yatirnm ortamlarindaki belirsizlikler,

klasik g¥o rifm@ngorulebilirligini ve uygulanabilirligini azaltabilir.

1 2 tarihinden itibaren yayinlanmaya baslayan BIST Surdurilebilirlik 25 Endeksi, strdarilebilirlik
pe Uksek ve bliyik, likit sirketlerden olusan bir endeks olusturmayi hedefler. Bu endekste yer alacak
payla genel surdurilebilirlik notunun 70 veya lizerinde, her bir ana baslik notunun 60 veya lzerinde ve
kategori notlarindan en az 8’inin 50 veya lzerinde olmasi gerekmekte; ayrica islem hacmi ve piyasa degeri en
yiiksek 25 pay arasindan segilmektedir (Borsa istanbul, 2024). Son yillarda siirdiriilebilir yatirimlara talebin
artmasi, yatirimcilari bu yonde optimize edilmis portfoyler olusturmaya yonlendirmistir. Strdurilebilirlik
performansi ylksek sirketler genellikle daha az risk tasir. Zira Turkiye Strdirilebilirlik Raporlama Standartlari, bu
standartlar icin “cevresel ve sosyal risklerin erken tespiti ve yonetilmesine yardimci olur. Bu sayede kurumlar
uzun vadeli siirdurulebilirlik stratejileri gelistirerek, operasyonel riskleri azaltabilir” 6n goriisi igindedir. Bu da
portfoyln genel risk profilinin iyilesmesine katki saglamaktadir. Bu dogrultuda yatirimcilarin stirdrilebilirlik
endekslerini dikkate alarak daha bilingli ve stratejik kararlar almalari olasidir (Carbon Gate, 2024).

Bu motivasyon ve teorik alt yapiyla ¢alismanin amaci makine 6grenimi algoritmasi ile modellenen Meta-
sezgisel bir yaklasim olan Pargacik Sirii Optimizasyonu yontemi araciligi ile strdirilebilir yatirimi tercih eden



piyasa katilimcilarina risk tercihlerine gére yatirim senaryosu sunmanin yani sira BIST Sirdirilebilirlik 25
Endeksinde faaliyet gdsteren hisselerin agirliklarinin optimize edilerek optimal portfoyln tespit edilmesidir. Bu
amacla calismada Literatir taramasina yer verildikten sonra ¢calismanin veri seti ve metodoloji, analiz ve analizden
elde edilen bulgulara deginildi. Nihai degerlendirmeler ise sonu¢ bolimiinde verildi.

2. LITERATUR TARAMASI

Cura (2009) Pargacik Siirt Optimizasyonu (PSO) teknigini kullanarak portféy optimizasyon problemine sezgisel
bir yaklasim sunmayi amagladigi calismasinda Hong Kong'da Hang Seng, Almanya'da DAX 100, ingiltere'de FTSE
100, ABD'de S&P 100 ve Japonya'da Nikkei borsalarinda faaliyet gésteren firmalar igin portféy optimizasyonu
calismasi yapmistir. Sonuglar parcacik siriisi optimizasyonu yaklasiminin portfoy optimizasyonunda basarili
oldugunu gostermistir.

Alag6z ve Kutlu (2012) calismalarinda emtia piyasasinda pargacik siirii optimizasyonu olusturulag portfoyi
Markowitz’in ortalama-varyans modeli ile karsilastirmayi amaglamislardir. Calismadan PSO ile elde edilgh,risk ve
beklenen sonuglarin ortalama varyans modeliyle elde edilen sonuglarla benzer nitelikte oldugu tespi istir.
Benzer sekilde Erwin ve Engelbrecht (2023) calismalarinda portfdy optimizasyonu Uzesin %\ fazla
arastirmayi incelemislerdir. Geleneksel yontemlerin karmasik portfoy modellerinde etkili olm No('nedenle
meta-sezgisel yaklasimlarin sik¢a kullanildigini vurgulamislardir. inceleme, kisitli ve k|$|ts?\“

problemleri ile tek hedefli ve ¢ok hedefli yaklasimlara gore kategorize edilmistir. Farkli
hedefler detayh olarak ele alinmistir. Sonuglar, dinamik portféy optimizasyonu, ta andirmasi ve ¢ok
hedefli yaklagimlarin arastiriimasi gibi gelecekteki arastirma alanlarina yonelik aktadir.
Syaripuddin vd. (2024) 2022 yilinda IDX Yiiksek Temettli 20 kategorisinde en Q mettd dagitan 10 hisse
senedi sirketinden elde edilen verilerle Wolfe yontemi ve PSO algorltma zere iki yontemi kullanarak
portfoy problemlerinde optimal sonuglari belirlemeyi amaglamadigi ¢a <; a PSO algoritmasinin 5,7 gibi
daha kiglk bir Z degerine sahip oldugu yéniinde bulgular elde etmi
Jun ve Johar (2023) belirli risk istahi ve beklenen getiriler do varhklara uygun agirliklar atayarak
Sharpe oranini ve optimal agirliklari belirlemek amaciyla Pargacik Si Optlmlzasyonu yontemini kullanmiglardir.
Galisma, New York Menkul Kiymetler Borsasi'nda (NYSE) isle n 20 farkh sektérden borsa yatirim fonu (ETF)
iceren bir portfoyii ele almakta ve 2018-2021 tarihieti sindaki fiyat verilerini incelemektedir. Sonuglar,
PSO'nun portféy optimizasyonunda etkinligini géster ir.\Benzer yontemle Ishwa vd. (2023) calismasinda

sermaye piyasasinda yatirimcilarin  karsilastii asmak icin genetik algoritmalarin portfoy
optimizasyonundaki uygulamalarini arastirmaltadimOptirhal bir portféy, yatirimcilarin Gstlendigi risk seviyesine
gore en vyiksek Sharpe oranini maksimize

atirm kombinasyonudur. Genetik algoritmalar, kar
maksimizasyonu, risk azaltma ve varlik kerelasyonlafrinin yonetimi gibi kriterlere dayanarak en uygun portfoyleri
belirlemek igin gu¢li bir ydntem sunm formans metrigi olarak Sharpe oraninin kullanildigi ¢alismada,
s6z konusu algoritmalarin geleneks e gore avantajlarini vurgulamakta ve etkinligini degerlendirmek
icin kapsamli bir yontem oOner ir.*Farkh bir bakis agisiyla Morteza vd. (2023) calismasinda finansal
piyasalarda portféy optimizas balina optimizasyonuna dayanan ¢ok hedefli bir yaklasim olan Oncelik
Tabanli Cok Amach Optimiz alina Optimizasyon Algoritmasi (PMP-WOA)'y1 sunmaktadir. Amag, yiksek
getiri ve dusuk risk sagl tfoylerin Pareto cephesini olusturmak ve ¢éziimiin dogrulugunu artirmaktir.
Calismada, coklu alt p onilarin dinamik kullanimi ve 6grenme yontemleriyle parametre kontrolii saglanarak
algoritmanin perf; %eligirilmistir. PMP-WOA, ZDT matematiksel test fonksiyonlari ve mevcut alti meta-
sezgisel yontem ptimizasyonu icin uygulanmis ve elde edilen sonuglar, daha yiksek ¢6ziim cesitliligi ve
daha hizli yakins@ma, hizi ile diger yontemlere gére Ustinlik gostermistir. Liu vd. (2024) Cin menkul kiymetler
i arkif'sektorlerden bes hisse senedinin ilgili getirilerini ve bunlarla iliskili riskleri tam olarak dikkate
roblemini arastirmak amaciyla 8/10/2021 ile 20/09/2022 tarihleri arasinda elde ettigi verilerle
I Optimizasyonu algoritmasini uygulamislardir. Calismadan elde edilen sonuglar diger rastgele
algori arla karsilastinldiginda Pargacik Stiri Optimizasyonunun, gradyan inis yonteminin yerel ekstremuma
diismesinin kolay olmasi ve yakinsama hizinin yavas olmasi sorunlarini ggzmekte oldugu yéniindedir.

Lv vd. (2024) ise galismasinda duslk risk ve yiiksek getiri dengesini saglamak amaciyla hisse segimi ve portfoy
optimizasyonunu birlestiren hibrit bir sistem énermeyi amaclamistir. Calismada hisse seciminde, konvollsyonel
sinir aglar ve c¢ift yonla tekrarlayan sinir aglari kullanilarak deger kazanmasi beklenen hisseler belirlenmektedir.
Portféy optimizasyonu ise, ortalama, varyans, carpiklik, basiklik ve iflas mesafesini iceren bes hedefli bir problem
olarak formile edilmistir. Bu problem, gelistirilmis Baskin Olmayan Siralama Genetik Algoritmasi Il (NSGA-III)
algoritmasi ile ¢ozlilmektedir. Sonuglar, hibrit sistemin geleneksel yontemlere gére daha diisiik risk ve daha
yiiksek getiri sagladigini géstermektedir. Ote yandan Meher ve Mishra (2024) ¢alismalarinda 2011-2021 yillari
arasinda Hindistan finans piyasasinda Nifty 50 hisseleri ve yeni nesil varliklari igeren gesitlendirilmis bir portfoyiin
risk ayarli performansini degerlendirmektedir. Monte Carlo similasyonlari ve matematiksel optimizasyon




kullanilarak, verimli sinirda optimal bir portfoy belirlenerek Black-Litterman modeli ile entegrasyon, yatirimci
gorislerinin etkisini vurgulayan karsilastirmali bir analiz sunulmustur. One cikan bulgular arasinda TCS.NS'nin
lider hisse fiyati, HDFCBANK.NS'nin istikrari ve alternatif varliklarin yiksek volatilite ile artirilmis getiri potansiyeli
yer almaktadir. Farkli bir perspektiften incelendiginde Chai (2024) hizli ekonomik gelisim baglaminda kiguk ve
mikro isletmelerin kredi risk degerlendirmesine odaklanmaktadir. Calismada Pargacik Sirii Optimizasyonu
Rastgele Orman Algoritmasi (PSO-RF) tabanh bir kredi risk tahmin modeli 6nerilmektedir. Pargacik siiri
optimizasyonu, rastgele ormanin parametre segim sorununu c¢ozerek modelin tahmin performansini
artirmaktadir. Deney sonuglari, PSO-RF algoritmasinin kredi risk tahmininde belirgin performans avantajlar
sundugunu ve dengesiz veri setleriyle basa ¢ikmada etkili oldugunu géstermektedir. Jarrah ve Abu-Khadrah
(2024) calismalarinda borsa endekslerini tahmin etmenin zorluklarini ele alarak Bakteriyel Stirli Optimizasyonu
(BSO) ile yapay sinir aglarini (ANN) birlestiren ikili Uyarlanabilir Optimizasyon - Yapay Sinir Ag1 (BAO;ANN) adli
yeni bir yontemi dnermektedir. BSO, makine 6grenimi algoritmalarinin parametrelerini optimize ederelagecmis
piyasa verileriyle gelecekteki borsa trendlerini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Onerilen yonte %
a ’
&

analizlerle belirgin olmayan trendleri tanima yetenegi ile piyasa kosullarina esnek bir sekilde u
Gergek piyasa verileriyle yapilan testler, BSO'nun daha Ustiin tahmin yetenekleri sundugun%

alma siireglerini iyilestirdigini gdstermektedir. t)
3. VERI SETi VE METODOLOVJI \\
Portféy optimizasyonunda belirsizlik ve risk unsurlarini minimize etmek yatlrlmw tylik 6nem tasir.

Yatinmcilar, portfoydeki riskleri dengelemek ve potansiyel getirileri maksigfize ek amaciyla gesitli

optimizasyon modellerine basvururlar. Ote yandan modern portfdéy teorisi el rak risk-getiri dengesi

Gzerine kuruludur. Bu modelde, portféyln beklenen getirisi ile risk arasindaKigtiski rusal olmayan bir yapidadir

ve yatirimcilarin belirli bir getiri seviyesine ulasmalari igin kabul et &reken minimum risk seviyesi

belirlenmektedir. Ancak Markowitz’in portfoy optimizasyonu, 6zgffi I%Qum Olgekli portfoylerde hesaplama
karmagikliklari nedeniyle pratikte her zaman ideal ¢6zimu sunam j nun yani sira, yatirim ortamlarindaki

belirsizlikler, klasik modellerin dngérilebilirligini ve uygulanabilirlig'}l zaltabilmektedir (Konak ve Bagci, 2016, s.

66). Bu dogrultuda galismanin amaci makine 6grenimi algorj ile modellenen ve meta-sezgisel bir yontem

olan Parcacik Siirti Optimizasyonu aracihgi ile strdistlebili tirimi tercih eden piyasa katilimcilarina risk

tercihlerine gore yatirim senaryosu sunmanin yani sir; rdirdlebilirlik 25 Endeksi’'nde faaliyet gosteren
espit edilmesidir. Calismada BIST Siirdirilebilirlik

07/2024 tarihleri arasinda Endekste faaliyet gosteren

onusu veriler Yahoo Finance web sitesinden temin edildi.

araciligiyla gerceklestirildi. Risksiz faiz oranlar Devlet i¢

| karar

firmalarin glnliik kapanis fiyatlari ile analiz yapi

Analizler Python Jupyter Notebook 7.0.8 (sliriim
Borglanma Senetlerinden elde edildi. \

Q

Tablo 1: Analize dahil E n'isseler ve hisse senedi kodlari

Hisse Senedi \." Hisse Senedi kodu Hisse Senedi Adi Hisse Senedi kodu
AKBANK Q\ AKBNK.IS PENGUEN GIDA PGSUS.IS
ANADO AEFES.IS PETKIM PETKM.IS
ARCE ¢ Q \ ARCLK.IS TEFEN TKFEN.IS
oBi BIMAS.IS TOFAS TOASO.IS
N VS, CIMSA.IS TURKCELL TCELL.IS
N SIRKETLER DOHOL.IS TURK TRAKTOR TTRAK.IS
0GUS OTOMOTIV DOAS.IS HALK BANK HALKB.IS
NERJISA ENJSA.IS iS BANKASI ISCTR.IS
ENKA INSAAT ENKALIS SINAI BANKASI TSKB.IS
SABANCI HOLDING SAHOL.IS SISE CAM SISE.IS
KOC HOLDING KCHOL.IS ULKER ULKER.IS
MAVI GiYiM MAVLIS ZORU ENERIJI ZOREN.IS
MIGROS MGROS.IS

3.1. Pargacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Suri Optimizasyonu (PSO), Reeves tarafindan pargacik sistemlerinin kullaniimasiyla ortaya ¢ikmistir
(Reeves, 1983). 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan algoritma olarak tanitilan PSO, poptlasyon temelli
bir algoritmadir ve sosyal davranis ilkelerini kullanmaktadir (Kennedy ve Eberhart, 1995; de Gusméao ve de



Carvalho, 2019). PSO’nun temel adimlari, 6nce parametre ve esik degerlerini tanimlayip bir baslangic
popilasyonu olusturarak hiz degerlerini belirlemekle baslar. Ardindan, her bir pargacigin kisisel en iyi konumu
(pbest) ve poplilasyonun en iyi konumu (gbest) belirlenir. Sonraki adimda, yeni hiz degerleri hesaplanarak
parcaciklarin konumlari gilincellenir ve pbest ile gbest degerleri tekrar gbzden gecirilir. Bu stlireg, belirlenen
iterasyon sayisi kadar tekrarlanir. PSO, parcaciklardan olusan bir popilasyonu barindirir; her bir pargacik,
optimize edilmek istenen parametreler igin bir ¢coziimii temsil eder. Pargaciklar, cevrelerindeki diger pargaciklarin
tecribelerinden faydalanarak hareket ederler. Her bir iterasyonda, pargaciklarin konumlari uygunluk fonksiyonu
dogrultusunda degerlendirilir ve bu fonksiyona gore pargaciklarin en iyi konumu (pbest) ve popliilasyon igindeki
en iyi konum (gbest) belirlenir. Pargaciklarin hizi ise Esitlik 1’e gore hesaplanir (Bulbil vd., 2022; Bilbil, 2023):

Vab(t + 1) = WVab(t)C,rand(1) (pbestab (t)) + C,rand (1)(gbesty, (t) — Xqp (1) (1)
Her bir iterasyonda, parcaciklarin konumlari Esitlik 2’ye gore giincellenir:

Esitlik 1'de, W momentum katsayisini ifade etmektedir. Vab(t + 1) degeri t iterasyonu %ugln b
boyuttaki hizini temsil etmektedir. pbest,, (t) degeri t iterasyonunda a pargacigin b boyu‘tta i éQ iyikkonumunu

gostermektedir. X, (t) ise ayni iterasyonda a parcacigin b boyuttaki mevcut konx oStermektedir.

pbest(t), t iterasyonunda b boyuttaki en iyi konumu ifade etmektedir. Sabit paramet 1 ve C, eniyi
¢6zimin bulunmasini destekleyen 6grenme katsayilandir. C;, bilissel 6érenmeyi; osyal 6grenmeyi

saglamaktadir (Bilbil vd., 2022).
Popilasyondaki her bir parcacigin ilk hizi rastgele belirlenir. Pargacik
bir

sUrilerinin sosyal davranislarindan esinlenen popilasyon tabanli stokam

imizasyonu (PSO), kus
ptimizasyon teknigi olarak
tanimlanir. Bir grup halinde yasayan dogal yaratiklarin incelenmesinde, %ﬁ anan silrl zekasina aittir. Her
birey cok az veya hig bilgelige sahip degildir; ancak birbirleriyle vey e %y tkilesime girerek, bir grup olarak
cok karmasik gorevler gerceklestirebilirler. PSO, hayali bir senar IV, Dir sekilde aciklanabilir: “Bir grup kus
yiyecek aramak icin bir alanda uguyor ve bu alanda yalnizca bir parca Yiyecek var. Gruptaki her kus yiyecegin tam
yerini bilmiyor, ancak yiyecek ile kendileri arasindaki mesafehim\tarkindalar. Bu sekilde, yiyecegi bulmanin en

kolay yolu yiyecege en yakin olani takip etmektir (Kenr\e‘dz rhart, 1995).” PSO algoritmasinda ise, her biri

bir konum ve bir hizla iliskilendirilen rastgele pa&gac lusan bir popiilasyonun baslatiimasiyla baslar.
Hizlar, her parcacigin ve komsularinin arama a!a%u rken gecmisteki davranislarina gore ayarlanir ve
I

konumlar, mevcut konuma ve bir sonraki adi ore glincellenir. Bu nedenle, pargaciklar arama siireci
boyunca daha iyi ve daha iyi arama alanina dogru u egilimindedir (Zhu vd., 2011).

PSO algoritmasinda arastirma problefnj 6zUMU, D boyutlu uzayda bir nokta olarak kabul edilen pargaciklar
aracihigiyla gerceklestirilir; burada optingi SQ arini bekleyen parametre, parcacik konumudur. Her parcacik,
amag fonksiyonuna gore bir uygunl gew alarak belirli bir hiz ve yonde hareket etmektedir. Her parcacigin
kendi buldugu en iyi ¢6ziime "bire ger," parcacik strtisi tarafindan bulunan en iyi ¢éziime ise "genel ug
deger" denir. Bu parcaciklar, tu % belirli bir hiz ve yonde ugarak, kendilerinin ve stiriniin deneyimlerinden
faydalanarak ugus agisini ve @vekli ayarlar. Son kosula ulagilana kadar bireysel ve kiiresel ug degerleri ayni
anda glincellenmekte; b% evam etmekte ve en uygun ¢6zlim elde edilmektedir (Liu vd., 2024).

i

3.2. Performa

Portfoy optimx a performans metriklerinin secimi, yatirimcilarin risk ve getiri beklentilerini daha iyi
yonetmelerine Q ir. Uygun metriklerin belirlenmesi, portféyin risk profiline ve yatirirm hedeflerine uygun
stratejilerin irfmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Performans olgitleri, yatirimcilarin performansi
degerlehdi Ietifie ve farkh portfoylerin karsilastirilmasina yardimci olurken risk toleransi agisindan énemli
bilgi % onug olarak, dogru performans metriklerinin secilmesi, hem stratejik karar alma sireglerini
de de portfoy yonetiminde slrdurilebilir basariyi artirir. Bu dogrultuda portféyliin performansi
Sharp rformans Orani (SR), Degisim Katsayisi (CV), Volatilite, Downside Riski (SV) ve beta gibi metriklerle
degerlendirilmistir.

3.2.1. Sharpe Performans Orani

Genellikle bir portfoylin performansini degerlendirmek igin kullanilan, ortalama getirinin risk ayarli bir
Olglistdir. Burada, ortalama varyans etkin sinirina odaklanmak yerine, Portféy Sharpe Oraninin (SR’nin) optimize
edilmesi amaglanir. Sharpe Orani, bir varli§in ortalamasindan ve varyansindan gelen bilgileri birlestiren basit bir
yontemdir. Asagidaki denklemle tanimlanir:
SR =27 %r 3)

op

Burada a,, portfoydiir, R, portféyiin ortalama getirisidir. a,, Ry risksiz bir menkul kiymetin test edilebilir getiri
oranidir (Ug aylik bir ABD Hazine bonosu tizerindeki faiz orani). 0y, Rp’nin standart sapmasidir; baska bir deyisle,



portfoylin riskinin bir 6lctstdir. Portfoy agirliklarini ayarlayarak, beklenen getiriyi maksimize etme ve ayni
zamanda riski en aza indirme arasindaki denge saglanabilir ve boylece portféy Sharpe Orani maksimize edilebilir.
Bu calismada, iyi hisse senedi kombinasyonlarina sahip en degerli portféyli bulmak amaciyla PSO'da Sharpe Orani
kullanildi (Zhu vd., 2011).

3.2.2. Degisim Katsayisi

Degisim katsayilari, hisse senetlerinin risk diizeylerini getirilere dayal olarak 6lger (Pekkaya, 2013, s. 100). Bir
baska ifadeyle degisim katsayilarini karsilastirarak, olusturulacak portfoyde hangi hisselerin yer alacagina ve
hangilerinin yer almayacagina karar verilebilir. Degisim katsayisi Esitlik 4’teki gibi gosterilir (Bagci ve Konak, 2016,
s. 35):

Degisim Katsayis: = %” (4)

3.2.3. Downside Riski
Getirilerin ortalama degerin altinda olmasina karsi isteksizlik duyan yatirimcilar igin, getiri yari gibi
@o

asagl yonli risk olcttlerinin kullanimi literatlirde detayh olarak ele alinmistir. Baska bir deyisle, orta erin
altindaki yari varyans, yatirimci riski getirilerin dagilmasindan ziyade olumsuz sonuglarin biw lasihgl

olarak algiladiginda, yani karar verici riskli bir durumu kayip tehlikesine maruz " %' tam olarak
tanimladiginda uygun bir dlgtdir. Asagi yonli risk baglaminda performans, Sortino v Pr% arafindan ele
alinan bir konudur (Ballestero, 2005). Asagi yonli risk Olgimleri daha saglamdi rtalama varyans
varsayimlariyla sinirh degildir. Bu asagi yonli risk dlglimleri, belirtilen hedef getisi i% i getiri dagilimlarina
odaklandiklari igin yatirimcinin riske yonelik algisiyla tutarhdir. Gegmisteki ara ctta#, Modern Varyans (MV)
modelinin dezavantajlarini asmak amaciyla yari varyans (SV), hedef alti risk 4BT) veXosullu risk degeri (CVaR) gibi
asagl yonli risk ol¢limlerini 6nermislerdir. Bu olglimler, MV varsayimlaring siturlamalarindan bagimsiz olduklari
icin daha saglam bir yaklasim sunar. Asagi yonli risk olcimler® b&g@ hedef getirinin altindaki getiri

utarlihk gosterir. Asagl yonli risk,
duymasi nedeniyle uygun bir yatirim risk
Olgisldir. Markowitz (1959), Modern Varyans (MV) modeli yifliklarini asmak amaciyla risk 6lgisi olarak
varyans yerine yari varyans kullanan ortalama yari var@%o liRi Gnermistir. Yari varyans (SV) asagidaki gibi

tanimlanmistir (Jaaman vd., 2011):

SV =237 max[0,E(R) — Ry] - \ (5)
6 sayisini, t zaman periyodunu gosterir. E(R) ifadesi ise
hedeflenen ya da beklenen getiri oraniny ifgtle ederken; Ry t. donemde gergeklesen getiri oranidir. Son olarak
max|[0, E(R) — Ry] ifadesi gergeklese % hedeflenen getiriden distk oldugu durumlari 6lgmek igin
kullantlir (Jaaman vd., 2011).

3.2.4. Beta

Sermaye Varliklarini Fiyatla
sistematik olmayan riskler
piyasa fiyati arasindaki ili

Denklem 5’te yer alan SV Downside Riskini;

deli (SVFM) gercevesinde, bir hisse senedinin risk dizeyi sistematik ve
i ana kategoride degerlendirilebilir. Sistematik risk, hisse senedinin fiyati ile
ren beta katsayisi ile tanimlanir (Sayilgan, 2019). Eger piyasanin beta degeri
"1" olarak kabul edili en piyasalarda bir portfoyln beta degerinin "1"den blylk olmasi, portfoyiin
piyasadan daha yi % etiri saglamasi anlamina gelirken; diisen piyasalarda ise daha fazla kayiplara yol
acacagl anlamin irNPiyasanin beta degeri "1"den kiglkse, bu durum tam tersi bir durumu ifade eder. Bir
portfoyiin be eger’ "1" oldugunda ise, portfoyln piyasa ile ayni yénde hareket edecegi anlasiimaktadir.
DoIaylgwIa% sayisi icin olusturulacak tyelik fonksiyonu, beklenen getiri ve riskin tyelik fonksiyonlariyla
irli portféyiin belirlenmesine yardimci olacaktir (Kocadagh ve Cinemre, 2010, s.362).

tarihleri arasinda Yahoo Finance veri tabanindan elde edilen glinlik kapanis verileri ile makine 6grenimi
algoritmasi ile olusturulan Parcacik Sirl Optimizasyonu (PSO) araciligiyla risk tercihlerine gore yatirimci
senaryolari sunmak ve portféy optimizasyonu ile strdirilebilir yatinnma katki saglamak amaglanmaktadir. S6z
konusu uygulama Pyhton Jupyter Notebook 7.0.8 sirimu ile gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan PSO
algoritmasinin hiper parametreleri Tablo 2’de gosterilmektedir.
Tablo 2: Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasinin Hiperparametreleri
Hiperparametre Aciklama Uygulamadaki
Deger
Swarmsize Parcacik slirii boyutu, yani her iterasyonda kag tane 100
partikdl kullanilacagini belirler.




Maxiter Maksimum iterasyon sayisi, Optimizasyon igin 200
durdurma kriteri olarak kullanilir.

Omega (w) Eylemsizlik Agirligi, partikillerin mevcut hizlarinin ne 0.5
kadar devam edecegini belirler.

pbest (¢@p) Partikil katsayisi, partikillerin  kendi en iyi 1.5
konumlarina geri ddnme motivasyonunu saglar.

gbest (pg) Surl katsayisi, partikillerin en iyi grup konumuna 1.5
yonelme motivasyonunu belirler.

Minstep Minimum Adim Boyutu, ¢6ziim uzayindaki minimum 0.00000001
adim boyutunu belirlemektedir.

Minfunc Minimum  Fonksiyon  Degisikligi, algoritmanin 0.00000001

minimum fonksiyon degisiklik esigini belirlemektedir. N
Tablo 2’de c¢alismada modellenen PSO algoritmasina ait hiperparametreler yer almak Bu
hiperparametrelerin ayarlanmasi, PSO algoritmasinin performansini artirarak daha etkili ve bir
optimizasyon sireci saglar. Eylemsizlik Agirligi belirlenirken 6zellikle literatiir takip edilerek ”rﬁstee%

sizlik
agirhg” stratejisi uygulanmistir. Bansal vd (2011) ¢alismasinda daha hizli yakinsama saglar ¢iin astgele

degisen eylemsizlik agirligi degerleriyle algoritma daha hizli ¢6zim bulduguna vurgu *Qzsoy (2020)
yapmis oldugu calismada sabit eylemsizlik agirligi stratejisinin 42 farkh karsilastirma n\‘ n 17'sinde en
iyi performansi gosterdigini, rastgele eylemsizlik agirligi stratejisinin ise 6 fonksiyond uglari sagladigini
belirtmektedir.

Yatirimcilarin farkli risk seviyelerine gore bekledikleri getiri hedeflerini tem e Irimci senaryosu Tablo
3’te sunuldu.
Tablo 3: Yatinmci Senaryosu Metrikleri é ; R
Senaryo Risk Getiri Risk ® etiri Agirliklandirma Kriteri
Seviyesi Seviyesi Hedefi \&fi
(Standart (Yithk
Sapm & NGetiri)
Dusuk Risk Dusuk Dusuk Disiik ¢ . \ %5 Minimum risk ile diisik
Getiri c getiri hedeflenir

Orta Risk Ort ort 0 5 %10 Orta risk il kul bi
rta Ris rta rta r‘ta \W o rta risk ile makul bir

Getiri getiri saglanir
Yiksek Risk Yiksek Uks 0.1 %15 Yiksek risk ile yiiksek
Yiksek Getiri getiri hedeflenir

Tablo 3 incelendiginde dustik risk d(];" ik s&aryosunda %S5 yatirmcilarin dusik riskle istikrarh bir getiri
elde etmek istedigini gosterir. Bu, Gvenli yatirimlarin getiri seviyesidir. Orta risk orta getiri

senaryosunda ise %10 orta dize
seviyedir. Bu, risk-getiri dengesini

ildigi bir durumdur. Son olarak yiksek risk yiuksek getiri senaryosunda
%715 yuksek riskli yatirimlar ilarin daha buyuk kazanglar umdugunu yansitir. Bu seviyede risk alarak
yiiksek kazang potansiyeli mektedir. Bu oranlar, yatirimcilarin risk toleranslarina ve piyasa kosullarina

bagli olarak degisebilir ler g6z 6nilinde bulundurularak olusturulan portféyler Tablo 4’te gosterildi.
Tablo 4: YatlrlN yolarina Gore Portfoy Agirliklar

Hisseler \ Portfoy Dusuk Risk Orta Risk Orta Ylksek Risk Yuksek
Q Agirliklari Dusuk Getiri Getiri Getiri

0.0010 0.2804 0.0608 0.0474
oA 0.0010 0.0100 0.0365 0.0285
0.1890 0.0100 0.0384 0.0451
0.0384 0.1576 0.0665 0.0613
MSA.IS 0.0592 0.0100 0.0230 0.0330
DOHOL.IS 0.0010 0.0100 0.0168 0.0172
DOAS.IS 0.0010 0.0100 0.0400 0.0345
ENJSA.IS 0.0010 0.0100 0.0429 0.0453
ENKALIS 0.0122 0.0100 0.0289 0.0244
SAHOL.IS 0.0010 0.0100 0.0356 0.0392
KCHOL.IS 0.0010 0.0239 0.0320 0.0221
MAVL.IS 0.0358 0.0100 0.0247 0.0422
MGROS.IS 0.0010 0.1663 0.0423 0.0610
PGSUS.IS 0.0010 0.0100 0.0408 0.0382
PETKM.IS 0.0010 0.0100 0.0351 0.0257

TKFEN.IS 0.0010 0.0100 0.0417 0.0367




TOASO.IS 0.2243 0.0100 0.0409 0.0389

TCELL.IS 0.1835 0.0100 0.0516 0.0523
TTRAK.IS 0.0010 0.0100 0.0447 0.0582
HALKB.IS 0.1714 0.0100 0.0528 0.0573
ISCTR.IS 0.0400 0.0100 0.0340 0.0231
TSKB.IS 0.0010 0.0100 0.0512 0.0541
SISE.IS 0.0010 0.0836 0.0620 0.0490
ULKER.IS 0.0010 0.0985 0.0543 0.0593
ZOREN.IS 0.0312 0.0300 0.0543 0.0593

Tablo 4’te gosterilen yatinimci analizlerine ait elde edilen degerler tablo 5’'te sunulmustur.
Tablo 5: Risk Toleransina Gére Yatirimci Senaryosu Analizi
Senaryo Risk Getiri Degisim Katsayisi
I'D'u5uk Risk  Dusuk 0.2 0.05 0.4 &
Getiri o
Orta Risk Orta Getiri 0.5 0.10 0.5 \c-)
Yiksek Risk Yiksek 0.7 015 0.7

Getiri
Bu perspektifte Tablo 4ve 5, farkli risk seviyeleri ve getiri hedefler% is enedi portfoylerinin
t
ola

yapilandiriimasini géstermektedir. Her bir senaryonun altinda, hisse senetleri, foy’agirliklari, portfdy riski,
portfoy getirisi ve degisim katsayisi (CV) gibi 6nemli bilgiler yer almaktadirditk k Tablo 4’te yer alan disik
risk dislik getiri senaryosunda, portfoyde cesitli blylk ve likit §irketler&|s e etleri bulunmaktadir. Portfoy

agirhklari genellikle duasliik seviyelerde (0.010000) belirlen '§, um portfoylin iyi bir sekilde
cesitlendirildigini gostermekte. Hedeflenen portfoy riski 0.2 ile “diigt dizeyde tutulurken, %5 oraninda
mitevazi bir getiri beklenmektedir. Ayrica, degisim katsayisi (CV) 0% olarak hesaplanmis, bu da getiri ve risk
arasinda makul bir denge oldugunu ortaya koymakta. Orta ri a getiri senaryosunda ise portfoyde genis bir
hisse yelpazesi yer almakta ve daha dengeli bir dagilm 82 azi hisselerin agirliklari %6.6" ya kadar giktig
goriliyor, bu da portféyin gesitliligini artirmaktadir. D% portfoy riski 0.5 ile orta diizeyde tutulmusken,
%10 getiri hedeflenmekte. Degisim katsayisi (CV)‘G. ak"Resaplanmis dolayisiyla risk ve getiri arasinda makul
bir denge saglandigini goriillyor. Bu yapi, dah yu% riler arayan yatirimcilar icin uygun bir denge sunar ve
portfoydeki agirliklar, getiriyi artirmaya yoneli tejik bir yaklasim ortaya koyar. Yiksek risk yiiksek getiri
senaryosunda, hisse senedi listesi benzél';\ en, portfoydeki agirliklarin daha yiksek oldugu goriliyor.
d

Hisselerin agirliklari %0.1 ile %0.06 ara ismekte, bu da daha agresif bir yatirim stratejisi benimsendigini
ortaya koymaktadir. Hedeflenen po ri
I 0.7 olarak hesaplanmis, bu da yiiksek getiri hedefiyle birlikte ylksek

ile yliksek bir risk profili sunarken, %15 gibi iddiali bir getiri
hedefi belirlenmistir. Degisim kat
riskin alindigini gbstermekte& , risk toleransi yiksek olan yatirimcilar igin potansiyel kazanglari artirma

0.

firsati sunar.
Pargacik sirii optimiza hiperparametreleriyle olusturulan ve BIST Sirdirilebilirlik 25 Endeksi

kapsaminda olust ul%m%l portfoy dnerisi Tablo 5’te gosterildi.
Tablo 6: Opti%7 gy Onerisi
o
AY

Hisseler Portfo Portfo Degisi Sharp Portfo Dow Bet
% iklart  y Riski y Getirisi m Katsayisi e Orani y n side a
® x (cv) Volatilitesi  risk
0.0010
E 0.0010
LK.IS 0.1890
WAS.IS 0.0384
CIMSA.IS 0.0592
DOHOL.IS 0.0010
DOAS.IS 0.0010
ENJSA.IS 0.0010
ENKALIS 0.0122
SAHOL.IS 0.0010
KCHOL.IS 0.0010
MAVL.IS 0.0358
MGROS.I 0.0010 0.40 0.11 3.36 0.29 0.36 0.09 0.30

PGSUS.IS 0.0010




PETKM.IS 0.0010

TKFEN.IS 0.0010
TOASO.IS 0.2243
TCELL.IS 0.1835
TTRAK.IS 0.0010
HALKB.IS 0.1714
ISCTR.IS 0.0400
TSKB.IS 0.0010
SISE.IS 0.0010
ULKER.IS 0.0010
ZOREN.IS 0.0312

Tablo 6, optimal portfoy dnerisini icermekle birlikte, farkh hisse senetlerinin portfoydeki agirlklag, portfoy
riski, portfoy getirisi, degisim katsayisi (CV), Sharpe orani, portfoy volatilitesi ve downside risk ile beta dggerlerini
gostermektedir. Hisse senetlerinden ARCLK.IS, %18.91 ile en ylksek agirliga sahipken, TOASO.IS L.IS

sirasiyla %22.43 ve %18.75'lik agirliklariyla dikkat ¢ekmektedir. Portféy riski 0.40 olaraky belir is olup,
%11'lik bir getiri hedeflenmistir. Degisim katsayisi 3.36 ile makul bir risk-getiri dengesini isar e , Sharpe

orani 0.29, portfoyln riskine gore saglanan getiri dizeyini yansitmaktadir. Portfo v %\ 0.36 olarak
hesaplanmis, downside risk ise 0.09 ile diisiik seviyelerde kalmistir. Beta degeri 0.30 Iav&% di. Budurum
portfoylin piyasa hareketlerine karsi daha az duyarli oldugunu gosterir. Genel oIara@ nun yatirimcilara
dengeli ve potansiyel olarak karh bir portféy yapisi sundugu sdylenebilmektedi §

5. SONUG

Portféy optimizasyonu, yatirimcilarin farkli varliklar arasinda en iyi dagi elirleyerek risk ve getiri dengesini
saglamalarina yardimci olan kritik bir siregtir. Bu sireg, piyasa kos varliklar arasindaki iliskilerin
dikkatlice analiz edilmesini gerektirir. Boylece yatirimcilar, pogtfo i cEsitlendirerek potansiyel kayiplari

azaltabilir ve beklenen getirilerini maksimize edebilir. Calismada P ciksuri Optimizasyonu (PSO) algoritmasi
kullanilarak hem yatirimci senaryolarini gelistirmek hem de t#6y eptimizasyonu uygulamak amaglandi. Bu
maksatla Borsa istanbul Surdurilebilirlik 25 Endeksi'nde oren firmalarin hisse senetleri kullanilarak
Pargacik Slrl Optimizasyonu (PSO) algoritmasiyla yatlr'l y6lari olusturulmus ve optimal portféy dnerileri
gelistirildi. Ug farkli yatinmci senaryosu beIirIendi.:OU& ve ylksek risk. Dislk risk senaryosunda %5, orta
risk senaryosunda %10 ve yiksek risk senaryosungda 'lik getiri hedefleri belirlendi. Bu durum, yatirimcilarin
risk toleranslarina uygun beklentilerini agik bi i nsitmaktadir. Portfdy yapilari, bu risk seviyelerine gore
cesitlendirildi ve optimize edildi. Onerilen opsimal paktféy, ARCLK.IS, TOASO.IS ve TCELL.IS gibi hisseleri icermekte
ve 0.40’hk bir risk ile %11’lik bir hed i sunmaktadir. Bu, yatirrmcilara makul bir risk-getiri dengesi
saglamaktadir. e\

Elde edilen sonuglar, diger ti
almasina yardimci olmakta ve si
kosullarina uygun stratejiler geli
ve Johar (2023) ve Ishw
ortlismektedir.

Gelecek arasti 4 algoritmasinin farkli parametrelerle test edilmesiyle birlikte, yatirm karar
sureglerinin dah i/&Stiriimesine katki saglayabilir. Sonug olarak, bu ¢alismanin, sirdurilebilir yatirimlarin
tesvik edilm %tmmularm daha etkili kararlar alabilmesi agisindan literatire katki saglayacagi

disindlm .
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