/ ISSN: 1304-4796
M AN I S A Manisa Celal Bayar Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi
CELAL BAYAR Manisa Celal Bayar University Journal of Social Sciences
UNIVERSITESI 2020; 18 (2); 171-181

Nicelik Kisit1 Altinda Optimal Portfoy Cesitlendirme?

Osman Pala®<, Mehmet Aksarayh

Ozet Anahtar Kelimeler
Portfdy se¢imi ekonomi ve finans alaninda 6nem verilen bir se¢im stirecidir. Portfoy Optimizasyonu
Klasik modern portfdy teorisi portfdy se¢im probleminde normal dagildig: Yiiksek Momentler
varsayilan tarihsel veriler 1s181nda portfdy getiri ve riskine odaklanan bir )
modeldir. Ote yandan hisse senetlerinin gecmis donem getiri serileri gercek Entropi
hayatta cogunlukla normal dagilmamakta, carpiklik ve basikligin modele Nicelik Kisitt
eklenmesi anlamli olmaktadir. Yiiksek dereceden momentler ile portfoy

optimizasyonunda karsilasilan belirli hisse senetlerine yigilmay1 onlemek ve Makale Hakkinda
gelecek belirsizligi modele dahil etmek igin dogal cesitlilik saglayan entropi

fonksiyonu modele eklenmektedir. Calismada, portfdyde bulunabilecek hisse Gelis Tarihi: 01.08.2019

senedi say1sint klsl.tla.yan nlcehk kls.l_tlueklfinn}eﬁ _1'1e np-zor Ihale. gelen model, Kabul Tarihi: 10.06.2020
parcacik siirii optimizasyonu ile ¢oziilmiistiir. Ornek veri setinde bulunan .
hisse senetlerinden, farkli senaryolar i¢in modeller kurulmus ve segim siireci Doi: 10.18026/cbayarsos.600258
icin Onerilmis olan entropi fonksiyonunun cesitlendirmede etkinligi

tartisilmistir.

Optimal Portfolio Diversification Under Cardinality Constraint

Abstract Keywords
Portfolio selection is an important selection process in economy and finance. Portfolio Optimization
The classic modern portfolio theory is a model that focuses on portfolio return Hicher Moments
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and risk in the light of historical data that is assumed to be normally

distributed in portfolio selection problem. However, the past return series of Entropy
stocks are not normally distributed frequently in real life, and it is meaningful Cardinality Constraint
to add skewness and kurtosis to the portfolio model. The entropy function that

provides the natural diversity is included in the model in order to add future About Article

uncertainty in the model and prevent the accumulation of certain stocks

encountered in portfolio selection based on higher order moments. In the Received: 01.08.2019
study, the model, which has become a np-hard problem with the addition of
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Giris

Portfdylerin segim siiregleri bir optimizasyon problemi olup piyasada bulunan ve secime
elverisli hisse senetlerinden farkli veya esit agirhikta yeni bir yapi olusturulmasima
dayanmaktadir. Segimde onceden belirlenmis finansal faktorleri gozeterek en iyi sonucu
almak amaglanmaktadir. Portfdy secim stireci iilke genelinde yatinmin ve sermayenin
dagilimma yon vermesi nedeniyle iilke ekonomik gelisim siirecinde 6nemli bir pargadir.
Markowitz (1952) tarafindan ortaya atilan Ortalama Varyans Modeli (OVM) sayesinde
portfoyiin getirisi ve riski sirayla OVM’deki momentlerle ifade edilmis ve birlikte ilk defa ele
aliabilmistir. Portfdylin ortalamasini, portfdyde bulunan hisse senetlerinin agirliklar
oraninda getiri serileri ortalamalarmin bilesiminden elde etmek miimkiindiir. Portfoy
varyansini da portféyde yer alan hisse senetlerinin agirliklar1 oraninda getiri serileri es
degisimleri tizerinden hesap etmek gerekmektedir.

OVM'’deki baslica varsayimlar, karar vericilerin fayda fonksiyonun benzer ve kuadratik
olmas1 ve hisse senetleri getirilerinin normal dagilisa sahip olmasidir (Markowitz, 1991).
Gergekte ise ¢ogunlukla ilgili varsayimlar gegersiz olmakta ve bu durumda carpiklik ve
basikligin modele dahil edilmesi ile OVM’ye nazaran daha etkin bi model
olusturulabilmektedir (Harvey, Liechty, Liechty ve Miiller, 2010).

Yiiksek momentlerin portfoy secimine dahil edildigi c¢alismalar son donemde
yaygmlasmistir. Bu alanda yapilmis c¢alismalara bakildiginda; Konno ve Suzuki (1995)
dogrusal programlama yaklasimi ile OVM'ye carpikligi ekleyerek problemi Ortalama
Varyans Carpiklik Modeli (OVCM) olarak ¢ozmiislerdir. Liu, Wang ve Qiu (2003) OVCM’ye
alis satis maliyetlerini ekleyerek yeni bir ¢oziim yaklasimi gelistirmislerdir. Prakash, Chang
ve Pactwa (2003) OVCM yaklasimimnin farkli piyasalarda etkinligini arastirmislar ve sonug
olarak modelin portfdy secim siirecine anlamh katkida bulundugunu aktarmiglardir.
Jurczenko, Maillet ve Merlin (2005) tarafindan yapilan c¢alismada ise OVCM baz alinarak
Pareto etkin smir incelenmistir. Lai, Yu ve Wang (2006) tarafindan yapilan calismada
OVCM’ye basiklik eklenerek model OVCBM haline gelmis ve polinomsal hedef
programlama yaklasimu ile ¢oziilmiistiir. Maringer ve Parpas (2009) OVCBM ¢o6ziimii igin iki
farkl stokastik programlama yaklasimi kullanmistir. Beardsley, Field ve Xiao (2012) OVCBM
amagch dogrusal programlama kullanarak OVCBM’ye gore portfoy elde etmistir. Mehlawat,
Kumar, Yadav ve Chen (2018) bulanik ¢ok amach portfoy se¢iminde veri zarflama analizi
kullanarak yiiksek dereceden momentlere gore portfdy se¢iminde bulunmuslardir. Chen ve
Zhou (2018) direngli ¢ok amacl portfdy se¢imini yiiksek dereceden momentleri dahil ettikleri
modele gore gerceklestirmislerdir. Brito, Sebastiao ve Godinho (2019) OVCBM'yi nicelik
kisit1 altinda ¢ozerek modelin etkinligini degerlendirmislerdir.

Ote yandan OVM modelinde yasanan ve yiiksek momentlerin segim siirecine dahil
olmasiyla da ¢oziilemeyen bir bagka problem ise, ortaya c¢ikan portféylerde ¢ok az sayida
hisse senedi olmasi1 veya agirhgm cogunlugunun ¢ok az hisse senedinde toplanmasi olarak
gozlenmektedir (Chunhachinda, Dandapani, Hamid ve Prakash, 1997). Tek basmna
kullanildiginda esit dagilim ve cesitlilik {ireten entropi fonksiyonlar1 sayesinde portféyiin
gelecek belirsizliginden etkilenme diizeyi azalmaktadir (Bera ve Park, 2008).

Portfdy seciminde OVM'de karsilasilan yapisal sorunlar ve elde edilen sonuglarin etkin
performans sunmamasi nedeniyle yakin zamanda yiiksek moment ve entropi

2020; 18 (2); Tktisadi Idari Bilimler Sayis1| Sayfa 172



Pala & Aksarayli

fonksiyonlarmin bir arada kullanilmasiyla Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Entropili
Model (OVCBEM) gelistirilmistir. OVCBEM ile ilgili ¢alismalara bakildiginda; Pala ve
Aksarayli (2017) Bist 30'da ¢ok kriterli karar verme yontemleri olan TOPSIS ve
PROMETHEE yaklasimlari ile OVCBEM’ye gore portfoy se¢cim modeli 6nermislerdir. Yue ve
Wang (2017) OVCBEM igin bulanik ¢ok amagh programlama yaklasimiyla genetik
algoritmay1 kullanarak ¢oziim Onerisi getirmislerdir. Aksarayli ve Pala (2018a) tarafindan
OVCBEM'’de Shannon ve Gini-Simpson entropilerinin ¢oziimde etkinligi degerlendirilmis ve
OV(CBEM'de Gini-Simpson entropisi ile daha iyi ¢oziimler {iretildigi sonucuna ulasilmistir.
Aksarayli ve Pala (2018b) tarafindan yapilan ¢alismada OVCBEM igin yeni bir kismi hedef
programlama yaklasimi Onerilmis ve gelistirilen metodun etkinligi performans ol¢iim
araglari tizerinden ortaya konmustur.

Portféyti olustururken, karar vericilerin olas1 bir tercihi ise portfoyiin belirli sayida hisse
senedinden miitesekkil olmasidir. Portfdy secimine nicelik kisiti eklenmesi ile problem
nicelik kisith portfdy secim problemi olarak anilmakta ve portfdy daha kontrol edilebilir,
istege uygun olmaktadir. Fakat probleme tam say1 kisit1 eklenmesi ile artik model tiirev bazl
kesin ¢Ozlimler veren metotlarla ¢oziilememekte ve ¢ogu zaman sezgisel yaklasimlar
kullanilmaktadir. Problemin ¢oziimiinde, kisaca rassal arayis ve siirii algoritmas1 yaklasimi
olarak ifade edilen Parcacik Siirti Optimizasyonu (PSO) siklikla tercih edilmektedir. PSO
yaklasimi problemde ilk defa Kendal ve Su (2005) tarafindan kullanilmistir. Zhu, Wang,
Wang ve Chen (2011) tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok popiiler portfdy degerlendirme
metrigi Sharpe Orani (SO) amag fonksiyonu yerine kullanilarak problem PSO algoritmasi ile
¢oziilmiistiir. PSO basit ve anlasilir yapist nedeniyle oldukc¢a hizli ve etkin ¢oziimler
iiretebilen ve ¢ok sayida problem tipine kolay uyarlanabilir olmasiyla yaygin sekilde tercih
edilen bir yaklagimdir.

Calismada, OVCBEM igin ilk kez nicelik kisiti kullanarak portfdy optimizasyonu alaninda
yeni bir model ortaya koymak bu sayede portfdy secimi literatiiriine katki amaclanmistir.
Onerilen nicelik kisith OVCBEM'in ¢oziimiinde PSO'nun farkli tipleri kullanilarak ayrica
problemi ¢ozmede PSO algoritmalarmin etkinligi arastirilmistir. Ayrica {i¢ farkli amag
fonksiyonu kullanilarak problemin ¢oziimiinde amag fonksiyonlarmin etkisi tartisilmistir.
Problemin ¢oziimiinde kullanilan veriler ise yeni model gelistirmede siklikla tercih edilen
Amerikan piyasalarindan temin edilmistir.

Portfoy Optimizasyonunda Kullanilan Fonksiyonlar

Portfdyde yer alan hedef fonksiyonlari cogu zaman birbirleriyle gelismektedir. Ornegin,
ortalamanin iyilestirilmesi varyansin degerini genellikle kotiilestirmektedir. Burada
amaglanan Pareto etkin sinirda oldugu gibi fonksiyonlar aras1 bir denge bulmaktir. Birbiriyle
gelisen bu fonksiyonlar incelenmek istendiginde, oOncelikle bazi baska degiskenlerin
tanimlanmas1 gerekmektedir. Bunlardan biri olan, hisse senetlerinin portfdydeki oranlarimni
veren vektori W' =(w,w,,..,w,) seklinde tanimlayabiliriz. Bir digeri ise hisse senetleri
ortalama getirisi olup M =(m,..,m,)" vektorii ile tanimlanabilmektedir. Buna gore portfoy
moment fonksiyonlar1 olan portfdy ortalama, varyans, carpiklik ve basiklik degerleri
sirasiyla Esitlik 1-4'teki gibi ifade edilebilir (Aksarayli ve Pala, 2018a);
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R, =E(R,)=W'M :i:wimi (1)
V, =V(R) =WV (w):iilwiwjaij @)
S, =S(R)=EW" (R-M))’ =W'SW &W) = iigw‘ijks“k 3)
K, =K(R,) = EW" (R—M))* =WTK(W ®W @W) :ilz"z":iwiijkw,kw (4)

i=1 j=1 k=1 I=1

Esitlik 1'deki R, :Zn:vviRi portfdyde getiriyi, E(R)=m, i. hisse senedinde ortalama getiriyi

belirtmektedir.  Esitlik 2'deki oy =E[(R -m)(R;-m,)] ile kovaryans, Esitlik 3’de
sy = E[(R —m)(R, —m,)(R,—m,)]lile kogarpiklik elde edilirken, Esitlik 4’de bulunan
kjo = E[(R —m)(R; —m,)(R, —m )(R, —m)] ile ise kobasiklik hesaplanmaktadir. Denklemlerde yer

alan ® semboliiniin anlami ise Kronecker ¢arpimi olup, portfoyde goreceli carpikligin ve
S(R,) K(R,)
s KUR)=—

o, (R,) o,(R,)
Portfdy se¢im siirecinde ortalama, varyans, carpiklik ve basiklik ile iyi uyum gosterdigi
Aksarayli ve Pala (2018a) tarafindan ifade edilen Gini-Simpson Entropi fonksiyonu
calismada entropi fonksiyonu olarak kullanilmis olup Esitlik 5'deki sekilde ifade
edilmektedir;

basikligin, Sk(R,)= seklinde sirasiyla hesaplandig1 bilinmektedir.

Eos :1_2Wiz (5)
=

Calisma kapsaminda Esitlik 1-5deki fonksiyonlar1 igeren uyum fonksiyonlarindan
faydalanilmistir. Bunlardan ilki Zhu ve digerleri (2011) tarafindan da Onerilmis olan ve
ortalama ile varyansi iceren ve OVM'yi ifade edebilen SO’dur. Aksarayl ve Pala (2018b) ise
calismalarinda ortalama, varyans, carpiklik ve basiklik iceren Watanabe Oranimi (WO)
kullanmiglardir. Ote yandan yiiksek momentlere ek olarak Gini-Simpson entropisini WO’ya
dahil ederek entropiyle diizenlenmis WO (WOE) fonksiyonunu portféy optimizasyonunda
onermislerdir. Bu ¢alismada WO ve WOE sirasiyla OVCBM ve OVCBEM yapilarmi ifade
ettikleri i¢in tercih edilmistir.

Sharpe (1966) tarafindan ortaya atilan ve portfdyde performans degerlendirme konusunda
yayginca kullanilmaya devam edilen SO Esitlik 6’da oldugu gibi ifade edilmektedir;

ER,)
o*(R;)

SO = )

Esitlik 6’da yer alan SO degerinin portfoyde yiiksek olmasi arzu edilen durumdur. Watanabe
(2006) tarafindan ortaya atilan WO ile ortalama ve varyansa ek olarak carpiklik ve basiklik
da portfoy degerlendirme siirecine Esitlik 7’deki gibi dahil edilmistir. SO degerinin
degerlendirilisine benzer olarak WO degeri de yiiksek oldugunda portfoyiin performansinin
da iyi oldugu ifade edilebilir.

E(R,) . Sk(R,)
./GZ(RP) Ku(R,)
Porttdy seciminde, basta kirilmalarin yasandigi donemler olan finansal krizler ve 6nemli
sektorel dontisiimler gergeklestiginde olmak {izere her donemde gelecek riskini azaltmak

WO = )
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icin cok gerekli olan entropi fonksiyonunu kullanmak anlamli olmaktadir (DeMiguel,
Garlappi ve Uppal, 2009). Aksarayl1 ve Pala (2018b) entropi ve yiiksek dereceden momentleri
birlikte ihtiva eden WOE fonksiyonunu Esitlik 8 deki gibi ifade etmistir. SO ve WO’daki gibi
WOE degeri yiiksekligi portfdyiin basarisi ile dogru orantili olmaktadir.

E. . [ E(R) +Sk(Rp)} .

0. =
® maks{E;_(} [o*(R,) Ku(R,)

Problemin matematiksel modeline bakildiginda SO’'nun optimize edildigi model M(1) iken,
WO ve WOE'nun optimize edildigi modeller sirasiyla M(2) ve M(3) olarak asagida ifade
edilmistir. Matematiksel modellerde bulunan ve daha Once calismada tanimlanmamis 1,

1’lerden meydana gelen n boyutlu vektorii, Z iki durum olan ve 0 (hisse senedinin portfdyde
bulunmama) veya 1 (hisse senedinin portfoyde bulunma) degerlerini alabilen tam say1
degiskenini, K portfdyde bulunmasi istenen hisse senetlerinin toplam adetini belirleyen sag
taraf sabitini tanimlamaktadur.

Maks SO Maks WO Maks WO,
kst; Z'1, =K kst; Z'1, =K kst; Z'1, =K
M (1) o M (2) o M (3) o
W', =1 W'y, =1 W', =1
Z €[0,1,W >0 Z €[0,1,W >0 Z €[0,1,W =0
Yontem

Calismada ele alinan problem olan nicelik kisitli portfdy optimizasyonu problemi klasik
yontemlerle etkin ¢oziimii elde edilemeyen np-zor tiiriinde bir problem oldugu icin, bu tip
problemlerde optimum ¢oziime olduk¢a yakinsayan c¢oziimler {iiretebilen PSO sezgisel
algoritmas1 kullanilmistir.

Pargacik Siirii Optimizasyon Yaklasimi

PSO'nun tarihgesine bakildiginda, bircok tiirevi olan ve hala gelistirilmeye devam edilen bir
sezgisel algoritma oldugu goriilmektedir. PSO'nun ilk literatiirde yer alis1 ise Eberhart ve
Kennedy (1995) (PSO-1) tarafindan yapilan calismada goriilmiis olup, grup halindeki
bireylerin sosyal ve biligsel 6grenme anlayisi kullanilarak PSO ortaya atilmistir. Shi ve
Eberhart (1999) (PSO-2) tarafindan yapilan ¢alismada atalet agirlig1 parametresi olan Wi ile
PSO’da arama hizini iterasyonlar boyunca degisecek sekilde ayarlamiglardir. Aladag, Yolcu,
Egrioglu ve Dalar (2012) (PSO-3) ise 6grenme anlayiglarinin etki giiclinii yinelemeler devam
ettikce degismesi gerektigini savunarak yeni bir PSO algoritmas1 onermislerdir. Calisma
kapsaminda OVCBEM modelinin nicelik kisith ¢oztimii igin adapte edilen yaklagimlarin
tamamini iceren PSO adimlari ise asagidaki sekilde ifade edilebilir;

Adim 1: Parcaciklan (k=1,2,...,p) rastgele Xk vektorlerine m=1,2,...,d olacak sekilde ilk
yerlestirme olarak ata ve parcaciklarin hizlarini ifade eden Vk vektorlerini rastgele belirle.

X = (%1 Xz %) Vi = (Ve ViezraVig ) (K=12,..,p)

Adim 2: Parcaciklarin kendi en iyi amac fonksiyon degerlerini P-eniyi’ye ve parcaciklarin
tamamui igin en iyi amag fonksiyon degerini belirle ve G-eniyi'ye ata.
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Adim 3: PSO algoritmalarinda PSO-1 i¢in bu adimda bir islem yapilmamaktadir, PSO-2’de
ise sadece ilk denklemdeki W, =W,,;,W,,)degiskeni ilgili aralikta deger almak igin
hesaplanmaktadir. PSO-3 igin ise WIN hesaplamasi igin ilk denklem kullanilmakla birlikte
ayricaC, =(C;,C;) icsel ve cC,=(C,,C,)dissal Ogrenme parametreleri ilgili araliklarda
degerleri almak icin her bir t yinelemede farkli degerler alip yineleme sonu olan maxt
boyunca degismektedirler.

maxt —t
W, = ~Wyyp) ————— +W
IN (\NINZ INl) max t IN1

t
¢ = (G —Cli)mecli

C, =(Cys —Cyi) t +C
2 2f 2i max t 2i

Adim 4: Pargacik hizlari ile konumlar ise asagidaki esitlikler yardimiyla sirasiyla yeniden
ayarlanmaktadir.

Viem =Wy ¥V +¢ xrand,; x (B, — X, )+, xrand, x (P, , — X, )

t+1 _ Jt t+1
Xk,m - Xk,m +Vk,m

Adim 5: Adim 2-3-4 tekrari ile belirli bir yaklasma orani ya da yineleme sayisina ulagincaya
kadar algoritma devam etmekte ancak ilgili degere ulasinca algoritma sonlanmaktadir.

Calismada OVCBEM  modelinin  nicelik kisith  ¢oziimiinde PSO algoritmalariin
parametreleri Tablo 1’deki gibi belirlenmistir. Tiim algoritmalar i¢in parcaciklarin sayist 30
olurken algoritmalar 100 yineleme sonucu durdurulmustur.

Tablo 1. PSO Parametreler

Algoritmalar WIN cl c2

Pso-1 e 15 15

PSO-2 (0.4, 0.9) 1.5 1.5

PSO-3 (0.4, 0.9) a,2) a,2)
Bulgular

Calisma kapsaminda Kenneth R. French tarafindan olusturulan bir sitede bulunan hisse
senedi verileri incelenmis ve “30 Industry Portfolios” adli 30 adet sektore dair veriler portfoy
se¢im siirecine dahil edilmistir. Calismada aylik kapanis fiyatlar1 {izerinden getirilerin
oranlari, ilgili aydaki kapanis fiyatindan bir 6nceki kapamis fiyatiin farkinin bir onceki
kapanis fiyatina boliimii ile hesaplanmistir. Calismadaki dénem Ocak-1995 ve Aralik-2015
arasindaki 252 ay1 kapsamaktadir. Uygulamada PSO ile portfoy secimi igin tiim yapilar
Matlab ortammda kodlanmis ve sonuglar elde edilmistir. Oncelikle 30 adet sektorel
portfoyiin (SP) getiri serilerinin dagilis1 incelenmistir. Tablo 2’de verilerin momentleri ve
dagilislarmin normal olup olmadiginin testini saglayan Jarque-Bera (J-B) istatistigi sonuglar
bulunmaktadir. J-B testinin olasilik (Prob) degerlerine bakildiginda higbir getiri serisinin
0.05’ten yiiksek olmadig1 ve bundan dolay1 da verilerin normal dagilima uymadig: ifade
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edilebilmektedir. O halde carpiklik ve basikligin portfdy optimizasyon modeline dahil
edilmesinin etkili olacag1 soylenebilmektedir. Verilerde yer alan SP’ler ayn1 zamanda hisse
senedi olarak da ifade edilmektedir.

Tablo 2. Getiri Serileri Momentler ve Normallik Testi

SP’ler Ortalama(O) Varyans(V)  Carpiklik(C)  Basiklik(B) J-B  Prob
SP1 0.011 0.002 -0.405 5.542 74.754 0.001
SP2 0.013 0.003 0.424 6.047 105.010 0.001
SP3 0.022 0.008 1.414 9.497 527.150 0.001
SP4 0.006 0.005 0.294 7.249 193.180 0.001
SP5 0.008 0.005 0.880 11.342 763.200 0.001
SP6 0.008 0.004 0.506 9.721 485.030 0.001
SP7 0.010 0.005 0.369 8.267 296.960 0.001
SP8 0.016 0.006 0.502 5.975 103.520 0.001
SP9 0.010 0.004 -0.348 4.925 43.969 0.001
SP10 0.006 0.007 1.020 10.320 606.260 0.001
SP11 0.009 0.004 -0.178 5.318 57.752  0.001
SP12 0.006 0.007 -0.058 4.928 39.154 0.001
SP13 0.011 0.005 -0.459 4.797 42.776 0.001
SP14 0.009 0.005 -0.129 3.745 6.516 0.038
SP15 0.007 0.006 0.126 7.275 192.600 0.001
SP16 0.016 0.004 -0.159 4.832 36.310 0.001
SP17 0.007 0.009 0.161 4.245 17.364 0.003
SP18 0.006 0.019 0.635 7.186 200.900 0.001
SP19 0.010 0.008 -0.241 3.931 11.551 0.010
SP20 0.010 0.001 -0.581 4.203 29.399 0.001
SP21 0.009 0.008 0.567 8.082 284.710 0.001
SpP22 0.012 0.007 0.323 6.837 159.000 0.001
SP23 0.014 0.008 0.473 5.399 69.805 0.001
SP24 0.009 0.004 -0.061 7.390 202.500 0.001
SP25 0.010 0.004 -0.291 4.666 32.712 0.001
SP26 0.011 0.004 0.240 6.772 151.830 0.001
SpP27 0.010 0.005 0.545 7.846 259.050 0.001
SP28 0.008 0.004 -0.011 9.904 500.420 0.001
SP29 0.011 0.002 -0.939 6.218 145.770  0.001
SP30 0.011 0.003 -0.160 4.572 27.015 0.001
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Getiri serilerinin istatistiki analizlerinden sonra, M(1), M(2) ve M(3) i¢in i¢sel nokta yaklasimi
ile tam say1 kisit1 olmaksizin ¢oziimler gergeklestirilmistir. Her bir modelin ¢oziimiinde
ortaya cikan portfdylerde bulunan hisse senedi sayilar1 ve sonug¢ degerleri Tablo 3'te
verilmistir.

Tablo 3: Nicelik Kisit1 Bulunmayan Coztimler

Model No Uyum fonksiyonlar Portfoydeki hisse sayis1 Optimum Deger
M(1) SO-(OVM) 5 0.35982
M(2) WO-(OVCBM) 3 0.43828
M(3) WOE-(OVCBEM) 9 0.32482

Tiim modellere bakildiginda M(1) igin 5, M(2) ile 3 ve M(3) icin de 9 adet hisse senedine
sahip portfoyler elde edilmistir. Goriildiigili tizere entropinin eklenmesi ile elde edilen M(3)
modelinde digerlerine gore daha fazla hisse senedi bulunmaktadir.

Biitiin PSO algoritmalari, nicelik kisith portfdy seciminde sinanmak icin Tablo 3’te verilmis
olan hisse senedi sayilarinin modellerin kendilerine ait nicelik kisitlar1 olarak kullanildig:
M(1), M(2) ve M(3) igin de 100’er defa farkli olarak calistirilmis ve sonuglar Tablo 4'teki gibi
olmustur. Modeller i¢in PSO algoritmalar1 sonucu hesaplanan en iyi degerler incelendiginde
M(1) ve M(2) modellerinde PSO algoritmalarinin tamamai nicelik kisit1 olmadan bulunmus ve
Tablo 3'teki gibi olan optimum degerlerle ayni1 degerleri yakalamis ve entropili M(3)
modelinde ise optimum degere ¢ok yaklagmistir. Sonuglara genel olarak bakildiginda PSO
algoritmalarinin nicelik kisith portfdy seciminde uygun sonuglar verebildigi gdzlenmistir.

Tablo 4. PSO ve Modeller

Model ve M@D- M@®- M®@®)- M@2)- M@2- MQ2)- M@B)- M@B- MEO-
Algoritma  PSO-1 PSO-2 PSO-3 PSO-1 PSO-2 PSO-3 PSO-1 PSO-2 PSO-3

Enlyi Deger 0.35982 0.35982 0.35982 0.43828 0.43828 0.43828 0.32477 0.32476 0.32477

Calismada ana amag olan, PSO algoritmalarinin nicelik kisith OVM, OVCBM ve
OV(CBEM'’deki performansini degerlendirebilmek igin portfoyde bulunmasi istenen hisse
sayilarm ifade eden K'ya iki farkli deger olan 10 ile 20 degerleri sirayla verilmistir. Bu
durumda tiim PSO algoritmalar1 modellerin ¢oztimiinde 100’er kez kullanilmistir. Modeller
icin PSO algoritma sonuglar1 K= 10 i¢in Tablo 5'te, K= 20 i¢in ise Tablo 5te verilmistir.

Tablo 5. PSO ve Modeller K= 10 Degeriyle

Model ve M@®)- M@®)- M®@D)- M@2)- M@2)- M@Q2)- M@B)- M@B)- ME)-
Algoritma PSO-1 PSO-2 PSO-3 PSO-1 PSO-2 PSO-3 PSO-1 PSO-2 PSO-3

EnlyiDeger 0.35869 0.35765 0.35753 0.43645 0.43544 0.43506 0.32477 0.32466 0.32476
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Tablo 5’teki sonuglara bakildiginda K=10 oldugu durumda M(1), M(2) ve M(3)’tin her iigii
icin de en iyi degerlere PSO-1 algoritmasi ile ulagilirken PSO-2 ve PSO-3 karsilastirildiginda
algoritmalarin benzer sonuglar verdigi goriilmektedir. Buna gore K=10 igin portfoy
se¢ciminde PSO-1 algoritmasi az da olsa digerlerine gore daha iyi sonug vermektedir.

Tablo 6. PSO ve Modeller K= 20 Degeriyle

Model ve M®@®-  M@)- M(1)- M@2)- M(2)- M(@©2)- M@B)- M@B)- MEO)-
Algoritma PSO-1 PSO-2 PSO-3 PSO-1 PSO-2 PSO-3 PSO-1 PSO-2 PSO-3

Enlyi Deger 0.35121 0.34335 0.34573 0.42792 0.42572 0.42232 0.32155 0.31801 0.31805

Tablo 6’da ise K= 20 igin nicelik kisitli portfdy se¢im sonuglar1 bulunmaktadir. Model ve
algoritmalarin en iyi degerlerine bakildiginda PSO-1 algoritmasi tiim modeller i¢in daha
yliksek degerlere ulasmistir. PS0-2 ve PSO-3 arasinda belirli bir iistiinliik gozlenmemekte
fakat artan nicelik kisit degeriyle performanslar1 PSO-1’e gore daha da zayiflamis oldugu
goriilmektedir. O halde nicelik kisit degerinin artmasi ile PSO-1 algoritmasmin etkili
performansiyla daha da one ¢iktig1 sdylenebilmektedir. Ote yandan nicelik kisitinin
mevcudiyeti ve sayisal olarak artmasi ile M(1) ve M(2) icin en iyi degerlerde onemli diistisler
goriilmekteyken entropi barindiran M(3) modelinde ise bu diisiis ¢ok daha az
gerceklesmistir. Bu durumun nedeninin, entropi fonksiyonunun esit agirhikta dagilimi
desteklemesi oldugu diisiiniilmektedir.

Tartisma, Sonuc ve Oneriler

Etkin portfoy olusturma ile yatinmc kazangh ¢ikarken o6te yandan karliligi ve gelisimi
yliksek, dogru sektorlere ve kuruluslara destek te saglanarak iilkenin iktisadi ilerlemesine
katkida da bulunulmus olmaktadir. Portfoyii olusturacak olan hisse senetlerine ait getiri
serilerinin dagilist normal olmadigr durumlarda gelecekteki dagihisi daha iyi
tahminleyebilmek icin yiiksek momentleri siirece dahil etmek faydali olmaktadir. Fakat
sadece monetlere gore portfdy optimizasyonu gerceklestirmek ¢ogunlukla ¢ok az sayida
hisse senedinin portfdyde yer almasma neden olmaktadir. Calismada da bunun bir 6rnegi
olarak M(1) ve M(2) modellerine gore olusan portfoylerde sirasiyla 5 ve 3 hisse senedinden
olugsmaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak ve dagilimi daha dengeli hale getirmek icin
entropi fonksiyonunun portfoy seciminde kullanimi son donemde artmistir. Entropi
fonksiyonu bir baska agidan bakildiginda gelecekte bulunan belirsizligi de modele dahil
ederek finansal kriz durumlarina kars: portfoyleri daha direngcli hale getirmektedir.

Portfoy seciminde yoneticiler portfdylerinde belirli sayida hisse senedi bulunmasini talep
edebilmektedir. Buna neden olarak, takip edilecek hisse senedi sayisinin makul diizeyde
olmasi goriilmektedir. Nicelik kisith portfoy secimi olarak ifade edilen problemde farklh
uyum fonksiyonlar: ile {i¢ farkli PSO algoritmasinin performansi karsilastirilmistir. PSO
algoritmalar1 genel olarak oldukga iyi sonu¢ vermisler ve PSO-1 olarak ifade edilen
algoritma digerlerinden en iyi sonuglara ulagsmada az farkla 6ne ¢ikarak basarili olmustur.

Calismada ana amag olan OVCBEM'in ilk defa nicelik kisithh portfoy segiminde kullanilmasi
gerceklestirilmis ve oldukca basarili sonuglara ulasilmistir. Hisse senedi sayis1 kisit degeri
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artsa da uyum fonksiyonu en iyi degeri ¢ok fazla etkilenmemistir. Entropi fonksiyonuna yer
vermeyen M(1) ve M(2) modellerinde ise onemli deger diisiisleri yasanmistir. Buna neden
olarak, entropi fonksiyonunun portfoyde daha ¢ok hisse senedinin bulunmasini saglayan
yapisy, goriilmektedir. Bu nedenle portfoy se¢iminde elzem olan entropi fonksiyonun nicelik
kisith portfdy se¢imi problemine entegre olmasinin oldukga faydali oldugu gozlenmistir.

Gelecekte yapilacak olan c¢alismalar igin nicelik kisith portfoy seciminde tizerinde
gelistirmeler ile PSO algoritmasinin etkinliginin artabilecegi diisiiniilmektedir. Ote yandan
OVCBEM'in farkli portfoy kisit tipleri ile portfdy segim siirecinde kullamilmasmin ise
oldukga faydali ve olumlu giktilar iiretebilecegi beklenmektedir.
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