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Amag - Caligmanin temel amaci, borsada islem goren BIST-30 sirketlerinin Eyliil 2019-Agustos 2021
yillar1 arasindaki satislar1 incelenerek belirlenen kriterlere gore en iyi portfdyiin secilmesidir.

Yontem - Bist-30 sirketlerinden elde edilen veriler MATLAP platformuna aktarilarak gelistirilen
Karinca Koloni Algoritmasi ile analiz edilmis ve optimum portfdy hesaplanmaya calisilmistir.
Sirketlerin verileri Borsa Istanbul adresinden almmis ve sirketler 1’den 30’a kadar
numaralandinlmigtir. Kullanicilarin belirledigi risk degerlerine gore sistem ¢alistirilmis ve optimum
portfdyler belirlenmistir.

Bulgular — Arastirmada alinan risk katsayist 6 (Sigma) ile gosterilmistir. Calisma sonucunda 6=0.20
oldugu durumlarda segilen portfoyiin 14 adet olmasi beklenmektedir. Alinan risk katsayist
yiikseldikge segilmesi gereken portféy se¢iminin arttigi goriilmektedir. Bu durum aslinda risk
katsay1si arttikga gelistirilen algoritmasinin performansinin diistiigiinii gostermektedir. Bu sonuglara
gore karinca koloni algoritmasi ile portfdy sec¢imi igin biiyiik 6lglide degisimler yasanmis ve bu
degisimlere bagl olarak risk ve getiri egrisinde degisimler gozlemlenmistir.

Tartisma - Calisma kapsaminda gerceklestirilen Karinca Koloni Algoritmasi tabanli portfdy
seciminde elde edilen sonuglara bakildiginda 6zellikle 6=0.20 oldugu durumlarda oldukgca verimli
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica kullanicilara birakilmis olan risk ve getiri degerlerinin
secimi i¢gin 6 farkl1 katsayida bu algoritmanin performansi degerlendirilmistir.
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2019 and August 2021.

Design/methodology/approach — The data obtained from Bist-30 companies were transferred to the
MATLAP platform and analyzed with the Ant Colony Algorithm developed and the optimum
portfolio was tried to be calculated. The data of the companies were taken from Borsa Istanbul and
the companies were numbered from 1 to 30. The system was run according to the risk values
determined by the users and optimum portfolios were determined.

Results — The risk coefficient taken in the study is shown with 6 (Sigma). As a result of the study, it
is expected that the selected portfolio will be 14 in cases where 6=0.20. It is seen that as the risk
coefficient increases, the portfolio selection that should be selected increases. This fact shows that the
performance of the developed algorithm decreases as the risk coefficient increases. According to these
results, significant changes were experienced for portfolio selection with the ant colony algorithm and
changes were observed in the risk and yield curves depending on these changes.

Discussion — Considering the results obtained in the selection of the Ant Colony Algorithm-based
portfolio carried out within the scope of the study, it has been observed that it gives very productive
results, especially in cases where 6=0.20. In addition, the performance of this algorithm was evaluated
at 6 different coefficients for the selection of risk and return values left to the users.
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1. GIRIiS

Insanlar i¢in artik son zamanlarda yatirim, ayr bir gelir kaynagidir. Yatirimcilar, kar veya gelir elde etmek
i¢in tasinmaz varliklara, yatirnm fonlarina, hisse senetlerine ve tahvillere yatirim yapmaktadir. Son yillarda,
finansal krizler, e-ticaret, ekonomik olumsuzluklar ve kripto para birimi gibi yiiksek ugucu varliklarin
piyasaya siiriilmesi gibi cesitli faktorler, finansal risk yonetimine bakis acisini degistirmistir (Baygin & Zeren,
2015). Yatirimdaki gesitlendirmeler portfoy yonetiminde 6nemli bir etkiye sahiptir. Belirli bir portfdyde ¢ok
sayida menkul kiymetler oldugu g6z oniine alindiginda, elde edilen getirilerin optimize edilmesi zorunlu hale
gelmistir (Mahi vd., 2015).

Portfdy optimizasyonunda yatirimlardan beklenen getiri ve riskler dikkat edilmesi gereken en onemli
kriterlerdendir. Ciinkii yatirimcilar genellikle getiriyi en {ist diizeye ¢ikarmayi, bununla beraber de riski
minimum diizeyde tutmayi amacglamislardir. Bu durumda ise yiiksek getiri genellikle artan riskler
icermektedir (Yakut & Cankal, 2016). Getiri ve risk arasindaki iliski, yiiksek risklerin her zaman daha biiyiik
getiri ile telafi edilmesi gereken pozitif yonlii bir iliskidir. (Deng vd., 2017). Portfdy, yatirimcilarin riskten
kacinma eyleminde oldugu varsayimina dayanan varlik ve menkul kiymetlerin birlesimidir. Portfoy
optimizasyon problemleri geleneksel olarak Markowitz portfdy se¢im modeli ve Kuadratik Programlama
kullanilarak incelenir (Fidanova, 2021). Markowitz modeli, standart sapma veya varyansla olusturulan riski,
beklenen getiri ile iliskilendiren optimal portfoy olusturulmasidir (Varghese & Joseph, 2018). Calismada ise
getiri ve risk oranina gore kullanici tanimli optimal portfoy olusturma islemi karinca koloni algoritmasi
kullanilarak ele alinmistir. Bu amagla kullanict tanumli risk degerlerine gore BIST-30 sirketlerinin satis verileri
ele alinarak optimum portfoyler belirlenmistir.

Literatiirde yapilan calismalar incelendiginde portfdy optimizasyon probleminin NP-zor dogas1 nedeniyle,
literatiirde makine 6grenmesi tabanli yontemler ve metasezgisel algoritmalar gibi ¢ok sayida yaklasim teknigi
kullanilmis ve sonuglar paylasilmistir. Bu baglamda calismanin literatiir kisminda uygun portfdy belirlenmesi
probleminin ¢dziimlenmesi icin karinca koloni algoritmasi ve diger kullanilan algoritmalarla ilgili calismalara
yer verilmistir. Sonrasinda Karinca Koloni Algoritmasinin kisa bir anlatimi ve elde edilen bulgulara yer
verilmistir. Calismada Karinca Koloni Algoritmasinin portfdy seciminde etkin ve verimli bir yontem

oldugunun kanitlanmasi amaglanmaistir.
2. KAVRAMSAL CERCEVE

Bugiine kadar optimum portfdy se¢imi konusunda ¢ok sayida calisma yapilmis ve portfdy yonetimi
probleminin ¢dziimili i¢in farkli kosullara ve kisitlamalara gore tasarlanmais farkli modeller 6nerilmistir.

Bu calismalardan birinde Mohamadtaghi Rahimi ve digerleri (Rahimi vd., 2017) 2003-2013 yillar1 arasinda
Tahran menkul Kiymetler Borsasinda islem goren 55 sirketin verilerini istatiksel olarak analiz etmis, sirketlerin
en yiiksek aktif getirisine ve en diisiik risk seviyesini 6l¢gmiislerdir. Calismada en uygun portfoyiin segilmesi
i¢in karinca koloni algoritmas: kullanilmis ve sonuglar MATLAB ortamina aktarilarak en diisiik entropiye
sahip portfoyler secilmistir.

Mahmoud Rahmani ve digerleri (Rahmani vd., 2019), optimum porfdy secimi i¢in 2005-2015 yillar1 arasinda
Tahran menkul Kiymetler Borsasinda islem goren firmalardan veriler toplamis ve bu verileri genetik
algoritma, karinca koloni algoritmas: ve yapay bal aris1 kolonisi algoritmalarini kullanarak incelemislerdir.
Sonug kisminda karinca koloni algoritmasi ve genetik algoritmanin anlamli degerler verdigini fakat yapay bal
aris1 kolonisi algoritmasinin belirlenen kritlerde anlamli sonuglar vermedigi belirtilmistir.

Saina Abolmaali ve digerleri (Abolmaali and Roodposhti 2018), Karinca Kolonisi Algoritmasindan esinlenen
bir portfdyde yer alan varlik sayisi ile ilgili kisitlamalara dayanan portfdyler olusturmaya ¢alismislardir.
Ayrica ¢alismada, 6nerilen algoritma igin en verimli sinir1 bulmay: hedeflemislerdir. Cheong ve arkadaslar:
(Cheong vd., 2017), optimum portfdy i¢in yatirimar bilgilerine dayali genetik algoritma kullanan kiimeleme
tabanli portfoy semasi gelistirmiglerdir.

Karinca Koloni algoritmasi ve diger optimizasyon algoritmalar: kullanilarak gerceklestirilen ¢alismalar Tablo
1’de verilmistir.
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Tablo 1. Gergeklestirilen ¢alismalar

Yil Yazar

Yontem ve Bulgular

2020 Ameer Hamza Khan (Khan

vd., 2020).

Calismada bocek anteni arastirma algoritmasi,
genetik algoritma, parcacik siirii optimizasyonu ve
model arama yontemleri kullanilarak karsilastirmali
portfoy analizi yapilmistir. Bocek anteni arastirma
algoritmas diger algoritmalardan alt1 kat daha hizli
sonug verdigi goriilmiistiir.

2020 Masoud Rahiminezhad
Galankashi (Galankashi vd.,

2020).

Calismada Tahran Menkul Kiymetler Borsasi'ndaki
portfoyleri
gelistirilmistir. Calisma da karar verme kriterleri
gelir ve riskten farkli olarak karlilik, biiyiime, pazar
ve riskin portfy secimin etkili oldugu sdylenmistir.

segmek icin bulanik analitik ag

2020 Ewa POSPIECH (Pospiech,

2020).

Aragtirmada c¢ok kriterli yontemler kullanilarak
optimum portfoyiin bulunmas: amaglanmistir.
Calismada 3 etkin portfdy belirlenmis ve sonuglar
WIG20 endeksinde
karsilastirilmis. sonug olarak onerilen yaklasimla
portfoy secerken piyasa portfdyiine gore daha karl
oldugu aktarilmistir.

temsil edilen portfoylerle

2019 Bilian Chen (Chen vd.,

2020).

Calismada Sangay Borsasindan elde edilmis
verilerle yatirnmcilarin karli bir yatinm karari
verebilmek icin hibrit algoritma gelistirilmesi
amaglanmistir.  Gelistirilen algoritma sayesinde
yliksek diizey momentli portfoy se¢im problemi
¢oziilmeye calisilmistir.

2019 Mohuya B. Kar (Kar vd,

2019).

Calismada portfoyiin sharp orani ve riske maruz
deger oran1 adi altinda iki amagli bulanik portfoy
secim modeli evrimsel algoritmalar kullanularak
onerilmistir. Yazarlar Shenzen Menkul Kiymetler
Borsasi'ndan almig olduklar1 verileri hiicresel
genetik algoritma, arsiv tabanli hibrit dapilim
aramast ve baskin olmayan genetik algoritmasi II
gibi ¢ok amacli genetik algoritmalar kullanarak
optimum model olusturmuslar ve kullanilan bu
algoritmalarin

kargilastirmal sonuglarinm

aktarmiglardir.

2019 Burcu Adigiizel Mercang6z

(Mercangoz, 2019)

Aragtirmada Borsa Istanbul’da islem goren
ulastirma sektorii hisse senetleri igin, sezgisel
algoritmalardan parcacik siirii otpimizasyonu (PSO)
kullanularak minimum risk tasiyan optimum
portfoyii olusturmaktir. Calisma sonucunda PSO

yonteminin optimum sonug verdigi goriilmiistiir.

2019 Muhammed Kabir Ahmed

(Kabir Ahmed vd., 2019)

Calismada karinca koloni algoritmast kullanarak
hisse senedi piyasas: tahmin edilmeye c¢alismistir.
Aragtirmada karinca koloni algoritmasimin fiyat
stokastik ve hareketli
ortalama yaklasiminda daha iyi sonuglar verdigi
gozlenmistir. Elde edilen sonuglara gore gelistirilen
algoritma dogruluk, 6zgiillitk ve duyarlilik kriterleri
icin daha iyi bir tahmin sunmustur.

momentum  asilatorii,

isletme Arastirmalar1 Dergisi
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2018 Yuanyuan Zhang (Jing vd., | Yapilan bu ¢alismada Harry Markowitz'in optimum
2018). portfdy secimi igin ortalama varyans modelinin
performansi, yazara gore belirlenen smirliliklar
cercevesinde incelenmistir. Calisma sonucunda
optimum portfdy secilirken Ozellikle piyasa
belirsizleri, eliptik dagilim ve yatirim farkhiliklar:
dikkate alinmasi gerektigi vurgulanmstir.

2017 Oguzhan Ece ve Ahmet | Calismada  bulanik TOPSIS  yontemi ile
Serhat Uludag (Ece & | Markowitz'in optimal secim sonuglari
Uludag, 2017). karsilastirilarak incelenmigtir. Calisma sonucunda

bulamik TOPSIS yontemi ile optimum portfoyiin
secibeilcegi ve sistemin anlamli ¢iktilar sundugu

aktarilmistir.
2016 Emre Yakut ve Ahmet | Yazarlar Bist-30 daislem goren firmalarin 2004-2013
Cankal (Yakut & Cankal, | donemleri arasindaki ayhik kapanis fiyatlarimi
2016). kullanarak Markowitz ortalama varyans modeli ¢ok

amagh genetik algoritmalar1 kullanarak optimum
portfdy secimi yapmuslardir. Calismada firmalar
1’den 30’a kadar numaralandirilmis ve c¢alisma
sonucunda genetik algoritma igin 7 no’lu portfdy,
kuadratik hedef programlama igin en iyi portfoyiin
4 no’lu portféy oldugu bulunmustur.

2016 Mehmet  Aksarayli  ve | Calismada en iyi portfy se¢imi icin iki asamal1 ¢ok
Osman Pala (Aksarayli & | amagli portfdy se¢cim modeli Onerilmistir.
Pala, 2016). Uygulamada aciklayict ornek vererek portfoy

performans Olgiitlerine gore Pareto-optimum
portfoyler siralanmistir.

3. YONTEM ve MATERYAL

Bu c¢alismada Menkul Kiymetler Borsasi’'nda islem goren Bist-30 sirketlerinin verileri kullanilmistir. Bist-30
Endeksi Borsa Istanbul’da iglem goren islem hacmi ve piyasa degeri en yiiksek 30 sirketin hisse senetlerinin
performansinin ol¢iilmesiyle olusan endekstir. Calismada Bist-30 sirketlerinin 2019 Eyliil-2021 Agustos
tarihleri arasindaki aylik satis tutarlar1 Borsa Istanbul adresinden alinmis olup gelistirilen karinca koloni
algoritmasinda kullanilmistir. Yine bu sirketlerin isimleri gizlilik agisindan verilmemis, sistemde 1-30 arasinda
numaralandirilmistir. Bu donemlere ait 23 aylik veriler MATLAB platformu kullanilarak gelistirilen karinca

koloni algoritmasi ile analiz ve optimize edilmistir.

Gergeklestirilen bu ¢alismada optimum portfdy se¢imi i¢in karinca koloni algoritmasi kullanilmistir. Calisma
ile en fazla getiriye sahip menkul kiymetler hisselerinin kullanicilarin se¢imine birakilan risk degerlerine gore
olusturabilecegi en iyi ¢6ziim bulunmaya ¢alisilmistir. Bu amacla bir amag fonksiyonu belirlenmis olup sistem
bu amag fonksiyonuna gore calistirilmistir. Calismanin bu boliimiinde karinca koloni algoritmasinin kisa
anlatimina ve Onerilen yonteme yer verilmistir.

3.1. Karinca Koloni Algoritmasi (KKA)

Karinca kolonisi algoritmas ilk defa Marco Dorigo ve arkadaslar: tarafindan 1992 yilinda ortaya konmus
karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin gelistirilmis meta-sezgisel algoritmadir (Fidanova, 2021).
KKA' nun en 6énemli 6zelligi, karincalarin yiyeceklerine ulagmak igin izledikleri yol iizerine feromon maddesi
birakarak diger karincalarin da bu yolu takip etmesi diisiincesine dayanur (Jing vd., 2018). Karincalar eger
yollari lizerinde bir engel ¢ikarsa bu engeli asmak i¢in dncelikle rastgele yollar: tercih ederler. Kisa yolu segen
karincalarin yuvaya daha cabuk ulasacag: icin yol iizerinde birakacaklar: feromon maddesi daha kalici
olacaktir. Boylelikle feromon maddesinin yogun olan yolu tercih edecek olan karincalar da yuvaya en kisa
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stirede ulagacaklardir. Yani gorme duyulari ¢ok gelismemis olan karincalar yol tercihlerini feromon izlerine
gore yapmaktadirlar. Aslinda buna benzer yontemler insanlar tarafindan da kullanilmaktadir.

Karinca Koloni Algoritmas1 diger algoritmalarda oldugu gibi farkli optimizasyon problemleri ¢6zmek igin
kullanirlar. Algoritmadaki karinca sistemindeki karincalar dogal karincalardan biraz daha farklidir. Yapay
karincalardan olusan KKA, yapay feromon izlerinin degismesiyle siirekli tekrarlanan bir yapiya sahiptir. Sekil
1-a” da goriildiigii tizere (Katiyar vd., 2015) karincalar yuva ve yiyecegi arasindaki yola feromon birakarak
ulasirlar. Yuva ve yiyecek arasindaki engel birakilan feromon izini bozar (b). Karincalar bu engelin etrafindan
dolanarak iki farkli yol bulurlar (c). Daha kisa olan yol boyunca feromon miktar1 ve karinca sayisi artar (d).

[\

Sekil 1. Karincalarin Yuva ile Yiyecek Arasindaki En Kisa Yol Bulma Teknigi

Optimizasyon siirecinde karincalar tarafindan degistirilen feromon izleriyle en kisa yolu bulabilmek igin
bilgiler olusturmakta ve her turda bu bilgiler giincellenmektedir. Bylece kisa yolda olan feromon miktarlar:
uzun yoldaki feromon miktarlarindan daha fazla olmaktadir. Bunun icin ilk olarak tiim yollardaki feromonlar
belirlenen oranlarda buharlastirilmaktadir (Katiyar vd., 2015). Daha sonra karincalarin gectikleri yol
tizerindeki feromon miktarlari, o yolu kullanan karincalarin toplam yol uzunluguyla ters orantili sekilde
artirllmaktadir. Kisa olan yolda biriken feromon miktar1 uzun yollardakinden biraz daha fazladir. Boylece
kisa yoldan gegen karinca sayis: nispeten uzun yoldan gegen karinca sayisindan fazla olacaktir. Dolayisiyla
herhangi iki nokta arasindaki yol iizerinde bulunan feromon miktari, yolun uzunluguyla ters orantilidir.
Karinca sayilarinin artirilmasi problemlerin ¢éziimiinde iyilesmeye sebep olabilir fakat bu durum islem
siirelerinin uzamasina da yol agacaktir. Bu yiizden karinca sayis: problemin biiyiikliigiine ve uygulama
alanina gore degisiklik gosterecektir.

Karinca Koloni Algoritmasinda oncelikli hedef gecis kurali belirlemektir. Yani yol {izerinde engel olup
olmadigim kontrol etmek gerekir(Series 2018). Bu yiizden iki tiir gecis kurali belirlenir. Oncelikle g0 denilen

(i, j)

feromon miktarinin en yogun oldugu yolun segilmesidir. .

n(i, j)

i ve j noktalar1 arasindaki feromon

miktari, secilebilirlik parametresi , 1 ve j noktalar1 arasindaki mesafenin tersi (1/5(1’] )), a ve B
ayarlanabilir parametreler olmak {izere, i noktasinda bulunan bir karincanin gidecegi nokta asagidaki gibi

secilmektedir: Bu durumla ilgili matematiksel formiil Denklem 1’de verilmistir (Kumar & Mishra, 2017).

j= max {[T(i,u)]a X [ﬂ(i,u)]ﬁ} eger g < q )

ueJy (i)
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Tkinci gecis kuralimiz ise gidilmesi gereken yollar1 yollardaki feromon izleriyle orantili olarak se¢mektir. Bu
Durumla ilgili matematiksel formiil Denklem 2’ de verilmistir. Denklemdeki verilere goére feromon
yogunluklarinin kiyaslanmasi soz konusudur (Lai vd., 2019).

(e 0] <[ )

ue%j(i) [T(i,u)]a x[l](i,u)] 2
AR

eger j e J, (i)

0 Diger durumlarda

Karinca Koloni Algoritmasi hesaplamasi yapilirken dncelikli olarak karinca sayisinin belirlenmesi gereklidir.
Her karinca rastgele bir diigiime yerlestirilir ve bu diigiimler tek tek ziyaret edilir. Sekil ‘2 de genel bir karinca
koloni optimizasyonun siiregleri gosterilmistir (Ece & Uludag, 2017).

Basla

Karincalar igin Yol Uret

Yapay Yolarin Uzunlugunu
Hesapla ve Feromon izlerini
Baslat

Feromon Maddesini Gilincelle

Maks. iterasyon

Son

Sekil 2. Karinca Koloni Algoritmasi

Siiregteki adimlar1 soyle siralanabilir:

Adim 1: Yapay karincalar i¢in yollar {iret

Adim 2: Gidilecek yapay yollarin uzunlugunu hesapla

Adim 3: Olasiliklar1 hesapla feromon izlerini baslat

Adim 4: Yapay yollar iizerindeki feromon maddesini giincelle

Adim 5: En kisa yolu bul

Adim 6: Maksimum iterasyon veya yeterli 6l¢iit saglanincaya kadar adimlari tekrarla
Adim 7: Son

isletme Arastirmalar1 Dergisi 1746 Journal of Business Research-Turk



S. S. Kaleli 14/3 (2022) 1741-1752

3.2. Onerilen Yontem

Calismada Bist-30 sirketlerinin Eyliil 2019-Agustos 2021 yillarina ait satis verileri kullanilmistir. Yatirnmcilarin
en diisiik riskle, alabilecegi maksimum getiri saglayan portfoyiin se¢ilmesi amaglanmistir. Bu amagcla karinca
koloni optimizasyonu yontemi kullamilmis ve optimum portfoy secimi saglanmistir. Onerilen yontem igin
gelistirilen akis diyagrami Sekil 3’de verildigi gibidir.

Girig Cikis
Parametreleri Parametreleri

> Kovaryans Matrisi Uygunluk Degeri <

—— Getiri Matrisi Getiri Degeri 4
——> Agirlik Degeri Risk Degeri <+
—» Rastgele Populasyon OPTIMUM PORTFOY “—

SECIMI
Sekil 3. Onerilen yéntem akis diyagrami

Sekilden de goriilebilecegi {izere optimizasyon algoritmasinin giris parametreleri sirasiyla rastgele
olusturulan popiilasyon, agirlik degeri (6), getiri matrisi ve kovaryans matrisidir. Bu parametrelerden agirlik
degeri kullamici tanimli olarak belirlenmektedir ve risk oranimi gostermektedir. Uygulama kapsaminda
kullanilan getiri matrisi ise Denklem (3)'de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.
ta PSD; — PSD;q 3
Y51~ p3D; )

TA
Denklem 1’de get getiri matrisini, PSD portfoy satis degerini, i ilgili ay1 ve TA toplam ay sayisin

get =

gostermektedir. Uygulama gelistirilirken toplam 23 aylik veri seti kullanildigindan TA degeri 23 olmaktadur.
Denklemden de goriilebilecegi tizere mevcut ayin portfdy satis degeri ve bir sonraki ayin portfoy satis degeri
arasindaki fark, mevcut ayin portfoy satis degerine oranlanmaktadir. En son olarak ise bulunan bu oranlarin
toplami1 alinmakta ve toplam ay sayisina boliinerek ilgili portfdy icin ortalama getiri degeri hesaplanmaktadir.

Uygulama da getiri matrisi 30 hisse senedi icin hesaplandiktan sonra kovaryans matrisi olusturulmaktadir.
Kovaryans matrisi olusturulurken uygulanan islemin matematiksel karsilig1 Denklem 4’de sunulmaktadir.

kov(k,m) = (PSD, — get,)x(PSD,, — get,,) (4)
kkm=1.2..,30
Denklem 2’de kovaryans matrisini temsil etmektedir. Ayrica k ve m indisleri ise numaralandirilmig portfoyleri
gostermektedir. Denklem 1 ve 2’de verilen matematiksel esitlikler karinca koloni optimizasyonunda giris
parametresi olarak kullanilmaktadir. Ayrica karinca koloni algoritmasinda uygunlugu hesaplayabilmek icin
bir amag fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu amag fonksiyonunun detay1 ise Denklem 5'de sunulmaktadir.

af = [(1 — 6)xget] — [6xrisk] (5)
Denklem 3’de af uygunluk degerini, 6 agirlik degerini, get getiri degerini ve risk ilgili hisse senedinin risk
degerini gdstermektedir. Denklem 3’de verilen risk degeri ise ilgili portfoyiin aylik ortalama varyansinin ve bu
degere bagli olarak standart degerinin hesaplanmasiyla elde edilmektedir. Denklem 3’de verilen af ile temel amag
kullanicinin istedigi maksimum getiriye karsilik alabilecegi risk diizeyini belirlemektir. Boylelikle en yiiksek
getiri en diisiik riskle secilmis olacak ve buna gore optimum portfdy belirlenecektir.
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Bu calismada Bist-30 Endeksi’'nde islem goren 30 sirketin verilerinden havuz olusturulmustur. Ayrica Eyliil
2019-Agustos 2021 aylar1 arasin1 kapsayacak sekilde 23 aylik veri toplanmistir. Bu kapsamda hesaplanan
getiri, kovaryans ve risk matrislerinin boyutlar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Uygulamada kullanilan parametreler

Parametre Boyut

Portfoy Satis Degerleri Matrisi 23 x30
Getiri 1x30

Risk 1x30

Kovaryans 30 x30

Uygulamanun ilk adimi olan rastgele popiilasyon iiretme siirecinde popiilasyon boyutu 50 olarak belirlenmis
olup, numaralandirilmis hisse senetlerine rassal olarak [0,50] arasinda degerler verilmistir. Bu degerler
kullanilarak kiimdiilatif toplamlar hesaplanmis ve ilgili portfoylerin agirliklar: tespit edilmistir. Daha sonra
amag fonksiyonu kullanilarak belirlenen 6 degerine gore rastgele iiretilen popiilasyonun uygunluk degerleri
hesaplanmaktadir. Bu islemin ardindan ilgili popiilasyonun olasiliklar1 hesaplanmakta ve feromon izleri
baslatilmaktadir. Her iterasyon sonucunda feromon maddesi gilincellenmekte ve en uygun portféy tespit
edilmektedir. Uygulama her bir 6 degeri icin 4500 iterasyon ¢alistirilmis olup 6 degeri [0, 1] arasinda 5 esit
parcaya bolinmiistiir.

4. BULGULAR

Calismada onerilen yaklasim i¢in 6=[0,1] araligindaki degerlere bagli olarak baslangi¢ ve sonug¢ uygunluk
degerleri Tablo 3'de gosterildigi gibidir. Ayrica yine tabloda her bir 6 degerleri i¢in baslangi¢ ve sonucun
uygunluk degerlerinin yiizdesel degisimleri de verilmistir.

Tablo 3. Karinca Koloni Algoritmasi ile Uygunluk Deger Degisimi

Katsayilar Baslangi¢ Uygunluk Sonu¢ Uygunluk Yiizde
6=0.0 -0.0181 0.0099 154.6
6=0.2 0.0797 0.0918 15.18
6=0.4 0.1778 0.1846 3.82
6=0.6 0.2776 0.2809 1.18
6=0.8 0.3772 0.3796 0.63
6=1.0 0.4767 0.4802 0.72

Tabloya gore gelistirilen karinca koloni algoritmasinin uygunluk fonksiyonu tizerine etkisi anlaml ve pozitif
yonde olmustur. Tablodaki yiizdesel degisimlere bakildiginda 6 degerleri arttik¢a yiizdesel degerler
diismektedir. En yiiksek degisim ise 6=0.0 degeri i¢in olmustur. Bu nokta baska bir deyisle alinan riskin
minimum bununla beraber getirinin de maksimum oldugu noktadir. Tabloya gore 6=[0,1] araligindaki
uygunluklarin grafiksel gosterimi ise Sekil 4’'de verilmistir.

(a) (b)
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(0) (d)

() (f)
Sekil 4. Sigma [0,1] Araligindaki Degisim

Gelistirilen sistem 6=[0,1] araligindaki tiim degerler i¢in ayr1 ayr1 ¢alistirilmis ve gikan sonuca gore optimum
portfoy secimi gerceklesmistir. Bu 6 degerleri icin elde edilen portfoy dagilimlari ise Tablo 4'de verildigi

gibidir.
Tablo 4. Portfoy Dagilimi
Menkul Kiymetler ¢ 6=02 | 6=04 | 606 6=0.8 6=1.0
1 6.976 11.851 7.475 5.421 4.088 3.215
2 - - 1.162 2.771 3.249 3.429
3 - - 2.990 3.614 3.668 3.536
4 - 0.246 3.488 3.975 3.878 3.751
5 - - 1.328 2.891 3.354 3.536
6 - - 2.491 3.253 3.249 3.215
7 - - - 1.084 2.620 3.429
8 - - - 1.084 2.725 3.536
9 - 5.679 5.149 4.337 3.668 3.215
10 - - - - 0.524 3.108
11 14.728 11.604 7.308 5.421 4.192 3.322
12 - 7.654 5.813 4.698 3.878 3.322
13 - 1.728 3.654 3.734 3.459 3.215
14 - - 2.823 3.493 3.459 3.322
15 - - 2.491 3.373 3.459 3.429
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16 - - - - 1.781 2.893
17 - - 0.830 2.530 3.039 3.322
18 - - 1.328 2.409 2.620 2.679
19 - 3.950 4.485 4.096 3.668 3.322
20 - - - - 2.306 3.858
21 - - 1.328 2.771 3.249 3.429
22 - 3.950 4.485 4.096 3.668 3.215
23 - 2.963 4.318 4.216 3.878 3.536
24 - 5.185 4.983 4.337 3.668 3.215
25 - 9.135 6.478 5.060 3.983 3.322
26 - 3.209 4.318 4.096 3.668 3.322
27 38.759 12.345 7.641 5.542 4.192 3.215
28 - - 7.641 5.542 4.192 3.322
29 - - - 1.325 2.725 3.536
30 41.775 8.148 5.980 4.819 3.878 3.215

Tabloda goriildiigii tizere risk katsayisi yani 6=0.0 iken optimum portfdyiin 4 farkli hisseden olustugu 6n
goriilmektedir. Yine Tabloya gore 6=0.2 i¢in sistem optimum portfoyiin 14 hisseden olusmasi beklenmektedir.
Alnan risk katsayisi yiikseldikge secilmesi gereken portfoy seciminin arttigi goriilmektedir. Bu durum aslinda
risk katsayisi arttikca gelistirilen algoritmasinin performansinin diistiigiinii gostermektedir. Ayrica yine tespit
edilen portfoydeki hisse senetlerinin agirliklarinin portféydeki toplam hisse senetleri agirliklarina oranlar1 da
Tablo 4’de gosterilmistir. Bu sonuglara gore karinca koloni algoritmasi ile portfdy secimi icin biiyiik 6lctide
degisimler yasanmis ve bu degisimlere bagl olarak risk ve getiri egrisinde degisimler gozlemlenmistir. Sekil
6'da ise risk-getiri egrilerinin baglangic ve sonug¢ durumlar1 ve buna bagh olarak degerlerin degisimi
gosterilmektedir.
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Sekil 6. 6=[0,1] Araladigindaki Risk-Getiri Egrileri

5. SONUC ve TARTISMA

Calismada gerceklestirilen karinca koloni algoritmasi ile optimum portfdy secimi islemi sonuglardan da
goriilecegi iizere risk getiri oram gdz 6niinde bulundurularak verilmistir. Ozellikle gelistirilen algoritmada
risk katsayis1 0.2 oldugu durumda sistem etkili ve verimli sonuglar vermistir. Bu durumda, sistem kullanicinin
alabilecegi [0,1] araligindaki risk katsayilarina gore ayr1 ayr1 alacagi degerler simiile edilmis olup kullanicinin
istegine birakilmistir. Sistem kullanicinin minimum risk maksimum getiri almasi durumunda yaklasik olarak
%160 performans artis1 saglarken tam tersi durumda ise yaklasik %10 oraninda performans saglamaktadir.
Deng & Lin, (2010) yapmis olduklar1 ¢alismada, karinca koloni algoritmasinin optimum portfdy se¢iminde
diisiik riskli yatirimlar igin ¢ok daha verimli sonuglar verdigini belirtmislerdir. Calismada ise en etkili ve
verimli sonug riskin diisiik oldugu durumda ortaya ¢ikmistir. Sonug olarak karinca koloni algoritmasinin,
portfdy optimizasyonu ¢alismalarinda kullanilabilecegini gostermistir. Bu amaglar dogrultusunda ¢alismanin
genisletilebilmesi i¢in bundan sonraki ¢alismalarda daha ¢ok veri ile BIST 100 endeksi igerisinde yer alan hisse
senetlerini dahil ederek parcacik siirli optimizasyonu, yapay sinir aglar gibi farkli portfdy optimizasyon
modelleri kullanarak ¢alismalar yapilabilir

KAYNAKLAR

Abolmaali, S., & Roodposhti, F. R. 2018. Portfolio Optimization Using Ant Colony Method a Case Study on Tehran
Stock Exchange, (8:1), pp. 96-108.

Aksarayli, M., & Pala, O. (2016.). A Hybrid Multi-Objective Optimization Approach For, pp. 447-463.

Baygin, M., & Zeren, F. 2015. Optimal Portfolio Selection with Genetic Algorithm : An Example of BIST-30 Genetik

Algoritmalar Ile Optimal Portfoy Secimi : B 1 ST-30 Orne § i Optimal Portfolio Selection with Genetic Algorithm :
An Example of BIST-30 Feyyaz ZEREN, (February 2017). (https://doi.org/10.20491/isader.2015115764).

Chen, B., Zhong, J., & Chen, Y. 2020. “A Hybrid Approach for Portfolio Selection with Higher-Order Moments:
Empirical Evidence from Shanghai Stock Exchange,” Expert Systems with Applications (145), Elsevier Ltd.
(https://doi.org/10.1016/j.eswa.2019.113104).

Cheong, D., Kim, Y. M., Byun, H. W., Oh, K. J., & Kim, T. Y. (2017). Using genetic algorithm to support
clustering-based portfolio optimization by investor information. Applied Soft Computing, 61, 593—-602.
https://doi.org/10.1016/j.as0c.2017.08.042

Deng, G.-F., & Lin, W.-T. (2010). Ant Colony Optimization for Markowitz Mean-Variance Portfolio Model. Lecture
Notes in Computer Science, 238-245.

Deng, W., Zhao, H., Zou, L., Li, G., Yang, X., & Wu, D. 2017. “A Novel Collaborative Optimization Algorithm
in Solving Complex Optimization Problems,” Soft Computing (21:15), Springer Berlin Heidelberg, pp.
4387-4398. (https://doi.org/10.1007/s00500-016-2071-8).

Ece, O., & Uludag, A. S. 2017. “Applicability of Fuzzy TOPSIS Method in Optimal Portfolio Selection and an
Application in BIST,” International Journal of Economics and Finance (9:10), p. 107.
(https://doi.org/10.5539/ijef.vOn10p107).

isletme Arastirmalar1 Dergisi 1751 Journal of Business Research-Turk



S. S. Kaleli 14/3 (2022) 1741-1752

Fidanova, S. 2021. “Ant Colony Optimization,” Studies in Computational Intelligence (947:November), pp. 3-8.
(https://doi.org/10.1007/978-3-030-67380-2_2).

Galankashi, M. R., Rafiei, F. M., & Ghezelbash, M. 2020. Portfolio Selection : A Fuzzy-ANP Approach, (Vol. 4),
Financial Innovation.

Jing, L., Zhuo-Qun, Z., Li-Li, Z., & Kang-Jie, S. 2018. “Multi-Objective Ant Colony Optimization Algorithm
Based on Discrete Variables,” IOP Conference Series: Earth and Environmental Science (189:4).
(https://doi.org/10.1088/1755-1315/189/4/042031).

Kabir Ahmed, M., Maksha Wajiga, G., Vachaku Blamah, N., & Modi, B. 2019. “Stock Market Forecasting Using
Ant Colony Optimization Based Algorithm,” American Journal of Mathematical and Computer Modelling
(4:3), p. 52. (https://doi.org/10.11648/j.ajmcm.20190403.11).

Kar, M. B,, Kar, S., Guo, S., Li, X., & Majumder, S. 2019. “A New Bi-Objective Fuzzy Portfolio Selection Model
and Its Solution through Evolutionary Algorithms,” Soft Computing (23:12), Springer Berlin Heidelberg,
pp. 4367-4381. (https://doi.org/10.1007/s00500-018-3094-0).

Katiyar, S., Ansari, A. Q., & Ids, E. 2015. Ant Colony Optimization : A Tutorial Review Ant Colony Optimization :
A Tutorial Review Department of Electrical Engineering Corresponding Author : ( Email : Aqansari@ieee.Org ),
(August).

Khan, A. H,, Cao, X,, Katsikis, V. N., Stanimirovic, P., Brajevic, L, Li, S., Kadry, S., & Nam, Y. 2020. “Optimal
Portfolio Management for Engineering Problems Using Nonconvex Cardinality Constraint: A
Computing Perspective,” IEEE Access (8), pPP- 57437-57450.
(https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.2982195).

Kumar, D., & Mishra, K. K. 2017. “Portfolio Optimization Using Novel Co-Variance Guided Arti Fi Cial Bee
Colony Algorithm,” Swarm and Evolutionary Computation (33:April 2016), Elsevier B.V., pp. 119-130.
(https://doi.org/10.1016/j.swevo0.2016.11.003).

Lai, K. H,, Siow, W. J,, Kaw, A. A. B. M. N,, Ong, P., & Zainuddin, Z. 2019. “Portfolio Optimization Using
Genetic Algorithm and Harmony Search Algorithm with Varying Operators and Parameter Values,” AIP
Conference Proceedings (2184:August 2020). (https://doi.org/10.1063/1.5136493).

Mahi, M., Baykan, 0. K., & Kodaz, H. 2015. “A New Hybrid Method Based on Particle Swarm Optimization,
Ant Colony Optimization and 3-Opt Algorithms for Traveling Salesman Problem,” Applied Soft
Computing Journal (30), Elsevier B.V., pp. 484—490. (https://doi.org/10.1016/j.as0c.2015.01.068).

Mercangoz, B. A. 2019. “Particle Swarm Algorithm: An Application on Portfolio Optimization,” Metaheuristic
Approaches to Portfolio Optimization, pp. 27-59. (https://doi.org/10.4018/978-1-5225-8103-1.ch002).

Pospiech, E. 2020. THE MULTI-CRITERIA FUZZY APPROACH TO BUILDING, (144).

Rahimi, M., Kumar, P., & Yari, G. (2017). Pak. J. Statist. 2017 Vol. 33 (6), 441-448 Portfolio Selection Using Ant
Colony Algorithm And Entropy Optimization. Pak. |. Statist, 33(6), 441-448.

Rahmani, M., & Eraqi, M. K,, (2019). “Portfolio Optimization by Means of Meta Heuristic Algorithms,” ... in
Mathematical Finance ... (4:4), pp. 83-97. (https://doi.org/10.22034/amfa.2019.579510.1144).

Series, C. 2018. Ant Colony Algorithm for Clustering in Portfolio Optimization.

Varghese, J., & Joseph, A. (2018). A Comparative Study on Markowitz MeanVariance Model and Sharpe’s
Single Index Model in the Context of Portfolio Investment . PESQUISA , 3(2), 36-41.

Yakut, E., & Cankal, A. 2016. “Cok Amacli Genetik Algoritma ve Hedef Programlama Metotlarini1 Kullanarak
Hisse Senedi Portfoy Optimizasyonu: BIST-30’da Bir Uygulama,” Business and Economics Research Journal
(7:2), p. 43.

isletme Arastirmalar1 Dergisi 1752 Journal of Business Research-Turk



