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OZET

GENETIK ALGORITMA KULLANARAK HiSSE SENEDi PORTFOY
OPTIMIiZASYONU: BiST-30'DA BiR UYGULAMA

Ahmet CANKAL

Osmaniye Korkut Ata Universitesi,Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yiiksek Lisans, Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dah

Damisman: Yrd.Do¢.Dr. Emre YAKUT

Temmuz 2015, 82 Sayfa

Portfdy optimizasyon problemi, Markowitz'in ortaya koydugu modern portfoy
teorisi caligmalarindan bu yana finans miihendisliginin ilgi alanlarindan biri olmustur.
En iyi portfoyii olusturabilmek icin portfdyde yer alan hisse senetlerinin getiri ve risk
iligkisine bakilarak portfoy se¢im islemi gergeklestirilmektedir. Portfy yoneticisinin
amact, minimum risk ve maksimum getiriyi saglayacak etkin bir portfdyii olusturmaktir.
Bu amagla yeni modeller ve bilgisayar teknolojileri artan bir hizla gelismektedir. Genetik
algoritmalar dogal secim prensiplerine dayanan stokastik algoritma ailesindendir. Bu
calismada BIST 30 hisse senetlerinin 2004-2013 donemleri arasinda aylik kapanig
fiyatlar: verisi kullanilmigtir. Markowitz ortalama varyans modeli ile hedef programlama
ve ¢ok amagh genetik algoritma yontemleri uygulanarak 8 farkli getiri-risk seviyesinde
portfdyler olusturulmustur. Portfoylin secim isleminde yararlanilan parametrik bir
istatistiki Ol¢li birimi olan degisim katsayist kullanilmigtir. Calisgmadan elde edilen
sonuglar itibari ile en iyi portfoyiin genetik algoritma i¢in 7 nolu portfdy ve bu portfoyiin
5 adet hisse senedinden, kuadratik hedef programlama i¢in en iyi portfdyiin 4 nolu portfoy
ve bu portfoyiin 8 adet hisse senedinden olustugu belirlenmistir. Optimizasyon teknikleri
acisindan kiyaslama yapildiginda kuadratik hedef programlamanin genetik algoritmadan
daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: genetik algoritma, hedef programlama, optimum
portfoy,portfoy se¢imi



SUMMARY

PORTFOLIO OPTIMZATION USING GENETIC ALGORITHM:AN
APPLICATION IN BIST-30

Ahmet CANKAL

Osmaniye Korkut Ata Universitesi,Sosyal Bilimler Enstitiisii
MS THESIS, Management Information Systems

Adviser: Asist.Prof.Dr. Emre YAKUT

July 2015, 82 Page

Portfolio optimization problem has become one of the related fields of financial
engineering since the studies of Markowitz about modern portfolio theory. Selection
process of portfolio is carried out by looking at the return and risk relationship of stocks
in portfolio in order to create the best portfolio. The main purpose of a portfolio manager
is to ensure an efficient portfolio which provides minimum risk and maximum return.
For this purpose, new models and computer technology development at an accelerated
rate. Genetic algorithms are from stochastic algorithm family based on the principles of
natural selection. In this study, monthly closing prices data of BIST 30 stocks between
the periods, 2004-2013 are used. Eight different return and risk portfolios are created by
applying goal programming and multi-purpose genetic algorithm methods with
Markowitz mean-variance model. Variation coefficient which is a statistical unit of
measure used for selection of portfolio is used. The results obtained from the study show
that the best portfolios consist of number 7 portfolio for genetic algorithm and 5 stocks
of this portfolio ; number 4 portfolio for quadratic goal programming method and 8 stocks
of this portfolio. It is concluded that when compared in terms of optimization techniques,
quadratic goal programming gives better results than genetic algorithm.

Keywords:genetic algorithm, goal programming, optimal portfolio, portfolio
selection.
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ONSOZ

Finansal yonetici karar alirken riskin olmadigi ortamda her sey bilindiginden kararin
sonucu bellidir. Bu nedenle finansal yonetici risk-getiri iliskisini yani getiri oranini
bilmesi gerekir. Yatirimci portfdy igerisinde birden fazla finansal varliga yatirim yapmak ister.
Bu nedenle risk-getiri analizi tek varlik yerine portfdy tiizerine yogunlastirilir. Finansal
yOneticinin amaci etkin bir portfdy olusturmaktir. Finansal yatirnmecinin olusturucagi portfoyiin
risk diizeyinde maksimum getiriyi saglamak veya verilen bir getiriyi minimum risk ile elde etmek
icin portfoy optimizasyonu tekniklerine ihtiyag duyar. Portfy optimizasyonu tekniklerinde
kullanilan Genetik Algoritmalar, gii¢lii ve genis bir alanda uygulanabilir stokastik arama
ve optimizasyon teknigidir. Bu ¢aligmanin amaci genetik algoritma ve hedef programlama
optimizasyon  tekniklerinin  optimal  portfdyii  olusturmada  uygulanabilirliginin

karsilastirilmasidir.

Ahmet CANKAL
OSMANIYE-2015



GIRIS

Finansal yonetici karar alirken riskin olmadigi ortamda her sey bilindiginden kararin
sonucu da kesin sekilde bellidir. Ancak gercek hayatta cogu yatirim projesi risk igerirve
riskin derecesine gore farkli iskonto oranlari kullanilmasi zorunlulugu vardir. Bu nedenle
finansal yonetici risk-getiri iliskisini yani getiri oranini, riski ve riskin getiri oranin
tistiindeki etkilerini, konuyla ilgili olan etkin pazar teorisini, portfoy ve abitraj teorilerini

bilmesi gerekir (Okka, 2009,s.219).

Risk-getiri iligkisinin temel dayanagi yatirimcilarin getiriyi sevip riski sevmedikleri
varsayimidir. Buradan anlasilacagi lizere yatirimcilar daha riskli bir yatirima razi olmak

icin ortalama getiriden daha yiiksek oranda bir getiri isteyeceklerdir (Okka, 2009,s.219).

Yatirimcilar ¢ok sayidaki farkli menkul kiymet i¢inden tercih yapmak durumundadir
(Brealey vd., 1997,5.233). Riski azaltmak ve goze alinan riske karsilik en yiiksek getiriyi
saglamak i¢in en az iki menkul kiymetten olusan finansal varliga portfoy denir (Ercan ve
Ban, 2005,5.188). Geleneksel yaklasimda portfoyiin riskini azaltmak i¢in portfoydeki
varliklarinin sayisinin artirilmasinin yeterli oldugu savunulmasina karsin, modern portfoy
teorisi olarak adlandirilan Harry Markowitz'in ortaya koydugu modelde farkli finansal
varliklara ait getirilerin arasindaki iliskinin dikkate alinmasi ve aralarinda tam pozitif
iligki bulunmayan varliklarin ayni portfoyde bulunmasiyla beklenen getiri diizeyinde
riskin azaltilabilecegi gosterilmistir (Bolak, 1998,5.194-195). Markowitz modeli,
hedeflenen beklenen getiriyi karsilayacak ve riski minimum (varyansi) portfoyii bulmaya
calisir (Ulucan, 2004,s.1). Markowitz modelinde portfoyiin beklenen getirisi, portfoyii
olusturan yatirim araglarinin ortalama getirisi ile portfoyiin riski ise yatirim araglarinin
varyansi ile temsil edilmektedir. Modern portfdy optimizasyonundaki amag¢ yatirim
sermayesini mevcut yatirim araglarina getirinin maksimum riskin ise minimum olacak
sekilde dagitilmasidir. PortfGy optimizasyonu ve se¢imi i¢in kullanilan baslica sezgisel
yontemler sirasiyla tavlama simiilasyon algoritmalari, evrimsel algoritmalar, karinca
kolonisi algoritmalari, memetik algoritmalardir (Ozdemir, 2011,5.44). Evrimsel
algoritmalar icerisinde yer alan, biyolojik evrim teorisinden esinlenerek ortaya konulmus
olan genetik algoritma yontemleri ¢oziim alanini stokastik yani rastgele bigimde tarayarak

en 1yi ¢oziimii bulan bir yontemdir.



Bu tezin amaci genetik algoritma ve hedef programlama optimizasyon tekniklerinin

optimal portfoyii olusturmada uygulanabilirliginin karsilastirilmasidir.

Bu ¢alisma dort boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde genetik algoritmalar, ikinci
boliimde hedef programlama, ii¢iincii bolimde uygulama kismi ve dordiincii boliimde

sonug ve Oneriler yer almigtir.

Birinci boliimde, genetik algoritmalar tanimi, kavrami, popiilasyon, kromozom, gen,
basit genetik algoritmalarin ¢aligma prensipleri, kodlanmasi, uyum fonksiyonlar

baslangi¢ popiilasyonu ve genetik algoritmalarda temel operatorlere deginilmistir.

Calismani ikinci boliimiinde hedef programlamanin yapist ve bilesenleri, hedef
programlama tiirleri i¢erisinde yer alan tek hedefli programlama, esit agirlikli ¢ok hedefli
programlama, agirlikli ¢ok hedefli programlama, oncelikli ¢ok hedefli programlama ve

agirlikli dncelikli hedef programlama konularina deginilmistir.

Calismanin ligiincii kisminda, risk-getiri iliskisi, portfoy teorisi, modern portfoy teorisi ve
Markowitz ortalama varyans modeli, genetik algoritmalarla ilgili yapilan portfoy

optimizasyonu literatiir ¢alismalarina deginilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde ise BIST 30' da yer alan hisse senetlerinin portfoy
optimizasyonunu ger¢eklestirmek icin hedef programlama ve ¢ok amacli genetik
algoritma yontemleri kullanilmistir.  Ardindan  sonuglarin  degerlendirilmesine
optimizasyon teknikleri arasi karsilastirmalara yer ayrilmis, ayrica bulunan sonuglar

literatiir taramasi ile desteklenmistir. En son asamada sonug ve Onerilere yer verilmistir.



BIRINCI BOLUM
1. GENETIK ALGORITMALAR
Genetik algoritmalar, Michigan Universitesinde John H.Holland, meslektaslar1 ve
Ogrencileri tarafindan gelistirilmistir. John H. Holland'in arastirmalariin iki onemli
amac1 vardi. Birincisi dogal sistemlerde uyum siirecini agiklamak ve kuramsallagtirmak,
ikincisi dogal sistemlerin 6nemli mekanizmalarini iceren yapay sistem yazilimlarini
tasarlamaktir. Genetik algoritmalar, dogal genetik ve dogal se¢im mekanizmalarina

dayanan arama algoritmalaridir (David E. Goldberg, 1989,s.1).

1.1.GENETIK ALGORITMALARIN TANIMI VE TEMEL KAVRAMLAR
Genetik Algoritmalar, Darwin'in evrim siirecinde 6nemli yeri olan segme, mutasyon ve

caprazlama igslemlerinden esinlenilerek gelistirilmistir.

Iyi ¢bziimler, miimkiin olan daha iyi ¢oziimii iiretmek icin secilir ve degistirilir
(Chambers, 1998,s.13). Dogada, bir popiilasyonda bulunan bireyler ¢iftlesme, yiyecek ve
yer bulmak i¢in birbirleriyle miicadele halindedir. Cevrelerine rakiplerinden fazla uygum
saglayan bireyler zayif bireylerden daha fazla ¢ogalir ve hayatta kalir. Genlerinde bulunan
bu ozellikleri ¢ocuklarina geger ve yeni nesillerde daha ¢ok temsil edilirler. Bu yolla
ortalama her bir nesil, ebeveynlerinden daha iyi bireylere sahip olur (Taskin ve Emel,
2009,s.26; Yeniay, 2001,s.37-38).

1.1.1.Popiilasyon, Kromozom ve Gen

Genetik algoritmalar, dogal genetik terimleri kullanir. Popiilasyonda bireyler hakkinda
bahsedilir. Yapay sistemlerde, bireyler siklikla diziler veya kromozomlar olarak
adlandirilirlar. Canli tiirlerindeki her organizmanin her bir hiicresindeki kromozom say1s1
bellidir. Kromozomlar gen (6zellikleri, karakterleri, kodlama) diye tabir edilen
birimlerden olusmustur. Her bir gen kalitimin bir veya birka¢ karakteristigini kontrol
eder. Belli karakteristikteki genler, kromozomun belirli bir yerinde bulunur. Buna lokus
(dizideki pozisyonu) denir. Bireylerin her 6zelligi gendeki farkli durumlara gore degisir.
Baska bir ifadeyle genin aldig1 degere gore dzelligi degisir. Ornegin sag¢ renginin sari,
siyah olmasi ornek gosterilebilir. Genin aldigi bu degerlere allel (6zellik degeri) denir
(Michalewicz, 1996,s.28). Baska bir ifadeyle bir gendeki her bir degere allel denir. Bir
dizideki genin konumuna lokus denir. Genler birleserek dizileri olusturur (Taskin ve

Emel, 2009,s.26).



Genetik algoritmalarda popiilasyon, her nesilde problemin olasi ¢oziimlerinden olusan
bireyler toplulugudur. Her nesilde belli sayida birey vardir. Bireylerin varliklarini
strdiirebilmeleri ile ilgili bilgiler kromozomlarda saklanmaktadir. Genetik
algoritmalarda, bu kromozomlarda bilgiler problemin ¢6ziimiine ait kodlanmis diziler
seklinde tutulmaktadir. Dizilerin ¢evreye uyum saglama kapasitesi, dizinin uyum degerini
verir. Dizinin uyum degeri uyum fonksiyonu ile hesaplanir. Kromozomlar genlerin bir
araya gelmesiyle olusur (Elmas, 2011,5.388; Islier, 2001,5.146; Taskin ve Emel,
2009,5.26).

Genetik Algoritmalarda, gen anlamli bilgi tagiyan en kii¢iik yapidir (Elmas, 2011,5.388;
Islier, 2001,5.146; Taskin ve Emel, 2009,s.26).Genler, dizilerin belli konumunda bulunan
degerlerdir. Problemin ¢6ziimiine ait her karar degiskeninin sayisal degeri gen ile ifade

edilir. Bir kromozomda karar degiskeni sayisinca gen vardir (Bayata, 2012,5.23).

Tablol.1 Dogal ve Genetik Algoritma Kavramlarinin Karsilagtirilmasi (David E.
Goldberg, 1989,5.22)

Dogal Genetik Algoritma

Kromozom Dizi

Gen Ozellik

Allel Ozellik degeri

Lokus Genin dizideki konumu

Genotip Yapi

Fenotip Parametre  kiimesi, alternatif
¢oziim, desifre edilmis yap1

Epistasis Dogrusal olmama

Genetik Algoritmalar, giiclii ve genis bir alanda uygulanabilir stokastik arama ve
optimizasyon teknigidir (Gen ve Cheng, 2000,s.1). Genetik algoritmalar, sabit



biiylikliikte bir popiilasyona belli genetik operatorler uygulanmak suretiyle tekrarli bir
sekilde calisir (Affenzeller, Wagner, Winkler, ve Beham, 2009,s.2).

Problemi ¢6zmek i¢in dnce, kromozom yapisi belirlenir ve kotii ¢oziimlerden iyileri ayirt
etmek i¢in uyum fonksiyonu yardimiyla optimizasyon islemi gerceklestirilir. Ardindan

asagidaki adimlar kullanilarak evrim baslatilir (Sastry, Goldberg, ve Kendall, 2005,5.97).

1. TIk baslatma. Cogu zaman rastgele olarak ,aday ¢oziimlerden olusan bir baslangig
popiilasyonu olusturulur. Ancak, etki alanina 6zgii bilgi ya da diger bilgiler kolayca

ekleme yada ¢ikarma suretiyle degistirilebilir.

2. Degerlendirme. Ilk olusturulan baslangic popiilasyonu veya yeni olusturulmus

nesildeki aday ¢6ziimlerin (kromozomlar) uyum degeri hesaplanir.

3.Secim. Sec¢im islemi, yiiksek uyum degerli ¢oziimleri gelecek nesillerde kopya
sayisinin daha fazla olmasi i¢in ayirir. Se¢imdeki temel amag, iyi ¢oziimleri kdtiilere
tercih etmektir. Se¢im islemi igin bir ¢ok yontem gelistirilmistir: Rulet tekerlegi yontemi,
turnuva yontemi, stokastik tiniversal se¢im, sirali se¢im yontemler buna 6rnek olarak

verilebilir.

4.Caprazlama. iki veya daha fazla ebeveyn ¢oziimiine (kromozoma) ait parcalar, yeni
ve daha iyi ¢oziimler  (yavru kromozomlar) iiretmek i¢in birlestirilir. Bunu
gerceklestirmek igin bir¢ok yontem gelistirilmistir. COziimiin performansi iyi dizayn

edilmis caprazlama mekanizmasina baglidir.

5. Mutasyon. Caprazlama islemi iki veya daha fazla ebeveyn kromozom {izerinde
gerceklesirken, mutasyon, kromozomdaki bir genin rastsal olarak degistirilmesidir.
Mutasyon islemi, ¢ogunlukla kromozomlarin bir veya daha fazla o6zelliginin

degistirilmesidir.

6. Yer degistirme. Segme, ¢aprazlama ve mutasyon ile olusturulan yavru popiilasyon,
orijinal ana popiilasyon ile yer degistirilir.Boylece yeni bir nesil olusmus olur. Genetik
algoritmalarda, elitist yerdegistirme, akilli nesil yer degistirme ve denge durumu yer

degistirme metotlar1 kullanilir.



7. Sonlandirma Kriteri saglanincaya kadar 2.-6. adimlar arasi tekrar edilir (Sastry vd.,
2005,5.98).

Nesillerin gelismesi ve degerlendirilmesi optimal ¢6ziimii buluna kadar devam eder. En
son neslin uyum degeri en yiiksek bireyi problemin optimal ¢éziimiidiir. Optimum olmasa

bile optimuma en yakin optimal degerdir (Karaboga, 1994,5.22-23).

Genetik algoritmalarin geleneksel arama metotlarindan farklari sunlardir (David E.
Goldberg, 1989, s.7):

1. Genetik algoritmalar, parametreler ile degil kodlanmis parametre kiimesi ile ¢alisir.

2. Genetik algoritmalar aramaya tek nokta ile degil, bir popiilasyon kiimesi ile baslar.
3.Genetik algoritmalar amag¢ fonksiyon kullanir. Tiirev yada diger yardimci bilgilere
kullanmaz.

4. Genetik algoritmalar gegisli olasilik kurallarmi kullanir. Deterministik kurallarini

kullanmaz.

Genetik algoritmalar, tepe tirmanma algoritmalar1 degildir. Rastgele popiilasyon kiimesi
tizerinde ¢aligmaya baglar. Boylece yerel optimum tuzagina diisme olasiligin azaltir. En
yakin optimum ¢6ziime hizli bir sekilde yakinsar. Sadece basit bir fonksiyon (amag
fonksiyon, uyum fonksiyonu) hesaplamasina ihtiyag duyar. Ayrica paralel islemlere
uygundur. Ciinkii popiilasyondaki her bir kromozom digerlerinden bagimsizdir. Kisitsiz

optimizasyon problemleri igin direk kullanilabilir (Adeli ve Sarma, 2006,s.38).

1.2. BASIT GENETIK ALGORITMALARIN CALISMA PRENSIPLERI

Genetik algoritmalarda ilk 15, baslangi¢ yani ilk popiilasyonun olusturulmasi ve
kromozomlara ait uyum degerlerinin hesaplanmasidir. Programi durdurmak igin
sonlandirma kriterine uyup uymadigina bakilir. Uymuyorsa, bu popiilasyona belli
genetik operatoérler  (¢ogalma, c¢aprazlama ve mutasyon) uygulanir. Yeni nesil
olusturulur. Durdurma kriteri olusuncaya kadar bu islemlere devam edilir (Taskin ve
Emel, 2009,5.31). Temel genetik algoritmanin g¢alisma adimlart soyle agiklanabilir
(Taskin ve Emel, 2009,5.32):



1. Probleme ait aday n tane kromozomdan (¢6ziimlerden)olusan ,rastgele bir popiilasyon

olusturulur (Melanie, 1999,s.8). Bu popiilasyon baslangi¢ popiilasyonu olarak alinir.

2. Her bir kromozomun uyum degeri hesaplanir. Bulunan uyum degerleri kromozomun
kalitesini belirler.

3.Kromozomlardan bir kism1 belirli olasilik dahilinde rastgele segilir.

4.Caprazlama ve mutasyon igslemleri uygulanarak yeni kromozomlar olusturulur.

5. Yeni poptilasyon eskisiyle yer degistirilir.

6. Sonlandirma kriteri saglanincaya dek 2. maddeden itibaren tekrar edilir.

7. Bu dongli sonlandirma kriteri saglaninca bitirilir. Amac¢ fonksiyona gore en iyi

kromozom (dizi,birey,¢6ziim) segilir. Problemin ¢6ziimii artik bu kromozomdur.

Genetik algoritmanin sdzde kodu asagida verilmistir (Gen ve Cheng, 2000,s.2).
P (t) : t. nesildeki popiilasyon
C (1): t. nesildeki yeni bireyler (kromozomlar)
Genetik algoritma prosediirii
begin
t=0;
P (t) ; Baslangi¢ popiilasyonunu olustur
P (t); Kromozomlarin uyum degerlerini hesapla
while (sonlandirma kosulu saglamiyorsa) do
begin
C (t) =P (t) yi operatorler ile degisime ugrat.
C (t) nin kromozomlarindaki uyum degerlerini hesapla
P (t+1) (yeni popiilasyon) = C (t) ve P (t) den uygun olanlar1 al
t=t+1,
end; end,;
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Sekil 1.1 Genetik Algoritma Genel Akis Diyagrami (Bolat, 2006,5.45)

1.3.KODLAMA VE GOSTERIM

Genetik algoritmalar, parametreler yerine parametreyi temsil eden dizileri yani
kromozomlari kullanir. Bir genetik algoritmanin uygulanmasi i¢in ilk i arama uzayini en
iyi temsil eden uygun kodlama yapisinin se¢ilmesidir (Altiparmak, 1996,5.40). Genetik
algoritmadaki ilk adim, belirli uzunluktaki parametreler kiimesi olan dizilerin
kodlanmasidir. Sinirli uzunluktaki dizilerde genellikle ikili kodlama kullanilir. Dizinin
uzunlugu her bir genin alabilecegi degerle orantilidir (Adeli ve Sarma, 2006,5.39).Dizinin
uzunlugu, dizideki her bir genin alabilecegi tiim degerleri temsil edecek sekilde
belirlenmelidir. Cok degiskenli optimizasyon problemlerinde, degiskenlerin alt ve {ist
zorlagmaktadir (Altiparmak, 1996,5.40). Bundan dolay1 literatiirde farkli kodlama

metotlar1 gelistirilmistir. Problemin tiiriine gore gergel say1 kodlama, tamsay1 veya sirali



permiitasyon kodlama, genel veri yapisi kodlama gibi kodlama tiirleri de kullanilmaktadir

(Gen ve Cheng, 2000,s.3).

1.3.1. Ikili Kodlama

Genetik algoritmadaki ilk i, ¢oziim kiimesinin belli uzunluktaki kromozomlarinin
tanimlanmasidir. Kromozomlari olusturan her bir karar degiskeninin alabilecegi degerler
ikili say1 sisteminde gosterilir. Kromozomun uzunlugu her bir genin alabilecegi ikili say1
sistemindeki bit uzunluklarinin toplamma esittir.Ornegin bir X degiskeni 0<X<1000
araliginda olsun. X degiskeninin alabilecegi farkli degerleri 10 bit uzunlugunda bir ikili
sayi ile ifade edilir. Ikili say1 sisteminde sayiy1 olusturan her 0 ve 1 sayisina bit denir
(Adeli ve Sarma, 2006,5.39).

0000000000 <X<1111111111 bu aralikta 21°=1024 farkl: deger vardir.

Yapisal optimizasyon problemleri genellikle ¢ok parametrelidir. Cok parametreli bir
problemi kromozom olarak tanimlamak igin her bir genin (parametrenin) alabilecegi
degerlerin ikili kodlama ile ifade edildigi sekliyle ardi ardina eklenir. Ornegin
X1,X2,X3,X4 parametreden olusan ve her bir parametrenin alacagi degerler bir onceki
ornekte oldugu gibi 10 bit ile gosterilecek olursa, kromozomun uzunlugu 40 bit olacaktir
(Adeli ve Sarma, 2006,5.39).

Rastgele  secilen  X3=1100011010, X>=0010011101, X3=1010001101 ve
X4=0111101110 den olusan kromozom

1100011010 001001110110100011010111101110
X1 X2 X3 Xa
(Adeli ve Sarma, 2006,s.39)

Genetik algoritmalar, parametrelerin kendileri ile ¢alismazlar. Sinirli uzunlukta ikili
kodlanmis noktalar ile ¢alisirlar. Bundan dolay1 parametre alani siirekliligine bagiml
degildir. Bu ozellikleri genetik algoritmalari, geleneksel arama tekniklerinden daha esnek

ve verimli hale getirmektedir (Adeli ve Sarma, 2006,5.40).



10

1.3.2. Gergel Say1 Kodlama

Gergel say1 kodlama, fonksiyon optimizasyon problemleri i¢in en iyi kodlama bi¢imidir.
Optimizasyon problemlerinde ikili ve gri kodlamadan daha iyi performans gosterdigi
cogu arastirmacilar tarafindan kabul gérmiistiir. Gergel say1 kodlama ile ¢6ziim uzayinin
tamamini temsil edecek kromozomlar olusturmak miimkiindiir. Geleneksel olarak
kullanilan genetik operatorler gercek sayr kodlamasi bigiminde diizenlenmistir. Ayni

genetik algoritmalar gergel sayr kodlamasinda da kullanilmaktadir (Gen ve Cheng,
2000,s.3).

1.3.3. Tam Say1 Veya Sirali (Pertiimasyon) Kodlama

Permiitasyon kodlama iglemi, gezgin satici problemleri ve arag rotalama problemlerinde
yogun olarak kullanilmaktadir. Burada her bir kromozom sira belirten numaralar dizisidir
(Tastan, 2012,5.13).

Gezgin satic1 probleminde Kromozomdaki her bir gen degeri sehri ifade etmektedir. Bu
sekilde tekrar eden gen degerleri elenmis olur. Uyum degeri hesaplamasinda genin aldig:

degerin yani sira, genleri sirast da dnemlidir (Taskin ve Emel, 2009,s.34).

Kromozom A=[32410]
Kromozom B=[41302]

Tamsay1 veya sirali permiitasyon kodlama birlesimsel optimizasyon problemlerinde
kullanilir (Gen ve Cheng, 2000,s.3).

1.3.4.Genel Veri Yapis1 Kodlama
Genel veri yapisi kodlamasinda, her kromozom degerler dizisinden olusur. Degerler

probleme gore degisebilir. Herhangi bir sayi, gercel sayilar veya karakterler olabilir

(Taskin ve Emel, 2009,s.35).

Kromozom A: 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Kromozom B: ABDJDFDSLHLHDFSJAHHEIT
Kromozom C: (geri), (geri), (sag), (ileri), (sol)
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Bu tiir kodlamada probleme 6zel genetik operatorler kullanmay1 gerektirir. Yapay sinir
aglarinda agirliklart bulmak i¢in kullanilabilir. Gergel sayr degerleri agirliklar olarak

gosterilebilir (Taskin ve Emel, 2009,s.35).

1.4. UYUM DEGERI VE UYUM FONKSIYONU

Geleneksel optimizasyon teorisinde, genetik algoritmadaki uyum fonksiyonu her bir
¢Ozlimiin amag¢ fonksiyona gore sayisal olarak ifade edilmesi i¢in kullanilan amag
fonksiyonun bir tiirtiidiir. Uyum fonksiyonu ¢ogu zaman amag fonksiyondur (C.-L. Lin,
Huang, ve Tsai, 2010,s.161). Maksimizasyon problemlerinde uyum degeri kromozomun
amag fonksiyon degeriyle aynidir. Ancak minimizasyon problemlerinde hedef minimum
degeri bulmak oldugundan uyum degeri amag fonksiyonun tersi olarak hesaplanmaktadir.
Sonucun negatif olmama 6zelligi tiim durumlar i¢in saglanamadigindan tek basina yeterli
olmamaktadir (Taskin ve Emel, 2009,5.37). Genetik algoritmalar ile minimizasyon
problemi ¢dziiliirken basta biiyiik bir deger belirlenir ve bu degerden amag¢ fonksiyon
degeri c¢ikarilir. Boylece maksimizasyon problemine donistirilir (Altiparmak,

1996,5.41-42).

Uygunluk degerini hesaplamak i¢in 6nce kromozomlar ¢oziiliir ve amag fonksiyon degeri
hesaplanir. Bu uyum degeri sadece iyi ¢oziimleri gostermez ayni zamanda optimala ne

kadar yakin olundugunu da gésterir (Sivanandam ve Deepa, 2008,s.41).

Her yeni nesilde popiilasyondaki tiim kromozomlarin uyum degeri hesaplanir. Bu uyum

degeri yeni popiilasyonu olusturacak kromozomlarin se¢iminde kullanilir (Sen,
2004,5.38).

Genetik algoritmalar, genellikle optimizasyon problemlerinde kullanilir. Eger
optimizasyon problemi bir f fonksiyonunu minimize etmek ise, bir g fonksiyonunu

maksimize etmek i¢in g= -f seklindedir (Michalewicz, 1996,s.33).
min f (X)= max g (x) =max (-f (x))
Fonksiyon sonucunun pozitif olacagini varsayilir. Eger pozitif olmuyorsa bir C sabiti

eklenir.

max g (x)= (max g (x)+C)
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1.5. BASLANGIC POPULASYONU

Genetik algoritma baslatildiginda yapilan ilk is parametre olarak basta verilen belli
biiyiikliikkte kromozomlar (¢6ziimler) kiimesi olusturulur. Bir optimizasyon probleminde
n tane karar degiskeni varsa popiilasyon biiyiikligli de m kadar se¢ilmisse ve her karar
degiskenini tanimlamak i¢in k tane bit gerekli ise bu durumda nxk adet bitten olusan m

adet kromozom rastgele olusturulur. X ler karar degiskenleridir (Ayvaz, 2008,526).

Tablo 1.2 Baslangi¢ Toplumunun Kromozomlarla ve Karar Degiskenleriyle GOsterimi
(Ayvaz, 2008,s.26)

X, X, | e X X
1 011 (1|00 |1 |1 1] covnvenes 1|1(0]1]J1|0|1]1
2 011 (0 |01 |0 |1 1] «covnvenes oOj1(0j1]J1 (1|00
3 110 (0 |11 |1 [0 [0 covnvenes Oj1(1|0]J0O 1|10
m=211 | 1|1 [0]O0[1]0|1] vevevunes ojof1j0jJ1 (1|00
m=110 (1|1 ]0]O0 |0 |1 | 1] -covveeen 1|j0(0j1]J1|0]|0]|1
m 1|10 1]1]0]|0 1] «ooovevee ojojof1]1|0]|0]|0

Baslangi¢ popiilasyonu biiyiik segilirse drnekleme ve ¢esitlilik arttigindan arama etkin
sekilde yapilir. Ancak bu durumda hesaplama siiresi uzayacaktir. Baslangi¢ popiilasyon
biiyiikliigii kiigtik secildiginde ise ¢ozliim uzay: kisith kalir ve yakinsamaya neden olur

(Cetin, 2006,5.37).

1.6. GENETIK ALGORITMALARDA TEMEL OPERATORLER

Arama, sirali adimlarla bir problemin ¢dziimiine ulasilamadigi durumlarda kullanilan
¢oziim metotlardan biridir. Rastgele arama ve yerel arama olmak iizere iki arama tarzi
vardir. Rastgele arama bir yerel optimuma takilmadan tiim ¢6ziimleri tarar ve ¢oziime
ulagir. Yerel arama ise optimum ¢oziime yerel optimum tepelerine tirmanarak ulagir.
Genetik algoritmalar yonlendirilmis elemanlar ve stokastik arama birlesiminden olusan
genel amacli bir arama metot sinifidir. Genetik algoritmalar genetik operatorleri
kullanarak yeni bolgelerde arama yapabilir (Gen ve Cheng, 2000,s.7).
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Bir ¢ok farkli stratejiler gelistirilmesine ragmen genetik algoritmalarin tiimii 3 temel

operatorii igerir.

1)Yeniden iiretim
2) Caprazlama
3) Mutasyon (Adeli ve Sarma, 2006,s.40).

Geleneksel bir genetik algoritmada, ¢aprazlama islemi, genetik sistemin performansini
etkileyen temel operatordiir. Mutasyon operatorii, g¢esitli kromozomlarda rastgele
degisikliklerle yeni bir kromozom {iretir. Genetik algoritma rastgele arama yapar ve
olusturulan yavrularin daha gelismis olmasi konusunda garanti vermez (Gen ve Cheng,

2000,5.8).

1.6.1. Yeniden Uretim Operatérii

Yeniden iiretim, eslesme havuzunda hayatta kalabilecek dizilere ve bunlarin kag
kopyasiin iiretilecegine karar vermek icin yapilan basit bir iglemdir. Bu karar,
popiilasyondaki ortalama uyum degeri ile her bir dizinin uyum degeri karsilastirilarak
yapilir. Uyum degeri, yeni olusturulacak nesilde dizinin hayatta kalma potansiyelinin ve
yeniden iiretim kapasitesinin gostergesidir. Bir optimizasyon problemi i¢in uyum degeri,
amag fonksiyon veya amag fonksiyon ile kisitlarin kombinasyonudur. Maksimizasyon
problemlerinde daha iyi uyum degerine sahip bir dizi yeni popiilasyonda (nesilde) daha
cok kopya ile temsil edilecektir. Diger taraftan minimizasyon problemlerinde daha diisiik

uyum degerine sahip olan diziler daha ¢ok kopyasi ile yer alacaktir (Adeli ve Sarma,
2006,5.40).

n: Popiilasyon biiyiikliigi

fi:1. iterasyondaki dizinin uyum degeri

fsumi: aktif iterasyondaki uyum degerlerinin toplami

fave: aktif iterasyondaki uyum degerlerinin ortalamsi fave=fsumi/n

i. dizinin (kromozomun) eslesme havuzunda segilme ihtimali ise
psi=fi/ fsumi

1. dizinin kopya sayist ise

numi=n X psi=fi/fave



14

Uretim islemi genetik algoritmanin kalbidir. Bu islem daha iyi kromozomlar yaratmak

i¢in iimit veren bir arama siirecidir. Ureme déngiisii 3 adimdan olusur (Sivanandam ve

Deepa, 2008,5.46).

a. Ebeveynlerin se¢imi
b. Yeni bireyler (kromozom, yavru veya dizi) yaratmak i¢in ebeveynlere
caprazlama islemi uygulanmasi

c. Popiilasyondaki eski bireylerle yenilerin yer degistirilmesi islemi

1.6.1.1. Secim Metotlari

Se¢im metodu, popiilasyondan iki ebeveyni ¢aprazlamak i¢in segme islemidir. Bir
kodlamaya karar verdikten sonra, bir sonraki adim, se¢im isleminin nasil
gerceklestirileceginin belirlenmesidir. Se¢cimin amaci daha yiiksek uyum degerine sahip
bireyler olusturmaktir. Kromozomlar yeniden iiretim i¢in baslangi¢ popiilasyonundan

secilir.

Problem bu kromozomlarin nasil segilecegi ile ilgilidir. Darwin'in evrim teorisine gore en

iyiler hayatta kalir ve yeni nesli olusturur (Sivanandam ve Deepa, 2008,s.46).

L 1

=

/ \/ o f:rm:z::f;ﬂ
;/E\q:/ ' \% \

| Esleme [ ] I| | I" Yeni Popiilasyon |.
' ]

\ \_,/j/ \_/

Sekil 1.2. Se¢me islemi (Sivanandam ve Deepa, 2008,5.46)

Se¢im iglemi uyum degerine gore rastgele yapilir. Ancak uyum degeri yiiksek
kromozomlarin secgilme olasiligi yiiksektir. Daha iyi bireylerin se¢imi optimuma

yakinsama hizin artirir (Sivanandam ve Deepa, 2008,5.46-47).
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Bir popiilasyon olusturulduktan sonra, yeni kromozomlarin uyum degerleri hesaplanir.
Yeni nesli olusturacak kromozomlar, eslestirilmek igin segilir. Standart genetik
algoritmada bir kromozomun yeniden iiretim igin segilme olasiligr kromozomun uyum
degerinin aktif popiilasyonun uyum degerine oranina gére belirlenir. Bunun igin bir ¢ok

yontem gelistirilmistir (Affenzeller vd., 2009,s.6.).

Literatiirde yaygin kullanilan 4 se¢im metodu asagidaki gibidir (David E Goldberg ve
Deb, 1991,s.70).

a.Oransal Se¢im
b.Sirali Se¢im
c.Turnuva Se¢imi

d. Denge durumu se¢imi (Genitor segim)

Tablo 1.3. Yeniden Uretim Mekanizmalar1 (Paksoy, 2004,5.153)

Mekanizmalar Aciklama

Orantili  Yeniden | Popiilasyondaki her bireyin sec¢ilme olasiliklar1 belirlenir ve bu
iretim olasiliklar kullanilarak bir sonraki popiilasyon olusturulur. Bu
mekanizmasi grupta bulunan iiretim mekanizmalari;rulet ¢cemberi, stokastik

artan ve stokastik tiniversal yontemlerdir.

Sirali  (Ranking) | Popiilasyondaki bireyler uygunluk degerlerine gore kiigiikten
Yeniden  Uretim | biiyiige dogru siralanir. En iyiden baslayarak bir azalan
Mekanizmasi fonksiyon yardimi ile dizilere kopya sayis1 atanir ve orantili
secim mekanizmalarindan birisi kullanilarak yeni popiilasyon

elde edilir.

Turnuva Yeniden | Popiilasyondaki rassal olarak bir grup dizi (yerine
Uretim koyarak/yerine koymadan) segilir ve grup icindeki en 1yi
Mekanizmast uygunluk degerine sahip dizi yeni popiilasyona kopyalanir. Bu
islem, popiilasyon genisligine ulasincaya kadar devam eder.

Grup genisligi en az ikidir.
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Mekanizmasi

Denge Durumu

Yeniden  Uretim

degistirerek yeni popiilasyon olusturulur.

Dogrusal sirali se¢im mekanizmast kullanilarak segilen bir yada
iki bireye genetik operatdrler uygulanir. Elde edilen yeni diziler

mevcut popiilasyondaki uygunluk degeri en kiiciik diziler ile yer

1.6.1.1.1. Oransal Se¢cim

a. Rulet Tekerlegi Yontemi

Rulet tekerlegi se¢im yontemi Holland tarafindan onerilmistir. Bu fikir, uyum degerine

gore her bir kromozomun orantisal olarak secilme olasiligin1 belirler (Gen ve Cheng,

2000,5.9).

Popiilasyondaki her birey uyum degerine gore oransal olarak rulet tekerleginde bir

bolgeye atanir. Dolayisiyla iyi ¢oziimler rulet tekerleginde genis bir boliimde temsil

edilir. Boylece secilme olasilig1 artar. Rulet tekerlegi yeniden tiretimde kullanilmak iizere

aday ebeveynleri se¢gmek icin dondiiriilir. Rulet tekerlegi se¢im semasi uygulama

asamalar1 agagidaki gibidir: (Sastry vd., 2005,5.99)

1. Popiilasyondaki her bir kromozomun (bireyin) uyum degerleri Fi hesaplanir

2.Popiilasyondaki her bir bireyin se¢ilme olasiligi pi (slot biiyiikliigii) hesaplanir.

3.Her bireyin toplam olasiliklar1 toplanir. gi= Y 'j=1 pj

4.r € (0,1] araliginda rastgele bir say1 iiret.

5. Eger r<ql ise birinci kromozom X i seg, degilse qi-1<r <qi araliginda olacak

sekilde xiyi seg.
6. eslesme havuzuna n aday yaratmak i¢in n defa 4.-5. adimi tekrarla

n=5 bireyi olan bir popiilasyonda durumu agiklamaya calisalim. Toplam uyum

degeri }.7_; Fj =28+18+14+9+26=95

Tablo 1.4Bir Bireyin Se¢ilme Olasiligi Ve Toplam Olasilik Karsiliklari

olasilik,qi

Kromozom 1 2 3 4 5
Uyum degeri ,F 28 18 14 9 26
Olasilik,Pi 28/95=0.295 0.189 0.147 0.095 0.274
Toplam
0.295 0.484 0.631 0.726 1.00
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Simdi rastgele bir r sayis1 iiretelim, 6rnegin 0.585. Bu durumda 3. kromozom segilir

02=0.484 <0.585<q3=0.631 (Sastry vd., 2005,s.100).

1.6.1.1.2. Siralama Secimi

Rulet tekerlegi metodunda, uyum degerleri ¢ok farkli oldugunda problemlidir. Eger en
iyi kromozom uyum degerleri yiizde doksan ise, o zaman tekerlegin ylizde doksanini
kaplayacak demektir. Diger kromozomlarin sec¢ilmek i¢in ¢ok az sansa sahip olacaktir.
Siralama se¢imi popiilasyondaki her bir kromozomu uyum degerine gore siralar. En kotii
uyum degerine sahip kromozom (1'den) en iyiye dogru (N) siralanir. Yavas yakinsama
ile sonuglanir ama ¢ok hizli yakinsama Onlenir. Ancak uyum degeri diisiik olanlarin
secilme olasiligini diisiik tutmaya devam eder. Bu durum cesitliligi korur ve basarili bir
aramaya olanak saglar. Sonug olarak yeni bireyleri olusturacak ebeveynler bir turnuva ile

secilir. Bunu yapabilmek i¢in bir ¢ok 6neriden ikisi (Sivanandam ve Deepa, 2008,s.48):

1. Rastgele birey ciftleri segilir. R rastgele sayist 0 ve 1 arasinda olusturulur. Eger R<r
ise ebeveyn olarak birinci bireyi se¢. Eger R> r ise ebeveyn olarak ikinci bireyi seg.
Bunlar ikinci ebeveyni se¢mek igin tekrarlanir. r degeri bu metotta bir parametre olarak

verilir.,

2. Rastgele iki birey segilir. Uyum degeri yliksek bireylerin secilme olasilig1 yine daha
fazladir (Sivanandam ve Deepa, 2008,s.48).

1.6.1.1.3. Turnuva Se¢imi

Popiilasyon ¢esitliligi ve se¢im baskisinin uygulanabildigi genetik algoritma arama
performansini olumlu etkileyen (ince ayarlarla) ideal se¢im metodudur. Turnuva se¢im
modeli se¢im baskisini (k6tii olanin elenmesi) Ny bireyleri arasinda bir turnuva yarist ile
saglar. Turnuvadaki en yiiksek uyum degerine sahip birey (Ny lar arasindan) turnuvay1
kazanir. Turnuvayi kazanan eslesme havuzuna eklenir. Bu durum yeni olusturulacak
nesildeki popiilasyon sayisina erisinceye kadar devam eder. Boylece yeni olusturulan
popiilasyonun ortalama uyum degeri yiikseltilir. Bu metot daha verimli bir optimal
¢ozlime ulastirir (Sivanandam ve Deepa, 2008,5.48-49).
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Turnuva yonteminde Ny adet birey yaris i¢in segilir. Gruptaki birey sayisina turnuva
genigligi denir. Turnuvaya katilacak bireyler (kromozomlar), rastgele segilir. Turnuvayi

kazanan birey yeni popiilasyona eklenir (Bolat, Erol, ve imrak, 2004,5.267).

1.6.1.1.4.Denge Durumu Secimi (Steady State)

Onceki anlatilan segim sistemlerinde &nce popiilasyondan kromozomlar segilir bunlara
caprazlama ve mutasyon uygulanarak yeni popiilasyon olusturulur. Denge durumunda
ise sirali se¢im metodu kullanilarak secilen bir veya iki kromozoma genetik operatorler
uygulanir. Yeni kromozomlar ile popiilasyondaki diisik uyum degerine sahip

kromozomlar yer degistirilir. Boylece yeni popiilasyon olusturulur (Altiparmak,

1996,5.47).

1.6.2.Caprazlama Operatorii

Eslesme havuzuna atilan bireyler segimden sonra yeni ve daha iyi Ozelliklere sahip
kromozomlar1 olusturmak igin ¢aprazlanir. Genetik algoritmalarda birgok c¢aprazlama
metodu tasarlanmistir (Sastry vd., 2005,5.100). Caprazlama operatorii sonucu yaratilan
yeni kromozomlar sayesinde arama uzaymda yeni bdlgelerin taranmasini saglar.
Caprazlama operatorii sonucu iki kromozomdan, her biri digerinden farkli iki yavru
kromozom olusur. Her iki kromozomda ebeveynlerinin genetik bilgilerini icerir (Koza,
1992,5.23).

Caprazlama operatorlerinin ¢ogunda rastgele iki kromozom segcilir ve belli bir olasiliga
gore (Pc) caprazlanir. Buna ¢aprazlama olasiligi denir. Rastgele bir r sayisi iiretilir. Eger
r <Pc ise,bu durumda rastgele segilen iki kromozom caprazlanir.Eger r>Pcise, bu
durumda da ebeveynlerin basit kopyasi olarak yeni yavru kromozomlar olusturulur
(Sastry vd., 2005). Caprazlama genelde iki kromozomum belirli pargalarinin yer

degistirilmesi seklinde uygulanir (Oznur ve Korukoglu, 2003,5.195).

1.6.2.1.Tek Noktal Caprazlama
Genetik algoritmalarda genel olarak tek noktali ¢aprazlama operatérii kullanilir (dogada

1 ile 8 noktaya kadar ¢aprazlama yapildig1 raporlanmistir) (Coley, 1998,s.25).

Eslesme havuzundan rastgele iki kromozom segilir. Kromozomun uzunlugunu L olarak

alirsak [1,L-1] arasinda rastgele ¢aprazlama noktasi olacak bir say1 k sayisi tretilir.
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Kromozomlarin k+1 den L ye kadarki (sonuna kadar) pargalar yer degistirilir ve boylece
iki yeni yavru olusturulur (David E. Goldberg, 1989,s.12).

Asagidaki 6rnek i¢in k=4 ve L=6 dur.

Pozisyon 1 2 3 4 5 6
Kromozom A 0 1 1 0
| Kromozom B ‘ 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 _
| 1. Yeni Kromozom ‘ 0 ’ 1 ’ 1 ‘ 0 _
| 2. Yeni Kromozom I 1 | 1 |0 I 0 !

Sekil 1.3 Tek Noktali Caprazlamaya Ornek

1.6.2.2. iki Noktal Caprazlama
Iki noktali caprazlama da yine iki tane rastsal olarak say1 L dizi uzunlugu olmak iizere
(1, L) arasinda iiretilir. Bu iki say1 arasina denk gelen genler kromozomlar (bireyler)

arasinda yer degistirir (Kaya, 2014,5.28-29).

Caprazlama Caprazlama
Noktasi 1 Noktasi 2

S0 1 1 0/1 0 0 1 1,0 1 01

eyl 0 1 1/1 0 11 0/1'1 /00

e 1 1 /01 0 11 0f0/1 01

i}

oo 0 011 /1 0 0 1 171 °1/0 0

Sekil 1.4. iki Noktal: Caprazlama Ornegi  (Kaya, 2014,5.28)

1.6.2.3. Uniform Caprazlama
Ik defa Syswerda (1989) tarafindan &nerilmistir (Altiparmak, 1996,s.51). Uniform
caprazlamada, belirli bir olasilik degeriyle (Pc) birinci ebeveynin gen degeri birinci

yavruya ve ikinci ebeveynin gen degeri ikinci yavruya gen degeri olarak atanir
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(Magalhaes-Mendes, 2013,5.168). Caprazlama operatorii, belli bir olasilik degeriyle
rastgele secilen kromozom c¢iftleri arasinda takas edilir. Buna takas olasiligi denir. Bu

takas olasilig1 degeri genellikle 0.5 olarak kullanir (Sastry vd., 2005,s.101).

Uniform Caprazlama

o(ofof10]0 11001 ]0(1
I {0O|1 1 1 1 0101 1 110

Ebeveyn Kromozomlar Yavru Kromozomlar

Sekil 1.5. Uniform Caprazlamaya Ornek (Sastry vd., 2005,5.101)

Bu caprazlamalarin disinda gezgin satici problemleri ve arag rotalama problemleri igin
Goldberg ve Lingle (1985) PMX (Partially Matched Crossover) ¢aprazlama operatoriinii
Onermistir. Ayrica Davis (1985) OX (sira tabanli gaprazlama) ¢aprazlamayi, Oliver
(1987)ise CX (cycle crossover) gaprazlama operatorlerini gelistirmislerdir. Cizelgeleme
ve permiitasyon kodlama kullanilan problemlerde de kullanilabilmektedir (Altiparmak,

1996,5.53).

1.6.3.Mutasyon Operatorii

Caprazlama operatorii ile ancak rastgele olusturulan baslangi¢ popiilasyonundaki mevcut
gen degerleri potansiyeline gore arama yapabilir. Bu yiizden var olan kromozomlardan
yeni ve farkli birey liretmeye yarayacak bir operator olarak mutasyon kullanilir (Tagkin
ve Emel, 2009,s.57). Mutasyon, popiilasyondaki gesitliligi koruyarak kromozomlarda
rastgele kiiclik degisiklikler yapar. Belirli uzunluktaki kromozomlarda rastgele segilen bir
genin degerini degistirir. 0 ile kromozom uzunlugu arasinda bir say1 rastgele olusturulur.
Bu say1 (n) kromozomda degistirilecek genin lokasyonudur. Eger kromozom ikili
kodlama ile tanimlanmigsa segilen genin degeri 1 ise 0 yapilir. Gergek say1 kodlama ile
tanimlanmis kromozomlarda ise secilen genin deger araligindan rastgele bir deger tiretilir
ve bu deger ile yer degistirilir (Weise, 2009,5.147). Pm olasilikla her bir gen bagimsiz
olarak degistirilir. Bu (Pm) orana mutasyon orani denir. Genelde 1/Popiilasyon biiytikliigii
ile 1/kromozom uzunlugu arasinda bir say1 kullanilir (Agoston E Eiben ve Smith,
2003,5.43-45).
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Sekil 1.6. Mutasyon Ornegi
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Bagka bir mutasyon yonteminde ise kromozom {iizerinde iki gen rastgele secilir ve

karsilikli yer degistirilir (Ozgakar, 1998,5.73).

Kromozom A

Kromozom A'

Sekil 1.7 Tam Sayili Kromozomda Rastgele Segilen iki Gen Mutasyonu

Bir diger yontemde ise kromozomdan rastgele bir gen bulundugu siradan alinir ve rastgele

secilen baska bir siraya koyulur (Ozgakar, 1998,5.74).

Kromozom B

7

2

*

*

Kromozom B'

2

7

9

3

4

5

6

Sekil 1.8 Sira Degistirme Mutasyonu Ornegi

Genetik algoritma, eger mutasyon kullanilmazsa arama bdolgesi dar kalacagindan yerel

optimum veya minimuma hizla yakinsayacaktir. Bu problemi ¢ozmek ve global

optimuma yakinsamak i¢in mutasyon operatorii kullanilir (Haupt ve Haupt, 2004,s.43).

Genetik algoritma calisirken her yeni iterasyonda ¢aprazlanan kromozomlar zamanla

birbirine daha benzer (yakin) ¢oziimler haline gelmeye baslar. Bu ise ¢aprazlamanin

etkinligini azaltir. Burada yerel optimuma takilmasini 6nlemek i¢in mutasyon operatorii
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kullanilarak arama uzayinda yeni ¢6ziim noktalarina ulasilmasi saglanir (Altiparmak,

1996,5.54).

1.6.4.Yerdegistirme
Yer degistirme yeniden iiretim dongisiiniin son bolimiidiir (Sivanandam ve Deepa,
2008,5.57).

Caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra olusturulan yeni kromozomlari
anapopiilasyonuna eklememiz gerekir. Bunun icin bir ¢ok yaklasim gelistirilmistir.
Ebeveyn kromozomlar zaten uyum degerine gore segilmisti. Bundan dolayr yeni
olusturulan ¢cocuk kromozomlarin popiilasyonun ortalama uyum degerine esit veya daha
iyi olarak yeni popiilasyonun ortalama uyum degerini artiracagini varsayariz. Yaygin

olarak kullanilan yer degistirme teknikleri asagidaki gibidir (Sastry vd., 2005,s.105):

Tiimiinii sil: Bu teknik aktif popiilasyondaki tiim kromozomlari siler ve ayn1 sayida yeni
olusturulmus kromozomlarla yerdegistirir. Uygulamas1 gorece kolay oldugundan

cogunlukla bu teknik kullanilir.

Kararh Hal: Bu teknik n tane eski iiyeyi siler ve yerine n tane yeni iiye ekler. Bu n sayisi
herhangi bir nesilde silinecek ve yer degistirilecek kromozom sayisini belirlemek igin bir
parametredir. Baska bir deyisle bu teknik aktif popiilasyondan silinecek iiyelere karar

vermektedir.

Kararh Hal kopyalan sil: Bu teknikte birbirinin ayn1 kromozomlar kontrol edilir. Bir
kopyasinin yeni popiilasyonda yer almasini saglar. Hesaplama zamani artar ancak arama

uzayinin genigligini artirir.

1.7. GENETIK ALGORITMA PARAMETRELERI

Sezgisel arama problemlerinin uygulanmasinda en 6nemli iki adim karar degiskenlerinin
kodlanmas1 ve amac¢ fonksiyonun tanimlanmasidir. Bu ikisi problemin igerigi ve
problemin ¢6ziim kiimesinin arasinda kopriidiir. Evrimsel algoritmalari tanimlarken
baslangi¢c popiilasyon biiyiikliigiinii, se¢im sistemini, c¢aprazlama ve mutasyon

operatorlerinin varyasyonlarimi ve kodlamay1 belirlemeliyiz. Bu bilesenlerin her birinin
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parametreleri vardir. Ornegin, mutasyon olasilif1, turnuva segimi veya popiilasyon
biiyiikliigii gibi. Bu parametreler algoritmanin yerel optimuma yakinsayarak mi yoksa
global optimuma yakinsayarak mi ¢éziimii bulacagimi biiyiik 6lgiide etkiler (Agoston
Endre Eiben, Hinterding, ve Michalewicz, 1999,s.124-125).

1980'lerde standart genetik algoritmada genellikle degiskenler ikilik kod ile temsil edilir,
tek nokta caprazlama bit tersine ¢evirme mutasyonu ve rulet tekerlegi se¢im yontemi
uygulanirdi. Algoritma tasariminda, mutasyon orani, ¢aprazlama orani, popiilasyon
biyiikliigii parametreleri, kontrol parametreleri veya strateji parametreleri olarak
adlandirilir. Bir¢ok arastirmaci kontrol parametrelerini farkli problemlerde farkli degerler
secerek en iyl sonuca ulastilar. Daha sonra bu tecriibelerini yayinladilar. Bu deneyleri
sonucu popiilasyon biiytikliigiinii 100, ¢caprazlama orani 0.85 ve se¢im sistemi probleme
bagl degisecek sekilde uygun ¢oziime ulasildigi raporlandi (Agoston Endre Eiben vd.,
1999,5.125).

De Jong (1975) geleneksel genetik algoritmalarda yaptigi testler sonucu asagidaki

parametre degerlerinin en iyi sonucu verdigini tespit etmistir (Agoston Endre Eiben vd.,
1999,5.125):

Popiilasyon biiytikliigii:50

Nesil say1s1:1000

Caprazlama olasiligi: 0.6

Mutasyon oran1:0.001

Nesil degisim:%100

Secim stratejisi: elitizm

Caprazlama tipi : 2 noktali caprazlama

Mutasyon tipi: bit ¢gevirme

Grefenstette (1986) deneyleri sonucu asagidaki degerlerin en iyi sonucu verecegini
sOylemistir (Grefenstette, 1986,5.122-128).

Popiilasyon biiytikliigii:30

Nesil sayisi: belirtilmemis

Caprazlama olasiligi: 0.95

Mutasyon oran1:0.01
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Nesil degisim:%100
Secim stratejisi: elitizm

Mutasyon tipi: bit ¢gevirme

1.7.1.Popiilasyon Biiyiikliigii
Genetik algoritmanin sonucunu etkileyen dnemli parametrelerden biridir. Eger bu deger
kiiciik olursa genetik algoritma yerel optimuma yakinsayabilir. Popiilasyonun biiyiik

olmasi ise problemin ¢6ziim siiresini uzatacaktir (Emel ve Taskin, 2002,5.72).

David E. Goldberg ikili kod ile tanimlanmis problemler i¢in popiilasyon biiyiikliigiini
kromozomdaki bit sayisini lolarak alirsak N=1,65*2 02"l seklinde bir hesaplama ile

bulunmasini 6nermistir (Taskin ve Emel, 2009,s.72).

Schaffer (1989) yaptig1 bir ¢ok testin sonunda kiiciik popiilasyon biiyiikliigiiniin 20 ile
30 arasinda, caprazlama olasiliginin 0,75-0,90 arasinda ve mutasyon olasiliginin ise 0,005
ile 0,01 arasinda olmasi durumunda iyi sonuglar verdigini tespit etmistir. Goldberg, Deb
ve Clark (1992) 'deki galismalarinda dogrusal olmayan problemler igin popiilasyon
biiyiikliigiinii asagidaki sekildeki gibi bir denkleme gore bulunmasinit 6nermislerdir

(Deb, 1998 5.10).

2
(0}
N =~ 0(2k¥)

(1.1)
k: dogrusalsizlik sirasi

6% Problemin varyansi

d: yerel ve global optimum degerleri arasindaki, uyum fonksiyonu farki

1.7.2.Caprazlama Olasihigi

Caprazlama olasilig1 caprazlamanin ne siklikla yapilacagini belirten parametredir. Eger
hi¢ caprazlama yapilmazsa ebeveyn kromozomlarin kopyasi yeni yavrular olusur. Eger
caprazlama varsa, yavrular ebeveyn kromozomlarin pargalarindan olusturulur.
Caprazlama olasilig1 %100 ise tiim yavru kromozomlar ¢aprazlama sonucu elde edilir.
Caprazlama olasiligr 0 olursa bu durumda yeni nesil eski popiilasyonun aynisidir.

Caprazlama eski kromozomlarin iyi 6zelliklerinden yeni bir kromozom olusturmay1
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amaglar (Sivanandam ve Deepa, 2008,s.56). Her bir ¢aprazlama operatoriiniin farkli bir
arama gilicii vardir. L dizi uzunlugu olmak iizere asagidaki tabloda en ¢ok kullanilan

¢aprazlama operatorlerinin arama giicii verilmistir (Deb, 1998,s.15).

Tablo 1.5. Caprazlama operatorlerinin arama giicii

Operatdr Arama Giicii
Tek Nokta L-1/241

Iki Nokta ((L-1)/2)12+1
Uniform 1

1.7.3.Mutasyon Olasihig:

Mutasyon olasilig1 popiilasyondaki ¢esitliligi siirdiiriir. Bundan dolayt (Pm) kiigiik bir
deger olarak kullanilir. Genetik algoritmanin performansi ¢aprazlama olasiliindan ¢ok
mutasyon olasiligina baglidir. L dizi uzunlugu olmak tizere Pm~1/L kullanilmas1 onerilir.

Bu da 0.02 ile 0.06 arasinda bir degerin uygun oldugu diisiiniilmektedir (Deb, 1998,s.16).

1.7.4. Secim Stratejisi

Yeni nesli olugturmanin g¢esitli yontemleri var ve bunlardan biri de nesilsel stratejidir. Bu
stratejide aktif popiilasyondaki kromozomlarin tiimii yavru kromozomlarla yer degistirir.
Popiilasyondaki en iyi kromozomda yer degistirdiginden yeni nesilde yer almaz. Bu
yiizden elitist strateji ile birlikte kullanilir. Elitist stratejide popiilasyondaki en iyi
kromozom sonraki nesle aktarilir ve hi¢ bir zaman yenilenmez. Baska bir strateji de denge
durumu stratejisidir. Her nesilde bir kag kromozom yenilenir. Genelde yeni kromozomlar
popiilasyona eklendiginde en kotii kromozomlar ¢ikartilir (Taskin ve Emel, 2009,579-
80).

1.8. GENETIiK ALGORITMA SONLANDIRMA KOSULLARI

Genetik algoritmalar, bir durdurma kriteri verilmezse sonsuza dek ¢alisabilir. Bundan
dolayr baslangicta, gergeklestirilecek hedefe gore bir kriter belirlenmelidir (Sen,
2004,5.99-100).

Genetik algoritma verilen iterasyon sayist kadar ¢alistirilir ve durdurulur. En iyi ¢6ziim

son nesildeki en iyi kromozomdur (Sen, 2004,5.99-100).
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Uyum fonksiyonu degeri belirli bir sayiya eristiginde genetik algoritma durdurulur (Safe,
Carballido, Ponzoni, ve Brignole, 2004,s.406).

Nesiller aras1 degisimde onemli bir degisiklik olmuyorsa yani basarim azalmissa
durdurulur. Hedef fonksiyonun standart sapmasi veya amag¢ fonksiyon degerinin

ortalamasi belli bir seviyeye ulasirsa durdurulur (Safe vd., 2004,5.406;Sen, 2004,5.99).
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IKINCI BOLUM
2.HEDEF PROGRAMLAMA
Giinliik yasamimizin énemli bir boliimiinde kararlar veririz. Sirketlerde de bu boyledir.
Hem karin maksimize edilmesi hem de maliyetin minimize edilmesi gibi tek amag yerine
cok farkli amaglar istenebilir. Bu durumda ¢ok amagl karar verme yaklagimi gerekir.

Bunlardan birisi de hedef programlamadir (Oztiirk, 2012,5.258).

Ignizio'ya gore amag¢ (objective), "karar vericilerin arzu ettigi genel bir ifadenin

yansimas1" dir. Hedefi (goal) ise "istenilen bir seviye ile belirlenmis bir amag¢" olarak

tanimlamistir (Alp, 2008,5.46).

Hedef programlama modeli ¢ok amagli programlama modellerinin bir tiiriidiir (Ozkan,
2003,s.174). Hedef programlama; birden fazla amag veya hedefin oldugu durumlar igin
dogrusal programlama modelleri ile gelistirilmis bir model yapisidir (Aladag,

2012,5.111).

[k olarak Charnes ve Cooper (1961) tarafindan gelistirilmistir. Maliyetin diisiiriilmesi,
isglicliniin azaltilmasi, getirinin artirilmasi, kalitenin artirilmasi gibi ayni1 anda
gerceklestirilmesi istenen problemler i¢in ¢oziim sunmaktadir. Karar problemindeki her
bir ama¢ icin ulasilacak hedefler birbiriyle celistiginde tiim hedefler ayni anda
gerceklestirilemez. Bu durumda hedefleri birbirine gore Onceliklendirip agirhik
verildiginde etkin ¢Oziimlere ulasilabilmektedir  (Aladag, 2012,s.111).Hedef
programlama, problemdeki istek diizeyleri kiimesini en iyi doyuran ¢6ziimii elde etmeye
calisir. Hedef programlama bdyle bir doyuran ¢oziimii bulmak i¢in kullanilabilir.
Dolayisiyla hedef programlama optimizasyondan ¢ok doyuma ulasmayi saglar (Oztiirk,

2012,5.259).

Coziim siirecinin baginda karar verici; ulasmak istedigi hedefleri ortaya koymali ve
goreceli olarak onem degerlerini belirlemelidir. Modelin basarili sonuglar vermesi igin

en 6nemli asamadir (Aladag, 2012,5.111).

Genel olarak, Hedef Programlama modeli karar vericinin ¢oziim siireci basinda
belirledigi tercih seviyelerine gore, alt amaglara koydugu hedeflerin miimkiin oldugunca

gerceklestirilmesi temel ilkesi iizerine kurulmustur. Hedeflerden sapmalarin en
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kiigiiklenmesi temel ilke oldugu i¢in, problem bir en kiiciikleme problemidir. Modelin;
"basarma fonksiyonu" olarak bilinen ama¢ fonksiyonu, karar vericinin alt amaglara
koydugu hedeflerden sapmalarin, oncelik seviyelerine gore dogrusal bileseninden

olusmaktadir (Aladag, 2012,s.111).

Cogu hedef programlama probleminde bir hedef digerlerine gore daha 6énemlidir, buna
oncelikli hedef denilmektedir. Siralandirilmis bu hedefleri gerceklestirirken hedeflerden
sapmalar, yani bir hedefin beklenenin iizerinde ger¢eklesmesi (+) pozitif sapma ve
hedefin altinda kalmas1 (-) negatif sapma degerleri toplaminin minimum olmasi igintek

amag olarak ortaya konur (Erdin, 2007,5.91).

Hedef Programlamanin temel ilkelerini asagidaki gibi 6zetleyebiliriz (Erdin, 2007,5.92):

e Hedef Programlamadaki her bir amag birer hedef olarak islem goriir

e Hedeflerin gerceklesmesi icin dncelikler 6nemlidir. Sirasiyla dnce birinci
oncelikli hedef diizeyindeki sonra ikinci 6ncelikli hedef diizeyinde daha
sonra sira atlanmadan diger Oncelik diizeyindeki hedef gergeklestirilir.

e Hedefin altinda kaldiysa Di i. , hedefin iistiinde bir durum olustuysa D;*
hesaplanir.

e Hedef diizeylerine gore dikkate alinarak hedeflerden toplam sapma
minimize edilmeye calisilir.

e Hedef programlama ile yapilan modellemede amag fonksiyonu, karar
vericinin istekleri, kisitlama kosullari, kontrol degiskenleri ve sinirh
kaynaklar goz Oniine alinarak olusturulur. Amag fonksiyonlar, karar

degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak tanimlanabilir.

Cok amagli karar verme yontemlerinden en ¢ok uygulama alani bulunan yontem Hedef
Programlama yontemidir. Gergek hayatta uygulanabilirlik agisindan ¢ok etkindir ve gogu
problemi ¢ézmek i¢in kullamlir. Ulagtirma Problemleri, Uretim Planlamas1, Montaj hatti
dengeleme, Enerji Planlamasi, Isgiicii Planlamasi, Kaynak Planlamasi, Proje Segimi ve
Yonetimi, Toplam Kalite Yonetimi, Portfoy Secimi, Finansal Planlama, Pazarlama,

Beslenme Problemleri, Yatirnm Planlamasi, Performans Degerlendirme, I
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Degerlendirme, Tarimsal Uretim ve Yonetim gibi bircok alanda hedef programlamadan

yararlanilarak ¢6ziim tiretilebilir (Uludag, 2010,5.47).

2.1. HEDEF PROGRAMLAMANIN YAPISI VE BILESENLERI
Hedef programlamada karar ve sapma degiskenleri, sistem kisitlayicilar1 ile amag

fonksiyon bulunur (Oztiirk, 2012,5.261).

Karar degiskenleri: Kurulan modelde karar vericinin aradigi degerlere karsilik gelen
bilinmeyenlere karar degiskeni denir. Ayn1 zamanda kontrol degiskeni olarak da ifade
edilir. Problemi matematiksel olarak ifade eden degiskenlerdir (Uludag, 2010,5.47).
Yatirrm (i) ye yapilacak para miktari, tiretilecek lirlin miktari, girdi miktari, istihdam

edilecek is¢i sayis1 gibi (Oztiirk, 2012,5.261).

Sapma degiskenleri: Belirlenen hedef degeri ile ger¢eklesen basari arasindaki fark
sapma degiskeni olarak tanimlanir (Alp, 2008,s.51).Hedeflerin iistiindeki veya altindaki
miktar1 gosteren degiskenlerdir (Oztiirk, 2012,5.261). Eger hedef gergeklesmisse sapma
degeri 0 olur. Hedefe ulasilamadiysa negatif sapma, hedefin iistiine ¢ikildiysa pozitif

sapma olusmustur (Keskin, 2013,s.41).

Klasik hedef programlama modellerinde karar verici tarafindan belirlenen hedef
degerlerindeki istenmeyen sapmalar kabul edilebilir bir ¢oziime ulagmak i¢in minimum
yapilir. Her hedef i¢in belirlenen istenmeyen degiskenler pozitif ve negatif sapma
degiskenleri kullanilarak 6l¢iiliir ve onlar hedefin basarisini veya basarisizligin1 gosterir.
Sapma degiskenleri genelde di*,di'sapma degiskenleri negatif degerli olamazlar, bir
hedefin iistiinde ve altinda ayn1 anda olunamayacagindan bu degerlerden birinin degeri

daima sifir olur (Oztiirk, 2012,5.261).

Sistem kisitlayicilari: Hi¢ bir sapma olmadan tam olarak saglanmasi gerekli olan
kisitlayicilardir  (Oztiirk, 2012,5.262). Eldeki kit kaynaklari ifade eden bu kisitlar
problemin dogas1 geregi olusan kisitlardir (Alp, 2008,s.52). Sistem kisitlayicilari
problemin yeniden modellenmesi durumunda degisebilir (Erdin, 2007,5.93).

Hedef kisitlayicilar ise, hedef programlamaya karar vericinin gerekli gordiigli veya

ulasmayi istedigi hedeflerin aktarildig: kisitlayicilardir (Oztiirk, 2012,5.262).Ulasilmak
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istenen hedef degerleri gosteren fonksiyonlardir. Sistem kisitlayicilarina gore daha
esnektirler. Once istem kisitlayicilar1 saglanir ardindan hedef kisitlayicilarin saglanma

stireci baglar (Alp, 2008,s.53).

Amag fonksiyonun optimal degeri, sistem ve hedef kisitlayicilarinin belirledigi ¢éziim
alan1 icinde aranir. Sapma degiskeni hem hedef kisitlayicilarinda hem de amag

fonksiyonunda bulunur (Oztiirk, 2012,5.262).

Amag fonksiyonu: Belirlenen hedeften sapmalari en kiigiik yapan fonksiyona amag
fonksiyonu denir. Birlesik amag¢ fonksiyonu baska bir deyisle basar1 fonksiyonu tim
amag fonksiyonlar1 belli bir 6ncelige ve/veya agirliga gore toplam seklinde yazilmasi ile
olusan fonksiyondur. Basar1 fonkSiyonu olusturmaktaki maksat ¢ok amagli modeli tek
amacli hale getirmektir. Boylelikle asil amac¢ hedeflerden olusabilecek istenmeyen

sapmalarin toplamini en kii¢iiklemek olacaktir (Erdin, 2007,5.93).

2.2.HEDEF PROGRAMLAMA TURLERI

Amag fonksiyonun yapisina gore siniflandirilabilen hedef programlama tiirleri sunlardir.
2.2.1. Tek Hedefli Programlama

Eger ¢oziilecek problemin tek hedefi varsa karar vericinin istedigi bu hedefi erigsmektir.
Modeli en kolay kurulan, en basit hedef programlama problemleridir (Oztiirk,
2012,5.266).

2.2.2. Esit Agirhkh Cok Hedefli Programlama

Hedeflerin 6nem degeri esit ise biitlin hedefler es zamanli olarak doyurulmaya ¢aligilir.
Burada amag¢ fonksiyonu istenmeyen sapma degiskenlerinin toplamidir. Bu toplamin
minimum olmasi igin ¢aligilir (Alp, 2008,5.53-54). Ancak amag¢ fonksiyonun anlamli

olmast igin sapma degiskenlerinin ayni birimde olmas: gerekir (Oztiirk, 2012,5.266).

2.2.3. Agirhikh Cok Hedefli Programlama

Bu tiir problemlerde ama¢ fonksiyonda bulunan sapma degiskenlerine agirlik degeri
atanir ve hedeflerden sapmalarin agirlikli toplami minimum yapilir (Oztiirk, 2012,5.275).
Boylece hedefler tek bir amag fonksiyon olarak ifade edilir (Alp, 2008,5.64).Ayrica
sapmalarin agirhiklari Karar vericinin hedefleri arasindaki énem sirasm gésterir (Oztiirk,
2012,5.275).
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2.2.4.0ncelikli Cok Hedefli Programlama

Oncelikli hedef programlama ydnteminde amag fonksiyonu olusturmak igin ulasilmak
istenen hedefler 6nem derecesine gore siralanir. Model daha sonra yiiksek Onem
derecesine sahip hedefin optimum degerinin diisiik 6nem degerine sahip hedef tarafindan
kotiilestirilmesine izin verilmeyecek sekilde her seferinde bir hedefi optimum kilar (Taha,

Baray, ve Esnaf, 2000,s.348).

2.2.5 Agirhikh-Oncelikli Hedef Programlama

Agirlikli Oncelikli hedef programlamada probleme ait hedefler karar vericisinin
degerlendirmesine gore 6nem sirasina gore siralanir (Taha vd., 2000,5.352). Baz1 hedef
programlama problemlerinde ayn1 hedefle ilgili iki veya daha fazla sapma degiskeni, ayni
oncelik diizeyinde amag fonksiyonunda yer alabilir. Bu durumda sapma degiskenlerinin
onceligi ayn1 (pi) ise bu sapma degiskenlerde agirliklar kullanilarak hangi sapmanin daha
onemli oldugu belirlenir (Oztiirk, 2012,5.281).



32

UCUNCU BOLUM

3. PORTFOY TEORISI

Modern Portfoy kuraminin kurucusu Harry Markowitz'in yaklasiminin genel cercevesi
bir yatirimcinin sahip oldugu belirli bir tutardaki paray1 ¢esitli menkul degerlere yatirarak
bir donem tutmasi olusturmaktadir. Bu yaklagim yatirimecinin muhtemel portfoylerden
sececegi menkul degerlerden olusan bir portfoye dayanmaktadir. Varliklar i¢erisinden en
uygun olan portfoyiin belirlenmesi, finans literatiiriinde portfoy se¢cim problemi olarak da
isimlendirilmektedir (Karan, 2001,s.135).

3.1.RiSK GETIRI ILISKiSi VE PORTFOY TEORISi

Finansal kararlar alinirken, finanscilar tarafindan 6nemsenen iki temel unsur vardir.
Bunlar risk ve getiri iligkisidir. Finansal yOnetici getiri oranini, risk ve getiri orani
tizerindeki etkilerini yani risk getiri iliskisini etkin pazar teorisine portfdy ve arbitraj

teorilerini bilmek zorundadir (Okka, 2009,s.219).

Yatirim kararlarinin  verilmesinde beklenen getiri ve risk iki temel boyutu
olusturmaktadir. Getiri kisaca bir yatirnrmdan belirli bir donem i¢inde yapilan yatirima
karsilik elde edilen geliri gostermektedir. Risk ise bir olayin olmasi sansi ile ilgilidir
(Karan, 2001,5.135). Risk-getiri iligkisi arasindaki temel mantik yatirimcilarin getiriyi
sevdikleri riski sevmedikleri varsayimidir. Bunun anlami yatirimcilarin daha riskli bir
yatirima razi olmalari i¢in ortalama getiri oranindan daha yiiksek bir oranda getiri
isteyeceklerdir (Okka, 2009,s.219).

Portfoy yaklagimina gére bir yatirimer genellikle tek bir menkul deger (finansal varliga)
yatirim yapmaz; birikimlerini ¢esitli menkul degerler arasinda dagitir. Amaci
birikimlerini ¢esitli menkul degerler arasinda optimal bir sekilde boliistiirmek, bagka bir
ifadeyle belirli bir Kkarlilik diizeyinde riski minimum kilacak yada belli bir risk
derecesinde karlilig1 en yiiksek diizeyde cikaracak sekilde portfoy olusturmaktadir. Bu
nedenle yatirimcilar portfoylerini beklenen getirisi ve riski ile ilgilidirler (Akgiig,
1998,5.872).

3.1.1.Bir Finansal Varhgin Beklenen Getirisi
Yatirim kararlar1 gelecege doniik verildiginden yalnizca getiri yerine beklenen degerler

ve getirilerden bahsetmek gerekmektedir. Bir yatirimin beklenen getirisi muhtemel
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getirilerinin olasilik dagilimmin beklenen degeridir. Baska bir ifadeyle beklenen
getirilerin agirlikli ortalamasidir. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilmektedir
(Karan, 2001,5.137-138).

T=) . np

n
=1

j
3.1)
7 = Beklenen Getiri
ri= Her bir durumun beklenen getirisi
pj=olasilik
3.1.2. Bir Finansal Varhgin Riski
Menkul kiymet yatirimlarinda yatirimeilar bir takim bekleyislere, tahminlere dayanarak
yatirnm karar1 verirler bekleyislerin gerceklesmemesi 6rnegin, getirilerin beklenenden
diisiik hatta negatif olmasi, yatirimin riskli oldugu kanisini uyandirir. Bir menkul
kiymetin gergeklesen getirisi, beklenen tahmin edilen getiriden ne kadar biiyiik
farkliliklar, sapmalar gosterebiliyorsa s6z konusu menkul kiymetin riskinin o kadar

yiiksek oldugu sdylenebilir (Bolak, 1998,s.136).

Bir yatirimin riski onu beklenen getirisinden sapma olasilig1 olarak tanimlanmakta ve
genellikle varyans ve standart sapma ile agiklanmaktadir. Varyans matematiksel olarak
su sekilde ifade edilmektedir (Karan, 2001,s.138).

n

Varyans = ¢? = Z (r; —7)?p;

j=1
(3.2)

3.1.3.Bir Finansal Varhgin Degisim Katsayisi

Farkl1 getiri oranina sahip varliklarin riskini goreceli (nisbi) degisimini 6lgen ve bunlarin

risk derecesini gosteren diger bir istatistiki enstriiman degisim katsayidir. Degisim

katsayisi ilgili varligin standart sapmasmin beklenen getiri oranina bdliinmesiyle

hesaplanir (Okka, 2009,s.228).

(3.3)
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3.1.4. Portfoyiin Beklenen Getirisi

Portfoylin getirisi, portfoydeki bireysel menkul kiymetlerin getirilerinin agirlikl
ortalamasidir (Karan, 2001,s.142).

Portfoyde bulunan n adet hisse senedi veya varliklart X (Xs,...,Xn) ile ifade edilirse, her
bir varligin portfoydeki agirligini ise wj ile gosterilirse, buna goére (Okka, 2009,s.228-

229):

Wi+Wo+......+Wn=1 esitligi her zaman gecerlidir.

(3.4)
n
z wj=1
j=1
(3.5)
Hisse senetlerinin degerini ise Xnpile tanimlarsak toplam portfdy degeri Qp i ;
Qp=w1X1p+tW2Xop+....+WnXnp
(3.6)

seklinde gosterilebilir.

Portfoyiin beklenen getiri oranini portfoyii olusturan menkul degerlerin agirlikli ortalama
getiri oranlarinin toplami oldugu belirtilmisti. Buradaki agirlik portfoyii olusturan menkul
degerlerin portfoy igerisindeki agirligidir. Portfoyiin beklenen getiri degerini; (Okka,
2009,5.228-229)

n
E() =1 = ) wy
j=1

(3.7)

E (rp)=rp=wairi+worz+...+Wnf
(3.8)

Io: Portfoylin beklenen getiri orani
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ri: Portfoydeki her bir menkul degerin getiri orani
wij:Portfoydeki her bir menkul degerin portfoydeki agirlig

3.1.5.Portfoyiin Riski

Yatirimci genelde tek bir varligi elinde bulundurmaz, birden fazlasini bir arada tutar. Bu
durumda her finansal varlik portfoyiin bir pargasidir. Bu nedenle risk-getiri analizi tek
varlik yerine portfoy iizerine yogunlastirilir. Her bir varliin getiri ve riskinin portfoye ait
getiri ve risk tlizerinde meydana getirecegi etkiye bakilir. Portféy yoOneticiSinin amaci
etkin bir portfoy olusturmaktir. Yani verilen risk diizeyinde maksimum getiriyi saglamak
veya verilen bir getiriyi minimum risk ile elde etmektir (Okka, 2009,s.228-229).
Portfoyiin riski portfoyli olusturan menkul degerlerin standart sapmalarinin agirlikli
ortalamasindan daha kiiciiktiir. Nedeni ise portfoydeki menkul kiymetlerin risk a¢isindan
birbirlerini etkilemeleridir. Bu etki ayn1 yonde, ters yonde veya hi¢ olmayabilir. Bu
nedenle her bir menkul kiymet kombinasyonunun getirileri arasindaki kovaryansin hesap
edilmesi gerekir. Kovaryans herhangi iki degiskenin zaman iginde hareketliliginin ayni
andaki uyumunun (iliskisinin) bir 6l¢iistidiir (Karan, 2001,s.143; Okka, 2009,5.229).

X ve y gibi iki finansal varliktan olusan portfoyiin riski asagidaki gibi yazilir.

Var (P)=Var (wix)+Var (woy)+2wiw.Covar (xy) seklinde hesaplanir.
(3.9

Portfoyii olusturan menkul degerlerin birlikte nasil degistigini 6lgen Kovaryans formiilii

asagidaki gibidir;

Cov (x,y) = Z (n—%) On—¥) Py

(3.10)

Pxy: x ve y degiskeninin birlikte ger¢eklesme olasiligi

Kovaryans hesaplanmasi sonucu iki degisken arasinda negatif veya pozitif bir iligski olup
olmadig belirlenir. Ancak bu iliskinin biiyiikliigiinii agiklamaz. iki degisken arasindaki
iliskinin degerinin biylikliglini bulmak i¢in korelasyon katsayisim1 kullanilir.

Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda bir deger alir. iki degisken arasinda tam ve ters
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yonde bir iliski varsa -1 , ayn1 yonde tam bir iliski var ise +1 degerini alir (Karan,

2001,5.144).

Degiskenlere ait korelasyon katsayisi 3.11 nolu denklemle hesaplanir (Okka, 2009,s.228-
229).

Covar (x,
Corr (x,y) = #
x%y

(3.11)

3.11. nolu denklemi kullanildiginda iki varligin kovaryansi 3.12 nolu denklemde

gosterilmektedir.

Cov (x,y) = Corr (x,y) 040,
(3.12)
3.13 nolu denklemde 2 finansal varliga ait bir portfoyiin varyansi asagidaki gibi yazilir.
Var (P) = Var (wix) + Var (wyy) + 2wyw, Corr (x,y) 040,
(3.13)
3.14. nolu denklemde n adet varlik bulunmasi halinde portfoyiin riski Var (P) asagidaki
gibi genellestirilebilir.

Var (P) = Var (wixq + wox,+... +wyxy,)
(3.14)

Denklem daha acik bir ifade ile yazilirsa

Var (P)

= wiVar (x;) + wiVar (x;) +...+wiVar (x,) + 2wyw,Cov (x;x,)

+ 2wyw3Cov (x1x3)+... +2wyw, Cov (x1xy,)

+ 2w,o,w3Cov (xx3)+.... +2wow, Cov (Xaxp)+. ... +2wW, W, Cov (X,_1Xy)

yazilabilir. (3.15)

Portfoylin riskini sigma notasyonu ile gosterecek olursak;
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n n n
Var (P) = Z Var (w;,x;) + 2 z 2w;w; Cov (x;, %)
j=1

i=1 j=1

(3.16)
3.2. MODERN PORTFOY TEORISI
1952 yilinda yayinladigi portfoy se¢imi adli makalesinde portfoydeki menkul kiymetlerin
belirli bir risk seviyesinde maksimum getiri oraninin nasil elde edilecegini arastiran
modern portfoy teorisinin babasi olarak da bilinen Harry Markowitz geleneksel portfoy
yonetimine baslica 3 énemli noktada katkida bulunmustur. Ilki ve en dnemlisi portfdy
yonetiminde kisimlarin veya pargalarin toplaminin biitliniine esit olmadigini ispatlamistir.
Markowitz, portfoy riskinin portfoyii olusturan varliklarin riskinden daha az olabilecegini
ve belirli kosullarda portfoylin sistematik olmayan riskinin sifir yapilabilecegini
gostermistir. Ikinci katkisi yatirimeilarin bazi portfyleri ayni getiriyi saglamakla birlikte
daha riskli olduklari i¢in baz1 portfoyleri de ayni risk diizeyinde olmakla birlikte daha az
getiri sagladiklar1 icin tercih etmeyeceklerini dolayisiyla bazi portfoylerin digerlerine
gore daha {istiin olduklarini ve bu durumu istiinliik ilkesi olarak ileri siirmiis olmasidir.
Markowitz' e gore bir etkin sinir s6z konusudur. Bir diger katkisi ise etkin sinir bir ¢ok
hesaplama ile yapilabilmektedir (Ercan ve Ban, 2005,s.189).
Modern Portfoy teorisinin varsayimlariin 6zeti sunlardir (Konuralp, 2001,s.315-316):
o Yatirnmcr her yatirim alternatifini elde tutma donemi siiresinde saglayacagi
beklenen getirilerin olasilik dagilimlar ile ifade eder.
. Yatirimcilar tek donem beklenen faydalarini maksimize etmeye ¢alisirlar ve fayda
egrilerini azalan marjinal faydaya uygundur.
o Yatirimcilar portfoyiin riskini getirilerin beklenen getiriden (ortalama getiriden)
sapmalar1 seklinde ifade eder.
o Yatirimcilar kararlarini tamamiyla ve yalnizca beklenen getiri ve risk temelinde
verirler. Dolayisiyla, kayitsizlik egrilerini beklenen getiri ve varyansin (ya da standart
Sapmanin) bir fonksiyonudur.
o Yatirnmcilar, belli bir risk seviyesinde yiiksek getiriyi diigiik getiriye tercih
ederler. (Benzer sekilde yatirimcilar, belli bir getiri seviyesinde diisiik riski yiiksek riske
tercih ederler.)
3.2.1.0ptimum Portféy ve Etkin Simir
N tane hisse senedi ile sonsuz sayida portfoy olusturulabilir. Yatirimcinin sonsuz sayidaki

tim portfoyleri degerlendirip kendisine en uygun olani segmesi olanaksizdir. Markowitz
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yatirimetiya kendi optimum portfoyiinii segebilmesi i¢in iki ana fikir sunmustur. Birincisi,
farkli risk seviyelerinde en yiiksek getiriyi saglayan ve digeri, farkli getiri seviyelerinde
en diisiik riski sunan portfoyler yatirnmecinin degerlendirecegi portfoylerdir. Bu iki kosulu
saglayan portfoyler etkin set veya etkin sinir olarak adlandirilir ve etkin sinir egrisi
tizerinde toplanirlar. Etkin sinir lizerinden yer almayan biitiin portfdyler yatirimer

tarafindan goz ard1 edilecektir (Konuralp, 2001,5.319-320).

Sekil 3.1 Etkin Set Veya Etkin Sinir Egrisi

Modern Portfoy Teorisinin temel dayanagi, getirilerinin arasinda pozitif korelasyon
olmayan varliklar1 bir araya getirerek riskin azaltilmasidir. MPT, getirileri arasinda
korelasyonu yiiksek olmayan varliklardan olusan, olasi beklenen portfoy getirisi i¢in en
az riski igeren varlik bilesiminin belirlenebilecegini agiklar (Canbas ve Dogukanli,

2007,5.507).

Yatirimcilar fazla getiriyi az getiriye ve diisiik riski fazla getiriye tercih ettiklerinden bazi
portfoyler digerlerinden daha iyidir. En iyi portfoyler ise ayni getiri diizeyinde en diisiik
riske sahip olan ve ayni risk diizeyinde en yiiksek getiriye sahip olan portfoylerdir. Bu
portfoyler etkin sinir iizerinde yer almaktadirlar. Rasyonel yatirimcilar etkin sir
iizerindeki portfoyleri segerler. Etkin siir iizerinde yukarn ¢ikildikga getiri yiikselirken
risk de artmaktadir (Canbas ve Dogukanli, 2007,5.508)



39

3.2.2 Markowitz Ortalama Varyans Modeli
Markowitz tarafindan gelistirilen ortalama-varyans optimizasyon modeli olusturulacak
portfoyiin riskini minimize etmeyi hedefler. Kurulan modelde eldeki fonun tiimiini

yatirim enstriimanlarina dagitilmasi ve hedeflenen getiri seviyesine ulagilmasi kisitlardir

(Ulucan, 2004,5.18-19).

Markowitz modeli, hedeflenen beklenen getiri diizeyini karsilayacak minimum varyanslh
(minimum riskli) portfoyii bulmaya ¢alisir. Modelde amag fonksiyonu mimimize edilecek

portfoy varyansidir ve su sekilde gosterilir (Ulucan, 2004,s.18-19).

N
N
Min. Z z - Xin O'ij
i=1 J=

(3.17)
N: mevcut varlik sayisini
oij: 1 ve j varliklar1 arasindaki kovaryans degerini
Xi: karar degiskenleri
Amagc fonksiyonu iki parca halinde yazildiginda daha rahat yorumlanabilir.
N N-1 N
Min.z x?of +2 Z Z X; Xj 0y
i=1 i=1 j=i+1
(3.18)

Ustteki ifadenin ilk kisminda varliklarin varyanslari, ikinci kisimda da varliklar arasi
iliskinin Olciitii olan kovaryans degerleri gosterilmistir. Bdylece amag¢ fonksiyonunda
portfoyiin riski minimize edilirken, varliklarin i¢sel riski yan1 sira birlikte hareket edip

etmedikleri de g6z 6niinde bulundurularak c¢esitlendirmeye de gidilmektedir.

Standart Markowitz modelinde iki temel kisit vardir. Bunlardan birincisi, hedeflenen

beklenen getiri diizeyinin karsilanmasini saglayacak asagidaki matematiksel ifadedir.

N

inﬂi =R

i=1

(3.19)
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Burada pi: i varligimin beklenen getirisini R: hedeflenen beklenen getiri diizeyini
gostermek i¢in kullanilmistir. Modelde kullanilan ikinci temel kisit ise portfoyde bulunan

varliklarin agirliklar toplaminin 1 olmasini saglayan asagidaki ifadedir.

xl-=1

N
=1

(3.20)

Karar degiskenlerinin negatif olmama kisit1 da eklendiginde asagidaki genel model elde

edilir.

N
N
Min. Z z - Xin O'ij
i=1 J=

(3.21)
N
Z Xili = R
i=1
(3.22)
N
in =1
i=1
(3.23)

0<xi<l, i=1,...,N

Burada,

N Mevcut varlik sayisi

Wi :i varliginin beklenen getirisi (i=1,...,N)

oij: 1 ve j varliklari arasindaki kovaryans degeri (i=1,...,N) (j=1,..,N), i=j i¢in i varliginin
varyans degeri,

R: Hedeflenen beklenen getiri diizeyi

Xi 1 varliginin portfoy i¢indeki orani, (Karar degiskeni) (i=1,...,N) (Ulucan, 2004,s.87-
88).
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3.3. GENETIK ALGORITMALARIN PORTFOY OPTIiMiZASYONUNA
YONELIK LITERATUR TARAMASI
Bu béliimde tez ¢alismasinda konusu olan genetik algoritma ile portfdy optimizasyou

konusundaki literatiire yer verilmistir.

Akay ve digerleri (2002) calismalarinda farkli kisitlara sahip portfoylerin
olusturulmasina yonelik bir Karar Destek Sistemi (KDS) gelistirmis ve portfoy se¢imine
yonelik olarak KDS'nin model agamasinda genetik algoritma ve William's %R teknik
gostergesini  kullanmiglardir. KDS/GA (genetik algoritma) yaklagimi ile porfoy
yonetiminde kararlarin verilmesini kolaylastiracak ve karar verme siirecini kisaltacak bir

uygulama ortaya koymuslardir.

Kiigiikkocaoglu (2002) ¢alismasinda Markowitz'in Modern Portfoy teoremine gore
secilen portfoyii, IMK-30 ve IMKB-100 endekslerine gore karsilagtirmistir. 04.01.2000
ile 22.12.2000 tarihleri arasinda giinliik verileri kullanarak yaptig1 calismada esit agirlikli
secmis oldugu portfoyii getiri ve negatif getirilerine gore karsilastirmis ve sonug olarak
IMKB hisse senetlerine yapilacak yatirimlarda portfdy olusturmak icin Markowitz'in

Modern Portfoy teoreminin kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Gokge ve Cura (2003) IMKB-30 Hisse senetlerinin 1999-2000 (Haziran) ayimna kadarki
1.5 yillik donemde haftalik getirileri kullanarak c¢esitli portféyler olusturmuslardir.
Optimal portfoyiin, esit agirlikli portfoyler igin 6 ile 13, serbest agirlikli portfoyler igin 7

ile 14 arasinda menkul kiymet olmasi gerektigi sonucuna varmiglardir.

Demirtas ve Giingér (2004) IMKB-30 Hisse senetleri ile biri en diisiik standart sapmaya
sahip digeri de en yiiksek Sharpe (Riske gore diizeltilmis performans 6lgiimii yapmaya
saglar) oranina sahip olmak iizere iki ayr1 portfoy olanagi sunmustur. Yapilan analiz
sonucunda en diisiik riske sahip portfdy olusturmak icin 19 hisse senedi gerektigi tespit

edilmistir.

Lai vd. (2006) ¢alismalarinda optimum portfoyii olusturmak igin iki asamali bir sistem
kullanmislardir. Birinci boliimde genetik algoritma iyi kalitedeki varliklar1 se¢gmek i¢in
kullanilmis, ikinci boliimde ise Markowitz's teorisine dayanarak genetik algoritma

kullanarak bu iyi kalite varliklarinportfoye uygun olarak dagitimini gergeklestirmislerdir.
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Bununicin Sangay borsasindan 2 Ocak 2001 ile 31 Aralik 2004 arasindaki giinliik
kapanis fiyatlari kullanilmistir. Aylik ve yillik veriler gilinliik verilerden hesaplanarak elde
edilmistir. 100 hisse rastgele se¢ilmistir. Sonug olarak optimal portféyde 10,20 ve 30

hisse senedi olmasi gerektigini 6nermislerdir.

Zhou vd. (2006) Sangay Pazarin getirisinden daha iyi bir getiri elde etmek i¢in genetik
algoritmay1 kullanmislardir. Bunun i¢in Sangay borsasindan 2 Ocak 2002 ile 31 Aralik
2004 arasindaki gilinliikk kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Aylik ve yillik veriler giinliik
verilerden hesaplanarak elde edilmistir. Yaptiklari caligmada 100 hisse senedi rastgele
secilmistir. GA Hisse se¢imi verimliligini hesaplamak i¢in genetik algoritma tarafindan
secilen hisselerin esit agirlikli portfoy getirisi degerlendirme kriteri olarak kullanilmistir.
Yapmis olduklar1 ¢alismada hisse se¢imi igin dne siiriilen genetik algoritmanin esneklik
sagladigi ve secilen hisse senetlerinde yatirimcilara yardimei olmak igin faydali bir arag

oldugunu ortaya koymuslardir.

Keskintiirk  (2007) ¢alismasinda Markowitz ortalama varyans modelini kullanarak
optimum getiri i¢in portfoy se¢iminde genetik algoritma kullanmistir. Hisse senetlerinin
temsilinde gergel sayilar kullanilmustir. 4 farkli risk oranina gore portfoy secilmistir. Risk

katsayis1 0 iken en yiiksek getiriye sahip tek hisse senedi se¢ilmistir.

Kardiyen (2007) ¢alismasinda optimal portfoyii basit dogrusal programlama ¢éziimii ile
elde etmeye dayanan Ortalama Mutlak Sapma modelini kullanmigtir. Ocak 2000-Aralik
2004 arasinda IMKB 100 endeksinde yer alan hisse senetlerinden 10 tanesini secerek bu
hisse senetlerinin aylik getirilerini kullanmis ve bu getirilere Ortalama Mutlak Sapma
modelini uygulamistir. Elde ettigi portfoylere risk karsilagtirmasi i¢in Sharpe endeksini
kullanmis ve sonug olarak ortalama mutlak sapma modelinin belirli hedef getiriler i¢in

piyasaya oranla daha {istiin performans gosterdigini gézlemistir.

Skolpadunget vd. (2007) bazi kisitlar kullanarak portfoy optimizasyon problemini
¢ozmek icin ¢ok amagli genetik algoritmalarin ¢esitli tekniklerini kullanmislardir.
Calismalarinda Vektor hesaplamali genetik algoritma (VEGA), Bulanik VEGA, Cok
amacli optimizasyonlu genetik algoritma (MOGA), Pareto giiclii evrimsel algoritma
2"%ersiyon (SPEA2) ve baskin olmayan siralanmis genetik algoritma 2" versiyon

(NSGA?2) yi test etmislerdir. Caligmalarinin sonucunda portfoy optimizasyonu igin
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VEGA'nin amaglarimi birlestirerek bulanik mantik kullanmanin bu problemler igin
VEGA'nin (VEGA_Fuzzyl) performansini artirmistir. MOGA ve SPEA2 daha karmagik
algoritmalar oldugu ancak daha iyi performans gosterdikleri tespit edilmistir. SPEA2

goreceli olarak daha diisiik nesil sayisinda iyi performans verdigi gézlenmistir.

Lin ve Gen (2007) ¢alismalarinda portfoy optimizasyonunu ¢ok boliimlii karar tabanli
cok amagh bir karmasik problem olarak tanimlamislardir. Problemi ¢6zmek ig¢in iki
fazdan 6nermislerdir. Birinci amag¢ fonksiyonu beklenen getiriyi maksimize etmek ve
ikinci amag fonksiyon olarak portfdyiin riskini minimize etmek olmak tizere iki amag
fonksiyonu ayni anda uygulamiglardir. Bu yilizden ¢ok boliimlii karar tabanli genetik
algoritmanin ¢ok amacgli portfdy optimizasyon problemlerinde kullanilmasini

Onermislerdir.

Keskintiirk ve Digerleri (2010) genetik algoritma kullanarak optimal portfoyiin segiminde
kac hisse senedinden olusmasi gerektigini aragtirmiglar. Bunun i¢in 05.01.1999 ile
25.07.2000 tarihleri arasinda IMKB-30 da islem goren hisse senetlerinin haftalik
kapaniglarina gore getirilerini kullanilmiglardir. Bu ¢alismaya gore esit agirlikta portfoy
secimi yapildiginda 3 ile 17 arasinda hissenin se¢iminin uygun oldugu, serbest agirlikta

olusturulan portfoylerde ise 6 ile 11 arasinda olmasi gerektigi sonucuna varmislardir.

Chang vd. (2010) Haziran 2003-Ocak 2009 arasinda Tayvan 50 endeksindeki verileri
kullanarak optimum portfoyli segmek i¢in Genetik algoritmay1 kullanmiglardir. Ayrica
optimum portfdyiin getirisi ile bu donemdeki faiz oranlar1 getirilerini karsilagtirmiglar ve
sonug olarak riski azaltmak ve yiiksek getiri elde etmek icin portfoyde 20 hisse senedinin

olmas1 gerektigini ortaya koymuslardir.

Eshlaghy vd. (2011)Tahran Borsasindaki 2001-2009 arasinda 146 aktif sirketin aylik
veriler kullanarak optimal portfoyli olusturmak icin genetik ve pargacik siirii
optimizasyonu tekniklerini karsilagtirmislardir. Calisma sonucunda her iki algoritmanin
da portfoy se¢im ve optimizasyonunda verimli oldugu tespit edilmistir. Ancak pargacik
siirli algoritmas1 ve genetik algoritmaya gore yakinsama ve zamanlama acisindan daha

hizl1 gergeklestigini gostermislerdir.
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Ozdemir (2011) yaptig1 calismada IMKB-100 hisse senetlerinin 15.05.2008 ile
26.06.2009 arasinda giinliik kapanis fiyatlarini optimal portfoyli olusturmak icin
kullanmistir. Bunun i¢in once genetik algoritma kullanarak optimal portféyde olmasi
gereken hisse senetlerini segmis daha sonra Kuadratik programlama kullanarak genetik
algoritmanin se¢mis oldugu hisse senetlerinin yatirim tutarlarini tespit etmistir. Baska bir
deyisle genetik algoritma ile hisse senetleri se¢ilmis agirliklar ise kuadratik programlama
ile bulmustur. Genetik algoritma ile esit agirlikli bir portfoy olusturmak icin optimal

portfoyiin biiyiikliigiinii 8 olarak bulmustur.

Iskenderoglu ve Karadeniz (2011) calismalarinda IMKB 30 ve IMKB 100 endeksinden
daha az riske sahip portfoy olusturmayi amaglamislardir. Bunun i¢in 02.01.2009 -
31.12.2009 arasindaki giinliik kapanis fiyatlari kullanilmis ve iyi ¢esitlendirilmis portfoy
icin kag hisse senedi olmasi gerektigi arastirilmistir. Calismanin sonucunda esit agirlikli
olusturulmus portfoy icin 6-8 arasinda hisse senedi olmasi gerektigi, riskin ve getirinin
beraber alindigr degisim katsayisi agisindan degerlendirildiginde 2-6 arasinda hisse
senedinin IMKB 30 ve IMKB 100 den daha basarili oldugunu ortaya koymuslardir.
IMKB 30 ve IMKB 100'den daha diisiik riske sahip portféy olusturabilmek i¢in 5-10

arasinda hisse senedinden olusan bir portfoy onermislerdir.

Pandari vd. (2012) Tahran Borsas1 50 biiyiik sirketten yiiksek getirili ve sistematik ve
sistematik olmayan riskleri en aza indiren en iyi portfoyli olusturmak igin genetik
algoritmay1 kullanmiglardir. Mart 2008’e kadarki 72 ay icin aylik verileri kullanarak
yaptiklar ¢alismada ¢ok amagli genetik algoritma tabanli model ile Markowitz'in klasik
modelini karsilagtirmiglar ve Genetik algoritma ile olusturulan portféyiin Markowitz'in

modelinden daha az getiri sagladigin tespit etmislerdir.

Abay (2013) calismasinda Markowitz programlama ile portfoy se¢im modelini IMKB
30 endeksindeki hisse senetleri lizerinde uygulama yapmistir. IMKB 30 endeksindeki 20
hisse senedinin 2005 yilina ait 12 aylik getiri degerleri kullanarak kuadratik programlama
ile ayn1 getiriye sahip daha diisiik riskli portfoyler ve endeks degeri ile ayni riske sahip
fakat daha yiiksek getiriye sahip portfoyler elde etmistir.

Pekkaya ve Albayrak (2013) IMKB 30 endeksinde yer alan hisse senetlerinin Ocak 1990-
Haziran 2010 donemi aylik kapanis fiyat bilgilerini kullandigi calismasinda kesirli
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biitiinlesik modellerden elde ettigi ongdrii verileri kullanarak optimize edilen porfoylerin
daha yiiksek performans gosterip gostermeyecegini test etmislerdir. ARFIMA modeli ile
getiri ongoriileri ve FIGARCH modeliyle varyans 6ngorii verilerini elde etmis ve bu veri
serilerini kullanarak 42 donemlik dinamik portféy optimizasyonlar1 olusturmuslardir. Bu
portfoylerin performanslarini klasik Markowitz beklenen getirileri kullanarak optimize
edilen dinamik portfoylerle karsilagtirmiglardir. Arastirmanin sonucunda, ABD kaynakli
"Mortgage Krizi"ni de i¢eren bu incelenen donemde IMKB 30 endeks hisse senetleri

bazinda arastirma hipotezindeki goriisii destekleyen sonuglara ulagilamamaistir.

Toraman ve Yiirik (2014) calismalarinda Markowitz kuadratik programlama tabanli
modelleme ile optimal portfdy secimi i¢in BIST ulusal-100 endeksinde islem goren
sirketlerin hisse senetlerini incelemislerdir. Calismada firmalarin 02.08.2008-28.12.2012
tarihleri arasinda haftalik diizeltilmis getirileri kullanmislardir. Calismada sonug olarak
iyi bir ¢esitlendirme ile riskin azaltilmasinin miimkiin olabildigi ve yatirimcinin beklenen
kazancin artirabilecegini ve Markowitz modeli bir portfdyde ayni kazang seviyesinde
daha az riskle aym risk seviyesinde daha fazla kazanca sahip portfoyler

olusturulabilecegini tespit etmistir.

Zeren ve Baygin (2015) calismalarinda Ocak 2010- Haziran 2013 arasinda aylik verileri
ve genetik algoritma kullanarak optimal portfoyii segmeye ¢alismiglardir. Lamda (A=risk
katsayisi) degerinin 0.20 oldugu durumda optimal portfoydeki hisse adedinin 18 olmasi

gerektigini tespit etmislerdir.
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DORDUNCU BOLUM
4.UYGULAMA
Borsa Istanbul (BIST-30) endeksinde islem géren hisse senetlerinden 01.01.2004 ile
01.12.2013 tarihleri arasinda siirekli BIST-30 da islem gérmiis 21 hisse senedinin
diizeltilmig aylik kapanis fiyatlar1 MATRIKS programindan temin edilmistir. BIST-30
hisse senetlerinden 9 tanesinin belirlenen donemde verilerinin bulunmamasi ya da islem
gérmemesi sebebiyle analiz disina ¢ikartilmistir. Geriye kalan hisse senetlerinden 21

hisse senedinin isimleri Tablo 4.1'e yer almustir.

Tablo 4.1. Uygulamada Kullanilan Hisse Senetlerinin Isimleri

KISALTMA |iSiM

AKBNK AKBANK

ARCLK ARCELIK

DOHOL DOGAN HOLDING
ENKAI ENKA INSAAT

EREGL EREGLI DEMIR CELIK
FROTO FORD OTOSAN
GARAN GARANTI BANKASI
ISCTR IS BANKASI

KCHOL KOC HOLDING
KOZAA KOZA MADENCILIK
KRDMD KARDEMIR D

MGROS MIGROS TICARET
PETKM PETKIM

SAHOL SABANCI HOLDING
SISE SISECAM

TCELL TURKCELL

THYAO TURK HAVA YOLLARI
TOASO TOFAS OTO FABRIKALARI
TUPRS TUPRAS

ULKER ULKER

YKBNK YAPI KREDI BANKASI

Analizde kullanilan bu hisse senetlerinin 120 aylik degerleri Tablo 4.2' de verilmistir.



Tablo 4.2.

Hisse Senetlerinin 120 Aylik Kapanis Degerleri

Tarih akbnk | arclk | dohol | enkai | eregl | froto | garan | isctr | kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol | sise | tcell | thyao | toaso | tuprs | ulker | ykbnk
01.01.2004 1,6 3,18 10,53 0,79 10,32 |2,72 10,85 |1,24|2,17 |0,13 |0,06 [283 [1,19 |251 [048]|2,4 (0,86 |1,45 |43 |1,47 (0,92
01.02.2004 (1,71 [3,69 |0,65 [0,83 |0,35 |2,72 (0,99 |1,45|2,17 |0,14 |0,07 |28 1,05 (2,71 10,58[2,93|0,94 |1,67 |3,94 |3,3 |0,99
01.03.2004 (1,79 |4,03 (0,67 (0,8 |042 (3,27 1098 [1,42]|2,28 (0,2 |0,12 |[326 |1,19 2,71 [0,64]|3,32|1,05 |1,86 (3,98 [4,22 |1,23
01.04.2004 (1,69 [3,69 |0,55 [0,67 |0,34 |3,33 (09 |1,24|192 |0,17 |0,14 |2,76 |[1,06 |2,41 |0,6 |2,73]0,91 |1,81 [3,67 |3,45 |1,01
01.05.2004 (1,57 |34 ]053 [0,71 |0,32 |3,16 (0,84 |1,21|1,82 |0,15 |0,14 |2,73 [1,03 |2,27 |0,59]2,79]/0,89 |1,45 3,65 3,6 |1,05
01.06.2004 (1,74 |[3,57 |0,55 [0,75 0,32 |3,29 (0,92 |1,32|1,98 |0,15 |0,24 |2,85 [1,03 |2,37 |0,66]3,3 |0,86 |1,45 [3,97 [3,34 |1,18
01.07.2004 (1,93 (3,81 ]0,62 [0,76 |0,39 |3,38 (0,94 |1,38|2,24 |0,16 |0,19 |3,11 (1,04 |25 |0,74]13,19]|0,88 |1,74 (4,36 |3,34 |1,31
01.08.2004 (2,04 (3,81 10,68 [0,74 |0,44 |3,47 [1,02 |1,4 |2,41 |0,16 |0,21 |3,21 [1,06 |2,62 |0,82]|2,92|0,86 (1,86 (4,73 [3,7 [1,2

01.09.2004 (2,17 [4,27 |0,71 [0,87 |0,47 |3,65[1,05 |155(|2,61 |0,19 |0,29 |3,31 (1,11 |29 ]0,81]356]1,01 |2,04 (501 |3,76 |1,32
01.10.2004 (2,12 [4,34|0,7 [091 |05 |3,62 1,19 |1,72|2,65 |0,19 |0,29 |358 (1,49 |2,88 |0,89]|4,81]|1,16 |2,03 [554 [3,64 |1,11
01.11.2004 (2,17 |[3,74 10,65 [0,91 |0,51 |3,09 (1,06 |19 |2,32 |0,15 |0,28 |3,66 (1,21 |2,43 |0,83]|4,65/0,96 |1,53 [5,91 |3,26 |1,27
01.12.2004 (2,66 |4 0,75 [0,92 |052 (3,31 (1,29 |21 [2,61 |0,16 |0,27 |4,43 (1,28 |2,82 |0,92]4,99]|0,93 |1,55 [5,58 [3,35 |1,41
01.01.2005(2,66 |42 0,95 (0,88 |0,56 |3,53 1,62 |2,21|2,56 |0,16 |0,27 [4,12 [1,65 |3,04 |1 52 10,88 |1,73 |6,52 |3,35 |18

01.02.2005(2,55 [4,2 10,98 [1,02 |059 |353 |18 |256|258 |0,25 |0,27 |4,16 |[1,78 |[2,98 |1,03|5,02]|0,88 |16 [6,93 |3,45 |1,92
01.03.2005(2,17 [3,79 10,93 [0,96 |0,55 |3,35 155 |2,2 |2,21 |0,22 |0,23 |3,72 |[1,15 |252 |0,83]4,91|0,75 (14 |[7,79 [29 [18

01.04.2005 | 2,2 3,06 (0,78 |1,02 |0,51 |3,05]|15 [2,02]1,95 [0,24 (0,19 |3,78 |0,99 [2,17 |0,75|4,51(0,63 |1,04 |7,13 |2,23 | 1,69
01.05.2005(2,42 |38 (0,83 (1,11 [0,54 (3,35 |1,56 [2,12]|2,21 (0,3 |0,21 |426 |1,05 (257 (0,83|4,84|0,74 |1,11 8,02 [2,61 |1,72
01.06.2005(2,55 [4,2 0,89 [1,1 |0/57 |3,47 1,74 |2,23|2,25 |0,38 |0,22 |4,18 (1,14 |2,83 |0,98|45 |0,88 1,34 (8,81 [2,66 1,7

01.07.2005(2,92 |[4,28 11,02 [1,02 |0,65 |3,86 (193 |26 |2,35 |0,37 |0,25 |4,22 (1,17 |3,16 |1,22]14,97]|0,94 |1,39 [8,95 |2,75 |1,93
01.08.2005 (3,16 [4,2 (1,02 (1,1 |[0,72 (3,9 |2,01 |2,75|2,68 (0,41 |0,23 |462 |1,15 |3,27 (1,17|5,01|0,88 |1,39 (95 [2,74 |1,93
01.09.2005(3,56 [4,09 10,99 [1,1 ]0,88 |3,89 2,12 |3,21|2,62 |0,41 |0,22 |458 (1,33 |3,82 |1,08|5,04]|0,84 |1,64 [10,93]|3,29 |1,87

47



Tablo 4.2.

(Devam) Hisse Senetlerinin 120 Aylik Kapanig Degerleri

Tarih akbnk | arclk | dohol | enkai | eregl | froto | garan | isctr | kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol | sise | tcell | thyao | toaso | tuprs | ulker | ykbnk
01.10.2005 3,34 |4,25 (0,89 (1,11 (0,72 (4,02 |2,12 |3,21|2,16 [0,39 |0,19 |4,74 |128 |3,46 [0,98|4,84|0,79 |1,64 [10,65|2,91 |1,68
01.11.2005(4,29 |46 |1,09 |[1,14 |0,87 |491 [2,41 |4,02|2,85 |0,43 |0,21 |53 15 4,45 |11,13|576|1 1,89 |10,98|3,15 | 1,93
01.12.2005 (4,37 |4,97 |1,16 [1,25 |0,89 |5,01 [2,59 |4,02|2,72 |0,72 |0,25 |526 |[1,53 |4,21 |1,18|559|0,99 |1,86 [11,44|3,28 |21

01.01.2006 | 4,57 |6,55 |1,38 |1,17 |0,91 |5,18 |3,22 |4,13|3,13 |0,79 |0,23 |587 |1,52 |561 |13 |6,17]|0,96 |2,75 |12,68|3,36 |2,45
01.02.2006 |5,33 |65 |1,85 [1,38 |0,88 |54 |[3,14 |43 |3,43 |0,94 |0,28 |6,99 (144 |572 |158|647|1 2,87 [11,64|38 |2,57
01.03.2006 | 4,62 |5,86 |1,62 |1,37 |0,81 |51 |2,64 |3,85/3,07 |098 |0,33 |6,71 |1,22 |522 |1,45|586|0,86 |2,79 |10,93]|3,63 |2,37
01.04.2006 | 4,49 |5,92 |166 |1,53 |0,78 |58 |291 |3,87|3,11 |0,78 |0,31 |7,39 |12 515 |1,47|572|0,85 |2,78 [12,91|34 |26

01.05.2006 | 3,8 542 |1,42 |156 |0,68 |558 (2,52 |3,21|2,62 |0,73 |0,24 |6,01 |1,04 |4,09 (1,17|51 [0,68 |2,59 |13,13|2,84 |2,14
01.06.2006 | 3,79 |5 16 |1,74 |0,77 |466 |21 |2,72|2,23 |0,63 |0,23 |587 |1 3,58 [1,09(6,09|0,64 |2,78 |13,13|2,24 |2,01
01.07.2006 | 3,59 |5,14 |1,68 |1,74 |0,78 |4,48 |23 |2,79|2,45 |0,86 |0,23 |559 |1,06 |3,98 |1,18|563|0,61 |2,71 |14 2,47 11,98
01.08.2006 3,99 |5,22 |1,71 |1,83 |0,73 |4,61 [2,29 |2,95|2,57 |0,87 |0,23 |652 [1,03 |4,64 |1,13|571|06 |2,68 [13,26|2,57 |24

01.09.2006 | 3,87 |5,22 [1,6 |1,66 |0,69 (4,73 12,39 [2,81|2,29 |1,42 |0,22 |7,02 |0,99 |4,47 [1,23]|6,47|0,68 |2,72 [11,55|2,72 |2,2

01.10.2006 | 4,14 |5,17 |1,71 |1,84 |0,86 |492 [2,86 |3,3 |2,67 |1,33 |0,24 |7,76 |1,09 |514 |1,42|6,59|0,77 |3,23 |[11,99|2,86 |2,35
01.11.2006 | 4,07 (445 (1,41 (19 |088 (54 |257 (295|235 [1,78 |0,23 |7,02 |1,01 (4,72 |1,32|5,71|0,72 |3,36 [11,9 |2,61 |2,13
01.12.2006 | 4,29 |4,62 (1,24 |2,26 |0,92 |545 |25 |[3,17|2,6 |[1,78 |0,23 |8,46 |1 464 |11,26|6,01|0,71 [3,29 [11,99|2,6 |2,06
01.01.2007 {4,49 |4,89 |1,32 [2,23 |1,08 |64 |2,83 |3,27|2,83 |2,08 |0,29 |855 |[1,02 |4,89 |14 |659|0,85 |3,59 [12,39|2,75 |23

01.02.2007 | 4,64 |5,28 |1,28 |2,52 |1,18 |5,78 |2,88 |3,27|29 |1,72 |0,32 |8,13 |1,23 |4,76 |1,44|6,01|0,88 |3,52 |13,51|3,31 |2,57
01.03.2007 | 4,8 52 11,29 |2,83 |1,42 |583 |3,34 |3,27|2,97 |1,73 |0,38 |8,27 |1,39 |4,76 |1,34|596|0,82 |3,56 |15,36|3,42 |2,48
01.04.2007 |5,16 |5,64 |1,45 |3,06 |1,61 |585 |36 |3,27/3,19 |1,47 |0,38 |749 |15 5,05 [1,32]6,61[0,98 |4,06 |[13,88]3,78 |2,52
01.05.2007 | 4,77 |6,59 |16 |[3,38 |15 |65 |39 |3,07|342 |2,17 |0,42 |886 |1,76 |522 |1,39|7,7 |0,98 |4,32 |16,81|3,99 |2,51
01.06.2007 | 4,71 |6,54 (1,47 (3,38 |1,42 (6,15 |3,95 |3,07|3,26 (2,61 |041 |10,31|1,75 |556 |14 |7,7 |1,13 |4,35 [16,94|3,99 |2,46
01.07.2007 |5,71 |6,3 |1,57 |3,65 |1,69 |64 |4,84 |355|3,73 |294 |052 |10,03 |2,03 |6,19 |152|7,96|1,13 |4,28 |17,21|3,81 |3,27
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Tablo 4.2.

(Devam) Hisse Senetlerinin 120 Aylik Kapanig Degerleri

Tarih akbnk | arclk | dohol | enkai | eregl | froto | garan | isctr | kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol | sise |tcell |thyao |toaso | tuprs |ulker | ykbnk
01.08.2007 |5,35 |5,29 |1,39 [3,23 |1,82 |6,25 |4,49 |3,17|3,7 |2,85 |052 |10,13 [193 |6,11 |1,42|8,22 |1,06 |4,08 |16 3,78 | 3,15
01.09.2007 | 5,93 |5,67 |1,47 |3,45 |2,01 |64 |4,97 |3,65/3,95 [3,39 |062 |9.84 |194 |658 |156|8,87 |11 |4,15 |17,21|3,78 |3,25
01.10.2007 | 6,84 |5,15 (1,43 |41 |2,01 |7,17 |5,75 |3,97|3,95 |3,14 |0,6 956 |1,89 |6,75 |1,49|9,74 |0,97 |4,21 |17,75|3,71 | 3,82
01.11.2007 | 5,55 |4,74 |1,28 (4,31 |1,74 (6,49 |562 |3,82|3,73 [3,02 |0,61 |99 183 |56 |1,34|11,13|/0,92 |3,94 |16,54|3,36 |3,7

01.12.2007 | 5,61 |4,71 |1,24 |4,62 |1,83 (6,33 |565 |3,67|3,95 (3,24 |0,62 |10,84 |1,68 |547 |[1,37|11,13|1,01 (4,21 |18,42|3,73 | 3,47
01.01.2008 /14,35 |3,87 |0,88 [3,72 |13 |6,28 /3,98 |29 |2,83 |25 |044 |881 |1,27 |4,16 |0,97|8,87 |0,82 |3,63 |1587 (2,98 |2,61
01.02.2008 | 4,22 |4,05 |0,86 [4,19 |1,55 |6,07 |3,92 |2,82]|2,88 |2,24 |053 |9,19 |143 |4,71 |1,11|10,53|0,85 |3,91 |16,81|2,99 |2,32
01.03.2008 | 3,77 |3,07 |0,75 |3,7 |1,66 |544 3,23 |2,47|2,31 |1,82 |047 |9,28 |127 |353 |0,96/9,66 |0,73 |2,95 |1587|2,07 |2,17
01.04.2008 | 4,47 |3,3 |0,86 |3,97 |2,01 |6,65|3,68 |3,08/2,73 {193 |056 |9,75 |1,37 |4,04 |1,15|8,87 |0,84 |3,33 |18,56|2,31 |2,39
01.05.2008 3,63 |3,09 |0,8 |[441 |1,95|6,1 |3,01 |2,63]|2,46 |163 |054 |9,95 |142 |4,03 |0,99|8,61 |0,77 |3,37 |18,66|2,04 |2,46
01.06.2008 2,85 |2,59 |0,83 [425 |25 |4,85|257 |2,09/239 |14 |052 |985 |098 |3,63 |0,76|6,28 |0,58 |2,53 |17,28|2,11 |1,89
01.07.2008 /14,37 |2,71|0,96 |41 |2,41 549|358 |2,82]333 |16 |055 [9,95 |105 |503 |0,94|7,98 |0,7 [2,99 |19,42|2,34 |2,57
01.08.2008 14,14 |2,8 |0,96 |32 |2 51 |325 (297|296 |142 |051 |1053 |1,07 |4,34 |0,94|7,13 |0,76 |2,84 |17,13|2,47 |2,57
01.09.2008 | 4,4 2,18 10,84 (2,64 |162 (382|279 (2,79|2,8 |0,91 |0,36 |10,68 |0,86 |4,18 [0,91|7,44 |0,77 |1,91 |14,44|2,16 |2,61
01.10.2008 3,51 |1,33 |0,68 |1,74 |1,18 |293 |2,3 |2,23]|2,03 |0,58 |0,24 |8,14 |0,82 |3,21 |0,72|6,82 |0,56 |1,27 |11,93|1,66 |1,85
01.11.2008 2,89 |0,97 |0,64 |1,31 |0,93 |2,69 |2,08 |2,1 |18 |057 |021 |7,56 |095 |2,69 |0,63|7,94 |0,62 |08 |9,18 [1,38 |1,84
01.12.2008 3,21 |1,25 |0,57 [1,58 |1,03 |2,66 |2,37 |2,14|1,87 |0,55 |0,23 |6,68 |09 3,04 {0,63|7,85 |0,67 |0,82 [9,91 |1,42 |2,03
01.01.2009 3,21 |1,06 |0,57 |1,63 |0,89 |2,58 |2,05 |1,92|165 |057 |0,23 |6,34 |0,74 |2,74 |056|7,94 |0,71 |0,85 |9,61 |1,38 |1,73
01.02.2009 /2,64 |1,05|046 |1,87 |0,86 |255|1,89 |1,71]|152 |0,87 |0,23 |6,19 |0,78 |2,14 |0/55|7,58 |0,65 |0,87 |9,48 |1,33 |1,59
01.03.2009 3,37 |1,11 |05 (1,78 |0,78 |2,77 |2,15 |1,95|1,67 |1 0,23 6,39 |08 2,48 |0,58(7,31 |0,77 |1,04 |10,22|1,41 | 1,65
01.04.2009 | 4,28 |1,62 |0,58 |2,07 |0,97 |3,47 |3,07 |2,45|2,09 |1,11 |0,32 |9,36 |09 3,56 |0,73]7,36 |0,92 |1,43 |11,37|1,92 |2,09
01.05.2009 | 4,45 |1,77 |0,82 |2,27 |1,06 |3,89 |3,51 |2,81]|252 |1,71 |0,37 |9,07 |1,09 |4,13 |0,76|7,79 |11 |1,86 |13,65|1,95 |2,28
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Tablo 4.2.

(Devam) Hisse Senetlerinin 120 Aylik Kapanig Degerleri

Tarih akbnk | arclk | dohol | enkai | eregl | froto | garan | isctr | kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol | sise |tcell |thyao | toaso | tuprs | ulker | ykbnk
01.06.2009 |4,76 |1,89 |1,02 |2,21 |1,11 |3,89 |3,82 |2,69|2,28 |18 |0,38 |853 |1,27 |3,86 |0,8 |8,17 |1,45 |1,99 |13,36|2,09 |2,2

01.07.2009 |5,72 |2,54 |1,02 [2,29 |1,21 |4,83 |4,75 |3,02|/2,97 |1,85 |0,39 |1353 |1,36 |5,12 |0,85|8,93 |1,45 |2,28 |13,5 |2,29 |2,97
01.08.2009 |5,93 [3,48 |1,29 |2,77 |1,49 |577 |507 |353|3,41 |193 |045 |19,79 |14 54 11,01]|932 |18 |2,78 |1599]|2,82 | 3,05
01.09.2009 {593 |3,48 |1,02 [2,89 |16 |6,03 |517 |3,44|3,35 |2,08 |045 |194 |147 |536 |1,01]|10,13|2,41 |3,09 |17,48|2,9 |3,13
01.10.2009 | 5,66 [4,01 |1 2,79 |1,43 |6,16 |508 (3,413,229 (245 |043 |17,77 |1,43 |5,17 |1,01|9,56 |2,63 |2,81 |18,48|2,87 |3,01
01.11.2009 |5,66 [4,09 |0,93 [266 |14 |6,12 |48 |3,08|3,21 |3,04 |0,38 |17,77 |1,27 |4,98 |0,97|8,89 |3,03 |3,01 |18,48|2,56 |2,82
01.12.2009 (6,52 |4,74 |1,03 |3,16 |1,57 |6,48 |587 |3,73|3,79 |3,02 |0,46 |1892 |143 |536 |1,19]|10,13|3,56 |3,49 |21,14|2,87 |3,17
01.01.2010 (6,07 (4,86 (1,1 3,23 |1,66 [7,58 |587 |3,94|4,38 |325 (047 |1892 |1,77 |6,06 |1,24|10,51|3,43 |4,25 |22,21|3,18 |3,51
01.02.2010(5,38 |4,21 |1,05 |2,77 |1,47 |6,62 |527 |3,71|395 |2,31 |0,42 |1854 |159 |545 |1,15|8,65 |3,06 |3,62 |19,9 |2,76 |3,2

01.03.2010(6,88 |51 |1,16 [3,23 |1,59 |7,87 |656 |4,28|4,46 |2,41 |0,45 |26,66 |1,75 |6,06 |1,22|8,84 |3,24 |4,21 |24,52|2,98 |3,73
01.04.2010(6,97 |548 |1,11 |33 |1,63 |9,05 |6,77 |4,67|493 |2,49 |0,52 |26,66 2,31 |6,34 |1,29]|9,22 |3,08 |4,87 |2545|3,06 |4,11
01.05.2010(7,3 548 |1,14 |295 |1,45 |763 |63 |4,31|4,78 2,43 |043 |265 |2,05 |6,06 [1,13|85 |2,74 |4,17 |22,01|2,74 |3,96
01.06.2010|7,16 |5/56 |1,01 [3,09 |1,41 |79 |6,21 |4,44|4,74 |2,36 |0,42 |27,75 |2,07 |6,06 |1,15|8,25 |2,79 |4,17 |22,2 |3,48 | 4,17
01.07.2010|7,82 |6,18 |1,09 |3,14 |1,46 |859 |7,28 |5,07|5,22 |2,36 |0,43 |30,75 |2,09 |6,62 |1,25|8,85 |3,11 |4,45 |26,22|3,54 |4,42
01.08.2010|7,58 |6,02 |1 3,14 |154 1897 |691 |503|522 |246 |045 |29,25 2,09 |653 [1,51|9,65 |3,42 |4,83 |26,22|353 |44

01.09.2010(8,29 |6,6 |1,05 [3,57 |1,79 |951 |7,84 |552|6,05 |2,68 |0,48 |30,75 (2,19 |71 |1,71]|9,75 |4,21 |58 |29,85|3,54 |4,83
01.10.2010(8,43 |6,6 |1,04 [3,71 |1,88 |10,04|8,22 |5,79|6,01 |2,72 |0,53 |30 241 (7,48 |1,77]10,4 |4,24 |6,15 |29,47|3,84 |5,31
01.11.2010(7,96 |6,44 (1,06 |3,08 1,76 (10,27 |7,79 |523|6,2 |2,65 (0,49 |27 2,22 |7,02 11,69|10,2 |3,89 [6,09 |27,94|3,82 |5,02
01.12.2010/8,03 |6,47 |1,12 |3,26 |1,77 |10,31|7,3 |494|66 2,89 |055 |29,4 |2,27 |6,81 |18 |10,55|3,85 |6,15 |29,55|4,51 |4,69
01.01.2011|7,04 |6,92 |11 |[343 |1,75 |10,51|6,67 |453|574 |2,71 |058 |32,8 |2,21 |6,45 |2,19|9,82 |3,69 |6,7 |31,84|4,56 |4,53
01.02.2011 |7 6,16 | 1,18 |2,99 |1,72 |10,71|6,61 |4,47|588 |2,73 |0556 |331 |2,21 |6,08 |1,83|8,96 |3,19 |5,97 |30,47|4,23 |431
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Tablo 4.2.

(Devam) Hisse Senetlerinin 120 Aylik Kapanig Degerleri

Tarih akbnk | arclk | dohol | enkai | eregl | froto | garan | isctr | kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol | sise |tcell |thyao | toaso | tuprs |ulker | ykbnk
01.03.2011 (7,15 |6,23 |12 |3,38 |194 |11,66|6,74 |444|6,3 |297 |0,63 |[34,7 |224 |6,79 [2,3 |9,14 |3,07 |6,74 |34,75|4,61 | 4,28
01.04.2011|7,53 |7,54 |1,21 |3,77 |2,16 |12,96|7,49 |4,99|7,39 |3,39 |0,66 [263 |252 |7,7 |247|8,98 |32 |7,16 |40,44|4,99 |4,62
01.05.2011|7,06 |7,24 |1,07 |3,31 2,02 |11,5 |6,76 |4,62|6,54 |2,83 |0,64 |20,1 |2,38 |6,79 |2,85|8,88 |3,03 |6,32 [34,3 [4,78 |39

01.06.2011|7,15 |7,24 |09 |3,22 |2,08 |11,7 |6,99 |462|6,3 |3,02 |0,68 [18,95|2,34 |6,58 |2,69|8,72 |3,03 |6,06 |32,58|4,67 3,94
01.07.2011|7,04 |6,74 |0,87 |3,01 |2 11,16|7,09 |4,49|6,39 |3,11 |0,72 [19,35|2,41 |6,39 |28 |8,76 |2,69 |573 |33,64|452 |3,89
01.08.2011 | 6,1 524 |066 [2,53 |166 [957 |595 (409|551 |2,68 |0,61 |14,25 |22 587 |2,42|7,62 |2,04 |4,62 |26,6 |4,42 |3,28
01.09.2011 |7 6,39 |0,64 [2,93 |1,63 |10,95|6,88 |446|6,25 |25 |061 |151 |2,29 |6,27 |2,7 |8,56 |2,33 |544 |31,51|4,57 |3,99
01.10.2011 (6,16 |5,93 |0,65 |2,98 |1,83 |11,33]|5,93 |3,83|571 |255 |059 |157 |2,31 |585 |2,57|8,72 |2,19 |56 |[32,74|4,65 |32

01.11.2011|6,16 |5,39 |0,53 |2,95 |1,71 |12,82]|595 |35 |571 |1,91 |056 |[14,2 |2,03 |556 [2,35|9,08 |2,05 547 |34,05|4,53 [2,96
01.12.2011|5,74 |5,34 |0,53 |2,67 |1,64 |13,44|561 |3,07|513 |1,65 |05 |12,65 |1,88 |521 |2,16|8,88 |1,81 |4,85 [32,74|4,47 |26

01.01.2012 |6,37 |6,72 |0,61 |3,17 [1,95 |13,97|6,1 |[3,44|6,25 |2,39 |0,6 136 |[195 |6,56 |2,77]9,12 |2,01 |6,18 |33,15|4,42 |3,19
01.02.2012 | 6,7 7,02 10,72 [3,25 |2,05 |1445|6,31 386|657 |29 064 |16,35 |21 7,29 26996 [2,28 |6,09 [3536|45 |3,22
01.03.2012 (6,68 |6,95 [0,84 |3,7 |1,76 |14,76|6,71 |4,07|6,54 |3,17 |0,68 |16,25 2,12 |7,39 |2,57|9,12 |2,22 |6,24 |37,24 |4,67 |3,48
01.04.2012 (6,31 |7,11 |0,83 |3,58 1,75 |15,09|6,14 |3,83|6 3,44 |0,69 |17,35 |2 7,04 (2,288,778 |2,3 |6,81 [3294|44 |3,14
01.05.2012 {552 |7,22 |0,71 |2,98 |1,66 |1509|582 |3,58|537 |3,13 |0,62 |156 |1,79 |7,21 |196|8,14 |2,16 |555 |31,15|59 |[281
01.06.2012 (6,41 |8,44 |08 |359 |155 |1533|6,92 |4,57|6,67 |3,87 |0,77 [17,9 |199 |7,44 |228|9,16 |2,72 |6,77 |34,74|654 |3,58
01.07.2012 (6,54 |8,22 |0,81 |3,85 |1,52 |16,12|6,82 |501|6,76 |4,23 |0,86 [19,15|1,98 |7,72 |2,14|10,05|2,93 |7,24 |3554|7,07 |3,58
01.08.2012 6,95 |9,29 |0,84 |3,73 |157 |16,68|76 |528|7,15 |4,12 |0,89 [19,05|197 |7,66 |2,28|10,8 |3,08 |7,7 |37,34|7,82 4,09
01.09.2012 6,87 |8,83 |0,72 |3,33 |1,7 [1738]|7,3 |537|6,94 [435 |09 18,7 |198 |7,72 |2,13]10,95|3,22 |7,94 36,8 |7,18 |4,13
01.10.2012 |8,36 |10,94|0,78 |3,55 |1,64 |17,81|8,34 |581|8,13 |4,55 |[1,02 [19,05|2,02 |9,26 |2,24|10,95|3,55 |8,75 |39,31|7,67 |4,44
01.11.2012 |8,11 |10,02|0,86 |3,55 |1,73 |17,71|8,26 (549|79 |55 |0,92 |19 2,18 |9,03 [2,25|10,75|45 |9,53 |42,81|8,35 [4,55
01.12.2012 8,52 |10,8 0,92 |3,95 |1,89 |20,71]|9,02 |589|8,95 |566 |0,97 [215 |2,73 |96 |252|1155|535 |9,14 |46,22|9,11 |5,02

o1



Tablo 4.2.

(Devam) Hisse Senetlerinin 120 Aylik Kapanig Degerleri

Tarih akbnk | arclk | dohol | enkai | eregl | froto | garan | isctr | kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol | sise |tcell |thyao |toaso |tuprs |ulker | ykbnk
01.01.2013 (8,62 |10,62|1,08 |3,94 |193 |19,36|8,59 |6,19|8,87 |504 |1,22 |20,3 |[3,02 |9,94 |2,62|1095|559 |9,27 |43,53|9,43 |4,98
01.02.2013 8,46 |10,53|1,08 |4,08 |1,79 |20,52|8,38 |6,12|9,14 |4,81 |1,19 |21,7 |3,05 |96 |2,51|11,95/6,38 |9,75 |45,24|10,7 |49

01.03.2013 (9,3 12 1,08 (422 |18 |2546(941 |6,63|10,14(5,18 |1,29 |22,65 |3,08 |10,62|2,67|12,15|6,4 |11,41|49,37|12,87|5,48
01.04.2013 9,26 |13,43|1,21 |4,13 |1,79 |24,9 |9,64 |6,74|10,67|4,46 |156 |23,25|3,07 [11,02/2,6 |11,1 |6,38 |11,86|48,24|14,96|5,44
01.05.2013 8,79 |13,67|1,06 |4,54 |199 |285 |9,58 |6,78|10,47|4,12 |1,25 |234 |3 11,86|2,76|11,55|7,57 |13,33|48,34|13,98|5,48
01.06.2013 (7,72 |12,27|0,97 |4,19 |1,77 |26,6 |8,31 |555|9,1 |2,86 |1,11 |19,75 (2,79 |10,03|2,34|112 |75 |11,43|45,44|13,64|4,29
01.07.2013|7,31 |12,42]0,95 |4,63 |[1,71 |27,7 |7,48 |5 8,39 |3,14 |1,08 |20,5 |2,67 |955 [252|11,3 |8,16 |12,19|39,95|12,77|4,13
01.08.2013 (6,66 [9,91 |0,86 |4,23 |196 |255 |6,95 |4,65|81 |3,22 |093 |1645 (266 |86 |2,39|10,7 |6,32 |10,01|37,82|10,33|3,97
01.09.2013|7,31 |11,31/0,88 |518 |2,27 |27,8 |7,86 |52 |9,16 |4,12 |1,05 |16,95 |2,68 |9,64 |252|119 |7,7 |11,67|412 |1345|44

01.10.2013|7,71 |12,27/0,9 |505 |2,46 |28,1 |7,94 |534|9,63 |4,36 |1,17 |17,8 |31 9,37 |2,67|12,4 |7,82 |12,57|43,71|14,91|4,53
01.11.2013 (7,27 |13,09|0,84 |5,79 |2,48 |26 7,52 506|938 |4,17 |1,22 |18,05 |3,01 |911 (2,49|1225|7,48 |12,57|44,29|16,18 4,22
01.12.2013 (6,58 |11,69|0,72 |52 |2,39 |22,7 |7,53 |4,53|8,65 2,42 |098 |16 2,69 (854 |247|11,35(6,44 |12,71|41,39|14,81|3,64

52



Tablo 4.3. Hisse Senetlerinin Aylik Getirileri

53

akbnk | arclk | dohol | enkai eregl froto garan isctr kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol sise teell thyao | toaso tuprs ulker | ykbnk
Doénem x1 X2 X3 x4 x5 X6 X7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20 x21
1 0,0687 |0,1604 |0,2264 |0,0506 |0,0937 |0,0000 |0,1647 |0,1694 |0,0000 |0,0769 |0,1667 |-0,0106 | -0,1176 | 0,0797 |0,2083 | 0,2208 | 0,0930 |0,1517 |-0,0837|1,2449 |0,0761
2 0,0468 |0,0921 | 0,0308 |-0,0361 | 0,2000 |0,2022 |-0,0101 | -0,0207 | 0,0507 |0,4286 |0,7143 | 0,1643 | 0,1333 | 0,0000 |0,1034 |0,1331 |0,1170 |0,1138 | 0,0102 | 0,2788 | 0,2424
3 -0,0559 | -0,0844 | -0,1791 | -0,1625 | -0,1905 | 0,0183 | -0,0816 | -0,1268 | -0,1579 | -0,1500 | 0,1667 |-0,1534 | -0,1092 | -0,1107 | -0,0625 | -0,1777 | -0,1333 | -0,0269 | -0,0779 | -0,1825 | -0,1789
4 -0,0710 | -0,0786 | -0,0364 | 0,0597 | -0,0588 | -0,0511 | -0,0667 | -0,0242 | -0,0521 | -0,1176 | 0,0000 | -0,0109 | -0,0283 | -0,0581 | -0,0167 | 0,0220 | -0,0220 | -0,1989 | -0,0054 | 0,0435 | 0,0396
5 0,1083 | 0,0500 | 0,0377 |0,0563 | 0,0000 |0,0411 |0,0952 | 0,0909 |0,0879 |0,0000 |0,0000 |0,0440 |0,0000 |0,0441 |0,1186 |0,1828 |-0,0337 | 0,0000 |0,0877 |-0,0722 | 0,1238
6 0,1092 | 0,0672 |0,1273 | 0,0133 | 0,2188 |0,0274 | 0,0217 | 0,0455 |0,1313 |0,0667 |0,3571 | 0,0912 |0,0097 |0,0549 |0,1212 |-0,0333|0,0233 | 0,2000 | 0,0982 | 0,0000 |0,1102
7 0,0570 | 0,0000 |0,0968 |-0,0263|0,1282 | 0,0266 |0,0851 | 0,0145 | 0,0759 |0,0000 |0,1053 | 0,0322 |0,0192 |0,0480 |0,1081 |-0,0846 | -0,0227 | 0,0690 | 0,0849 | 0,1078 |-0,0840
8 0,0637 |0,1207 | 0,0441 |0,1757 |0,0682 |0,0519 |0,0294 |0,1071 |0,0830 |0,1875 |0,3810 | 0,0312 |0,0472 |0,1069 |-0,0122|0,2192 |0,1744 |0,0968 | 0,0592 | 0,0162 | 0,1000
9 -0,0230 | 0,0164 | -0,0141 | 0,0460 | 0,0638 |-0,0082|0,1333 | 0,1097 |0,0153 | 0,0000 | 0,0000 |0,0816 |0,3423 |-0,0069 | 0,0988 |0,3511 |0,1485 |-0,0049 | 0,1058 |-0,0319 | -0,1591
10 0,0236 |-0,1382 | -0,0714 | 0,0000 | 0,0200 |-0,1464 | -0,1092 | 0,1047 |-0,1245 | -0,2105 | -0,0345 | 0,0223 | -0,1879 | -0,1563 | -0,0674 | -0,0333 | -0,1724 | -0,2463 | 0,0668 | -0,1044 | 0,1441
11 0,2258 |0,0695 |0,1538 |0,0110 |0,0196 |0,0712 |0,2170 | 0,1053 |0,1250 |0,0667 |-0,0357 |0,2104 |0,0579 |0,1605 |0,1084 |0,0731 |-0,0312 | 0,0131 |-0,0558 | 0,0276 |0,1102
12 0,0000 |0,0500 |0,2667 |-0,0435|0,0769 |0,0665 |0,2558 | 0,0524 |-0,0192 | 0,0000 | 0,0000 |-0,0700|0,2891 |0,0780 |0,0870 |0,0421 |-0,0538 | 0,1161 | 0,1685 | 0,0000 | 0,2766
13 -0,0414 | 0,0000 | 0,0316 |0,1591 |0,0536 |0,0000 |0,1111 |0,1584 |0,0078 |0,5625 | 0,0000 | 0,0097 |0,0788 |-0,0197|0,0300 |-0,0346 | 0,0000 |-0,0751|0,0629 |0,0299 |0,0667
14 -0,1490 | -0,0976 | -0,0510 | -0,0588 | -0,0678 | -0,0510 | -0,1389 | -0,1406 | -0,1434 | -0,1200 | -0,1481 | -0,1058 | -0,3539 | -0,1544 | -0,1942 | -0,0219 | -0,1477 | -0,1250 | 0,1241 | -0,1594 | -0,0625
15 0,0138 |-0,1926 | -0,1613 | 0,0625 | -0,0727 | -0,0896 | -0,0323 | -0,0818 | -0,1176 | 0,0909 | -0,1739 | 0,0161 |-0,1391 | -0,1389 | -0,0964 | -0,0815 | -0,1600 | -0,2571 | -0,0847 | -0,2310 | -0,0611
16 0,1000 |0,2418 | 0,0641 | 0,0882 | 0,0588 |0,0984 | 0,0400 | 0,0495 |0,1333 |0,2500 |0,1053 |0,1270 | 0,0606 |0,1843 |0,1067 | 0,0732 | 0,1746 |0,0673 | 0,1248 | 0,1704 |0,0178
17 0,0537 |0,1053 | 0,0723 | -0,0090 | 0,0556 |0,0358 |0,1154 |0,0519 |0,0181 |0,2667 |0,0476 |-0,0188 | 0,0857 |0,1012 |0,1807 |-0,0702 | 0,1892 |0,2072 | 0,0985 | 0,0192 |-0,0116
18 0,1451 | 0,0190 |0,1461 |-0,0727|0,1404 |0,1124 |0,1092 | 0,1659 |0,0444 |-0,0263 | 0,1364 | 0,0096 |0,0263 |0,1166 |0,2449 |0,1044 |0,0682 | 0,0373 | 0,0159 | 0,0338 | 0,1353
19 0,0822 |-0,0187 | 0,0000 | 0,0784 | 0,1077 |0,0104 | 0,0415 | 0,0577 |0,1404 |0,1081 |-0,0800 | 0,0948 |-0,0171 | 0,0348 |-0,0410 | 0,0080 | -0,0638 | 0,0000 | 0,0615 | -0,0036 | 0,0000
20 0,1266 | -0,0262 | -0,0294 | 0,0000 | 0,2222 | -0,0026 | 0,0547 | 0,1673 |-0,0224 | 0,0000 | -0,0435 | -0,0087 | 0,1565 |0,1682 | -0,0769 | 0,0060 |-0,0455 | 0,1799 |0,1505 | 0,2007 |-0,0311
21 -0,0618 | 0,0391 | -0,1010 | 0,0091 |-0,1818 | 0,0334 | 0,0000 | 0,0000 |-0,1756 |-0,0488 | -0,1364 | 0,0349 | -0,0376 | -0,0942 | -0,0926 | -0,0397 | -0,0595 | 0,0000 | -0,0256 | -0,1155 | -0,1016




Tablo 4.3. (Devam) Hisse Senetlerinin Aylik Getirileri

54

Doénem | akbnk | arclk | dohol | enkai eregl froto garan isctr kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol sise teell thyao | toaso tuprs ulker | ykbnk
22 0,2844 | 0,0824 | 0,2247 | 0,0270 | 0,2083 | 0,2214 | 0,1368 | 0,2523 | 0,3194 | 0,1026 | 0,1053 | 0,1181 | 0,1719 | 0,2861 | 0,1531 | 0,1901 | 0,2658 | 0,1524 | 0,0310 | 0,0825 | 0,1488
23 0,0186 | 0,0804 | 0,0642 | 0,0965 | 0,0230 | 0,0204 | 0,0747 | 0,0000 |-0,0456 | 0,6744 | 0,1905 | -0,0075 | 0,0200 | -0,0539 | 0,0442 |-0,0295 | -0,0100 | -0,0159 | 0,0419 | 0,0413 | 0,0881
24 0,0458 | 0,3179 | 0,1897 | -0,0640 | 0,0225 | 0,0339 | 0,2432 | 0,0274 | 0,1507 | 0,0972 | -0,0800 | 0,1160 | -0,0065 | 0,3325 | 0,1017 | 0,1038 | -0,0303 | 0,4785 | 0,1084 | 0,0244 | 0,1667
25 0,1663 | -0,0076 | 0,3406 | 0,1795 | -0,0330 | 0,0425 | -0,0248 | 0,0412 | 0,0958 | 0,1899 | 0,2174 | 0,1908 | -0,0526 | 0,0196 | 0,2154 | 0,0486 | 0,0417 | 0,0436 | -0,0820 | 0,1310 | 0,0490
26 -0,1332 | -0,0985 | -0,1243 | -0,0072 | -0,0795 | -0,0556 | -0,1592 | -0,1047 | -0,1050 | 0,0426 | 0,1786 | -0,0401 | -0,1528 | -0,0874 | -0,0823 | -0,0943 | -0,1400 | -0,0279 | -0,0610 | -0,0447 | -0,0778
27 -0,0281 | 0,0102 | 0,0247 | 0,1168 | -0,0370 | 0,1373 | 0,1023 | 0,0052 | 0,0130 |-0,2041 | -0,0606 | 0,1013 | -0,0164 | -0,0134 | 0,0138 | -0,0239 | -0,0116 | -0,0036 | 0,1812 | -0,0634 | 0,0970
28 -0,1537 | -0,0845 | -0,1446 | 0,0196 |-0,1282 | -0,0379 | -0,1340 | -0,1705 | -0,1576 | -0,0641 | -0,2258 | -0,1867 | -0,1333 | -0,2058 | -0,2041 | -0,1084 | -0,2000 | -0,0683 | 0,0170 | -0,1647 | -0,1769
29 -0,0026 | -0,0775 | 0,1268 | 0,1154 | 0,1324 | -0,1649 | -0,1667 | -0,1526 | -0,1489 | -0,1370 | -0,0417 | -0,0233 | -0,0385 | -0,1247 | -0,0684 | 0,1941 | -0,0588 | 0,0734 | 0,0000 | -0,2113 | -0,0607
30 -0,0528 | 0,0280 | 0,0500 | 0,0000 | 0,0130 |-0,0386 | 0,0952 | 0,0257 | 0,0987 | 0,3651 | 0,0000 | -0,0477 | 0,0600 | 0,1117 | 0,0826 | -0,0755 | -0,0469 | -0,0252 | 0,0663 | 0,1027 | -0,0149
31 0,1114 | 0,0156 | 0,0179 | 0,0517 |-0,0641 | 0,0290 | -0,0043 | 0,0573 | 0,0490 | 0,0116 | 0,0000 | 0,1664 |-0,0283 | 0,1658 | -0,0424 | 0,0142 | -0,0164 | -0,0111 | -0,0529 | 0,0405 | 0,2121
32 -0,0301 | 0,0000 | -0,0643 | -0,0929 | -0,0548 | 0,0260 | 0,0437 | -0,0475 | -0,1089 | 0,6322 | -0,0435 | 0,0767 | -0,0388 | -0,0366 | 0,0885 | 0,1331 | 0,1333 | 0,0149 | -0,1290 | 0,0584 | -0,0833
33 0,0698 | -0,0096 | 0,0687 | 0,1084 | 0,2464 | 0,0402 | 0,1967 | 0,1744 | 0,1659 | -0,0634 | 0,0909 | 0,1054 | 0,1010 | 0,1499 | 0,1545 | 0,0185 | 0,1324 | 0,1875 | 0,0381 | 0,0515 | 0,0682
34 -0,0169 | -0,1393 | -0,1754 | 0,0326 | 0,0233 | 0,0976 | -0,1014 | -0,1061 | -0,1199 | 0,3383 | -0,0417 | -0,0954 | -0,0734 | -0,0817 | -0,0704 | -0,1335 | -0,0649 | 0,0402 | -0,0075 | -0,0874 | -0,0936
35 0,0541 | 0,0382 | -0,1206 | 0,1895 | 0,0455 | 0,0093 | -0,0272 | 0,0746 | 0,064 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2051 | -0,0099 | -0,0169 | -0,0455 | 0,0525 | -0,0139 | -0,0208 | 0,0076 | -0,0038 | -0,0329
36 0,0466 | 0,0584 | 0,0645 | -0,0133 | 0,1739 | 0,1743 | 0,1320 | 0,0315 | 0,0885 | 0,1685 | 0,2609 | 0,0106 | 0,0200 | 0,0539 | 0,1111 | 0,0965 | 0,1972 | 0,0912 | 0,0334 | 0,0577 | 0,1165
37 0,0334 | 0,0798 | -0,0303 | 0,1300 | 0,0926 | -0,0969 | 0,0177 | 0,0000 | 0,0247 | -0,1731 | 0,1034 | -0,0491 | 0,2059 | -0,0266 | 0,0286 |-0,0880 | 0,0353 | -0,0195 | 0,0904 | 0,2036 | 0,1174
38 0,0345 | -0,0152 | 0,0078 | 0,1230 | 0,2034 | 0,0087 | 0,1597 | 0,0000 | 0,0241 | 0,0058 | 0,1875 | 0,0172 | 0,1301 | 0,0000 | -0,0694 | -0,0083 | -0,0682 | 0,0114 | 0,1369 | 0,0332 | -0,0350
39 0,0750 | 0,0846 | 0,1240 | 0,0813 | 0,1338 | 0,0034 | 0,0778 | 0,0000 | 0,0741 | -0,1503 | 0,0000 |-0,0943 | 0,0791 | 0,0609 |-0,0149 | 0,1091 | 0,1951 | 0,1404 | -0,0964 | 0,1053 | 0,0161
40 -0,0756 | 0,1684 | 0,1034 | 0,1046 | -0,0683 | 0,1111 | 0,0833 | -0,0612 | 0,0721 | 0,4762 | 0,1053 | 0,1829 | 0,1733 | 0,0337 | 0,0530 | 0,1649 | 0,0000 | 0,0640 | 0,2111 | 0,0556 | -0,0040
41 -0,0126 | -0,0076 | -0,0813 | 0,0000 | -0,0533 | -0,0538 | 0,0128 | 0,0000 | -0,0468 | 0,2028 | -0,0238 | 0,1637 | -0,0057 | 0,0651 | 0,0072 | 0,0000 | 0,1531 | 0,0069 | 0,0077 | 0,0000 |-0,0199
42 0,2123 | -0,0367 | 0,0680 | 0,0799 | 0,1901 | 0,0407 | 0,2253 | 0,1564 | 0,1442 | 0,1264 | 0,2683 | -0,0272 | 0,1600 | 0,1133 | 0,0857 | 0,0338 | 0,0000 | -0,0161 | 0,0159 | -0,0451 | 0,3293
43 -0,0630 | -0,1603 | -0,1146 | -0,1151 | 0,0769 | -0,0234 | -0,0723 | -0,1070 | -0,0080 | -0,0306 | 0,0000 | 0,0100 | -0,0493 | -0,0129 | -0,0658 | 0,0327 | -0,0619 | -0,0467 | -0,0703 | -0,0079 | -0,0367
44 0,1084 | 0,0718 | 0,0576 | 0,0681 | 0,1044 | 0,0240 | 0,1069 | 0,1514 | 0,0676 | 0,1895 | 0,1923 | -0,0286 | 0,0052 | 0,0769 | 0,0986 | 0,0791 | 0,0377 | 0,0172 | 0,0756 | 0,0000 | 0,0317




Tablo 4.3. (Devam) Hisse Senetlerinin Aylik Getirileri

55

Doénem | akbnk | arclk | dohol | enkai eregl froto garan isctr kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol sise teell thyao | toaso tuprs ulker | ykbnk
45 0,1535 |-0,0917 | -0,0272 | 0,1884 | 0,0000 |0,1203 | 0,1569 | 0,0877 | 0,0000 |-0,0737 |-0,0323 | -0,0285 | -0,0258 | 0,0258 | -0,0449 | 0,0981 |-0,1182 | 0,0145 | 0,0314 |-0,0185 | 0,1754
46 -0,1886 | -0,0796 | -0,1049 | 0,0512 |-0,1343 | -0,0948 | -0,0226 | -0,0378 | -0,0557 | -0,0382 | 0,0167 | 0,0356 |-0,0317 | -0,1704 | -0,1007 | 0,1427 |-0,0515 | -0,0641 | -0,0682 | -0,0943 | -0,0314
47 0,0108 |-0,0063 | -0,0313 | 0,0719 | 0,0517 |-0,0247 | 0,0053 |-0,0393 | 0,0590 |0,0728 | 0,0164 | 0,0949 |-0,0820 | -0,0232 | 0,0224 | 0,0000 |0,0978 |0,0685 |0,1137 |0,1101 |-0,0622
48 -0,2246 | -0,1783 | -0,2903 | -0,1948 | -0,2896 | -0,0079 | -0,2956 | -0,2098 | -0,2835 | -0,2284 | -0,2903 | -0,1873 | -0,2440 | -0,2395 | -0,2920 | -0,2031 | -0,1881 | -0,1378 | -0,1384 | -0,2011 | -0,2478
49 -0,0299 | 0,0465 | -0,0227 | 0,1263 | 0,1923 |-0,0334 | -0,0151 | -0,0276 | 0,0177 |-0,1040 | 0,2045 | 0,0431 | 0,1260 |0,1322 | 0,1443 |0,1871 |0,0366 |0,0771 | 0,0592 | 0,0034 |-0,1111
50 -0,1066 | -0,2420 | -0,1279 | -0,1169 | 0,0710 |-0,1038 | -0,1760 | -0,1241 | -0,1979 | -0,1875 | -0,1132 | 0,0098 | -0,1119 | -0,2505 | -0,1351 | -0,0826 | -0,1412 | -0,2455 | -0,0559 | -0,3077 | -0,0647
51 0,1857 |0,0749 |0,1467 |0,0730 |0,2108 |0,2224 |0,1393 | 0,2470 |0,1818 | 0,0604 |0,1915 | 0,0506 |0,0787 |0,1445 |0,1979 |-0,0818 | 0,1507 |0,1288 | 0,1695 | 0,1159 |0,1014
52 -0,1879 | -0,0636 | -0,0698 | 0,1108 | -0,0299 | -0,0827 | -0,1821 | -0,1461 | -0,0989 | -0,1554 | -0,0357 | 0,0205 | 0,0365 | -0,0025 | -0,1391 | -0,0293 | -0,0833 | 0,0120 | 0,0054 |-0,1169 | 0,0293
53 -0,2149 | -0,1618 | 0,0375 | -0,0363 | 0,2821 | -0,2049 | -0,1462 | -0,2053 | -0,0285 | -0,1411 | -0,0370 | -0,0101 | -0,3099 | -0,0993 | -0,2323 | -0,2706 | -0,2468 | -0,2493 | -0,0740 | 0,0343 | -0,2317
54 0,5333 | 0,0463 | 0,1566 |-0,0353 | -0,0360 | 0,1320 | 0,3930 |0,3493 |0,3933 |0,1429 | 0,0577 |0,0102 |0,0714 |0,3857 |0,2368 | 0,2707 | 0,2069 |0,1818 | 0,1238 | 0,1090 |0,3598
55 -0,0526 | 0,0332 | 0,0000 |-0,2195 | -0,1701 | -0,0710 | -0,0922 | 0,0532 |-0,1111 | -0,1125 | -0,0727 | 0,0583 | 0,0190 |-0,1372 | 0,0000 | -0,1065 | 0,0857 | -0,0502 | -0,1179 | 0,0556 | 0,0000
56 0,0628 |-0,2214 | -0,1250 | -0,1750 | -0,1900 | -0,2510 | -0,1415 | -0,0606 | -0,0541 | -0,3592 | -0,2941 | 0,0142 | -0,1963 | -0,0369 | -0,0319 | 0,0435 | 0,0132 | -0,3275 | -0,1570 | -0,1255 | 0,0156
57 -0,2023 | -0,3899 | -0,1905 | -0,3409 | -0,2716 | -0,2330 | -0,1756 | -0,2007 | -0,2750 | -0,3626 | -0,3333 | -0,2378 | -0,0465 | -0,2321 | -0,2088 | -0,0833 | -0,2727 | -0,3351 | -0,1738 | -0,2315 | -0,2912
58 -0,1766 | -0,2707 | -0,0588 | -0,2471 | -0,2119 | -0,0819 | -0,0957 | -0,0583 | -0,1133 | -0,0172 | -0,1250 | -0,0713 | 0,1585 | -0,1620 | -0,1250 | 0,1642 | 0,1071 |-0,3701 | -0,2305 | -0,1687 | -0,0054
59 0,1107 |0,2887 |-0,1094 | 0,2061 | 0,1075 |-0,0112|0,1394 |0,0190 |0,0389 |-0,0351|0,0952 |-0,1164 | -0,0526 | 0,1301 | 0,0000 |-0,0113|0,0806 |0,0250 | 0,0795 | 0,0290 | 0,1033
60 0,0000 |-0,1520 | 0,0000 | 0,0316 |-0,1359 |-0,0301 | -0,1350 | -0,1028 | -0,1176 | 0,0364 | 0,0000 | -0,0509 | -0,1778 | -0,0987 | -0,1111 | 0,0115 | 0,0597 |0,0366 | -0,0303 | -0,0282 | -0,1478
61 -0,1776 | -0,0094 | -0,1930 | 0,1472 | -0,0337 | -0,0116 | -0,0780 | -0,1094 | -0,0788 | 0,5263 | 0,0000 | -0,0237 | 0,0541 |-0,2190 | -0,0179 | -0,0453 | -0,0845 | 0,0235 | -0,0135 | -0,0362 | -0,0809
62 0,2765 |0,0571 | 0,0870 |-0,0481 | -0,0930 | 0,0863 | 0,1376 |0,1404 |0,0987 |0,1494 | 0,0000 | 0,0323 | 0,0256 |0,1589 |0,0545 |-0,0356 | 0,1846 |0,1954 | 0,0781 | 0,0602 | 0,0377
63 0,2700 |0,4595 |0,1600 |0,1629 |0,2436 |0,2527 | 0,4279 |0,2564 |0,2515 |0,1100 |0,3913 | 0,4648 |0,1250 |0,4355 |0,2586 |0,0068 |0,1948 |0,3750 | 0,1125 |0,3617 | 0,2667
64 0,0397 [0,0926 |0,4138 | 0,0966 |0,0928 |0,1210 |0,1433 |0,1469 |0,2057 |0,5405 | 0,1563 |-0,0310 | 0,2111 |0,1601 |0,0411 | 0,0584 |0,1957 |0,3007 | 0,2005 | 0,0156 | 0,0909
65 0,0697 |0,0678 |0,2439 |-0,0264 | 0,0472 | 0,0000 |0,0883 |-0,0427 | -0,0952 | 0,0526 | 0,0270 |-0,0595 | 0,1651 |-0,0654 | 0,0526 | 0,0488 |0,3182 | 0,0699 |-0,0212|0,0718 |-0,0351
66 0,2017 |0,3439 | 0,0000 | 0,0362 |0,0901 |0,2416 |0,2435 |0,1227 |0,3026 |0,0278 | 0,0263 | 0,5862 | 0,0709 |0,3264 |0,0625 | 0,0930 | 0,0000 |0,1457 | 0,0105 | 0,0957 | 0,3500
67 0,0367 | 0,3701 |0,2647 |0,2096 |0,2314 |0,1946 | 0,0674 |0,1689 | 0,1481 | 0,0432 | 0,1538 | 0,4627 | 0,0294 | 0,0547 | 0,1882 | 0,0437 |0,2414 |0,2193 | 0,1844 | 0,2314 | 0,0269




Tablo 4.3. (Devam) Hisse Senetlerinin Aylik Getirileri

56

Doénem | akbnk | arclk | dohol | enkai eregl froto garan isctr kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol sise teell thyao | toaso tuprs ulker | ykbnk
68 0,0000 |0,0000 |-0,2093]|0,0433 |0,0738 |0,0451 |0,0197 |-0,0255 | -0,0176 | 0,0777 | 0,0000 |-0,0197 | 0,0500 |-0,0074 | 0,0000 | 0,0869 |0,3389 |0,1115 | 0,0932 | 0,0284 |0,0262
69 -0,0455 | 0,1523 | -0,0196 | -0,0346 | -0,1063 | 0,0216 | -0,0174 | -0,0087 | -0,0179 | 0,1779 | -0,0444 | -0,0840 | -0,0272 | -0,0354 | 0,0000 | -0,0563 | 0,0913 | -0,0906 | 0,0572 | -0,0103 | -0,0383
70 0,0000 |0,0200 |-0,0700 | -0,0466 | -0,0210 | -0,0065 | -0,0551 | -0,0968 | -0,0243 | 0,2408 | -0,1163 | 0,0000 | -0,1119 | -0,0368 | -0,0396 | -0,0701 | 0,1521 | 0,0712 | 0,0000 | -0,1080 | -0,0631
71 0,1519 |0,1589 |0,1075 |0,1880 |0,1214 |0,0588 |0,2229 |0,2110 |0,1807 |-0,0066 | 0,2105 | 0,0647 |0,1260 |0,0763 |0,2268 | 0,1395 |0,1749 |0,1595 | 0,1439 |0,1211 |0,1241
72 -0,0690 | 0,0253 | 0,0680 | 0,0222 | 0,0573 |0,1698 | 0,0000 | 0,0563 |0,1557 |0,0762 | 0,0217 | 0,0000 |0,2378 |0,1306 |0,0420 | 0,0375 |-0,0365 | 0,2178 | 0,0506 | 0,1080 | 0,1073
73 -0,1137 | -0,1337 | -0,0455 | -0,1424 | -0,1145 | -0,1266 | -0,1022 | -0,0584 | -0,0982 | -0,2892 | -0,1064 | -0,0201 | -0,1017 | -0,1007 | -0,0726 | -0,1770 | -0,1079 | -0,1482 | -0,1040 | -0,1321 | -0,0883
74 0,2788 |0,2114 |0,1048 | 0,1661 |0,0816 |0,1888 |0,2448 |0,1536 |0,1291 |0,0433 | 0,0714 |0,4380 |0,1006 |0,1119 |0,0609 |0,0220 |0,0588 |0,1630 |0,2322 | 0,0797 |0,1656
75 0,0131 |0,0745 |-0,0431|0,0217 |0,0252 |0,1499 |0,0320 |0,0911 |0,1054 |0,0332 | 0,1556 | 0,0000 |0,3200 |0,0462 |0,0574 |0,0430 |-0,0494 | 0,1568 | 0,0379 |0,0268 |0,1019
76 0,0473 | 0,0000 |0,0270 |-0,1061 | -0,1104 | -0,1569 | -0,0694 | -0,0771 | -0,0304 | -0,0241 | -0,1731 | -0,0060 | -0,1126 | -0,0442 | -0,1240 | -0,0781 | -0,1104 | -0,1437 | -0,1352 | -0,1046 | -0,0365
77 -0,0192 | 0,0146 | -0,11400,0475 |-0,0276 | 0,0354 | -0,0143 | 0,0302 | -0,0084 | -0,0288 | -0,0233 | 0,0472 | 0,0098 | 0,0000 |0,0177 |-0,0294 | 0,0182 | 0,0000 | 0,0086 | 0,2701 | 0,0530
78 0,0922 |0,1115 | 0,0792 |0,0162 |0,0355 |0,0873 |0,1723 |0,1419 |0,1013 | 0,0000 | 0,0238 | 0,1081 |0,0097 |0,0924 |0,0870 |0,0727 |0,1147 |0,0671 | 0,1811 |0,0172 | 0,0600
79 -0,0307 | -0,0259 | -0,0826 | 0,0000 | 0,0548 |0,0442 |-0,0508 | -0,0079 | 0,0000 |0,0424 |0,0465 |-0,0488 | 0,0000 |-0,0136 | 0,2080 | 0,0904 |0,0997 |0,0854 |0,0000 |-0,0028 | -0,0045
80 0,0937 |0,0963 | 0,0500 |0,1369 |0,1623 |0,0602 | 0,1346 |0,0974 |0,1590 |0,0894 | 0,0667 | 0,0513 |0,0478 |0,0873 |0,1325 | 0,0104 |0,2310 |0,2008 | 0,1384 |0,0028 | 0,0977
81 0,0169 |0,0000 |-0,0095|0,0392 |0,0503 |0,0557 |0,0485 |0,0489 |-0,0066 | 0,0149 |0,1042 |-0,0244 | 0,1005 |0,0535 |0,0351 | 0,0667 |0,0071 |0,0603 |-0,0127|0,0847 |0,0994
82 -0,0558 | -0,0242 | 0,0192 | -0,1698 | -0,0638 | 0,0229 | -0,0523 | -0,0967 | 0,0316 | -0,0257 | -0,0755 | -0,1000 | -0,0788 | -0,0615 | -0,0452 | -0,0192 | -0,0825 | -0,0098 | -0,0519 | -0,0052 | -0,0546
83 0,0088 |0,0047 |0,0566 |0,0584 |0,0057 |0,0039 |-0,0629 |-0,0554 | 0,0645 |0,0906 |0,1224 |0,0889 |0,0225 |-0,0299 | 0,0651 |0,0343 |-0,0103 | 0,0099 | 0,0576 | 0,1806 |-0,0657
84 -0,1233 [ 0,0696 | -0,0179|0,0521 |-0,0113 |0,0194 |-0,0863 | -0,0830 | -0,1303 | -0,0623 | 0,0545 | 0,1156 | -0,0264 | -0,0529 | 0,2167 | -0,0692 | -0,0416 | 0,0894 | 0,0775 | 0,0111 |-0,0341
85 -0,0057 | -0,1098 | 0,0727 | -0,1283 | -0,0171 | 0,0190 | -0,0090 | -0,0132 | 0,0244 | 0,0074 | -0,0345| 0,0091 | 0,0000 |-0,0574 | -0,1644 | -0,0876 | -0,1355 | -0,1090 | -0,0430 | -0,0724 | -0,0486
86 0,0214 |0,0114 |0,0169 |0,1304 |0,1279 |0,0887 |0,0197 |-0,0067 | 0,0714 |0,0879 |0,1250 |0,0483 |0,0136 |0,1168 |0,2568 | 0,0201 |-0,0376 | 0,1290 | 0,1405 | 0,0898 | -0,0070
87 0,0531 |0,2103 | 0,0083 |0,1154 |0,1134 |0,1115 | 0,1113 |0,1239 |0,1730 |0,1414 | 0,0476 |-0,2421|0,1250 |0,1340 |0,0739 |-0,0175|0,0423 |0,0623 | 0,1637 | 0,0824 | 0,0794
88 -0,0624 | -0,0398 | -0,1157 | -0,1220 | -0,0648 | -0,1127 | -0,0975 | -0,0741 | -0,1150 | -0,1652 | -0,0303 | -0,2357 | -0,0556 | -0,1182 | 0,1538 | -0,0111 | -0,0531 | -0,1173 | -0,1518 | -0,0421 | -0,1558
89 0,0127 |0,0000 |-0,1589 | -0,0272 | 0,0297 |0,0174 | 0,0340 | 0,0000 |-0,0367 | 0,0671 | 0,0625 | -0,0572 | -0,0168 | -0,0309 | -0,0561 | -0,0180 | 0,0000 | -0,0411 | -0,0501 | -0,0230 | 0,0103




Tablo 4.3. (Devam) Hisse Senetlerinin Aylik Getirileri

57

Donem | akbnk | arclk | dohol | enkai eregl froto garan isctr kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol sise teell thyao | toaso tuprs ulker | ykbnk
90 -0,0154 | -0,0691 | -0,0333 | -0,0652 | -0,0385 | -0,0462 | 0,0143 | -0,0281 | 0,0143 | 0,0298 | 0,0588 | 0,0211 | 0,0299 |-0,0289 | 0,0409 | 0,0046 |-0,1122 | -0,0545 | 0,0325 |-0,0321 | -0,0127
91 -0,1335 | -0,2226 | -0,2414 | -0,1595 | -0,1700 | -0,1425 | -0,1608 | -0,0891 | -0,1377 | -0,1383 | -0,1528 | -0,2636 | -0,0871 | -0,0814 | -0,1357 | -0,1301 | -0,2416 | -0,1937 | -0,2093 | -0,0221 | -0,1568
92 0,1475 |0,2195 |-0,0303|0,1581 |-0,0181 | 0,1442 | 0,1563 | 0,0905 | 0,1343 | -0,0672 | 0,0000 | 0,0596 | 0,0409 |0,0681 |0,1157 |0,1234 |0,1422 |0,1775 |0,1846 | 0,0339 | 0,2165
93 -0,1200 | -0,0720 | 0,0156 | 0,0171 |0,1227 | 0,0347 |-0,1381 | -0,1413 | -0,0864 | 0,0200 | -0,0328 | 0,0397 | 0,0087 | -0,0670 | -0,0481 | 0,0187 |-0,0601 | 0,0294 | 0,0390 | 0,0175 |-0,1980
94 0,0000 |-0,0911 | -0,1846 | -0,0101 | -0,0656 | 0,1315 | 0,0034 | -0,0862 | 0,0000 | -0,2510 | -0,0508 | -0,0955 | -0,1212 | -0,0496 | -0,0856 | 0,0413 | -0,0639 | -0,0232 | 0,0400 | -0,0258 | -0,0750
95 -0,0682 | -0,0093 | 0,0000 | -0,0949 | -0,0409 | 0,0484 | -0,0571 | -0,1229 | -0,1016 | -0,1361 | -0,0179 | -0,1092 | -0,0739 | -0,0629 | -0,0809 | -0,0220 | -0,1171 | -0,1133 | -0,0385 | -0,0132 | -0,1216
96 0,1098 |0,2584 |0,1509 |0,1873 | 0,1890 |0,0394 |0,0873 |0,1205 |0,2183 |0,4485 |0,0909 |0,0751 |0,0372 |0,2591 |0,2824 |0,0270 |0,1105 |0,2742 |0,0125 |-0,0112 | 0,2269
97 0,0518 |0,0446 |0,1803 | 0,0252 | 0,0513 |0,0344 |0,0344 |0,1221 |0,0512 |0,2134 | 0,0667 |0,2022 | 0,0769 |0,1113 |-0,0289 | 0,0526 | 0,1343 |-0,0146 | 0,0667 | 0,0181 | 0,0094
98 -0,0030 | -0,0100 | 0,1667 | 0,1385 |-0,1415 | 0,0215 | 0,0634 | 0,0544 |-0,0046 | 0,0931 | 0,0625 |-0,0061 | 0,0095 |0,0137 |-0,0446 | -0,0500 | -0,0263 | 0,0246 | 0,0532 | 0,0378 | 0,0807
99 -0,0554 | 0,0230 | -0,0119 | -0,0324 | -0,0057 | 0,0224 | -0,0849 | -0,0590 | -0,0826 | 0,0852 | 0,0147 | 0,0677 | -0,0566 | -0,0474 | -0,1128 | -0,0373 | 0,0360 | 0,0913 | -0,1155 | -0,0578 | -0,0977
100 -0,1252 | 0,0155 | -0,1446 | -0,1676 | -0,0514 | 0,0000 | -0,0521 | -0,0653 | -0,1050 | -0,0901 | -0,1014 | -0,1009 | -0,1050 | 0,0241 | -0,1404 | -0,0729 | -0,0609 | -0,1850 | -0,0543 | 0,3409 | -0,1051
101 0,1612 | 0,1690 |0,1268 | 0,2047 |-0,0663 | 0,0159 |0,1890 |0,2765 |0,2421 |0,2364 |0,2419 | 0,1474 |0,1117 |0,0319 [0,1633 | 0,1253 | 0,2593 |0,2198 |0,1152 | 0,1085 | 0,2740
102 0,0203 |-0,0261 | 0,0125 | 0,0724 |-0,0194 | 0,0515 | -0,0145 | 0,0963 | 0,0135 | 0,0930 |0,1169 | 0,0698 | -0,0050 | 0,0376 |-0,0614|0,0972 | 0,0772 | 0,0694 |0,0230 | 0,0810 | 0,0000
103 0,0627 |0,1302 |0,0370 |-0,0312|0,0329 |0,0347 |0,1144 |0,0539 |0,0577 |-0,0260 | 0,0349 | -0,0052 | -0,0051 | -0,0078 | 0,0654 | 0,0746 | 0,0512 |0,0635 |0,0506 |0,1061 |0,1425
104 -0,0115 | -0,0495 | -0,1429 | -0,1072 | 0,0828 | 0,0420 | -0,0395 | 0,0170 |-0,0294 | 0,0558 | 0,0112 |-0,0184 | 0,0051 | 0,0078 | -0,0658 | 0,0139 | 0,0455 | 0,0312 |-0,0145 | -0,0818 | 0,0098
105 0,2169 |0,2390 |0,0833 | 0,0661 |-0,0353 | 0,0247 |0,1425 |0,0819 |0,1715 | 0,0460 |0,1333 | 0,0187 |0,0202 |0,1995 |0,0516 | 0,0000 |0,1025 |0,1020 |0,0682 |0,0682 | 0,0751
106 -0,0299 | -0,0841 | 0,1026 | 0,0000 | 0,0549 | -0,0056 | -0,0096 | -0,0551 | -0,0283 | 0,2088 | -0,0980 | -0,0026 | 0,0792 | -0,0248 | 0,0045 | -0,0183 | 0,2676 | 0,0891 | 0,0890 | 0,0887 | 0,0248
107 0,0506 |0,0778 |0,0698 |0,1127 |0,0925 |0,1694 |0,0920 |0,0729 |0,1329 |0,0291 |0,0543 | 0,1316 |0,2523 | 0,0631 |0,1200 | 0,0744 |0,1889 |-0,0409 | 0,0797 | 0,0910 | 0,1033
108 0,0117 |-0,0167 | 0,1739 | -0,0025 | 0,0212 | -0,0652 | -0,0477 | 0,0509 | -0,0089 | -0,1095 | 0,2577 | -0,0558 | 0,1062 | 0,0354 | 0,0397 | -0,0519 | 0,0449 |0,0142 |-0,0582 | 0,0351 | -0,0080
109 -0,0186 | -0,0085 | 0,0000 | 0,0355 |-0,0725 | 0,0599 | -0,0244 | -0,0113 | 0,0304 | -0,0456 | -0,0246 | 0,0690 | 0,0099 |-0,0342|-0,0420|0,0913 |0,1413 | 0,0518 | 0,0393 | 0,1347 |-0,0161
110 0,0993 | 0,1396 |0,0000 |0,0343 | 0,0056 |0,2407 |0,1229 |0,0833 |0,1094 |0,0769 |0,0840 |0,0438 |0,0098 |0,1063 |0,0637 | 0,0167 |0,0031 |0,1703 |0,0913 |0,2028 | 0,1184
111 -0,0043 | 0,1192 | 0,1204 | -0,0213 | -0,0056 | -0,0220 | 0,0244 | 0,0166 | 0,0523 |-0,1390 | 0,2093 | 0,0265 | -0,0032 | 0,0377 | -0,0262 | -0,0864 | -0,0031 | 0,0394 | -0,0229 | 0,1624 | -0,0073




Tablo 4.3. (Devam) Hisse Senetlerinin Aylik Getirileri

58

Donem | akbnk | arclk | dohol | enkai eregl froto garan isctr kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol sise teell thyao | toaso tuprs ulker | ykbnk
112 -0,0508 | 0,0179 | -0,12400,0993 | 0,1117 | 0,1446 | -0,0062 | 0,0059 |-0,0187 | -0,0762 | -0,1987 | 0,0065 | -0,0228 | 0,0762 | 0,0615 | 0,0405 | 0,1865 | 0,1239 | 0,0021 | -0,0655 | 0,0074
113 -0,1217 | -0,1024 | -0,0849 | -0,0771 | -0,1106 | -0,0667 | -0,1326 | -0,1814 | -0,1309 | -0,3058 | -0,1120 | -0,1560 | -0,0700 | -0,1543 | -0,1522 | -0,0303 | -0,0092 | -0,1425 | -0,0600 | -0,0243 | -0,2172
114 -0,0531 | 0,0122 | -0,0206 | 0,1050 | -0,0339 | 0,0414 | -0,0999 | -0,0991 | -0,0780 | 0,0979 | -0,0270 | 0,0380 | -0,0430 | -0,0479 | 0,0769 | 0,0089 |0,0880 | 0,0665 |-0,1208 | -0,0638 | -0,0373
115 -0,0889 | -0,2021 | -0,0947 | -0,0864 | 0,1462 | -0,0794 | -0,0709 | -0,0700 | -0,0346 | 0,0255 | -0,1389 | -0,1976 | -0,0037 | -0,0995 | -0,0516 | -0,0531 | -0,2255 | -0,1788 | -0,0533 | -0,1911 | -0,0387
116 0,0976 |0,1413 |0,0233 | 0,2246 | 0,1582 | 0,0902 | 0,1309 |0,1183 |0,1309 |0,2795 |0,1290 | 0,0304 |0,0075 |0,1209 |0,0544 |0,1121 |0,2184 |0,1658 | 0,0894 | 0,3020 | 0,1083
117 0,0547 |0,0849 |0,0227 |-0,0251|0,0837 |0,0108 |0,0102 | 0,0269 |0,0513 |0,0583 |0,1143 | 0,0501 |0,1567 |-0,0280 | 0,0595 | 0,0420 | 0,0156 |0,0771 | 0,0609 |0,1086 | 0,0295
118 -0,0571 | 0,0668 | -0,0667 | 0,1465 | 0,0081 |-0,0747 | -0,0529 | -0,0524 | -0,0260 | -0,0436 | 0,0427 | 0,0140 |-0,0290 | -0,0277 | -0,0674 | -0,0121 | -0,0435 | 0,0000 | 0,0133 | 0,0852 | -0,0684
119 -0,0949 | -0,1070 | -0,1429 | -0,1019 | -0,0363 | -0,1269 | 0,0013 | -0,1047 | -0,0778 | -0,4197 | -0,1967 | -0,1136 | -0,1063 | -0,0626 | -0,0080 | -0,0735 | -0,1390 | 0,0111 | -0,0655 | -0,0847 | -0,1374




Tablo 4.4 Hisse Senetlerinin Kovaryans Matrisi

akbnk | arclk | dohol | enkai | eregl | froto | garan | isctr | kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol sise tcell | thyao | toaso | tuprs | ulker | ykbnk
Kovaryans
Matrisi x1 X2 x3 x4 x5 x6 X7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20 x21

akbnk x1 0,0138 | 0,0087 | 0,0078 | 0,0050 | 0,0054 | 0,0062 | 0,0113 | 0,0105 | 0,0109 | 0,0055 | 0,0075 | 0,0070 | 0,0049 | 0,0111 | 0,0083 | 0,0049 | 0,0078 | 0,0089 | 0,0049 | 0,0064 | 0,0106
arclk X2 0,0087 | 0,0173 | 0,0084 | 0,0079 | 0,0065 | 0,0080 | 0,0112 | 0,0088 | 0,0108 | 0,0097 | 0,0100 | 0,0097 | 0,0062 | 0,0117 | 0,0096 | 0,0043 | 0,0094 | 0,0135 | 0,0072 | 0,0109 | 0,0096
dohol x3 0,0078 | 0,0084 | 0,0149 | 0,0046 | 0,0061 | 0,0045 | 0,0086 | 0,0078 | 0,0089 | 0,0081 | 0,0087 | 0,0066 | 0,0062 | 0,0085 | 0,0080 | 0,0041 | 0,0073 | 0,0092 | 0,0049 | 0,0081 | 0,0076
enkai x4 0,0050 | 0,0079 | 0,0046 | 0,0116 | 0,0060 | 0,0044 | 0,0059 | 0,0055 | 0,0065 | 0,0077 | 0,0072 | 0,0061 | 0,0039 | 0,0054 | 0,0054 | 0,0035 | 0,0053 | 0,0078 | 0,0061 | 0,0050 | 0,0059
eregl x5 0,0054 | 0,0065 | 0,0061 | 0,0060 | 0,0130 | 0,0044 | 0,0065 | 0,0057 | 0,0075 | 0,0056 | 0,0089 | 0,0051 | 0,0052 | 0,0073 | 0,0065 | 0,0027 | 0,0051 | 0,0080 | 0,0053 | 0,0063 | 0,0055
froto X6 0,0062 | 0,0080 | 0,0045 | 0,0044 | 0,0044 | 0,0093 | 0,0074 | 0,0061 | 0,0074 | 0,0073 | 0,0068 | 0,0061 | 0,0051 | 0,0074 | 0,0059 | 0,0033 | 0,0061 | 0,0089 | 0,0051 | 0,0055 | 0,0067
garan X7 0,0113 | 0,0112 | 0,0086 | 0,0059 | 0,0065 | 0,0074 | 0,0150 | 0,0110 | 0,0115 | 0,0082 | 0,0079 | 0,0073 | 0,0078 | 0,0120 | 0,0094 | 0,0055 | 0,0080 | 0,0108 | 0,0069 | 0,0085 | 0,0112
isctr X8 0,0105 | 0,0088 | 0,0078 | 0,0055 | 0,0057 | 0,0061 | 0,0110 | 0,0121 | 0,0105 | 0,0068 | 0,0079 | 0,0067 | 0,0068 | 0,0102 | 0,0085 | 0,0051 | 0,0079 | 0,0086 | 0,0055 | 0,0080 | 0,0103
kchol X9 0,0109 | 0,0108 | 0,0089 | 0,0065 | 0,0075 | 0,0074 | 0,0115 | 0,0105 | 0,0141 | 0,0082 | 0,0091 | 0,0082 | 0,0071 | 0,0124 | 0,0092 | 0,0052 | 0,0082 | 0,0108 | 0,0065 | 0,0077 | 0,0108
kozaa x10 0,0055 | 0,0097 | 0,0081 | 0,0077 | 0,0056 | 0,0073 | 0,0082 | 0,0068 | 0,0082 | 0,0375 | 0,0115 | 0,0063 | 0,0073 | 0,0073 | 0,0083 | 0,0042 | 0,0096 | 0,0108 | 0,0056 | 0,0071 | 0,0073
krdmd x11 0,0075 | 0,0100 | 0,0087 | 0,0072 | 0,0089 | 0,0068 | 0,0079 | 0,0079 | 0,0091 | 0,0115 | 0,0210 | 0,0069 | 0,0072 | 0,0081 | 0,0093 | 0,0045 | 0,0075 | 0,0103 | 0,0052 | 0,0105 | 0,0089
mgros x12 0,0070 | 0,0097 | 0,0066 | 0,0061 | 0,0051 | 0,0061 | 0,0073 | 0,0067 | 0,0082 | 0,0063 | 0,0069 | 0,0165 | 0,0040 | 0,0080 | 0,0063 | 0,0040 | 0,0062 | 0,0079 | 0,0046 | 0,0059 | 0,0076
petkm x13 0,0049 | 0,0062 | 0,0062 | 0,0039 | 0,0052 | 0,0051 | 0,0078 | 0,0068 | 0,0071 | 0,0073 | 0,0072 | 0,0040 | 0,0129 | 0,0066 | 0,0065 | 0,0051 | 0,0068 | 0,0073 | 0,0047 | 0,0041 | 0,0066
sahol x14 0,0111 | 0,0117 | 0,0085 | 0,0054 | 0,0073 | 0,0074 | 0,0120 | 0,0102 | 0,0124 | 0,0073 | 0,0081 | 0,0080 | 0,0066 | 0,0151 | 0,0093 | 0,0049 | 0,0080 | 0,0122 | 0,0058 | 0,0088 | 0,0105
sise x15 0,0083 | 0,0096 | 0,0080 | 0,0054 | 0,0065 | 0,0059 | 0,0094 | 0,0085 | 0,0092 | 0,0083 | 0,0093 | 0,0063 | 0,0065 | 0,0093 | 0,0132 | 0,0052 | 0,0086 | 0,0102 | 0,0050 | 0,0084 | 0,0083
teell x16 0,0049 | 0,0043 | 0,0041 | 0,0035 | 0,0027 | 0,0033 | 0,0055 | 0,0051 | 0,0052 | 0,0042 | 0,0045 | 0,0040 | 0,0051 | 0,0049 | 0,0052 | 0,0093 | 0,0064 | 0,0050 | 0,0025 | 0,0045 | 0,0053
thyao x17 0,0078 | 0,0094 | 0,0073 | 0,0053 | 0,0051 | 0,0061 | 0,0080 | 0,0079 | 0,0082 | 0,0096 | 0,0075 | 0,0062 | 0,0068 | 0,0080 | 0,0086 | 0,0064 | 0,0161 | 0,0102 | 0,0047 | 0,0079 | 0,0069
toaso x18 0,0089 | 0,0135 | 0,0092 | 0,0078 | 0,0080 | 0,0089 | 0,0108 | 0,0086 | 0,0108 | 0,0108 | 0,0103 | 0,0079 | 0,0073 | 0,0122 | 0,0102 | 0,0050 | 0,0102 | 0,0190 | 0,0078 | 0,0095 | 0,0089
tuprs x19 0,0049 | 0,0072 | 0,0049 | 0,0061 | 0,0053 | 0,0051 | 0,0069 | 0,0055 | 0,0065 | 0,0056 | 0,0052 | 0,0046 | 0,0047 | 0,0058 | 0,0050 | 0,0025 | 0,0047 | 0,0078 | 0,0088 | 0,0035 | 0,0054
ulker x20 0,0064 | 0,0109 | 0,0081 | 0,0050 | 0,0063 | 0,0055 | 0,0085 | 0,0080 | 0,0077 | 0,0071 | 0,0105 | 0,0059 | 0,0041 | 0,0088 | 0,0084 | 0,0045 | 0,0079 | 0,0095 | 0,0035 | 0,0259 | 0,0065
ykbnk x21 0,0106 | 0,0096 | 0,0076 | 0,0059 | 0,0055 | 0,0067 | 0,0112 | 0,0103 | 0,0108 | 0,0073 | 0,0089 | 0,0076 | 0,0066 | 0,0105 | 0,0083 | 0,0053 | 0,0069 | 0,0089 | 0,0054 | 0,0065 | 0,0151

59
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Hisse senedi getirilerinin hesaplanmasinda, (Zivot, 2002)’de yer verilen yontem
benimsenmis, r (t)= (Pt — ( P+-1))/Pt-1 formiilii tercih edilmistir. Burada, r (t) basit net
getiriyi, Pt varligin 1. aydaki kar pay1 6demesiz kapanis fiyatlarini, Pt.1 ise bir 6nceki ayin
son islem giiniiniin kapanis fiyatin1 agiklamaktadir (Oz, Ayricay, ve Kalkan, 2011,5.54).

Hisse senedindeki aylik getiri oranlar1 yiizde olarak hesaplanir.

I.” inci hisse senedinin beklenen getirisi ise (Karan, 2001,s.140).

n
EG) =) "/
t=1
(4.1)
re: 1. hisse senedinin t. periyottaki aylik getiri yiizdesi
n: periyot sayisi
Portfoyiin beklenen getiri degerini; (Okka, 2009,5.228-229)
n
Z WjTj
j=1
(4.2)

E (rp)=rp=wiri+tworz+...+Wnfn =

Io: Portfoylin beklenen getiri orani
rj: Portfoydeki her bir menkul degerin getiri orani
wij:Portfoydeki her bir menkul degerin portfoydeki agirlig

Portfoyli olusturan n adet finansal varligin her birisinin kendisine 6zgii bir riski ve portfoy
igerisinde bir agirligr vardir. Portfoyiin bu riski bu portfoyii olusturan bireysel finansal
varliklarmin agirlikli ortalamasidir. Burada ¢ok dnemli konu portfoy igerisinde yer alan
finansal varliklarin risk agisindan birbirlerini etkilemeleridir. Bu etkileme onlar1 ayni

yonde veya ter yonde degisme egilimini gOstermeleri ya da birbirlerini hig
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etkilememeleridir. Portfoyiin riski (varyansi) asagidaki gibi hesaplanilir (Okka,
2009,s.228-230):

Var (P)

= wiVar (x;) + wiVar (x;) +... +w2Var (x,) + 2wyw,Cov (x1x5)

+ 2wyw3Cov (x1x3)+... +2wyw, Cov (x1X,)

+ 2wo,w3Cov (Xx3)+.... +2wow, Cov (Xyx,)+.... +2wWy_ Wy, Cov (Xp_1Xy)

yazabiliriz. (4.3)

Portfoyiin varyansi tekrar diizenlenirse asagidaki gibi elde edilir (Ulucan, 2004,s.18).

N
N
Min. Z z - Xin O'ij
i=1 J=

(4.4)
N: mevcut varlik sayisini
cij: 1 ve j varliklar arasindaki kovaryans degerini
Xi: karar degiskenleri
Amag fonksiyonu iki parca halinde yazildiginda daha rahat yorumlanabilir.
N N-1 N
Min.z x?of +2 z z X; Xj 0y
i=1 i=1 j=i+1
(4.5)

4.1. Hedef Programlama Yéntemi ile Optimum Portfoy Analizi

Hedef programlama ile ¢6ziilen model asagidaki esitlikte gosterilmistir.
= + —
mind; + d;

21 21

ZZ xinO'l'j + dl_ — df = Risk

i=1 j=1

21

Z x;1; +d; —di = Getiri

i=1
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(4.6)

Yukaridaki verilen modelde pozitif sapma degiskeni olan di* degeri hedeflenen riskten
daha az riskli portfoy olusturmay1 hedeflerken; negatif sapma degiskeni olan d2” degeri
hedeflenen getiriden daha fazla getiriyi elde etmeye izin veren sapma degiskenleridir.
Risk ve getiri hedeflerinden yukar1 ve asagi yonde sapma olmasi istenmedigi igin hedef
programlamanin basarma fonksiyonuna di* ve d2” sapma degiskenleri dahil edilmistir.
Bu kuadratik hedef programlama modeli Excel Solver modiilii yardimiyla analiz

edilmistir.

Excel Solver meniisiiniin igerisinde optimize edilmesi istenen model igin bazi
parametreler yer almaktadir. Modelle ilgili olarak hedef degerinin bulundugu hiicre,
hedefe ulasmak istenen degiskenlerin hiicreleri, kisitlara ait hiicreler ve maksimizasyon
yada minimizasyona ait amag¢ fonksiyonun bulundugu hiicreler analizci tarafindan

degistirilebilir.

Markowitz modelinin hedef programlamada ¢6ziilmesi sathasinda herbir hissenin aylik
getiri oranlarinin toplami ve kovaryans degerleri matris olarak diizenlenmistir. Ardindan,
Excel Solvera di”, di* ,d2”, d2* degiskenleri sirasiyla riske ve getiriye ait negatif ve
pozitif sapma degiskenleri girilmistir. Hedef programlama modelinde yer alan ii¢ilincii
kisit hisse senetlerinin portfoydeki agirliklarinin toplaminin 1 olmasi kisitidir. Bu deger

hisse senedi agirliklariin toplaminin yiizde yiiz olmasina karsilik gelmektedir.

Markowitz'e ait hedef programlama modeli kullanilarak elde edilen ¢6ziimde en fazla
elde edilen getiri % 4,216 ve buna karsilik gelen risk ise %3,745 olarak hesaplanmistir.
Olusturulan bu portfoy tek bir hisse senedinden olugmakta olup bu hisse senedi ise
KOZAA hisse senedidir. En az getirili portfoy ise %1 ve riski de %1,441’ dir. Olusturulan
bu portfoy ise 2 hisse senedinden olusmaktadir. Bu hisse senetleri DOHOL ve PETKM
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den olusmaktadir. Tablo 4.5 de Markowitz modeline ait hedef programlama model

sonuglarina yer verilmistir.

Excel Solverda olusturulan model i¢in, MS Excel Solver eklentisi kullanilarak optimize
edilmistir. Coziicli parametreleri igerisinde yer alan "hedef ayarla" secenegine hedef
programlamanin basarma fonksiyonunun hiicresi girilmistir. Hedef segeneginde basarma
fonksiyonunun sapma degiskenlerini minimize etmek istendiginden "En Kiiciik" segenegi
secilmistir. Degisken hiicreleri degistirerek sec¢enegine, karar degiskenleri ve sapma
degiskenlerinin yer aldigi hiicrelerin adresi girilmistir. "Kisitlamalara baghidir"
secenegine hedef programlama modelindeki kisitlayicilar tanimlanarak eklenmistir.
"Cozme Yontemi Secin" boliimiine "Dogrusal Olmayan GRG" segenegi secilerek model
tanimlandiktan sonra Excel Solverda Co6z segenegi tiklanarak kuadratik hedef
programlama modeli optimize edilmistir. Sekil 4. 2 Excel solver ¢oziim parametrelerine

yer verilmistir.

Caziic Parametreleri &J
Hedef Ayarla: SAKS14| E
Hedef: (©) EnBayak @ En Kagik  (0) Dederi: 0

Dedisken Hicreleri Dedistirerak:

)
1

SACS6:5BA56

Kisitlamalara Baghidir:

SACS6:SBAS6 » = SACST:SBAST - —
SAKS10 <= SALS10 =
SAKS11 = SALSI1
SAKS12 = SALS12 Degistir

Tamand 5ifirla

- Yikle/Kaydet

Kisitlanmamis Dediskenleri Pozitif Yap

LR

Cdzme Yantemi Segin: Dodrusal Clmayan GRG |z| Secenekler

Cozdm Yantemi

Dizgin dogrusal olmayan Céziicd Problemleri icin GRG Dodrusal Olmayan altyapisini secin.
Dodrusal Cazicd Problemleri icin Basit LP altyapisini secin ve dizgin olmayan Cozici
problemleri icin Achm altyapisin secin,

-~

Sekil 4.1 Excel Solver Coztiim Parametreleri



Tablo 4.5. Hedef Programlama Model Sonuglari
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Poiltcf)by Portfoy Segenekleri | DOHOL | ENKAI | EREGL | FROTO | KOZAA | KRDMD | MGROS | PETKM | TCELL | THYAO | TUPRS | ULKER
Getiri Varyans X3 x4 x5 X6 x10 x11 x12 x13 x16 x17 x19 x20

1 0,01 0,0144 0,9707 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0293 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

2 0,015 0,0066 0,3106 0,0885 0,0000 0,0547 0,0000 0,0000 0,0000 0,2213 0,3178 0,0000 0,0071 0,0000

3 0,02 0,0052 0,0720 0,0664 0,0886 0,1651 0,0000 0,0000 0,0197 0,0375 0,3305 0,0000 0,2160 0,0042

4 0,025 0,0060 0,0000 0,0000 0,0616 0,1027 0,1036 0,0700 0,0615 0,0000 0,2202 0,0000 0,3374 0,0430

5 0,03 0,0088 0,0000 0,0000 0,0419 0,0072 0,2202 0,1814 0,0134 0,0000 0,0441 0,0008 0,3636 0,1273

6 0,035 0,0146 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,3954 0,3135 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1404 0,1507

7 0,04 0,0267 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,7489 0,2511 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

8 0,042156 | 0,0375 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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Tablo 4.5 de 8 farkli portfOy icin getiri, risk ve her bir hisse senedinin agirliklarina ait
degerlere yer verilmistir. Birinci siitunda portfdy numarasi, ikinci siitunda portfoyiin
getirisi, ti¢lincii stitunda portfoyiin varyansi yani riski, sonraki siitunlarda ise portfoyde
yer alan hisse senetlerinin agirliklar listelenmistir. Ornegin 3 nolu portfoyde beklenen
getiri %2, risk seviyesi % 0,517 olarak gergeklesmistir. Bu ¢6ziime gore DOHOL (X3),
ENKAI (X4) , EREGL (X5) ,FROTO (X6),MGROS (X12), PETKM (X13), TCELL
(X16), TUPRS (X19), ULKER (X20) hisse senetlerine sirasiyla0,0720; 0,0664;0,0886;
0,1651;0,0197; 0,0375; 0,3305; 0,216; 0,0042 oranlarinda yatirim yapilmalidir. Diger
portfoyler igerisinde yer alan hisse senetlerine ne kadar yatirim yapilmasi gerektigi ve
karsiliginda ne kadar getiri ve risk alinacagi benzer sekilde yorumlanabilir. Grafik 4.1

de etkin sinir egrisi gosterilmistir.

2 003
E 0025 KOZAA HISSE
s
3 00
T 0,015
(=9

0,01 DOHOL HISSE

N N5

0 0005 001 0015 002 0025 003 0035 004

Portfayin Varyansi

Grafik 4.1. Hedef Programlama Coziim Portfoylerine Ait Etkin Sinir Egrisi

Farkli getiri ve risk seviyelerinde olusturulan portfoylerin getiri ve varyans (risk)
degerleri noktalar halinde grafikte yer almistir. Bu portfyler i¢in olusan noktalar bir
araya getirildiginde etkin sinir egrisi olugsmustur. Yatay da portfoylin varyansi, diiseyde
ise portfoyiin beklenen getirisi gosterilmistir. Olusan bu egrinin Markowitz'in modeline
benzer sonuglar gosterdigi goriilmektedir. Etkin sinir egrisi incelendiginde getiri diizeyi

diistiikce riskin de diistligli fakat %2'lik bir getiriden sonra getiri azaldik¢a portfdyiin
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riskinin ise artisa gectigi goriilmektedir. Yatirimcilar %2'lik bir getiriden daha asag1 bir
getiriyi tercih etmeyeceklerdir. %2'lik bir getiriden daha fazla bir getiri elde etmeyi tercih
ederlerken portfoyiin riskine de maruz kalacaklardir. Eger yatinmcilar rasyonel iseler
etkin smir tizerinde %2 ile %4,216 lik bir getiriye karsilik %0,517 ile % 3,745'lik riske

de raz1 olacaklardir.

Etkin smir grafiginde 21 farkli hisse senedinden sadece KOZAA ve DOHOL hisse
senetleri etkin sinir egrisi igerisinde yer aldig1 ve geri kalan 19 hisse senedinin etkin sinir
egrisinin altinda kaldig1 gériilmiistiir. DOHOL hisse senedinin %2’ lik getiriden daha az
bir getiri i¢in riski yliksek oldugundan yatirimci i¢in tercih edilmeyecektir. Buna karsin
%?2 yada daha diisiik bir portfoy getirisinde yer alabilecektir. Yukaridaki grafikten
yapilacak 6nemli ¢ikarimlar, ayni risk diizeyinde bazi hisse senetlerin daha yiiksek
beklenen getiriye sahip iken, ayni beklenen getiri diizeyinde bazi hisse senetlerinin

digerlerine gore daha diisiik riske sahip olduklar1 yorumu yapilabilir.
4.2. Genetik Algoritma Yontemi ile Optimum Portféy Analizi

Cok amacl genetik algoritma ile ¢oziilen model asagidaki esitlikte gosterilmistir.

21 21

Minimum z Z X;Xj0;j < Risk

i=1j=1
21

Maksimum Z x;1; = Getiri

i=1

4.7)

Yukaridaki verilen model c¢ok amagh genetik algoritma  kullanilarak ¢6ziimii

gerceklestirilmistir. Birinci amag fonksiyonunda riski minimize etmeyi, ikinci amag
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fonksiyonunda getiriyi maksimize etmeye calisan bir ¢cok amacli genetik algoritma igin
¢oziim modelidir. Bu ¢ok amagli genetik algoritma modeli Matlab R2012a programu ile
analiz edilmistir. Matlab R2012a siiriimiiniin Start-Toolbox-Global optimization
meniisiinde bulunan Optimization Tool modiilii kullanilmistir. Optimization Tool
calistirildiktan sonra gelen ekranda Solver segcenegine gamultiobj girilmistir. Gamultiobj
mentisiiniin i¢cinde optimize edilmesi istenen model i¢in bazi parametreler yer almaktadir.
Modelle ilgili olarak uygunluk fonksiyonu (fitness function), degisken sayist (Number
of Variables), Kisitlayicilardan (Constraints) lineer esitsizlik kisitlayicilar1 ve lineer
esitlik kisitlayicilar1 degiskenlerin almasi1 gereken sinirlari,popiilasyon bliytikligi
(Population size) , iterasyon sayisi, ¢aprazlama (crossover) , ¢aprazlama fonksiyonu
(crossover function), mutasyon fonksiyonu (mutaition function) ve se¢im (selection

function) parametreleri analizci tarafindan degistirme imkani vermektedir.

Matlab R2012a'nin bist.m dosyasindaki bist fonksiyonunun igerisinde riski minimize
edecek sonuc (1) ve getiriyi maksimize edecek sonuc (2) amag fonksiyonlar
tanimlanmistir. Kullanilan ¢ok amacli genetik algoritma icin kullanilan uygunluk

fonksiyonu asagida verilmistir.

function sonuc=bist (x)

sonuc (1)=0.01381*x (1)*x (1)+0.0087*x (1)*x (2)+0.00779*x (1)*x (3)+0.00496*x
(1)*x (4)+0.00537*x (1)*x (5)+0.00619*x (1)*x (6)+0.01129*x (1)*x (7)+0.01048*x
(1)*x (8)+0.01094*x (1)*x (9)+0.00551*x (1)*x (10)+0.00749*x (1)*x (11)+0.00705*x
(1)*x (12)+0.00487*x (1)*x (13)+0.01113*x (1)*x (14)+0.00832*x  (1)*x
(15)+0.00493*x (1)*x (16)+0.00782*x (1)*x (17)+0.00887*x (1)*x (18)+0.00494*x
(1)*x (19)+0.00642*x (1)*x (20)+0.01057*x (1)*x (21)+0.01726*x (2)*x (2)+0.0084*x
(2)*x (3)+0.00794*x (2)*x (4)+0.00649*x (2)*x (5)+0.00805*x (2)*x (6)+0.01122*x
(2)*x (7)+0.0088*x (2)*x (8)+0.01082*x (2)*x (9)+0.00968*x (2)*x (10)+0.01005*x
(2)*x (11)+0.00969*x (2)*x (12)+0.00621*x (2)*x (13)+0.01167*X (2)*x (14)+0.0096*x
(2)*x  (15)+0.00426*x (2)*x (16)+0.00939*x (2)*x (17)+0.01353*x (2)*x
(18)+0.00724*x (2)*x (19)+0.01093*x (2)*x (20)+0.00956*x (2)*x (21)+0.01491*x
(3)*x (3)+0.0046*x (3)*x (4)+0.0061*x (3)*x (5)+0.00455*x (3)*x (6)+0.00865*x (3)*x
(7)+0.00781*x (3)*x (8)+0.00887*x (3)*x (9)+0.00809*x (3)*x (10)+0.00866*x (3)*x
(11)+0.00658*x (3)*x (12)+0.00621*x (3)*x (13)+0.00855*x (3)*x (14)+0.00798*x
(3)*x  (15)+0.00415*x (3)*x (16)+0.00728*x (3)*x (17)+0.00924*x  (3)*x
(18)+0.00495*x (3)*x (19)+0.00811*x (3)*x (20)+0.00761*x (3)*x (21)+0.01158*x
(4)*x (4)+0.00603*x (4)*x (5)+0.00436*x (4)*x (6)+0.0059*x (4)*x (7)+0.0055*x (4)*x
(8)+0.00652*x (4)*x (9)+0.00769*x (4)*x (10)+0.00716*x (4)*x (11)+0.00611*x (4)*x
(12)+0.00391*x (4)*x (13)+0.0054*x (4)*x (14)+0.00543*x (4)*x (15)+0.00353*x (4)*x
(16)+0.00534*x (4)*x (17)+0.00777*x (4)*x (18)+0.00606*x (4)*x (19)+0.00504*x
(4)*x (20)+0.0059*x (4)*x (21)+0.01299*x (5)*x (5)+0.00445*x (5)*x (6)+0.00652*x
(5)*x (7)+0.00566*x (5)*x (8)+0.00746*x (5)*x (9)+0.00556*x (5)*x (10)+0.00895*x
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(5)*x (11)+0.00507*x (5)*x (12)+0.0052*x (5)* (13)+0.00731*X (5)*x (14)+0.00655*x
(5)*x  (15)+0.00274*x  (5)*x  (16)+0.00508*x  (5)*x  (17)+0.00796*x  (5)*x
(18)+0.00528*x (5)*x (19)+0.00628*x (5)*x (20)+0.00554*x (5)*x (21)+0.00935*x
(6)*x (6)+0.0074*x (6)*x (7)+0.00615*x (6)*x (8)+0.00738*x (6)*x (9)+0.00732*x
(6)*x  (10)+0.00676*x (6)*x (11)+0.00614*x (6)*x (12)+0.00512*x  (6)*x
(13)+0.00741*x (6)*x (14)+0.00594*x (6)*x (15)+0.00329*x (6)*x (16)+0.0061*x (6)*x
(17)+0.00893*x (6)*x (18)+0.00512*x (6)*x (19)+0.00554*x (6)*x (20)+0.00675*x
(6)*x (21)+0.01496*x (7)*x (7)+0.01104*x (7)*x (8)+0.01153*x (7)*x (9)+0.00819%*x
(T)*x  (10)+0.00794*x  (7)*x  (11)+0.00727*x  (7)*x (12)+0.00777*x  (7)*x
(13)+0.01203*x (7)*x (14)+0.00936*x (7)*x (15)+0.0055*x (7)*x (16)+0.00803* (7)*x
(17)+0.01082*x (7)*x (18)+0.00693*x (7)*x (19)+0.00852*x (7)*x (20)+0.01125*x
(7)*x (21)+0.01209*x (8)*x (8)+0.0105*x (8)*x (9)+0.00682*x (8)*x (10)+0.00786%x
(8)*x  (11)+0.00675*x  (8)*x (12)+0.00678*x (8)*x (13)+0.01025*x  (8)*x
(14)+0.00853*x (8)*x (15)+0.00506*x (8)*x (16)+0.00793*x (8)*x (17)+0.00862*x
(8)*x  (18)+0.00553*x  (8)*x  (19)+0.00798*x (8)*x (20)+0.01027*x  (8)*x
(21)+0.01409%x (9)*x (9)+0.00822*x (9)*x (10)+0.00908*x (9)*x (11)+0.00825*x (9)*x
(12)+0.00706*x (9)*x (13)+0.01242*x (9)*x (14)+0.0092%x (9)*x (15)+0.00523* (9)*x
(16)+0.00818*x (9)*x (17)+0.01082*x (9)*x (18)+0.00648*x (9)*x (19)+0.00768*x
(9)*x (20)+0.01078*x (9)*x (21)+0.03746*x (10)*x (10)+0.01155*x (10)*x
(11)+0.00633*x (10)*x (12)+0.00729%x (10)*x (13)+0.00733*x (10)*x (14)+0.00826%x
(10)*x (15)+0.00418*x (10)*x (16)+0.00962*x (10)*x (17)+0.01078*x (10)*x
(18)+0.00556*x (10)*x (19)+0.00707*x (10)*x (20)+0.00735*x (10)*x (21)+0.02099%x
(11)*x (11)+0.00692*x (11)*x (12)+0.00725*x (11)*x (13)+0.00806*x (11)*x
(14)+0.00932*x (11)*x (15)+0.00447*x (11)*x (16)+0.00755*x (11)*x (17)+0.01027*x
(11)*x (18)+0.00525*x (11)*x (19)+0.01055*x (11)*x (20)+0.00889*x (11)*x
(21)+0.0165*x (12)*x (12)+0.00397*x (12)*x (13)+0.008*x (12)*x (14)+0.00628*x
(12)*x  (15)+0.00398*x (12)*x (16)+0.0062*x (12)*x (17)+0.00786*x (12)*x
(18)+0.00457*x (12)*x (19)+0.00591*x (12)*x (20)+0.00765*x (12)*x (21)+0.01287*x
(13)*x (13)+0.00663*x (13)*x (14)+0.00654*x (13)*x (15)+0.00512*x (13)*x
(16)+0.00681*x (13)*x (17)+0.00729*x (13)*x (18)+0.00471*x (13)*x (19)+0.00407*x
(13)*x (20)+0.00658*x (13)*x (21)+0.01512*x (14)*x (14)+0.00926*x (14)*x
(15)+0.0049*x (14)*x (16)+0.008*x (14)*x (17)+0.01217*x (14)*x (18)+0.00585*x
(14)*x (19)+0.00883*x (14)*x (20)+0.01055*x (14)*x (21)+0.01324*x (15)*x
(15)+0.00523*x (15)*x (16)+0.00858*x (15)*x (17)+0.01025*x (15)*x (18)+0.00498*x
(15)*x (19)+0.00838*x (15)*x (20)+0.00832*x (15)*x (21)+0.00929*x (16)*x
(16)+0.0064*x (16)*x (17)+0.00496*x (16)*x (18)+0.00252*x (16)*x (19)+0.00455*x
(16)*x (20)+0.00528*x (16)*x (21)+0.01611*x (17)*x (17)+0.01025*x (17)*x
(18)+0.00466*x (17)*x (19)+0.00786*x (17)*x (20)+0.00688*x (17)*x (21)+0.01896*x
(18)*x (18)+0.00776*x (18)*x (19)+0.00946*x (18)*x (20)+0.00891*x (18)*x
(21)+0.00879%x (19)*x (19)+0.00349*x (19)*x (20)+0.00539*x (19)*x (21)+0.02595*x
(20)*x (20)+0.00647*x (21)*x (21)+0.01514*x (21)*x (21)

sonuc (2)=-0.0185*x (1)-0.01954*x (2)-0.0099*x (3)-0.02193*x (4)-0.02356*x (5)-
0.02265*x (6)-0.0257*x (7)-0.01684*x (8)-0.0186*x (9)-0.04216*x (10)-0.03358*x
(11)-0.02221*x (12)-0.01338*x (13)-0.0176*x (14)-0.02043*x (15)-0.01769*x (16)-
0.02498*x (17)-0.02815*x (18)-0.02361*x (19)-0.02982*x (20)-0.01902*x (21)

Gamultiobj meniisiindeki girilecek parametrelerden olan degisken sayisina

(Number of Variables) 21 olarak girilmistir. Her bir degiskenin (hisse senedi)
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portfoydeki agirliklari alt ve dist sinirlart sifir ve bir olmak {lizere matrise girilmistir.
Portfoyde yer alan hisse senetlerinin agirliklarinin toplami bire esit olan Aeq kisitlayicisi
matrisine girilmistir. Diger bir kisitlayic1 ise Markowitz modelinden elde edilen getiriye
esit yada bliyiik bir getiri kisitlayicisi olarak beq matrisine girilmistir. Benzer bir ifade ile
% 2'lik getiriye esit yada biiyiik olmasi adina minimum riskli portfoyi elde etmesi igin

cok amagli genetik algoritma modeli ¢alistirilmistir.

Modele ait cok amagli genetik algoritma parametreleri Tablo 4.6'da yer verilmistir.

Tablo 4.6 Cok Amagh Genetik Algoritma Uygulama Parametreleri

Genetik Algoritma Parametreleri

Baslangi¢ Topluluk Biiyiikliigii 200

Caprazlama Isleme olasihi 0,8

Caprazlama Fonsiyonu Two point

Mutasyon Fonksiyonu Constraint Dependent
Secim Fonksiyonu Turnuva

Distance measure function:
Distancecrowding

Cok amach Problem Ayarlan PareteFront: 0,35
Generations:200*21(degisken
Sonlandirma Kiriteri say1st)

Yukaridaki tabloda ¢ok amacli genetik algoritma parametreleri 8 farkli portfoy i¢in
calistirilmis ve sonuclar elde edilmistir. Sekil 4.3'te ¢cok amacl genetik algoritma ¢éziimii

icin Onerilen yaklagima yer verilmistir.
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Rasteele Portféydeki hisse Riski minimize

Risk Fonksiyonu  Getiri Fonksiyonu o senetleri agirlik edecek istenen
Poptilasyon 2 ek istene
araligi getiri degeri

A 4

Cok Amacli Genetik Algoritma Cozimi

Potféydeki hisse
senetlerinin agirliklar

Minimum Risk Degeri Maksimum getiri degeri  Optimum portféy secimi

Sekil 4.2 Onerilen Cok Amagl Genetik Algoritma Coziimii

Onerilen portfdy optimizasyonunda; risk ve getiri fonksiyonu, rastgele olusturulan
popiilasyon, portfoydeki hisse senetlerinin agirliklarinin araligi, portfoyiin riskini
minimize edecek istenen getiri degeri girdi parametresi olarak girilmis ve bu girdi
parametrelerine karsilik ¢ok amaclh genetik algoritma ¢6ziimii sonucu olusan minimum
risk, maksimum getiri degeri, optimum portfoy se¢imi, portfoydeki hisse senetlerine ait

agirliklan ¢iktilar olarak elde edilmistir.



Tablo 4.7. Cok Amagli Genetik Algoritma ile Olusturulan 8 Farkli Portfoy Sonucu

akbnk | arclk | dohol | enkai | eregl | froto | garan | isctr | kchol | kozaa | krdmd | mgros | petkm | sahol | sise | tcell | thyao | toaso | tuprs | ulker | ykbnk
Getiri | Varyans His;z;ir:edi x1 X2 x3 x4 x5 X6 X7 x8 X9 x10 x11 x12 x13 | x14 | x15 | x16 | x17 | x18 | x19 | x20 | x21
0,010 | 0,0148 2 0,000 | 0,000 | 0,997 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,003 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
0,015 | 0,0134 10 0,000 | 0,000 | 0,820 | 0,003 | 0,003 | 0,000 | 0,007 | 0,000 | 0,000 | 0,154 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,002 | 0,004 | 0,000
0,020 | 0,0124 16 0,002 | 0,041 | 0,591 | 0,003 | 0,002 | 0,000 | 0,002 | 0,000 | 0,000 | 0,265 | 0,010 | 0,000 | 0,009 | 0,014 | 0,008 | 0,027 | 0,003 | 0,020 | 0,001 | 0,000 | 0,002
0,025 | 0,0164 3 0,000 | 0,000 | 0,530 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,466 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,004 | 0,000
0,030 | 0,0204 4 0,000 | 0,000 | 0,372 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,625 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,002 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000
0,035 | 0,0262 2 0,000 | 0,000 | 0,222 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,778 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
0,040 | 0,0335 5 0,000 | 0,000 | 0,065 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,932 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000
0,042 | 0,0370 2 0,000 | 0,000 | 0,003 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,997 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
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Tablo 4.7' de ¢ok amacl genetik algoritma tarafindan elde edilen 8 farkli portfoy i¢in
getiri, risk ve her bir hisse senedinin agirliklarina ait degerlere yer verilmistir. Birinci
stitunda portfOyiin getirisi, ikinci siitunda portfoyiin varyansi yani riski sonraki siitunlarda
ise portfoyde yer alan hisse senetlerinin agirliklari listelenmistir. Ornegin beklenen getiri
% 2,5’¢ karsin risk seviyesi %1,64 olarak gergeklesmistir. Bu ¢oziime gore portfoy 3 adet
hisse senedinden olusmaktadir. Bu portfoy icin DOHOL (X3), KOZAA (X10) ve
ULKER hisse senetlerine sirasiyla 0,53; 0,466 ve 0,004 oranlarinda yatirim yapilmalidir.
Diger portfoyler igerisinde yer alan hisse senetlerine ne kadar yatirim yapilmasi gerektigi

ve karsiliginda ne kadar getiri ve risk alinacagi benzer sekilde yorumlanabilir.

s
= KOZAA HISSE
W 0,025
s
3 00
% 0,015
(=9

0,01

0.005

0 0005 001 0015 002 0025 003 0035 004

Portdyin Varyans

Grafik 4.2. Cok Amagli Genetik Algoritma Coziim Portfoylerine Ait Etkin Sinir Egrisi

Cok amacl genetik algoritma tarafindan elde edilen getiri-risk seviyeleri i¢in olusturulan
portféyler noktalar halinde grafik4.2'de gosterilmistir. Bu noktalarin bir araya
getirilmesiyle etkin sinir egrisi grafik 4.2'deki gibi olusturulur. Yatay eksende portfoyiin
varyansi, diisey eksende portfoyiin beklenen getirisi gosterilmistir. Etkin sinir
incelendiginde getiri diizeyi azaldik¢a portfOyiin varyansinin da diistiigii goriilmektedir.
Cok amagh genetik algoritma sonucu en yiiksek getiri olan %4,2’lik bir getiriye karsin
portfoyiin riski %3,7 olarak gergeklesmistir. Bu durumda portféy iki hisse senedinden
olugsmaktadir. Etkin siir grafiginde 21 farkli hisse senedinden KOZAA en yiiksek getiri
ve en yiiksek riske sahip hisse senedidir. Yukaridaki grafikten yapilacak diger bir ¢ikarim
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ayni risk seviyesinde baz1 hisse senetlerinin daha yiiksek beklenen getiriye sahip oldugu

yorumu ¢ikarilabilir.

4 0,045 A
0,04 0'042A\ 3,04/\
0,035 -—6-63-57,
0,03 \ 6,03 \
0,025 / 6,025 \
Portfoyiin Getirisi / ' \

0,02 0,02
0,015 / 0,015
0,01 '_o,£

0,005
0 T T T T T T T
2 2 2 3 4 5 10 16
Portféydeki Hisse Senedi Sayisi
g Getiri
\ J

Grafik 4.3. Cok Amaglh Genetik Algoritma Tarafindan Elde Edilen Portfydeki

Hisse Senedi Sayis1 ve Getirisi

Grafik 4.3'te ¢ok amagh genetik algoritma tarafindan elde edilen portfoy getirisine
karsilik, portfoydeki hisse senedi sayilarina yer verilmistir. En yiiksek getirili portfoyiin
2 ile 5 hisse senedinden olustugu gozlenmistir. Esit hisse senedi sayisinda farkl getirilerin
elde edilmesinin nedeni portfoydeki hisse senetlerinin agirliklarinin ve getirilerinin

degismesinden kaynaklandig1 soylenebilir.

4 N\

0,0400 00370
0,0350
0,0300 0,026 / \\ /A\
0,0250 /

Portfoyiin 0,0200 \ \

Varyansi ,0204 \
0,0150 -+
0,0100 100148 0,0164 S ra—

Yorz4a

0,0050
0,0000 T T T T T T T
2 2 2 3 4 5 10 16
Portfoydeki Hisse Senedi Sayisi
e \/aryans
o )

Grafik 4.4. Cok Amagl Genetik Algoritma Tarafindan Elde Edilen Portfoydeki

Hisse Senedi Sayisi ve Varyansi
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Grafik 4.4'te ¢cok amagh genetik algoritma tarafindan elde edilen portfoy varyansina
karsilik, portfoydeki hisse senedi sayilarina yer verilmistir. Portfoydeki hisse senedi
sayis1 arttikca portfoyiin varyansinin da diistigli gézlenmistir. En diisiik riske sahip
portfoyiin 16 hisse senedinden olustugu tespit edilmistir.

4 0,2500 A
0,216’2__0& 0 0,2185
0,2000
/ 0,1954 /0,1793
Portféyiin 0,1500 /
Sharpe Orani 0,1000 0,1321
0,0821
0,0500
0,0000 . . . . . . .
2 2 2 3 4 5 10 16
Portfoyiin Hisse Senedi Sayisi
e==fu=e Sharpe Orani

Grafik 4.5. Cok amagli genetik algoritma tarafindan elde edilen portfoydeki hisse

senedi sayist ve Sharpe Orani

Grafik 4.5'te gok amagli genetik algoritma tarafindan elde edilen portféy Sharpe oranina
karsilik, portfoydeki hisse senedi sayilarina yer verilmistir. Sharpe orani portfoyiin
getirisinin, portfoyiin standart sapmasina boliinmesiyle elde edilmistir. Baska bir ifadeyle
portféyiin performansini gostermektedir. Portfoyden elde edilen getirinin mantikli bir
yatirnm karariyla m1 yoksa portfoyde goze alinan belirli bir risk sonucuyla mi
gerceklestigini gostermektedir (Ozdemir, 2011,5.56). Bu sonuglar neticesinde ¢ok amagcl
genetik algoritma 5 adet hisse senedinden olusan portfdyiin se¢ilmesini dnermektedir.
Boyle bir durumda portféyiin riski en diisiik seviyede portfoylin getirisi en yiiksek
seviyede gerceklesmektedir. Bu portfoyde beklenen getiri %4 buna karsilik risk seviyesi
%3,35 olarak ortaya ¢ikmistir. Bu ¢oziime géore DOHOL (X3), ISCTR (X8), KOZAA
(X10), KRDMD (X11), MGROS (X12) hisse senetlerine sirasiyla 0,065; 0,001 ; 0,932 ;

0,001 ve 0,001 oranlarinda yatirim yapilmalidir.



4.3Hedef Programlama ile Cok Amach Genetik Algoritma Portfoy Sonuclarinin

Karsilastirilmasi

Tablo 4.8 Degisim Katsayilarinin Karsilastirilmasi

Kuadratik Hedef Prog. GenetikAlgoritma

Degisim Katsayisi Degisim Katsayisi
1. Portfoy 12,005 12,186
2. Portfoy 5,422 7,569
3. Portfoy 3,594 5,577
4. Portfoy 3,086 5,117
5. Portfoy 3,135 4,752
6. Portfoy 3,453 4,625
7. Portfoy 4,083 4,577
8. Portfoy 4,591 4,582

75

Tablo 4.8' de optimizasyon tekniklerinin degisim katsayisina ait degerlere yer verilmistir.

Portfoylerin karsilastirilmasinda kullanilan degisim katsayis1 farkli getiri oranina sahip

varliklarin riskinin goreceli degisimini Olgen ve bunlarin risk derecesini gdsteren

istatistiki bir 6l¢ti birimidir. Degisim katsayis1 ilgili varligin standart sapmasinin beklenen

getiri oranina boliinmesiyle elde edilir. Degisim katsayisinin diisiik ¢ikmasi o portfoyiin

daha disiik riskli oldugunu belirler (Okka, 2009,s.228). 8 farkli portfoy optimizasyonu

icin en 1yi hedef programlama sonucunu gosteren ve en diisiik degisim katsayisina sahip

portfoyiin 3,086 ile 4 nolu portfoy oldugu gézlenmistir. Bu durumda portfoy 8 adet hisse

senedinden olugmaktadir. En iyi ¢ok amagl genetik algoritma sonucunu gosteren ve en

diisiik degisim katsayisina sahip portfoyiin 4,577 ile 7 nolu portfdyiin oldugu tespit

edilmistir. Bu portfdy ise 5 adet hisse senedinden olugmaktadir.

14,000
12,000
10,000
8,000
6,000
4,000
2,000
0,000

Degisim Katsayisi

B Kuadratik
Hedef Prog.
DK

Genetik
Algoritma
DK

Optimizasyon Tekniklerinin Karsilastiriimasi

1. Portfoy

12,005

12,186

2. Portféy = 3. Portfoy 4. Portfoy

5,422 3,594 3,086

7,569 5,577 5,117

5. Portféy = 6.Portfoy = 7. Portfoy 8. Portfoy

3,135 3,453 4,083 4,591

4,752 4,625 4,577 4,582

Grafik 4.6. Optimizasyon tekniklerinin karsilastiriimasi
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Grafik 4.6'da hedef programlama ile ¢cok amagli genetik algoritma portfoy optimizasyon
sonuglarmin karsilagtirmali deg8isim katsayilarina yer verilmistir.8 farkli portfoy
optimizasyon sonuglar1 agisindan kiyaslama yapildiginda, 8. portfoy hari¢ geri kalan 7
portfoyiin tamaminda, hedef programlama portfoy optimizasyonunun ¢ok amagli genetik

algoritma optimizasyon sonuglarina gére daha iyi sonuclar verdigi tespit edilmistir.

SONUCLAR VE ONERILER

En iyi portfoy secimini gergeklestirmede karsilagilabilecek problemlerden bazilari, cok
fazla yatirim araglari igerisinden se¢im islemini gergeklestirmede matematiksel tabanli
programlama modellerinin sonuca ulagamamalar1 yada belirlenen siirenin iizerinde
gerceklesmesidir. Genetik algoritmalar, karmasik problemlerde hizli, giivenilir ve
optimale yakin ¢Oziimler vermesinden dolayr ¢ok sayida problemin ¢oziimiinde
uygulanmaktadir. Genetik algoritma temelli yontemler  arastirmalar incelendiginde

portfoy optimizasyonu c¢alismalarinin kullanildig1 gériilmiisttir.

Bu calismada genetik algoritma ve hedef programlama optimizasyon tekniklerinin
optimal portfoyii olusturmada uygulanabilirligi karsilagtirilmistir. Bu kapsamda
Markowitz'in ortalama varyans modeli Genetik Algoritma ve hedef programlama
teknikleri ile optimize edilmeye ¢alisilmigtir. BIST-30 endeksine dahil hisse senetlerinin
2004-2013 tarihleri arasinda 120 aylik gegmis verileri kullanilmistir. Optimize edilmeye
calisilan problemin getiri ve risk iliskisi altinda Markowitz'in ortalama varyans modeli
genetik algoritmaya ve hedef programlama modeline uygulanmistir. Risk ol¢iitii olarak
portfdy varyansi kullanilmistir. Genetik algoritma ve hedef programlama icin 8 farklh
getiri risk seviyesi iligkisinde portfoy olusturulmustur. Bu amagla maksimum getirive
minimum risk saglanarak uygun portfoyler olusturulmaya caligilmistir. Olusturulan 8
farkli portfoy icin etkin smir egrisi cizilmistir. Elde edilen etkin sinirlar ve bunlar
tizerindeki hisse senetleri icin gerekli degerlendirmeler aciklanmistir. Analizler igin

portfoylerin karsilastirilmasinda degisim katsayisindan yararlanilmistir.

Hedef programlama yontemini kullanarak olusturulan 8 farkli portféy optimizasyonu igin
en iyi portfoyiin 4’nolu portfoy oldugu tespit edilmistir. Bu 4’nolu portfoy 8 adet hisse
senedinden olugmustur. 4’nolu portfoy i¢in beklenen getiri seviyesi %2,5, risk seviyesi
%0,6 olarak gergeklesmistir. Bu portfoyde EREGL, FROTO, KOZAA, KRDMD,
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MGROS, TCELL, TUPRS ve ULKER hisse senetlerine sirasiyla; 0,0616 ; 0,1027 ;
0,1036 ;0,07 ; 0,0615 ; 0,2202 ;0,3374 ve 0,043 oranlarinda yatirnm yapilmasi

Onerilmistir.

Cok amagli genetik algoritma yontemini kullanarak olusturulan 8 farkli portfoyiin
optimizasyonu igin en iyi portfoyiin 7 nolu portfoy oldugu tespit edilmistir. Bu 7 nolu
portfoy 5 adet hisse senedinden gerceklesmistir. 7 nolu portfoy igin beklenen getiri
seviyesi %4 buna karsilik risk seviyesi %3,35 olarak gerceklesmistir. Bu portfoyde
DOHOL, ISCTR, KOZAA, KRDMD, MGROS hisse senetlerine sirasiyla ; 0,065; 0,001;
0,932 ;0,001;0,001 oranlarinda yatirim yapilmast 6nerilmistir.

Ayrica hedef programlama ve genetik algoritma ile olusturulan portfoyler degisim
katsayisi agisindan da incelenmistir. 8 farkli portfoy acisindan karsilastirma yapildiginda,
olusturulan 7 portfoyiin tamami i¢in hedef programlama portfoy optimizasyon
sonuclarinin ¢ok amacli genetik algoritma portfoy optimizasyon sonuglarina gére daha
iyi risk ve getiri iliskisi verdigi tespit edilmistir. Analiz sonuglar1 literatiirde yer alan
caligmalar ile karsilastirildiginda Pandari vd. (2012) ¢alismasiyla benzerlik gosterdigi
belirlenmistir. Pandari vd. (2012) Tahran Borsas1 50 biiyiik sirket arasindan en iyi
portfoyli olusturmak i¢in genetik algoritma ile olusturulan portfdyiin lineer olmayan
modelinden daha az getiri sagladigin1 tespit etmislerdir. Ayrica yapilan baska bir
arastirmada Soleimani ve digerleri (Soleimani, Golmakani, ve Salimi, 2009) yaptiklari
calismada lineer olmayan programlamaya ait portfoy optimizasyon riskinin genetik
algoritma tarafindan elde edilen portfoy optimizasyon riskine gore daha basarili sonug
verdigini ileri siirmislerdir. Diger bir aragtirmada Keskintiirk (Keskintiirk, 2007) yaptigi
calismada genetik algoritma sonuclarinin lineer olmayan sonuglara ¢ok kiiciik sapmalarla

yaklastigini belirtmistir.

Sonu¢ olarak, genetik algoritmalarin  portféy optimizasyon ¢aligmalarinda
kullanilabilecegini gostermistir. Calismanin genigletilebilmesi i¢in bundan sonraki
caligmalarda BIST 100 endeksi igerisinde yer alan hisse senetlerini dahil ederek farkli
portfoy optimizasyon modelleri ile farkli optimizasyon tekniklerini kullanarak ¢alismalar

yapilabilir.
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