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OZET

YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE KARSILASTIRMALI PORTFOY
OPTIMIiZASYONU VE IMKB UZERINE BIR UYGULAMA

Modern Portfoy Teorisi’nin ortaya koydugu temel model etrafinda uygulanan
bulussal portfoy optimizasyonu metotlari, son yillarda ¢esitli akademik ¢aligsmalara konu
olmus ve bunlarla geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar elde edilebilecegi
ortaya konmustur. Bu ¢alismada, s6z konusu model, iki farkli bulugsal yontem ve bir
geleneksel optimizasyon yontemi ile ele alinmis ve BIST (eski adiyla IMKB) verilerine
uygulanmistir. Ayrica genetik algoritma metodunun yapilandirilmas: asamasinda gesitlilik
endekslerinden yararlanilmig, bu sayede, daha yiiksek bir ¢esitlilik diizeyinde ve optimale
yakin olan portfoyler elde edilmistir. Calisma; {ic metodun {irettikleri portfoylerin, hem
icinde bulunulan, hem de bir sonraki donemde birbirleriyle ve borsa endeks verileriyle
rakamsal karsilastirilmasi ile sonuglandirilmistir. Cesitlilik faktoriiniin, hem teorik en koti
durum senaryolarinda, hem de gergek verilerle yapilan uygulamalarda basarili ¢iktilar
iretebildigi gosterilmis, ayrica calismadaki diger bulugsal yontem olan reaktif arama
optimizasyonu metodunun, geleneksel yontem karsisindaki performansi rakamsal olarak

ortaya konmustur.
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ABSTRACT

COMPARATIVE PORTFOLIO OPTIMIZATION WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS AND AN APPLICATION WITH IMKB

In recent years, heuristic portfolio optimization methods applied on the basic model
of the Modern Portfolio Theory, have been a subject of various academic studies, which show
that it is possible to reach more successful results compared to conventional methods. In this
study, the model is applied over BIST (IMKB) data, with one conventional and two heuristic
methods. Besides, diversity indices are used while constructing the genetic algorithm
method, and by the help of those indices, portfolios were able to be developed, with a high
level of diversity and optimality at the same time. At the final stage of the study, portfolios
that are produced by the three methods, are compared to each other and to the index prices
of the exchange for the next period. It is also shown that, the usage of diversity factor may
lead to better output, both for fictive worst case scenarios and for the real world cases. Data
are also presented in order to show the performance comparison between the other heuristic

method of the study (reactive search optimization) and the conventional method.
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1 GIRIS

Yatirnm kararlarinin nasil ve hangi gerekgelere dayandirilarak alinacagi konusu,
onceden beri iktisat alaninin 6nemli meseleleri arasinda olmustur. Tek bir arag iizerinden
yapilacak olan yatirimlarin, 0 aracin gelecegi ne kadar giivenilir goriiniirse goriinsiin, ya ¢cok
diistik bir getiriye ya da yiiksek bir riske denk geldigi gerceginin fark edilmesinden sonra,
yatirnmlarin, farkli araclarin degisebilen yilizdelerle yer aldiklar1 birer sepet olarak

diisiiniilmesi egilimi yayginlagmistir.

Uluslararasi iktisadi faaliyetlerin yogunlagsmasi, bu kapsamda, islem goéren finansal
varliklarin g¢esitlenmesi ve bu varliklarin alim satimi {izerindeki vergi, islem gideri gibi
maliyetlerin diigmesi, yatirim araglarinin se¢imini ve yatirimlarin yonetimini gittikge daha

onemli bir konu haline getirmistir.

Portfdy olarak adlandirilan yatirim sepetlerinin risk seviyesinin azaltilmasi, dnceleri
sadece sepete yeterli sayida farkli yatirim araci eklenmesi yoluyla gerceklestirilebilecek bir
eylem olarak algilanmaktaydi. Geleneksel portfoy yaklasimi olarak adlandirilan bu yontemin
yetersizlikleri 1950 yilinda Harry Markowitz tarafindan ortaya kondu ve bdylece Modern
Portfoy Teorisi ortaya ¢ikmis oldu. Markowitz’in ortaya koydugu model; farkli yatirim
araclarinin getiri oranlar1 arasindaki iligkilerin, bu araglarla olusturulacak portféylerin riski
iistiinde belirleyici rol oynadigini ve portfoy cesitlendirmesinin, sadece sepet igerisinde
niteliksel bir iiriin artisinin saglanmasi ile gerceklestirilemeyecegini gdstermekteydi. Boylece
portfoy secimi, sepetteki tirlinlerin getiri oranlari ile, bu {iriinlerin birbirleriyle olan iliskileri
tizerinden riski belirleyen kovaryans matrislerini de igeren zor bir probleme doniigsmiis oldu.
S6z konusu problemin ¢6ziimii i¢in isletilen siireglere de, belirli sayida yatirim aracini farkl
oranlarda kullanarak olusturulabilecek en diisiik riskli ve en yiiksek getirili portfdylerin

bulunmas1 amacini ifade edecek sekilde “portfoy optimizasyonu” ad1 verildi.

Bu ¢alismanin temel amaci; portfoy optimizasyonu problemi i¢in modern portfoy

teorisinin ortaya koydugu temel model etrafinda iki farkli yapay zeka yoOnteminin



kullanilmasi, sonuglarin standart haline gelmis ii¢iincii bir yontem ile kiyaslanmasi ve
ortalama-varyans metoduna gore diizenlenmis Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB)
verileri iizerinde bu alternatif ¢oziimlerin uygulanmasidir. (Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi’nin adi, 5 Nisan 2013 tarihinden itibaren Borsa Istanbul AS. - BIST olarak
degistirilmistir. Calismanin resmi ismi icerisinde borsa “IMKB” olarak gectigi ve ¢alismaya
baslandig1 tarihte de bu sekilde anildigi i¢in, tiim metin boyunca IMKB olarak
adlandirilmaya devam edilecektir.) Sonugta; bu alternatif yontemlerin trettikleri optimal
portfoyler ile standart yontemin sundugu sonuglar arasinda karsilastirma yaparak, yapay zeka
temelli metotlarin daha iyi ¢6ziimler sunabileceklerini gostermek hedeflenmistir. Makine
ogrenimi yontemleri kategorisindeki bu iki metot, yani Genetik Algoritmalar ve Reaktif
Arama Optimizasyonu, birer sezgisel (heuristic) algoritma olup, temel bir uygunluk

fonksiyonu disinda problemin dogasina dair higbir ek bilgiye ihtiya¢ olmadan islerler.

Portfoy optimizasyonun en 6nemli bilesenleri, getiri orani ve risktir. Bu sebeple,
¢alismanin ikinci bolimiinde risk kavrami anlatilmigtir. Sistematik ve sistematik olmayan
risk basliklar1 altinda risk tiirleri incelendikten sonra, riskin Olcililmesi konusuna

deginilmistir.

Calismanin ti¢lincii kisminda, geleneksel portfdy yonetimi teorisi ile baslayan
portfoy yonetimi kavramina ve Modern Portfoy Teorisi’ne deginilmistir. Bu bdliimde

portfdy, etkin sinir, portfdy optimizasyonu gibi olgulara agiklik getirilmistir.

Bu ¢alismanin dordiincii boliimiinde, portfoy optimizasyonu problemine sunulmus
olan bulugsal (heuristic) ¢6ziimlere Ornek olusturan, ve uygulanma sonrasinda
genellestirilmis indirgenmis egim metodu ile kiyaslanan Genetik Algoritmalar yontemine

detayl sekilde deginilmistir.

Besinci kisimda, aslinda genellikle biyoloji alaninda, belli bir ¢evrenin o ¢evrede
varligin siirdiiren canli tiirlerinin bollugu ve homojenligi agisindan degerlendirilmesi i¢in
yararlanilan “cesitlilik” (diversity) konusuna deginilmistir. Ele alinan problemin ¢6z{imii i¢in

genetik algoritmalarin uygulanmasi sirasinda, tiirler arasi ¢esitlilik, ¢esitlendirme ve entropi



gibi kavramlardan yararlanilmistir. Portfoy optimizasyonu asamasinda, risk ve getirinin
O0grenme donemi verisi ile en iyilestirilmesi amacinin yaninda, bu risk ve getiriyi olugturan
menkul degerler listesindeki ¢esitliligin yliksek tutulmasi hedefi de belli bir denge igerisinde
g6z Onilinde tutulmustur. Bu cesitlilik hedefinin saglanmasi i¢in Shannon ¢esitlilik

endeksinden yararlanilmigtir.

Portfoy optimizasyonu problemine getirilen bir diger yapay zeka ¢Oziimii olan
Reaktif arama optimizasyonu yontemine ¢alismanin altinci kisminda deginilmistir.
Dordiincii ve altinct kisimlarda yer alan iki farkli yapay zeka yontemi de; kisitlari,

varsayimlari, igleyisleri ile beraber, verilen 6rneklerin katkisi ile anlatilmistir.

Bulugsal yontemlerin tarif edilmesinin ardindan yedinci bdliimde, kiyaslama
verilerinin elde edilmesi icin gerekli olan uygulama, ii¢ farkli yontem icin; girdi
parametrelerinin listeleri, uygulanan algoritmalarin 6zellikleri ve sonug verileri ile birlikte,
grafikler kullanilarak tamamlanmistir. Bu bdliimiin sonunda ise; uygulama kisminin veri

bazli sonuglarina detayli sekilde yer verilmistir.

Calismanin  son kismi; sonuglarin  degerlendirilmesine, yoOntemler arasi
karsilastirmanin genel sonuglar etrafinda sunulmasina ve yorumlanmasina ayrilmis, ayrica

tamamlanan literatiir taramasinin kapsamina deginilmistir.



2 RISK KAVRAMI, FINANSAL RiSK VE OLCULMESI
2.1 Risk Kavram

Risk, arzulanan ya da beklenen ¢iktidan bir sapmanin gergeklesmesi olasiligini
barindiran durumun adidir. * Risk kavrami; “kesin belirlilik” yerine olasiliklarn var oldugu
durumlarda tanimlanabilir ve hesaplanabilir. Bir olgunun ger¢eklesmesi ile ilgili olarak, bir

kesin belirlilik durumu s6z konusuysa o olgunun riski sifirdir.

Finansal anlamda risk, bir yatirimdan gelecekte beklenen getirilerin sayilarinin, etki
degerlerinin, gerceklesme ya da ger¢eklesmeme durumlarinin bugiinden kesin olarak
belirlenemeyen bir ¢ok faktdre bagli olmasindan kaynaklanmaktadir. 2 Finans alaninda riskin
en genis anlamda ele alindigi konulardan biri, yatirimlarin getirileri ile riskleri arasindaki
iliskidir. Genellikle yiiksek getiri beklentisi, yiiksek risk miktar1 ile dogru orantilidir. 3
Yatirim degeri tagiyan bir drlniin riski bir digerine goére daha yiiksek olarak
degerlendiriliyorsa, ayn1 iirliniin vadettigi getiri oran1 da daha diislik riskli olandan fazla
olmalidir ki, rasyonel yatirimcinin bu segenegi degerlendirmesi i¢in bir gerekce olussun. Bu
diisiincenin temelinde; getirinin, tiimiiyle sigortalanamayan belirli bir riskin 6diilii ya da
karsihig1 oldugu fikri yatmaktadir. * Bir baska bakis acisindan, bir yatirimm yiiksek bir
getiriyi vadedebilmesi i¢in fiyat hareketlerinin genellikle daha genis bir belirsizlik araliginda
gerceklesiyor olmasi gerekir, bu genis hareket araligi ise daha yiiksek bir risk miktarim
beraberinde getirir. Bu agidan, bir yatirim aracinin riski, o aracin getiri orani ile; hem onun

gerekgesi hem de sonucu olma &zelligi agisindan karsilikl bir iliski i¢indedir. °

! Reto R. Gallati, Risk Management and Capital Adequacy, New York: McGraw-Hill, 2003, s.7-8.

2 Frank K. Reilly, Investment Analysis and Portfolio Management, 3¢ Edition. The Dryden Press, 1989, s.6-7.

8 James Tobin, “Liquidity Preference as Behavior Towards Risk”, Review of Economic Studies, Vol. 25, No. 2 (February
1958), 5.72-73.

4 Frank H. Knight, Risk, Uncertainty, and Profit, New York: Houghton Mifflin, 1921, s.26.

5 Charles S. Tapiero, Risk and Financial Management: Mathematical and Computational Methods, West Sussex: John
Wiley & Sons, 2004, s.3-7.



Hisse senetleri, tahviller ya da para birimleri {izerine yapilan yatirimlarin hepsinde
farkl oranlarda risk s6z konusudur. Bu degisken risk oranlarinin nedeni, bu tirtinlerin farkl

farkl risk tiirlerine degisik miktarlarda maruz kaliyor olmalaridir.
2.2 Risk Tiirleri

Ozellikle finans alaninda kullanilan anlamyla risk, kontrol edilebilirlik a¢isindan,
sistematik olan ve sistematik olmayan risk seklinde ikiye ayrilir. Jack Treynor © (1961),
William Sharpe 7 (1964), John Lintner & (1965) ve Jan Mossin ° (1966) tarafindan bagimsiz
caligmalarla ortaya koyulan CAPM modeli (Capital Asset Pricing Model) bu siniflandirmay1

kullanmaktadir.
2.2.1 Sistematik Risk

Menkul degerler lizerindeki riskin, finansal piyasalardaki tiim varliklarin fiyatlarini
ayni1 anda etkileyen yoniinden kaynaklanan parcasina sistematik (ya da toplam) risk denir. 1°
Bir baska deyisle sistematik risk, menkul degerlerin getirilerindeki dalgalanmalarin,
piyasadaki tiim finansal varliklarin fiyatlarini ayn1 zamanda etkileyen faktorlerden
kaynaklanan kismu olarak kabul edilir. ** Piyasadaki menkul degerlerin tiimii, bu tiirdeki
riskten etkilenirler; yani sistematik risk, tiim finansal varliklarin degerleri tizerinde etKi
gosterir. Yatirnm yapilan menkul deger sayisinin, cesitli stratejilerin izlenmesi yoluyla
cogaltilmasi ve yatirim {iyelerinin ¢esitlendirmesi gibi ¢oziimlerle sistematik riskin ortadan

kaldirilmas1 miimkiin degildir.

6 Jack L. Treynor, “Toward a Theory of Market Value of Risky Assets”. Unpublished Paper, 1961.

7 William F. Sharpe, “Capital Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium under Conditions of Risk”, Journal of
Finance, Vol. 19, No. 3 (September 1964), s.425-442.

8 John Lintner, “The Valuation of Risk Assets and the Selection of Risky Investments in Stock Portfolios and Capital
Budgets”, Review of Economic Studies, Vol. 47, No. 1 (February 1965), s.13-37.

9 Jan Mossin, “Equilibrium in a Capital Asset Market”, Econometrica, VVol. 34, No. 4 (October 1966), s.768-783.

10 Tetsuo Kurosaki, ve Young Shin Kim, “Systematic Risk Measurement in the Global Banking Stock Market with Time
Series Analysis and CoVaR”, Investment Management and Financial Innovations, Vol. 10, Issue 1 (2013), s.184.

11 Mehmet Bolak, Risk ve Yonetimi, Istanbul: Birsen Yaymevi, 2004, s.6.
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http://en.wikipedia.org/wiki/John_Lintner
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Piyasa etkinligi ile getiri ve risk tabanli varlik degerleme testlerinin yaninda,

sistematik riskin ol¢iilmesi de, portfoy ve risk yonetimi agisindan 6nem tasimaktadir.
Sistematik riskin ¢esitli kaynaklar1 vardir.
22.1.1 Faiz Oram Riski

Zaman igerisinde degisen faiz oranlarinin veya faizlerin vade yapisinin, bor¢lanma
faizlerini ve hisse ya da iiriin fiyatlarini etkilemesinden kaynakli riske, faiz orani riski denir.
13 Faiz oranlarinin zaman icerisindeki degisimi, yatirimlarin fizibilitesini belirleyen, riskten
bagimsiz getiri oran1 gibi temel etmenlerin, daha yatinmin geri doniisii siireci
tamamlanmadan farkli degerler almasi anlamina gelir. Bu da yatirimlarin geri doniis orani
acisindan bir belirsizlige neden olur. Ayrica yatirim siiresi boyunca ortaya c¢ikacak ek
borglanma gereksinimlerinin basta hesaplanan oranlardan karsilanamamasi ihtimali ortaya
¢ikar. Bunun yani sira, faiz oranlarindaki degisimler menkul deger fiyatlarin1 da farkli
acilardan ve genellikle ters yonlii olarak etkiler. Tahvillere olan faiz oranmi etkisi, hisse

senetlerine olandan daha giiclii ve direkt olarak gergeklesir. 24
2.2.1.2 Pazar Riski

Menkul deger fiyatlari izerinde, o degerin bagli bulundugu firmadan bagimsiz olan
ve piyasadaki siirekli dalgalanmalarin yarattigi sistematik risk tiiriine pazar riski adi verilir.
Bir bagka deyisle pazar riski; bilangoya dahil veya hari¢ durumdaki pozisyonlarda, piyasa
fiyatlarindaki hareketler yoluyla olusacak olas1 kayiplarm yarattig risktir. > Pazar riskinin
iyl sekilde yonetilebilmesi, ig ortaminin tim katmanlariyla beraber anlasilabilmesi ile

mimkiindiir. Bu katmanlar, demografik egilimlerden, hukuki ve politik o6zelliklere,

12 Eric Jacquier, Sheridan Titman ve Atakan Yalgin, “Predicting Systematic Risk: Implications from Growth Options.”,
Série Scientifique, No. 2009s-26 (2009), s.1.

13 Robert J. Chapman, Simple Tools and Techniques for Enterprise Risk Management, New York: John Wiley & Sons,
2006, 5.298-299.

14 Robert C. Merton, "On the Pricing of Corporate Debt: The Risk Structure of Interest Rates", Journal of Finance, Vol.
29, No. 2 (May 1974), 5.449-470.

15 Gallati, 5.33-34.



teknolojik degisimlerden fiziksel ve dogal yapilara kadar gesitlendirilebilir. ¥ Pazar riskinin

farkl tiirleri bulunmaktadir:

A. Yonlii (Directional) risk: Bir piyasada sadece belirli varliklarin fiyatlarinin
diismesi ihtimalinden kaynaklanan risktir. Yatirimer bu belirli varliklar i¢in

tek bir yonde kalmigsa yatirimlar: bu tiirdeki riske maruzdur.

B. Yonsiiz (Non-Directional) risk: Bir yatirimci, belirli varliklar1 ayni anda alip
satarak riski hafifletme amagh islem yapiyor ve belirli bir yonde kalmakta

tutarli davranmiyorsa yatirimlari tizerinde yonsiiz risk mevcuttur.

C. Temel (Basis) risk: Birbirini kapattig1 (riskini notrlestirdigi) diisiintilen ters
yonli yatirimlar (6rnegin farkli piyasalarda alinip satilmig olmalarindan
otiirli) aslinda var olan belirsizligi tiimiiyle ortadan kaldirmiyorsa, yatirimlar

temel riske maruz kalmaktadir.

D. Volatilite riski: Bir varligin fiyatinin degiskenlik miktar1 (volatilitesi) zaman
igerisinde farklilasabilir. Bu farklilasma ihtimali, o varli§a yapilacak
yatirimlar {izerinde bir risk olusturur. Bu riske ise, “volatilite riski” adi

verilir.
2.2.1.3 Enflasyon (Satin alma giicii) Riski

Stirekli fiyat artiglarinin, hem talep ve hem de maliyet enflasyonu agisindan
yatirimlar iizerinde belirsizlik yaratmasi durumuna enflasyon riski ya da satin alma giicii riski
ad1 verilir. Arzin talebi karsilayamadigi durumlarda ortaya ¢ikan talep enflasyonu, fiyatlarda
yukar1 yonlii ve siirekli bir harekete yol agar, bu da yatirimlarin gercgeklestirildigi finansal
ortamin cesitli yonlerden degismesine neden olur. ¥’ Uretim maliyetlerinde, iiretim

stireclerinin kendisinden ya da ham madde fiyatlarindaki artiglardan kaynakli siirekli

16 Chapman, s.356-357.
17 Maddi Dresner, Katherine Santiago ve Joseph Simonian, “Inflation Risk as an Asset Allocation Problem”, JP Morgan
Asset Management, 2012, s.4-5.



yiikselmeler de bir maliyet enflasyonuna yol agarak, ayni sekilde, yatirimlar iizerinde bir
belirsizlik olugturmaktadir. Gelecekteki enflasyonu tahmin etmenin son derece zor olusu,
enflasyon riskini daha da 6nemli hale getirir. *® Menkul deger fiyatlar1 da bu enflasyonist
durumdan etkilenirler. Enflasyon ya da satin alma giicii riski, piyasalarda diistik faizin hakim
oldugu dénemlerde daha dnemli hale gelir. Ciinkii boyle donemlerde, negatif reel faiz riski

s6z konusu olabilmektedir. *°
2.2.2 Sistematik Olmayan Risk

Yatirimin i¢erdigi finansal deger sayisinin arttirilmasi (¢esitlendirme) gibi yollarla
ortadan kaldirilabilecek, bir piyasaya ya da firmaya ait olan tiirdeki riskler, sistematik
olmayan (bir bagka deyisle: tekil) riskler ad1 altinda siniflandirilir. Bagka bir ifadeyle bu tiir
riskler, gesitlendirilebilir riskler olarak adlandirilir. Sistematik olmayan risk, ekonominin is
dongiisii ile baglantil degildir. 2° 2! Bir firmanin sistematik olmayan risklerine 6rnek olarak;
o firmanin iirettigi lirtinlere kars1 ani bir talep azalmasi, iiretim faaliyetlerini veya ham madde
tedarik siireglerini etkileyecek dogal afetler, ani maliyet artiglari, yonetim hatalarindan
kaynakli beklenmedik giderler gibi durumlar verilebilir. Bunlar, tim sektorler ve tiim
firmalar i¢in ayn1 anda ortaya ¢ikan tiirde riskler degildir. Finansal piyasalar ve 6zel olarak

menkul deger fiyatlari, ¢esitli sistematik olmayan risk tiirlerine maruz kalabilirler.
Sistematik olmayan riskler asagidaki gibi kategorize edilebilir:
2.2.2.1 Is (Likidite) Riski

Is riskinin kayna@, aktif varliklarin likiditesi ve fonlama likiditesi ile iliskili

olmaktadir. Aktif varliklarin (gerektiginde) nakde ¢evrilmesi siirecinde, s6z konusu varliklar

18 James H. Stock ve Mark W. Watson, “Why Has U.S. Inflation Become Harder to Forecast?”, Journal of Money, Credit
and Banking, Supplement, Vol. 39, No. 1 (February 2007), s.3-33.

19 Aylin Satir, Ulusal ve Uluslararas1 Yatirom Fonlarimn Karsilastirmah Risk Analizi, [stanbul: Beta Basim, 2012,
s.45.

20 Ppeter C. Dawson, “Non-Systematic Risk Adjustments in Value and the Application of the Fair Market Value Standard
in Business Valuation Practice”, University of Connecticut Economics Alumni Working Paper Series, May 2013, s.7.
21 James E. Hotvedt ve Philip L. Tedder, “Systematic and Unsystematic Risk of Rates of Return Associated with Selected
Forest Products Companies”, Southern Journal of Agricultural Economics, Vol. 10, Issue 1 (July 1978), s.135.
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asil defter degerleri iizerinden elden ¢ikarilamiyor, satislart bu degerin altindan
gergeklesiyorsa, bir is riski s6z konusudur. Bir bagka agidan ele alinacak olursa, 6demelerin
zamaninda yapilamamasi ihtimali yine bir likidite riskinin varhigim gostermektedir. Ayni
zamanda, isin devamlilig1 agisindan ihtiya¢ duyulan miktardaki fonun gerektigi vakitte ve
uygun maliyetle elde edilememesi ihtimali baska bir likidite ya da is riski kaynagi olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Ozetle, bir yatirimin yeterince likit olmamasi, o yatirim iizerinde bir

likidite riski dogurmaktadir. ??

Daha basit bir ifadeyle likidite riski; bir piyasada likiditenin, ihtiya¢ duyuldugunda

ulasilamayacak sekilde ve miktarda azalmasi durumunu ifade eder. 23

s riski; bir siniflandirma yontemine gére, satis ve faaliyet riski olarak iki unsurdan
meydana gelmektedir. Satis riski, firmanin, tirettigi tirlinlerin satisinda karsilagtig1 sorunlari
ifade eder. Faaliyet riski ise firmanin sabit faaliyet giderlerinin yiikselmesi ihtimalini

gosterir. 24

Nakit giris ve ¢ikiglarinin, (yani nakit akisinin) es zamanli olarak
gerceklestirilememe ihtimali, firmalar tstiinde bir likidite riski yaratir. Ayrica bir firmanin
odemeleri ile alacaklari arasinda uygun bir vade dengesi kuramiyor olmasi da, o firmaya ait
menkul degerlere yapilacak yatirimlar istiinde likidite kaynakli bir belirsizlik olusturur.
Daha dogru bir deyisle, 6rnegin yiikiimliiliikleri kisa vadeli olan bir isletme, elde ettigi fonlar
daha uzun vadeli yatirnmlarda kullandiginda, kurdugu fonlama-yatirrm dengesinin

kirillganlig1 (yani riski) daha yiiksek olur.
2.2.2.2 Kredi Riski

Ayni zamanda finansal risk olarak da bilinen kredi riski, bir firmanin anapara

yapisindaki degisimlerden kaynaklanir. Bor¢lanma yoluyla kaynak yaratilan durumlarda

22 steven Allen, Financial Risk Management, New York: John Wiley & Sons, 2003, 5.325-326.

23 Viral V. Acharya ve Lasse H. Pedersen, “Asset Pricing with Liquidity Risk”, Journal of Financial Economics, Vol. 77,
Issue 2 (April 2005), s.376.

24 Hiiseyin Dagh, Sermaye Piyasasi ve Portfdy Analizi, Trabzon: Derya Kitabevi, 2009, 5.302.
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firma, borglarin ana para ya da faiz 6demelerini zamaninda gergeklestiremeyebilir, bu da
firmanimn yatirimeilar agisindan bir belirsizlik yaratarak kredi riski olusturur. 2° 2 Kredi
riskinin farkli kaynaklar1 olabilir. Bunlardan bazilari; déviz kurundaki degisimler, verilen
borglara ait geri doniis oranlari ile ilgili degisimler, iilkelerin borg¢ geri 6demeleri ile ilintili
riskler, ddeme ile ilgili belirsizliklerdir. 2" Hisse senedi gibi iiriinlerin agirlikli oldugu yatirrm

sepetlerinde finansal risk yiiksek olur. 28
2.2.2.3 Operasyonel Risk

Is siireclerindeki problemlere, insan hatalarina veya sistem sorunlarina, ya da bu
stirecleri etkileyen bir takim dis faktorlere bagl olan riske, operasyonel risk denir. Cevresel
riskler, yasal riskler, itibar riski, muhasebe alanindaki hesap hatalarina dayali riskler, is
iklimindeki degisimlerle ilgili riskler gibi basliklar da bu risk tiirii altinda degerlendirilir. 2°
Yetersiz veya basarisiz i¢ siirecler, kisisel ve sistem bazli hatalar ya da bir takim digsal
etmenler, 6ngoriilmeyen kayiplara yol acarak yatirimlar tizerinde belirsizlik yaratirlar. Bu
risk kategorisinin temel tiirleri; modelleme riski, insan riski, yasal risk, teknik risk ve siyasi
risklerdir. Sahip olunan finansal varliklarin fiyatlarini hesaplayan modellerin yanlis
olusturulmasi, kurumsal prosediirlerin kisilerce takip edilmesindeki sikintilar (personelin
teknik yetersizligi, igini kotiiye kullanmasi ihmali vs.), isin isleyisi ile ilintili her tiirlii
teknolojik destek sistemindeki hatalar, baglayici anlagsmalardaki problemler ya da yasal
diizenlemelere olan uyumda yasanan sorunlar, hiikiimetlerin ortaya koyduklari yeni
uygulamalar ve var olan prosediirlerdeki siyasi kaynakli degisimler, operasyonel riskin temel

kaynaklaridir, 30 31

2 Allen, s.44.

% James Lam, Enterprise Risk Management, New Jersey: John Wiley & Sons, 2003, s.149-156.

21 Alexander J. McNeil, Riidiger Frey ve Paul Embrechts, Quantitative Risk Management, London: Princeton University
Press, 2005, s.327.

2 Bolak, s.7.

29 Marcelo G. Cruz, Modeling, Measuring and Hedging Operational Risk, West Sussex: John Wiley & Sons, 2002,
5.191-194.

30 Allen, s.33-34.

31 Gallati, 5.283-293.
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Operasyonel risk, yapist itibariyle, diger risk tiirlerine kiyasla daha zor
sayisallastirilir, ya da bir baska deyisle; bu tiirdeki riskin niceliksel olarak olgiilmesi daha

zordur.
2.3 Riskin Olgiilmesi

Alman yatirim kararlarinin, uygulanacak onlemlerin olasi sonuglarinin sayisal
yansimalarini 0nceden hesaplamak, riskin Ol¢ililmesi ile miimkiindiir. Boylece, asil
maliyetlerin arasinda goziikmese de, her faaliyetin bir risk primi oldugu fark edilir ve
yatirimlarin degeri ya da gelecekte ortaya ¢ikabilecek ek maliyetlerin boyutu belirlenebilmis

olur.

Riskin hesaplanmasi, bir olgunun, hem gerceklesme ihtimalinin, hem de

gerceklestigi takdirde yaratacagi etkinin dl¢iilmesi anlamina gelir.

Eldeki veri diizeyine, amaca ya da risk anlayisina baglh olarak, riskin degisik
sekillerde hesaplanabilmesi miimkiindiir. Risk gdstergesi olarak kullanilabilecek degerlerden

bazilar1 sunlardir: 3
e Varyans ve standart sapma
e Yar1 varyans
e Degiskenlik katsayisi

e Ortalama mutlak sapma

32 Michael Crouhy, Dan Galai ve Robert Mark, The Essentials of Risk Management, New York: McGraw-Hill, 2006,
5.332.

33 Jianmin Jia ve James S. Dyer, “A Standard Measure of Risk and Risk-Value Models”, Management Science, Vol. 42,
No. 12 (December 1996), s.1691-1705.
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Bir menkul degere yapilan yatirimin riskinin hesaplanmasinda kullanilan en yaygin

yontemler; o menkul degerin gegmisteki fiyat hareketlerinin
e standart sapmasini,
e varyansini veya
e degiskenlik katsayisini

hesaplamaktir. Standart sapma ve varyans hesaplamalarinda, yatirim yapilan
menkul degerin riskini 6l¢gmek i¢in, o menkul degerin beklenen getirilerinin olasilik dagilimi

kullanilir.

o= ;(Ri — E[R]D? = P,

Var(R) = o?

Var [ R) . Menkul degerin varyansi

0. Menkul degerin standart sapmast

Ri: Menkul degerin i’inci getirisi

E [ R ] . Menkul degerin beklenen getirisi

Pi: Menkul degerin i’inci getirisinin gergeklesme olasilig1

Standart sapma ya da varyans ile bir menkul degerin riski arasinda dogru oranti

mevcuttur, ¢iinkii menkul degerin fiyat hareketlerinin gerceklesme aralig1 biiylidiikce, o

12



menkul degerin yatirimciya saglayabilecegi kayiplarin biiylikligii ve o kayiplarin

gerceklesme olasilig artar.

Degiskenlik katsayisi, yatinmin diger yatirimlarla Kkarsilagtirilabilmesi icin
kullanilan bir baska olgiittiir. Katsay1, beklenen getiri birimine diisen standart sapmay1 verir.
Degiskenlik katsayisindan, riske olan duyarliligi 6lgmek noktasinda da yararlanilir. Bu
amacla standart sapma, beklenen getiriye boliinilir ve degiskenlik katsayis1 degeri dlgiilmiis

olur. 3
DK =o/E[R] *®

Beklenen getiri basina diisen riski temsil eden degiskenlik katsayis1 degeri ne kadar

yiiksekse, yatirimin riski (bir baska yatirima kiyasla) o denli yiiksektir.
2.4 Risk Cesitlendirmesi

Yatirim yapilan bir menkul deger sepetinin beklenen getirileri tistiindeki sistematik
olmayan riskleri tamamen ortadan kaldirilip, yatirimin yalnizca sistematik riske maruz
kalmasini saglamanin yollarindan biri, portfdye dahil olan varliklarin gesitlendirilmesidir.
(¢esitlendirmenin yani sira, portfdye dahil edilen varlik {istiine konan opsiyonlar da ayni1
amag igin kullamlabilir) 3¢ Yatiim sepetindeki menkul deger sayisini arttirarak bu
cesitlendirmeyi saglama noktasinda, hangi menkul degerlerin hangi kriterlere gore secilecegi

konusunda farkli yaklagimlar s6z konusudur.

34 James C. Cox ve Vijollca Sadiraj, “On the Coefficient of Variation as a Criterion for Decision under Risk”, Journal of
Mathematical Psychology, Vol. 54, Issue 4 (December 2008), 5.387-394.

35 Robert A. Strong, Natalie M. Steiger ve James R. Wilson, “Introduction to Financial Risk Assessment Using Monte Carlo
Simulation”, Proceedings of the 2009 Winter Simulation Conference, Austin, 13-16 December 2009, s.104.

3 William F. Sharpe, “Risk, Market Sensitivity and Diversification”, Stanford University Research Paper, November
1971, 5.8-9.
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Sistematik
Risk Olmayan
Yiizdesi
Sistematik

Ak R S =

Menkul Deger Sayisi

Sekil 2.1: Sistematik ve Sistematik Olmayan Risk Grafigi
Kaynak: William F. Sharpe, “Risk, Market Sensitivity and Diversification”,
Stanford University Research Paper, November 1971, s.9.
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3  PORTFQOY TEORILERIi VE PORTFOY YONETIMIi

3.1 Portfoy Kavram

Finans alan1 6zelindeki anlamiyla portfoy, farkli 6zelliklerdeki birden ¢ok yatirim
aracinin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir yatirim sepetidir. Bir portfoyiin, icerdigi
farkli varliklarin birbirleriyle olan iliskileri nedeniyle kendine ait bir riski ve getirisi vardir.
Yani bir portfoy, i¢erdigi varliklarin degerlerinin basit bir bilesimi ya da toplami degil, farkli
bir finansal varlik olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bir portfdy, yatirimcinin risk algisi, yatirim
hedefleri, yatirimi gerceklestirmek istedigi zaman araligi gibi parametrelere gore

yapilandirilabilir, 37 %8

Ideal bir portfdyden beklenilen bazi temel 6zellikler vardir:

e Likidite: portfoyilin istenildiginde kolayca, nakit gibi likiditesi yiliksek

degerlere cevrilebiliyor olmasi 3 4°

e Yiiksek getiri: bilesenlerinin agirliklandirilmis getirisinin yiiksek olmasi 4!

e Diisiik ve degiskenligi az bir risk degeri: portfoylin fiyat hareketlerinin
volatilitesinin diisiik olmas1 #?

e Kolay yonetilebilirlik: makul sayida menkul deger igeriyor olmasi 43

87 Edwin J. Elton ve Martin J. Gruber, Modern Portfolio Theory and Investment Analysis, 5th Edition, New York: John
Wiley & Sons, 1995, s.2-3.

3 Sudi Apak ve Engin Demirel, Finansal Yonetim, 2. Basim, Istanbul: Papatya Yayincilik, 2013, 5.299.

39 Idris Kharroubi ve Huyen Pham, “Optimal Portfolio Liquidation with Execution Cost and Risk”, SIAM Journal of
Financial Mathematics, Vol. 1 (2010), 5.897-931.

40 Peter Bank ve Dietmar Baum, “Hedging and Portfolio Optimization in Illiquid Financial Markets with a Large Trader”,
Mathematical Finance, Vol. 14, No. 1 (January 2004), s.1-18.

41 Harry Markowitz, “Portfolio Selection”, The Journal of Finance, Vol. 7, No. 1 (March 1952), s.77.

42 Markowitz, “Portfolio Selection”, s.77.

43 Lokanandha Reddy lIrala ve Prakash Patil, “Portfolio Size and Diversification”, Journal of Indian Management, Vol.
4, No. 1 (January-March 2007), s.1-6.
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e Piyasa ile miktar ve vade uyumlulugu: istenildigi takdirde elden
cikarilabilmeyi kolaylastirmak i¢in, yaygin olarak kullanilan ve standart

vade, miktar vs. gibi 6zelliklere sahip menkul degerlerden olugmasi
3.2 Portfoy Yonetim Siireci

Portfoy yonetimi, zaman igerisinde kendini yenileyen ve yineleyen dinamik bir

stirectir ve li¢ temel adimdan olusur:

PLANLAMA
ASAMASI
Yatirimeinin Hedef ve .
Kisitlarinin Belirlenmesi GERI BESLEME
ASAMASI

Yatirnm Tutumu

Konusundaki Kurallar UYGULAMA Izleme ve Yeniden
Biitiiniiniin ASAMASI Dengeleme

Olusturulmasi

Performans

Sermaye Piyasasi - ) .
ye L1 Degerlendirmesi

Beklentilerinin
Belirlenmesi

Menkul Deger Dagilimi
Stratejisinin Yaratilmasi

Sekil 3.1: Portfoy Yonetim Siireci Asamalari
Kaynak: John L. Maginn, Donald L. Tuttle, Dennis W. McLeavey ve Jerald E. Pinto (Ed.),
Managing Investment Portfolios Workbook: A Dynamic Process, 3" Edition, John Wiley & Sons,
2007, s.5-10.
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3.3  Geleneksel Portfoy Yonetimi Yaklasim

Geleneksel portfoy yonetiminin temelinde “varlik ¢esitlendirmesi” yatmaktadir. Bu
yaklasimda; belirli bir seviyede tutulan ¢esitlendirmenin, riski sistematik risk diizeyine
indirgemek icin yeterli oldugu fikri hakimdir. Geleneksel portfdy yonetim yaklasiminda,
portfoyiin igerdigi varliklarin kendi aralarindaki getiri orani iliskileri ihmal edilmistir. Bu
varliklarin sayisi ne kadar ¢ok olursa, ayni anda ve ayni1 yonde hareket etme olasiliklarinin o

kadar diisecegi fikri, her durumda gegerli olan bir olgu olarak kabul edilmistir. 44

Geleneksel portfoy teorisine gore, ¢esitlendirme yapilirken dikkate alinan noktalar

sunlardir: #°
e Farkl firmalara ait menkul deger se¢imi
e Farkl sektorlerdeki firmalara ait menkul degerlerin se¢imi
e Farkli cografi bolge veya iilkelerdeki firmalarin menkul degerlerinin se¢imi

e Farkli iirlin ya da hizmetleri sunan firmalarin menkul degerlerinin se¢imi

3.4 Geleneksel Portfoy Yonetimi Yaklasimi Asamalari

Geleneksel portfoy yonetimi yaklasiminda, isleyis asamalar1 su sekildedir:

44 Elton, Modern Portfolio Theory and Investment Analysis, s.687-692.
4 [MKB, Sermaye Piyasasi Ve Borsa Temel Bilgiler Kilavuzu, istanbul: IMKB Yayinlari, 1997, .438.

17



Yatirimciya Ait
Bilgiler
(. J
\ 4
4 N\
Amaglarin
Belirlenmesi
G v
\ 4 \ 4 v
Tahvil ve Hisse Tamami Tahvil Tamami Hisse Senedi
Senedi Portfoyu Portfoyu Portfoyu

\4

Tamami Hisse Senedi
Portfoylyse

v

{ Cesitlendirme Kurali }

\ 4
Hisse Senedi Katilim
Kurali

Sekil 3.2: Portfoy Yaklasimi Asamalari
Kaynak: Charles P. Jones, Donald L. Tuttle ve Cherill P. Heaton, Essential Of Modern
Investment, New York: The Ronald Press Company, 1977, 5.327-328.
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Geleneksel portfoy yaklasimi, sekil 3.2°de de gosterildigi gibi, lic asamali bir
modeldir. Yatirnmciyla 1ilgili bilgilerin toplanmasi ve portfoy olusturma amaglarin
belirlenmesi asamalarindan sonra son kisimda da, portfoye dahil olacak olan menkul

degerlerin listesi olusturulur.

Ote yandan, geleneksel portfoy modelinde oldugu gibi menkul deger sayisini
arttirmak vasitasiyla ¢esitlendirme yoluna gidilmesi durumunda, sonugta ¢ok fazla sayida
varlik igeren portfoyler olusursa, “asir1 ¢esitlendirme™ adi da verilen bir durum s6z konusu

olabilir. Bu durumun ¢esitli sakincalar1 vardir:

1. islem giderleri artar: yiiksek sayirda menkul degerden olusan portfoyler
tizerinde herhangi bir islem yapildiginda, portfoyilin igerdigi varlik
agirliklarinin aynm1 kalmasini ya da arzu edilen degerlere ulasmasini
saglamak i¢in ¢ok fazla sayida islem yapmak gerekecektir. Bu da islem

masraflarim yiikseltir. 46

2. Yonetim giderleri yiikselir: portfoyiin ¢cok sayida menkul deger icermesi
durumunda, her menkul degerin durumunu (6rnegin elde tutulan her hisse
senedi i¢in, ilgili sirkete ait ¢esitli verileri) inceleme gerekliligi yiiziinden,
yonetim masraflar yiliksek seviyelere ¢ikabilir. Bu zorluk sonucunda da, bu
tipteki portfoylerin yonetimden sorumlu kisiler, portféye dahil olan menkul

degerlerin tiimii hakkinda eksiksiz bilgiye sahip olamayabilirler. 4’

3. Ortalama getiri oranm1 diiser: Riski diisiirebilmek adina, sinirli varlik sayist
iizerinden ¢esitlendirme arttirilirken, bir noktadan sonra diistik getirili, ya da
getiri-risk performansi zayif olan varliklarin da portfoye eklenmesi

gerekecektir. 8

46 Edwin J. Elton ve Martin J. Gruber, "Risk Reduction and Portfolio Size: An Analytical Solution”, Journal of Business,
Vol. 50, Issue 4 (October 1977), s.415.

47 Mehmet Civan, Sermaye Piyasas1 Analizleri ve Portféy Yénetimi, Bursa: Ekin Yayinevi, 2010, 5.299.

48 Lawrence Fisher ve James H. Lorie, "Some Studies of Variability of Returns on Investments in Common Stocks", The
Journal of Business, Vol. 43, No. 2 (April 1970), s.118-129.
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3.5 Modern Portfoy Teorisi

Modern Portfoy Teorisi (MPT), Harry Markowitz'in 1952 yilina ait “Portfoy
Secimi” adli makalesiyle beraber ortaya ¢ikmis ve ¢esitli varliklarin bir portfoy icerisindeki
oranlarini ayarlamak yoluyla, veri olan bir risk miktari i¢in beklenen getiriyi maksimize
etmek, veya veri olan bir beklenen getiri seviyesi i¢in portfoy riskini minimize etmek amacin
giiden bir yatirm teorisidir. * Bu calisma ve 1959 yilinda onun ardindan gelen
kitaplastirilmis haliyle beraber, yatirrm sepetlerinin ¢esitlendirmesi konusu ilk kez bir
matematiksel modele oturtulmustur. °® Daha sonra Markowitz’in 6grencisi William Forsythe
Sharpe, modern portfoy teorisinden yola ¢ikarak olusturdugu “tek endeks modelini ortaya

koymustur. °!

Modelin temelinde, finansal ¢esitlendirme yoluyla yatirimlarin riskinin azaltilmasi
yonteminin, varliklarin getirilerindeki degisimlerin birbirleriyle olan korelasyonlariyla bir
iligki igerisinde oldugu diisiincesi yatmaktadir. En yiiksek getiri en diisiik risk seviyesi
kombinasyonuna sahip portfoylerin bir araya getirilmesi ¢ergevesinde olan, kendisinden
onceki yontemlerin aksine modern portfoy teorisi, yatirrmeilarin, tekil varliklarin getiri-risk
iligkileri yerine portfoylerin getiri-risk iligkilerini g6z oniine almalarint 6ngdriir. Metodun
onciilii olan geleneksel portfoy yonetim stratejilerinde, portfoydeki menkul degerlerin
getirileri arasindaki iliskiler dikkate alinmadan, yalmizca portfoylin igerdigi farkli varlik
sayisinin yiiksek tutulmasi vasitasiyla risk faktoriinlin diistiriilmesi hedeflenmekteydi. Bu
anlamda modern portfoy teorisinin getirdigi en onemli farklilik, “varliklarin getirilerinin

korelasyonu” kavraminin portfdy yonetimi alanina girmis olmasidir.

Markowitz modern portf6y teorisini ortaya koyarken, geleneksel teorideki modele

lic temel katki getirmistir: 52

49 Markowitz, “Portfolio Selection”, s.77-91.

%0 Harry Markowitz, Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments, New Jersey: John Wiley & Sons,
1959.

51 William F. Sharpe, “A Simplified Model for Portfolio Analysis”, Management Science, Vol. 9, No. 2 (January 1963),
5.277-293.

52 Sharpe, “4 Simplified Model for Portfolio Analysis”, s.278.
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e PortfOyiin riskinin, portféyili olusturan parcalarin toplam riskinden daha
kiiclik olabilecegi, hatta bazi durumlarda sistematik olmayan riskin ortadan

kaldirilabilecegi yaklagimi

e Portfoylerin birbirilerine karsi Gistlinliiklerini belirlemek i¢in, sadece getiri
diizeyinin ya da riskin tek basma yeterli olmayacag: diislincesi (ayn1 getiri
diizeyindeki iki farkli portfoyden diisiik riskli olanin, ayni risk seviyesindeki

iki portfoydense yiiksek getirili olanin daha {istiin olacagi gergegi)

e Ekin smir yaklasimi: olast tiim portfoylerin getiri-risk diizlemine
yerlestirilmesiyle olusturulan alanin tist kismini teskil eden etkin sinir, farkl

risk ve getiri diizeyleri i¢in olusturulabilecek optimal portfoyleri gosterir.
3.5.1 Modelin Temel Varsayimlari

Modern portfoy teorisi, matematiksel ¢ergcevenin olusturulabilmesini saglayan bir

dizi varsayim {izerine insa edilmistir:

1) Piyasalar etkindir. ® Tiim yatirimcilar tiim bilgilere ayn1 anda ulasir ve bu
bilgiler piyasa fiyatlarina aninda yansir. Yatirimeilar yatirim kararlarini rasyonel
olarak alirlar. Riskten kaginma egilimindedirler. Daha yiiksek risk seviyesine
ancak daha biiyiik getiri oran1 kargiliginda katlanirlar, veya daha kiiciik bir getiri

miktarina ancak daha diisiik bir risk seviyesi i¢in raz1 olurlar.
2) Portfoye dahil olabilecek varliklarin getirileri normal dagilim dzelligindedir. **

3) Varliklar arasindaki korelasyonlar zaman igerisinde sabittir. >

53 Eugene F. Fama, “Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work”, The Journal of Finance, Vol.
25, No. 2 (May 1970), s.383-416.

54 Elton, Modern Portfolio Theory and Investment Analysis, s.46-47.

5 Markowitz, Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments, s.5.
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4) Yatirimcilar yatirim kararlarini, yalnizca beklenen getiri ve risk degerlerine gore

alirlar.
5) Vergiler ve islem maliyetleri gibi ek masraflar ihmal edilmistir. *°

6) Yatirimcilarin eylemleri fiyatlari degistirmez. Yatirimeilar yalnizca fiyat alicisi

konumundadrlar. °’
7) Tiim varliklar miktar olarak sonsuz dl¢iide béliinebilir durumdadirlar. 8

8) Aciga satis miimkiin degildir ya da model, sonsuz alim giicii istiinden

olusturulur. %°
3.5.2 Cesitlendirme ve Korelasyon

Modern portfOy teorisine gore bir yatirimet elindeki varliklari ¢esitlendirme yoluyla
toplam riskini azaltabilir. Bu noktada 6nemli olan, yatirnmcinin elindeki varliklarin fiyat
degisimlerinin birbiriyle olan iligkisidir. Bu olgu ele alinirken, istatistikte iki degiskenin
deger degisimlerinin birbiriyle olan iligkisini ifade eden korelasyon kavramindan yararlanilir.
%0 Birbiriyle pozitif tam korelasyon icindeki iki varliktan birinin fiyat: hangi oranda ve ne
yone dogru degisirse digerininki de ayni yonde ve ayni oranda degisir ki bu durumda iki
varlik arasindaki korelasyon degeri 1 olur. Negatif tam korelasyon durumunda ise, artis ya
da azalig orani yine ayni1 kalmakla beraber yon bu kez birbirine zit sekilde olur ve korelasyon
degeri -1 olarak gosterilir. Bir baska durum ise, varliklarin fiyat degisimlerinin aralarinda
hicbir ilgi olmamasi halidir. Korelasyon degeri, bu {i¢ u¢ durumun disinda da olabilir.

Modern portfdy teorisine gore ise, bir yatirnmcinin ¢esitlendirme yoluyla genel riskini

% Markowitz, Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments, s.300.

7 Lintner, s.14.

%8 Markowitz, Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments, s.274.

59 Markowitz, “Portfolio Selection”, s.78.

O Francis Galton, “Co-relations and their Measurement, Chiefly from Anthropometric Data”, Proceedings of the Royal
Society London Series, London: Royal Society of London, November 15 — April 11 1888, Vol. 45, 5.135-145.

1

=}

22



azaltabilmesi i¢in elindeki varliklarin birbirleriyle pozitif tam korelasyon i¢inde olmamasi

gerekir. %! Yani korelasyon degeri -1 < p < 1 olmalidur.

MPT, portfoyiin en yiiksek beklenen getiriyi veren varliklar arasinda, yalnizca bu
varliklarin getirileriyle dogru orantili bicimde paylastirilmasi fikrine karsi ¢ikmaktadir. Bu
diisiinceye gore, hem en yiiksek beklenen getiri orani elde edilebilmekte; hem de, yalnizca
portfoye miimkiin oldugunca fazla sayida farkli varlik ekleme yoluyla ¢esitlendirme
saglanip, risk en diisiik noktada tutulabilmektedir. Oysa Markowitz’e gore, varliklarin
getirileri bu durumu miimkiin kilmayacak 6l¢iide birbirine baglidir. Dolayisiyla en yiliksek

beklenen getiriye sahip olan portfdy, mutlaka en diisiik riske sahip olan degildir. %
3.5.3 Beklenen Getiri ve Risk

Modern portféy teorisinin varsayimlari arasinda olan, yatirnmcilarin rasyonel
hareket etmesi olgusundan yola ¢ikilirsa, bir yatirimcinin, beklenen getiri oranlari esit olan

iki portfOoy arasindan riski diisiik olani tercih etmesi diistintilmelidir.

Modern portfoy teorisine gore portfoylin beklenen getirisi, portfoy icindeki

varliklarin beklenen getirilerinin agirliklarina gore toplanmis halidir. &3
3.5.4 Ortalama-Varyans Modeli

Ortalama-varyans modeline gore portfoyiin beklenen getirisi ve riski asagidaki

sekilde hesaplanir: %

N
E(Rp) = z XE(R;)
i=1

o

! Robert Alan Hill, Portfolio Theory & Financial Analysis, Robert Alan Hill & Ventus Publishing ApS, 2010, s.19-47.
2 Markowitz, “Portfolio Selection”, $.79

Markowitz, “Portfolio Selection”, $.83

4 Markowitz, “Portfolio Selection”, 5.83-84.

o @ o
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N

op = z Kov(i,j) XiX;

=1
=1

N
S

i=1
X;i =0

(ag18a satis olamama varsayimi ile)
Kov(i,j) = pi;joi0;
2 - -
(0] p Portfoyiin varyansi (riski)
E (Rp ) : Portfoyiin beklenen getirisi
Xi: 1’inci varligin portfoydeki agirlig
X] : j’inci varligin portfoydeki agirhig
E (RI) 1’inci varligin beklenen getirisi
Kov (l ) ] ): 1’inci varlik ile j’inci varlik arasindaki kovaryans

Oj: V’inci varligim standart sapmasi
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Di j i’inci varlik ile j’inci varlik arasindaki korelasyon sabiti

Korelasyon, iki degiskenin birlikte hareket etme egilimini gosterir ve —1 ile +1
arasinda deger alir. Eger korelasyon sifirdan daha yiiksek olursa iki degisken ayni yonde
hareket etme egilimindedir. Korelasyon katsayisinin negatif olmasi ise iki degiskenin ters
yonde hareket etme egilimini gosterir. 1ki degisken arasindaki korelasyonun 0 olmast ise bu
degiskenler arasinda herhangi bir iliski olmadigin1 gosterir. Bu bilgiler 1s181inda sdylenebilir
Ki; en az iki menkul degerden olusan bir portfédyde, menkul degerler arasindaki korelasyon
katsayisi 1°den kiigiikse (yani daha once de deginildigi gibi; menkul degerler pozitif tam
korelasyon durumu iginde degillerse) olusan portfoyiin toplam riski, menkul degerlerin en

riskli olaninin riskinden kii¢iik olur.

Kovaryans, iki tesadiifi degisken arasindaki sezgisel baglantiyr dlger. Iki menkul
degerin kovaryansi, menkul degerlerin tek tek standart sapmalarinin, iki menkul deger

arasindaki korelasyon katsayisi ile ¢arpilmasiyla elde edilir.

Sekil 3.3’te getirileri birbirleriyle pozitif tam korelasyon igerisindeki iki portfoyiin
getiri oranlarinin zaman igerisindeki degisimi gosterilmistir. Sekil 3.4°te ise getirileri
birbirleriyle negatif tam korelasyon igerisindeki iki portfoyiin getiri oranlarinin zaman
icerisindeki degisimi yer almaktadir. Birbirleriyle olan korelasyonu sifir olan, yani getiri

oranlar iliskisiz durumdaki iki portfoy de sekil 3.5’te bulunmaktadir.
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Portfoytin
yiizde getirisi
A

Korelasyon
degeri = +1

—»  Zaman

Sekil 3.3: Pozitif Tam Korelasyon
Kaynak: Allen L. Edwards, An Introduction to Linear Regression and Correlation, 2™
Edition, W. H. Freeman and Company, 1984, s.25.

Portfoyiin
yiizde getirisi
A

Korelasyon
degeri = -1

»  Zaman

Sekil 3.4: Negatif Tam Korelasyon
Kaynak: Allen L. Edwards, An Introduction to Linear Regression and Correlation, 2™
Edition, W. H. Freeman and Company, 1984, s.25.
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Portfoytlin
yiizde getirisi
A

Korelasyon
degeri =0

» Zaman

Sekil 3.5: Sifir Korelasyon

3.6 Optimal Portfoy ve Etkin Sinir

Modern Portfoy Teorisi’ne gore optimal portfoy, belirli bir getiri diizeyi i¢in en
diisiik riske maruz olan, ya da belirli bir risk seviyesi i¢in en yiiksek getiriyi saglayan
portfoydiir. Bir yatirim sepetinin belirli sayida varlik arasindan bu varliklara farkli agirliklar
verilerek olusturulmasi asamasinda elde edilebilecek ¢ok sayida optimal portfoy olabilir. Bu
portfoylerin risk-getiri grafiginde olusturduklar egri, etkin portfoyler sinir1 ya da etkin sinir
olarak adlandirilir. Bir baska deyisle; Markowitz’in de belirttigi gibi, bir portfoy lizerinde
yapilan iglemlerle, portfoyiin getirisinin degiskenliginde (yani riskinde) artis olmadan daha
yiiksek bir getiri elde etmek ya da getirisi diismeden daha yliksek bir getiri kesinligine
ulasmak miimkiinse, o portfoy etkin (ya da pareto-optimal) degildir. &

Riske maruz N sayida varligin bulundugu ve bu varliklarin degisik agirlhik
oranlarinda temsil edildikleri sayisiz farkli portfoyiin miimkiin oldugu durumda, optimal

portfoyler, bu miimkiin olan portfdyler kiimesinin beklenen getiri — risk grafigine gore olusan

65 Markowitz, Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments, s.129.
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alaninin sadece iist kisminda bulunacaktir. Etkin sinir da, s6z konusu egrinin bu tist kismi

olarak ifade edilir.

Bir baska acidan tanimlanmak istenirse; etkin sinirin iistiinde yer alan herhangi bir

portfoy P icin; asagidaki kurallar gecerli olacaktr:
e P, olusturulmasi miimkiin olan bir portfoydiir.

e Herhangi bagka bir miimkiin portfoy, P’den daha yiiksek bir beklenen getiri
oranina sahipse, aynt zamanda o portfoylin getirisinin varyansi da P’nin
getirisinin varyansindan biiyliktiir. Yani o portfoy P’ye gore daha yiiksek

riske maruz bir portfoydiir.

e Herhangi baska bir miimkiin portfdyiin getirisinin varyansi P’nin getirisinin
varyansindan daha kiiglikse, (yani o portfoylin riski P’nin riskinden daha
kiiciikse) o portfoyiin beklenen getiri oram1 da P’nin beklenen getiri

oranindan kiigiiktiir.

Sekil 3.6°da etkin sinir, ikiden fazla sayida menkul degerden olusan bir portfdy icin,
A ve B noktalar1 arasindaki tist egri olarak gosterilmistir. Seklin kapladig toplam tarali alan

ise, miimkiin olan tiim portfoyleri gostermektedir.

66 Markowitz, Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments, s.140.
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Beklenen Getiri

A

Etkin Siir Egrisi

F

Sekil 3.6: Ornek Etkin Simir Grafigi (Miimkiin Olan)
Kaynak: Michael J. Best, Portfolio Optimization, London: CRC Press, 2010, s.26.

Beklenen Getiri

A

Etkin Sinir Egrisi

»  Risk

Sekil 3.7: Miimkiin Olmayan Bir Etkin Simir Grafigi
Kaynak: William F. Sharpe, Portfolio Theory and Capital Markets, 1% Edition, USA:
McGraw-Hill, 1970, s.52-53.

Yukarida gosterilen grafiklerden sekil 3.6°da, bir portfdy sepeti i¢in olas1 bir etkin

portfoy egrisi ¢izilmisken; sekil 3.7, ayni1 durum igin, olusmasi miimkiin olmayan bir etkin
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siir grafigini igermektedir. A ile B, etkin sinir Gistiinde yer alan herhangi iki nokta ise; bu
ikisi arasinda kalan etkin sinir egrisi, ya iki nokta arasina ¢izilecek diiz bir ¢izginin iistiinden

ya da o ¢izginin yukarisindan gececektir.

Beklenen getiri
A

Sermaye piyasasi
dogrusu

Optimal
portfey

Risksiz
getiri orant Risk

»
|

Sekil 3.8: Sermaye Piyasas1 Dogrusu (CAPM)
Kaynak: William F. Sharpe, “Capital Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium under
Conditions of Risk”, Journal of Finance, Vol. 19, No. 3 (September 1964), 5.433-438.

Optimal portfoylerin olast portfoyler alanindaki yerini gosteren etkin sinir, menkul
deger yatirimceisi agisindan, yatirnmin hedefleriyle iliskili olarak kullanilabilir. Buna gore,
yiiksek risk seviyesinde daha yiiksek getiri elde etmek amaciyla (6rnegin hisse senedi
agirlikli bir portfoy) etkin sinir grafigi iistiinde, tist kisimlarda bir nokta segilirken, diisiik
risk-diisiik getiri amach (6rnegin tahvil agirlikli bir portfoy) yatirnmlar igin, seklin alt
kisimlarindan bir optimal portfoy tercih edilebilir. Sekil 3.8’de de gosterildigi gibi; piyasada

risksiz olarak kabul edilen getiri oranini kesen ve etkin sinira paralel olan bir dogru ¢izilecek
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olursa, dogrunun sinira teget gegtigi noktada optimal portfoy bulunmus olur. Bu dogruya

“sermaye piyasasi dogrusu” adi verilir.
3.7 Modern Portfoy Teorisine Gore Yatirim Siireci

Modern Portfoy Teorisi’ne gore portfdy optimizasyonu siireci asagidaki gibi
islemektedir:

— | Beklenen Getiri

Modeli
Volatilite ve
— Korelasyon — Portfoy — Risk — Getiri
Tahminleri Optimizasyonu Etkin Sinir1
Portfoy
Secimi
—_— Portfoy eetmt
Uzerindeki
Kisitlar

Sekil 3.9: Modern Portfoy Teorisine Gore Yatirim Siireci
Kaynak: Frank J. Fabozzi, Francis Gupta ve Harry M. Markowitz, “The Legacy of Modern
Portfolio Theory”, Journal of Investing, Vol. 11, No. 3 (Fall 2002), s.8.
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3.8  Portfoy Optimizasyonu

Portfoy Optimizasyonu, bir portfoye dahil edilebilecek varliklarin portfoy i¢indeki
agirliklarin1 degistirerek etkin sinira yaklastirma siirecine verilen addir. Portfoy igindeki
varliklarin agirliklart degistirildikge o portfoyiin toplam riski ve beklenen getirisi de
degisecektir, belirli bir risk diizeyi i¢in daha yliksek beklenen getiriyi veren portfoylere
yaklasildikga veya belirli bir beklenen getiri seviyesi i¢in daha diisiik riske maruz portfoylere
yakinsamak miimkiin oldugu siirece optimizasyon siireci devam eder. ¢’ Bu acidan portfoy
optimizasyonu, belli kisitlar altinda galisan bir “gok amacgli optimizasyon problemi”dir. Bu
optimizasyon siirecini ger¢eklestirmek icin farkli yontemlerden yararlanilabilir. Dogrusal
olmayan programlama, ortalama-varyans metodu, genetik algoritmalar metodu gibi

yontemler bunlardan bazilaridir.

67 Best, 5.139-163.
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4  GENETIK ALGORITMALAR, TURLERI VE KULLANIM
SEKILLERI

4.1 Genetik Algoritmalara Giris

Evrim siireglerini anlamaya ¢alisan biyologlar tarafindan ilk 6rnekleri 1950’li
yillarda gelistirilen genetik algoritmalar, 50’lerin sonunda ve 60’larin basinda George
Edward Pelham Box, ® George Friedman, ® Woodrow Wilson Bledsoe ° " ve Hans-
Joachim Bremermann "? tarafindan, birbirinden bagimsiz calismalarda, optimizasyon ve
makine 6grenimi gibi konular i¢in kullanildi. Fakat bu alan tizerindeki asil 6nemli atilim,
1971 yilinda Berlin Teknik Universitesi’nden Ingo Rechenberg’in, evrimsel strateji teknigini
ortaya koymasi oldu. ”® Caprazlamay1 ve nesil yapisini igermeyen bu teknik, yalnizca
mutasyon temelli idi. John Holland’in 1975 yilinda yayimladig: ve ilk kez genetik algoritma
terimini kullandig1 kitabinda degindigi yeni metot ise, ¢aprazlama gibi genetik islemcileri de
icermekteydi. '* 1980°li yillardan itibaren evrim temelli yontemler ve 6zel olarak da genetik
algoritmalar; desen algilama, grafik renklendirme gibi soyut matematik problemlerinde
uygulanmaya baslandi. Erken donem caligmalarda sadece teorik olan bu arastirmalar, zaman
icerisinde gelistirilmeye devam etti ve en sonunda 90’11 yillardan itibaren giderek artan bir

sekilde ticari alanlara ait uygulamalarda yerini aldi.

Genetik algoritmalar ¢esitli arastirmalarin  sonucunda, canlilarin  genetik

degisimlerden ge¢me siireclerini problem ¢ozme teknigi olarak taklit eden bir yontem

% George Edward Pelham Box, “Evolutionary Operation: A Method for Increasing Industrial Productivity”, Journal of
the Royal Statistical Society. Series C (Applied Statistics), Vol. 6, No. 2 (1957), 5.81-101.

69 George Friedman, “Digital Simulation of an Evolutionary Process”, General Systems Year Book, Vol. 4 (1959), s.171-
184.

0 Woodrow W. Bledsoe, “The Use of Biological Concepts in Analytical Study of Systems”, Paper presented in the
ORSA-TIMS National Meeting, San Francisco, 1961.

" Woodrow W. Bledsoe, “The Evolutionary Method in Hill Climbing: Convergence Rates”, Panoramic Research, Inc.
Technical Report, 1962.

2 Hans-Joachim Bremermann, Optimization through Evolution and Recombination, Washington, DC: Spartan Books,
1962.

3 Ingo Rechenberg, “Evolutionsstrategie — Optimierung technischer Systeme nach Prinzipien der biologischen Evolution”,
PhD Thesis, Technischen Universitéit Berlin, 1971.

4 John Holland, Adaptation in Natural and Artificial Systems: An Introductory Analysis with Applications to
Biology, Control and Artificial Intelligence, Michigan: University of Michigan Press, 1975.
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seklinde ortaya ¢ikmistir. Glinlimiizde arastirmacilar, ¢6ziim kiimesinin tiim elemanlarinin
degerlendirilmesi miimkiin olmayan tipteki ¢ok sayida problemle ugragmaktadirlar. Bu
sorunlarin bir ¢ogu i¢in heniiz, hizli algoritmalar ve ¢ok giiglii islemcilerin destegi ile,
olasiliklar uzaymin tiimiinii taramayi basarabilen yontemler gelistirilmemistir. Bu tiir
problemlerin bir boliimiinde, olasi ¢oziimlerinin sayisi ¢ok fazla olmakla beraber; diger bir
kismu i¢in, olas1 ¢6ziimleri denemenin birim zaman maliyeti ileri teknolojilerden faydalanan
bilgisayar donanim ve yazilimlarmin destegi ile dahi, yiiksektir. Ugiincii bir kategoride yer
alan  problemlerde ise ¢Oziimlerin  bulunmasini  saglayacak  bir  yontem
formiillestirilememektedir. Optimizasyon (eniyileme) problemleri, takvimlendirme ve
zaman ¢izelgesi projeleri, karar verme siirecleri {izerine yapilan ¢aligmalar ya da robotik
teknolojilerle ilgili arastirmalar, genetik algoritmalarin giliniimiizdeki yaygin kullanim

alanlarn arasindadir.

Bulugsal yontemler arasinda olan genetik algoritmalarin temel mantigi, tiirlerin
caprazlama yollu eseyli iireme ve mutasyonlar sonucu nesilden nesle genetik yapilarini
degistirmelerine dayanir. Degisen genetik yapilarla beraber farkli 6zelliklerdeki bireylerin
(yani olas1 ¢oziimlerin) ortaya ¢ikmasi yoluyla ilerleyen evrim siireci, bir tiir mekanizmanin
da desteginden yararlanir. S6z konusu mekanizma, bulunduklari sartlara en uygun 6zelliklere
sahip bireylerin daha uzun ve saglikli bir yasama sans1 edinmelerinin ve yeni nesilleri
meydana getirmelerinin olasiligin arttirir. Evrimsel siirecin motoru olan bu mekanizmanin
adi, dogal seleksiyondur. Dogal seleksiyon sayesinde genetik degisim siireci, bir nesil
icerisinde uygunluk (fitness) derecesine gore iistlerde yer alan bireylerin genlerinin yeni
nesillere aktarilma ihtimalinin daha yiiksek olmasini saglar. Bu dereceyi 6lgen uygunluk

kistas1 aslinda, zaman igerisinde degisken de olabilen bir ¢evresel sartlar biitiiniidiir.

Bir problemi ¢ozmek icin ortaya konan bir genetik algoritma bes temel dgeyi

icerisinde barindirmalidir: "

5 Zbigniew Michalewicz, Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs, 3rd Edition, Berlin: Springer-
Verlag, 1999, s.17-18.
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1) Problemin genetik bir temsili
2) Baslangig neslini yaratmak igin bir yontem

3) Cevre roliinii oynayarak ¢oziimleri uygunluk seviyelerine gore

derecelendirecek bir evrim (uygunluk) fonksiyonu
4) Yeni nesillerin yapilarini farklilastirabilecek genetik islemciler

5) Genetik algoritmanmn kullanimi i¢in bir takim kisitlar (nesil biyiikligi,

genetik islemleri uygulamanin olasiliklari vs.)
4.2  Genetik Gosterim

Genetik algoritmalarin olasi ¢Oziimlerinin  gosterimi, her biri ¢dzlimiin
parametrelerinden olusan genetik dizilimler yoluyla gergeklestirilir. Gosterim sekli igin

kullanilan dort temel yontem vardir:
A. Ikili Sistem Gosterimi:

En yaygin kullanilan gosterim sekli olan ikili sistem gdsteriminde, her
kromozom (ya da ¢dziim uzayindaki her bir ¢oziim) 1 ve 0’lardan olusan bir
gen dizilimi seklinde ifade edilir. "® Tablo 4.1’de A ve B seklinde
isimlendirilmis iki kromozomun gen dizilimi goriilmektedir. Her bir
kromozom, bir olas1 ¢6ziim olarak diistiniildiigiinde; icerdikleri 16 adet farkl
gen, bu iki ¢oziimiin 16 farkli ozellik acisindan aldiklart degerleri

gosterebilmektedir.

Tablo 4.1: ikili Sistem Gosterimine Gore iki Farkli Olas1 Coziim (A ve B)
4 5067 8 910 11 12 13 14 15 16|

6 David E. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning, 1% Edition, Boston, MA:
Addison Wesley Longman Publishing Company Inc., 1989, s.15.
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B. Permiitasyon Gosterimi

Permiitasyon gosterimi, daha c¢ok siralama bazli problemlerde
kullanilan bir temsil seklidir. Bu gosterimde her kromozom bir sayi
sirasindan meydana gelir: /7 Tablo 4.2°de A ve B seklinde isimlendirilmis iki
¢Oziim goriilmektedir. Bu iki ¢oziimiin, 10 farkli ozellik agisindan,
birbirlerinden ayrigmalarin1 = saglayacak degerler almalart miimkiin

olabilmektedir.

Tablo 4.2: Permiitasyon Gosterimine Gore iki Farkh Olasi Céziim (A ve B)

C. Deger Bazli Gosterim

Ozellikle reel sayilar bazindaki optimizasyon problemlerinde siklikla
kullanilan bir diger gosterim sekli de deger bazli gosterimdir. Bu gdsterim
tipinde mutasyon ve ¢aprazlama gibi genetik operasyonlar i¢in, o probleme

ozel bir algoritma olusturulmalidir. '
Kromozom A: 3.55[4.27]2.18/6.65/10.5016.92/8.65|3.12[3.34/6.87

Kromozom B: DIEM|R|C|J|Q|S|P|C

7 Kay C. Tan, Loo Hay Lee, Kenny Qili Zhu ve Ke Ou, “Heuristic Methods for Vehicle Routing Problem with Time
Windows”, Artificial Intelligence in Engineering, Vol. 15, No. 3 (2001), s.289.

8 Harsh Bhasin ve Neha Singla, “Modified Genetic Algorithms Based Solution to Subset Sum Problem”, International
Journal of Advanced Research in Artificial Intelligence, Vol. 1, No. 1 (2012), s.39.
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D. Agac Gosterimi

Agac gosterimi evrim sliregleri iistiinden c¢oziilen problemlerde
siklikla bagvurulan bir yontemdir. Bu metotta, her kromozom belirli tipteki

objeleri iceren bir agactan ibarettir. ' 8

’ Kromozom A = -3/5*9

Sekil 4.1: Genetik Algoritmalar Aga¢ Gosterimi
Kaynak: John R. Koza, Genetic Programming: On the Programming of Computers by
Means of Natural Selection, Cambridge, MA: MIT Press, 1992, 5.95.

Her bir olas1 ¢6ziim, (veya nesle ait birey) ikili diizendeki bir say1 seklinde ifade
edilen bir kromozomdan ibaret olarak ele alinirsa (ikili sistem gosterimi) bu ¢dziimlere iki
ornek sekil 4.2°deki gibi verilebilir. Bu iki olasi ¢6ziim; a, b ve ¢ parametrelerinin farkli

degerlerinin kombinasyonlarindan olugsmaktadir.

7 Charles C. Palmer ve Aaron Kershenbaum, “Representing Trees in Genetic Algorithms”, Proceedings of the First IEEE
Conference on Evolutionary Computation, Orlando, FL, 27-29 Jun 1994, Vol. 1, 1994, 5.381-382.

8 Claus C. Aranha ve Iba Hitoshi, “A Tree-based GA Representation For The Portfolio Optimization Problem”, GECCO
'08 Proceedings of the 10th annual conference on Genetic and evolutionary computation, New York: ACM, 12-16

July 2008, 5.876.
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Coziim 1 Coziim 2

001101010111 e 110100010010
S, g’ i, e’ e, st S, g’ g, g’ e, st
param[a] pawmmlb] pamm(c] pammfa] parmh]  pamamlc]

Sekil 4.2: ikili Sistemde Genetik Gosterim

Bu ifade bi¢imi, hem ¢6ziimlerin tek baslarina farkl bir say1 degeri olusturmasini ve
dolayisiyla kolaylikla ayrigsmalarini, hem de her ¢oziimiin parametrik pargalarinin
degerlerinin agik sekilde gosterimini miimkiin kilar. Bu spesifik ifade bi¢imi, ayni zamanda
problemin ¢oziim kiimesinin simirlarin1 da ortaya koymaktadir. Tim olast bireyler
0000000000001ile 111111111111 arasinda yer alir, dolayisiyla problemin, bu gosterime gore,
212 sayida farkl1 olas1 ¢oziimii bulunabilir. Yine gdsterim biciminin bir sonucu olarak; sekil
4.2°deki ¢6ziim 1 [a=3,b =5, ¢ = 7] olarak, ¢6ziim 2 ise [a= 13, b =1, ¢ = 2] seklindeki
degerler ile ifade edilebilmektedir.

4.3 Baslangic Nesli

Baslangi¢ nesli, belirli sayidaki bireye ait ¢oziim bilesenlerinin rastgele degerler
almasiyla olusturulur. Sekil 4.2°de gosterilen ¢oziim 1°de a parametresi 3, b 5, ¢ ise 7 degerini
almis ve farkli bir birey (yani ¢6ziim) meydana gelmistir. Bu yolla, n sayida rastgele birey

yaratilir ve genetik algoritma igin bir ilk nesil ortaya ¢ikmus olur. 8
4.4  Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu (fitness function), ¢evrenin roliinii oynayarak, olasi ¢oziimleri

uygunluk degerlerine gore seviyelendiren yontemi igerir ve genetik siirecin temel motorudur.

81 Andrjez Osyczka, Evolutionary Algorithms for Single and Multicriteria Design Optimization, New York:
Heidelberg, 2002, s.38-39.

38



82 Bir bireyin uygunluk fonksiyonuna gére degeri, yani o bireyin uygunluk degeri, ne kadar
yiiksekse o bireyin ¢evreye olan uyumu o denli basarilidir. Bir bagka deyisle bu, optimale o
denli yakin bir ¢6ziimdiir. Genetik algoritmalarda uygunluk degeri yiiksek olan ¢oziimler,
(dogada, cevreye olan uyumu daha yiiksek bireylerin, iireyip genlerini aktarma ihtimallerinin
de yiiksek olmasi gibi) sonraki nesillere direkt olarak taginmaya ya da sonraki nesillerdeki
¢oziimlerin olusmasinda kaynaklik etmeye daha yakin durumda olurlar. & Ornek olarak; eger
fonksiyon, en basit ifadeyle, daha yiiksek say1 degerine daha gii¢lii uygunluk atamaktaysa,
¢6zlim 2 (110100010010) ¢dztim 3’e (001101010111) gore, optimal olana daha yakin sonug
veren bir olast ¢oziim olarak goziikmektedir. Bu rnegin uygunluk fonksiyonu, direkt olarak

¢oziimiin say1 degeri ile ifade edilebilir:
f(x) = x
Bu durumda;
e ¢0zlim 2, ¢oziim 1’den uygunluk degeri daha yiiksek bir olas1 ¢éztimdiir,
e bir bagka ifadeyle de istenilen optimal sonuca daha yakindir.
Fakat uygunluk fonksiyonu;
f(x) = (111111111111), - x

seklinde tanimlanmis olsaydi, bu kez ¢6ziim 1’in uygunluk degeri ¢6ziim 2’den daha yiiksek
olacakti. Goriildiigii gibi; uygunluk fonksiyonu genetik algoritmalarin basarisi i¢in anahtar
rol oynamaktadir ve bu fonksiyon, problemi matematiksel olarak ne kadar iyi yansitirsa,

algoritma o kadar dogru sonuglar iiretecektir.

82 Deb Kalyanmoy, “Genetic Algorithm in Search and Optimization: The Technique and Applications”, Proceedings of
International Workshop on Soft Computing and Intelligent Systems, 1997, s.62-63.
8 Thomas Back, Evolutionary Algorithms in Theory and Practice, New York: Oxford University Press, 1996, s.9.
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45 Genetik Islemciler

Genetik algoritmalarda islemciler, yeni nesil ¢Oziimlerin bir Oncekilere gore
farklilasmasini saglayan mekanizmalar1 belirler. En yaygin kullanilan, temel genetik

islemciler; se¢cim, mutasyon ve ¢aprazlamadir. &
4.5.1 Secim

Se¢im islemcisi, ele alinan nesil igerisinden hangi bireylerin, diger temel genetik
islemciler arasinda olan mutasyon ve ¢aprazlama islemlerine maruz birakilacagini belirler. &
Secim operasyonu genellikle olasilik dagilimlarindan birinin kullanimu ile islese de, farkli

yontemlerden de yararlanilabilmektedir.
4.5.2 Mutasyon

Mutasyon islemcisi; kromozom igerisinde bulunan bir genin (kromozom burada
olas1 bir ¢6ziimii, gen ise onun bir 6zelligini ifade etmektedir), yani olasi ¢oziimii belirleyen
parametreleri olusturan kiiglik bir parganin degerinin, belirli bir mutasyon ihtimali
cercevesinde degismesi demektir. Mutasyon islemcisine olan ihtiyag, nesil i¢i ¢esitliligi
saglama isteginden ileri gelir. 3 Boylece yeni nesillerdeki bireyler, (yani ¢dziimler) daha
onceki nesillerdeki bireylerin igerdikleri parametrelerin birer kombinasyonu olmaktan 6teye
gecer ve yepyeni olasiliklarin olusmasi miimkiin hale gelir. Ornek olarak sekil 4.3’te de
goriildigi gibi; ¢oziim 1°de yiizde 0.5 olasilikla meydana gelebilecek bir mutasyon isleminin

gerceklestigini varsayalim:

8 Roberto Baragona, Francesco Battaglia ve lIrene Poli, Evolutionary Statistical Procedures: An Evolutionary
Computation Approach to Statistical Procedures Designs and Applications, Berlin: Springer-Verlag Heidelberg, 2011,
5.18-20.

8 Robert. Pereira, “Genetic Algorithm Optimisation for Finance and Investments”, Working Papers 2000.02 School of
Economics, La Trobe University, 2000, s.5.

8 Kalyanmoy, s.65.
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Coziim 1 Yem Coziim 3
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Sekil 4.3: Ornek Mutasyon Islemi

Ornekte de goriildiigii gibi; mutasyon sonucu ¢oziim 1°deki b parametresinin iigiincii
degerinde degisim gozlemlenmis ve boylece yepyeni bir olasi ¢6ziim ortaya ¢ikmistir. Yeni
¢Oziimiin uygunluk degerinin daha ytiksek ya da daha diisiik olmasi ise tamamen rastlantisal
bir olgudur. Mutasyonun asil amaci, direkt ve kesin olarak daha uygun bireylere ulagsmak

degil, muhtemel uygun bireylerin ortaya ¢gikabilmesi igin olasiliklar kiimesini genisletmektir.

Her kromozomu olasi bir ¢dziim, kromozomlari olusturan her bir geni de o ¢o6ziimiin

bir dzelliginin aldig1 deger olarak belirlersek; mutasyonlarin ii¢ temel tiirii vardir: &’

1) Gen Mutasyonlart: Bir kromozom igerisindeki belirli bir genin; yani bir olast

¢ozlimiin tek bir 6zelliginin degisimini temsil ederler.

2) Kromozom Mutasyonlari: Bir kromozom igerisindeki gen miktarinin ya da
sirasinin; yani bir olasi ¢0zliimiin sahip oldugu ozelliklerin sayr veya

onceliklerinin degisimi anlamina gelen mutasyonlardir.

3) Genom Mutasyonlari: Yepyeni bir kromozomun olusmasi ya da kromozom
sayisinin; yani ¢0ziim kiimesinin biiylikliigii veya ¢oziim kategorilerinin

olasilik araliginin degisimini miimkiin kilan mutasyonlardir.

87 Back, s.20.
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4.5.3 Caprazlama

Caprazlama, rastgele secilebilen bir ¢aprazlama noktasi tizerinden, iki farkli bireyin
kendilerinden kismi birer parga iceren yeni birey olusturmalar islemidir. ® Caprazlama
islemcisi aslinda yeniden birlestirme islemcisinin, sabit uzunluklu lineer gen temsillerine
uygulanan 6zel bir durumudur. 8 Ornek olarak ¢6ziim 1 ile ¢dziim 2’nin rastgele segilen 10.
nokta (gen ya da bit) tizerinden ¢aprazlanmasi sonucu olusacak yeni olas1 ¢éziimler asagidaki

gibi olacaktir:

Caziimn 1 Claziim 2

001101010]|111 ve 110100010[010

pararfa] pamfb]  pammlc] pararfa] pammb]  pammle]
Yeni (Cdziim 3 Yeni (Cdziim 4

001101010|010 ve 110100010|111

paramfa] paramfb]  pasrmfc] pararfa] pammb]  pammle]

Sekil 4.4: Ornek Caprazlama islemi

Sekil 4.4°te goriildiigii gibi; caprazlama islemi sonucunda; ¢6zlim 3, ¢6ziim 1’in ilk
9 hanesi ile ¢6ziim 2’nin son 3 hanesinden olusurken; ¢oziim 4, ¢6ziim 2’in ilk 9 hanesi ile
¢oziim 1’nin son 3 hanesinden olusmustur. S6z konusu genetik islemin uygulanmasi
sonrasinda olusan yeni bireylerde, b ve ¢ parametreleri bambaska degerler almis, boylelikle
hem uygunlugu test edilmis bireyler kiimesi genislemis, hem de bu nesillerden meydana

gelecek yeni bireylerin gesitliligi arttirilmistir. Yeni olusan ¢oziim 4 ele alinacak olursa;

8 Hojjat Adeli, Shih-Lin Hung, Machine Learning Neural Networks, Genetic Algorithms, and Fuzzy Systems, New
York: John Wiley & Sons, 1995, 5.131-133.
8 Kenneth A. De Jong, Evolutionary Computation A Unified Approach, Cambridge: The MIT Press, 2006, s.63.
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yalnizca sayr degeri biyiikliigiinii dikkate alan basit uygunluk fonksiyona gore
derecelendirildiginde, ¢oziim 4’tin uygunluk degerinin iki ebeveyninden de daha yiiksek

oldugu goriilecektir.
4.5.4 Yatay Gen Transferi

Canlilar arasinda, tireme yollu gen aktariminin diginda da genetik kod paylagimi s6z
konusu olabilmektedir. Bu alana verilebilecek en iyi 6rneklerden biri, yatay gen transferidir.
Canlilarin, tiremeleri sonucunda kendilerinden meydana gelen nesillere genetik 6zelliklerini
gecirdikleri dikey gen transferinden farkli olarak bu kavram, bir canlinin bir baska canlidan,
genetik ozellikler edinmesi anlamina gelir. Yatay gen transferi, dogada genellikle bakteri
kolonilerinde goriiliir, ve bir ¢ok farkli yolla meydana gelebilmekle beraber, en yaygin

gozlemlenen 6rnegi bakteriyofajlarin kullanimi ile s6z konusu olabilmektedir. *°

Dogadaki genetik siirecleri taklit eden genetik algoritma temelli yontemler, yatay
gen transferi olgusuna da genetik islemcilerden biri olarak basvurabilirler. Yatay gen
transferi islemcisinin genetik siireclerdeki temel rolii, yogunlasmayi hizlandirmasidir. Yatay
gen transferinin, tireme sonucunda olusan bir canlidaki belli bir genin rastgele sekilde
degismesi anlamina gelen mutasyon iglemcisinden en temel farki, genetik siireg igerisinde o
andaki nesle kadar varligini siirdiirebilmis bir genin baska bir bireye, 0 bireyin genetik
kodunun geri kalani1 etkilenmeden aktarilabilmesidir. Bu anlamda ele alinirsa yatay gen
transferi ¢esitlendirmeyi, genetik siirecin, 0 anda elde bulunan gen havuzuna yogunlasmasi
yoluyla saglar. (Bu noktada degerlendirilen, farkli canli tiirleri arasindaki yatay gen

transferinden ¢ok, ayni tiirden canlilar arasinda olandir.)

Yatay gen transferi islemcisini kullanan genetik siireglerin, NK modeli gibi
uygunluk goriinlimlerine (fitness landscape) sahip problemler i¢in, standart genetik algoritma

yontemlerine gore daha iyi sonuglar verdigini gosteren ¢alismalar mevcuttur. Bunun nedeni,

% Nicholas Tomko, Inman Harvey ve Andrew Philippides, “Unconstrain the Population: The Benefits of Horizontal Gene
Transfer in Genetic Algorithms”, Accepted Proceedings of the IPSI SmartData International Symposium, Toronto,
2012, s.2.
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yatay gen transferi islemcisinin, uygunluk degeri yliksek bireylerin genlerini karigtirmak

yoluyla yaptig1 ¢ok sayidaki es zamanli denemedir.
4.5.5 Diger Genetik Islemciler

Cok sik kullanilmamakla beraber, bazi1 6zel tipte problemlerde yararlanilan genetik
operatorlerden biri de kolonilestirme operatoriidiir. Genetik siireclerde bazen, segilen
bireylerin, (¢6ziimlerin) yeni kosullara olan adaptasyonu iyi olan adaylarin iginden
belirlenebilmesi i¢in, uygunluk fonksiyonu ile ilgili ani degisiklikler yapilarak o anki nesil
icindeki bireylere bu degisim testi uygulanir ve bu sayede bazi1 aday ¢6ziimler nesilden elenir.
Nesilden ¢ikarilan bireylerin yarattigi bosluklarin doldurulmasi igin, belirli bir olasilik
parametresine bagli olarak, ya bu yerler tamamen yeni genetik koda sahip bireylerce
doldurulur % ya da hayatta kalan bir ¢dziim rastgele olarak secilir ve elenen (soyu tiikkenen)
bir birey ile genetik kodlari, yine belirli olasilik degerlerine gore iliskilendirilerek, yeni bir
birey ortaya g¢ikarmak iizere degistirilir. Bu isleme kolonilestirme adi verilir ve islem

temelde, soyu tiikenen (elenen) bireylerin yerlerine yenilerinin konulmast i¢in kullanilir. %

Bir baska genetik operator olan go¢ islemcisinin uygulamasinda, birbirine paralel
olarak evrim siirecinden gegen birden fazla bagimsiz nesil s6z konusudur. Zaman zaman bu
bagimsiz nesiller birbirlerine en 1yi uygunluk degerlerine sahip bireylerini gonderir ve bu
yolla bir iletisim ag1 olusturmus olurlar. Bu iletisimin yolu bazen sadece bir grup neslin
digerlerine en iyi bireyleri yollamasi ama tam tersinin ger¢eklesmemesi seklinde olur Kki; bu
durumda en iyi bireylerini génderen nesiller digerleri i¢in bir tiir “okul” gibi islev goriirler.

Bazi uygulamalarda ise bu “en iyi birey listesi degis tokusu” ¢ift taraflidir. %

9% Tomko, s.2.

92 pilar Caamafio, Francisco Bellas, José Antonio Becerra ve Richard J. Duro, “Application Domain Study of Evolutionary
Algorithms”, GECCO '08 Proceedings of the 10th annual conference on Genetic and evolutionary computation, New
York: ACM, 12-16 July 2008, 5.498.

9 Vicente Diaz Casas, Fernando Lopez-Pefia, Richard J. Duro ve A. Lamas, “Automatic Aerodynamic Design of a Wind
Turbine through Evolutionary Techniques”, Third International Workshop on Intelligent Data Acquisition and
Advanced Computing Systems: Technology and Applications, Sofya, 5-7 September 2005, s.456.

% Francisco Ornelas, Alejandro Padilla, Alberto Ochoa, Eunice Ponce de Leon ve Felipe Padilla, “Genetic Algorithm Using
Migration and Modified GSX as Support in the Diversification of Populations”, MICAI, Guanajuato, 2009, s.5-6.
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4.6 Genetik Siirec

Baslangic¢ Neslini
Olustur Algoritma
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PR Genetik Islemciler
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. Caprazlama
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Uygunluk
Algoritma Evrim
Baglangici Cevresi

Sekil 4.5: Genetik Siire¢
Kaynak: Deb Kalyanmoy, “Genetic Algorithm in Search and Optimization: The
Technique and Applications”, Proceedings of International Workshop on Soft Computing and
Intelligent Systems, 1997, 5.62-63.
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4.7 Cesitlendirme ve Yogunlasma

Arama ve optimizasyon amagcli yapay zeka yontemlerinde gecerli olan ve aralarinda
stirekli bir feda mekanizmasinin isletildigi, birbirine karsit iki kavram bulunmaktadir. Bunlar;
cesitlendirme (diversification) ve yogunlagsmadir (intensification). Bu iki kavram, 6zellikle
niifus temelli (6rnegin genetik algoritmalar, evrimsel yontemler-evolutionary algorithms vs.)
ve arama temelli (Ornegin tabu aramasi-tabu search, taklit edilmis tavlama-simulated

annealing vs.) yapay zeka yontemleri i¢in dnem tasimaktadir. % %

Cesitlendirme derecesi, bir arama siirecinde ¢6zliim uzay1 icerisinde ulagilan aday
¢oztimlerin birbirlerinden farklilik seviyesini belirler. Bir baska deyisle ¢esitlendirme, daha
once de acgiklanan “cesitlilik seviyesi”nin yilikselmesi sonucunu doguran siireclerin ortak
adidir. Ornegin niifus temelli bir yapay zeka yonteminde, iizerinde ¢alisilan neslin bir {iyesi
olan ¢oziimler birbirlerinden ne oranda farkliysa, o neslin ve dolayisiyla o nesilden olusacak
gelecek nesillerin ¢esitliligi o kadar yiliksek olur. Yerel arama temelli yontemlerde de ayni
sekilde, arama siirecinde arama agacinin ¢dziim uzayi igerisinde bulundugu noktalar, o
uzaym birbirinden ne denli farkli bolgelerine diisiiyorsa o siirecin ulastigi ¢dziimlerin
cesitlilii o oranda yiiksektir. Cesitliligin devamlilifi saglanamaz ise, bu durum,
optimizasyon amagli yontemlerin erken bir donemde yerel olarak optimal ¢oziimlere
yakinsamalarina ve ¢6ziim uzayinda farkli noktalarda bulunan daha iyi sonug kiimelerine

erisememelerine neden olur. %’

Bir optimizasyon siirecinde, farkli ¢oziimler ele alinip daha optimal olanlari
secilirken, algoritmanin siirekli olarak daha iyi ¢ozlimlere ulasmasi hedeflenir. Bu amag
dogrultusunda; segilen ¢oziimler {izerine yogunlasmak yoluyla, onlarin segilmelerini

saglayan Ozelliklerin, optimizasyon islemini destekleyecek sekilde miikemmellestirilmesi

% Yves Rochat ve Ric D. Taillard, “Probabilistic Diversification and Intensification in Local Search for Vehicle Routing”,
Journal of Heuristics. Vol. 1, Issue 1 (1995), s.147.

% Long Guo, Youssef Hamadi, Said Jabbour ve Lakhdar Sais, “Diversification and Intensification in Parallel SAT Solving”,
Lecture Notes in Computer Science, Vol. 6308, Berlin: Springer Heidelberg, 2010, s.252-253.

9 Taisir Eldos, “Mutative Genetic Algorithms”, Journal of Computations & Modelling, Vol. 3, No. 2 (2013), 5.112.
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siirecine, yogunlasma adi verilir. % Niifus temelli bir yontemin uygulanmasi sirasinda
yogunlagsma oranmi ¢ok diisiik kalirsa, algoritma buldugu iyi ¢oziimleri ele alinan nesil
igerisinde tutamaz ve boylece bu iyi ¢éziimler kullanilarak yaratilacak olan yeni nesil optimal
bireylere ulagilamamis olur. Bu durumda siirecin optimal ¢éziimlere yakinsamasi zorlasir.
Ayni sekilde arama temelli yontemlerde de, yogunlagsma diisiik tutulursa ¢oziim uzayinin

belirli bir bélgesi iyi taranamaz ve o bolgedeki en optimal ¢oziime erisilememis olabilir.

Iki kavramin yapay zeka tabanli yontemlerde kullanilis seklinden de anlasilacag
gibi, cesitlendirme ve yogunlasma ¢ogu zaman birbirinin aleyhine isleyen siireglerdir.
Ornegin yiiksek mutasyon islemi olasilig1 ile isleyen bir genetik algoritma uygulamasinda
gesitlendirmeden biiyiik 6lgiide yararlanilir, ¢linkii tiye ¢6ziimlerin ¢aprazlanmasindan veya
sonraki nesle direk taginmasindan dogacak benzer yapidaki yeni bireylerin 6nemli oranda
mutasyona ugratilmasiyla yoluyla, o anki neslin iiyelerinden ¢ok farkli olan yeni bireylerin
ortaya ¢ikmasi ihtimali yiikselmis olur. * Bunun aksine eger yeni nesillerin olusturulmasi
icin igleyen se¢ilme silirecinde elitizm yontemi uygulaniyor ve yliksek bir elit orani
kullaniliyorsa, elde edilen iyi sonuglarin bir sonraki nesle taginmasi olasilig1 yiikselir, bu
sayede de yogunlagmadan daha ¢ok faydalanilmis, genetik siirecin ¢esitlendirme 6zelligi ise

azaltilmis olur. 1

4.8 Olgeklendirme Problemi

Genetik algoritmalar, elitizm adi verilen ve karsilagilan bir neslin en yiiksek
uygunluk degerine sahip olan belirli bir yiizdesinin direkt olarak bir sonraki nesle
aktarilmasini saglayan bir yontemden faydalanabilirler. Ozellikle de bu yéntemin kullanildig:
durumlarda, optimizasyon algoritmasinin, global minimum degerine ulasmay1 engelleyecek

bir yerel minimum noktas1 etrafinda takili kalmasi olasiligt s6z konusudur. Genetik

9% Xin-She Yang, Suash Deb ve Simon Fong, “Metaheuristic Algorithms: Optimal Balance of Intensification and
Diversification”, Applied Mathematics & Information Sciences, August 2013, s.2-3.

9 Farhad Nadi ve Ahamad Tajudin Khader, “Adaptation Of Parametric Uniform Crossover In Genetic Algorithm”, Third
International Conference on Computer Science & Information Technology (CCSIT 2013), Bangalore, India, 18-20
February 2013, s.444.

100 Wanxia Wei, Chu Min Li ve Harry Zhang, “A Switching Criterion for Intensification and Diversification in Local Search
for SAT”, Journal on Satisfiability, Boolean Modeling and Computation, Vol. 4, Issue 2-4 (2008), s.219-237.
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algoritmanin ilerleyis yolunda karsilasilan ve uygunluk fonksiyonundan ¢ok yiiksek deger
alan bir siiper birey, genetik islemcilerin genel yapisi nedeniyle, bir siire sonra tiim nesli
kendine benzeterek nesil igi ¢esitliligin azalmasi riskini ortaya ¢ikarir. Bu tek tip hale gelme
durumu, bir siire sonra genetik algoritmanin ilerlemesine sekte vurur ve artik farkli

bireylerden meydana gelen nesiller yaratilamaz hale gelir.

Sik karsilagilan bir baska olgu ise, algoritmanin ilerleyisi sirasinda nesil igi
uygunluk dereceleri arasindaki farkliliklarin diismesi ile beraber, en iyi ¢6ziimlerin digerleri
istlinde se¢ilme anlaminda bir dstiinliik kurmalarimin zor hale gelmesidir. Bu gibi
problemler, uygunluk degerlerinin 6l¢eklendirilmesiyle ilgilidir ve farkli yontemlerle

¢oziilebilir:
1) Pencere Yontemi:

Bu yontemde her bir elemanin uygunluk degerinin giicii, en diisiik uygunluk
degerine sahip elemanin uygunluk degeri kadar azaltilir. Bdylece en giiglii

elemanin etkisi arttirtlmis olur.

f(y) en disik uygunluk degeri iken f'(x) = f(x) — (f(y) — 1)

f(x) < fO-F -1 _ &)
f) 1 ')

fx) > f(y)ve f(y) > lise

x ve y elemanlarmin uygunluk degerleri 1’den biiyiikk ve x elemaninin
uygunluk degeri y’ninkinden biiyiikse. y en kotii uygunluk degerine sahip
olan eleman iken tiim elemanlarmn uygunluk degerleri f(y) — 1 kadar
indirgendiginde, yeni f(x)’in yeni f(y)’ye orani ve dolayisiyla x degiskeninin

yeni uygunluk degerinin, y’nin yeni uygunluk degerine orani artar. %1

101 Nicol Norbert Schraudolph ve John J. Grefenstette, “A User’s Guide to GAucsd 1.4”, UC San Diego CSE Department
Technical Report, 1992, s.6-7.
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2) Ustel Deger Yontemi:

Bu yontemde ise, uygunluk degerlerinin 1 fazlasinin kare kokiiniin
alimmasiyla, en giliclii elemanin uygunluk degerinin, digerleri iistiindeki

giicii azaltilmis olur. 1%2
3) Riitbe Bazli Olgeklendirme:

Riitbe bazli 6l¢eklendirme yonteminde, 6nce tiim birey ¢éziimler uygunluk
degerlerine gore siralanir, sonra ise yeni uygunluk degerleri riitbelerine gore

asagidaki metotla hesaplanir: 1%

r—D@-1)
N -1

f'=@p-2)
p: se¢im basinci
T riitbe
N': nesildeki birey sayisi

4) Dogrusal Doniigiim:

Bu, tiim uygunluk degerlerine f' = a*f + b seklinde bir dogrusal doniisiim

uygulanmasi ile gerceklestirilen yontemdir. Bu sayede, en gii¢lii elemanin

giiciiniin etkisi azaltilms olur. 104

102 Masatoshi Sakawa, Genetic Algorithms and Fuzzy Multiobjective Optimization, Kluwer Academic Publishers, 2001,

James E. Baker, “Adaptive Selection Methods for Genetic Algorithms”, Proceeding of the 1%t International
Conference on Genetic Algorithms, Hillsdale, NJ, USA, 24-26 July 1985, 5.101-111.
104 Goldberg, s.76-79.
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4.9 Yeni Nesil icin Birey Secimi

Genetik siirecin her bir dongiisiinde, yeni bir nesil i¢in yeni bireyler yaratma

yontemi, genetik islemcilerin tiiriinden bagimsiz olarak farkli sekillerde segilebilir. Olas1 yeni

nesil {iyelerinin se¢imi i¢in kullanilan yontemlerinden bazilari su sekilde siralanabilir:

1)

2)

3)

Elitist Segilim:

Bu metoda gore, bir neslin iginde bulunan uygunluk degeri en yiiksek
elemanlarin neslin niifusuna gore belli bir orani, hi¢gbir degisime ugramadan
yeni nesle aktarilir. Elitist secilim, en yaygin olarak tercih edilen se¢ilim

yontemlerinden biridir. 1%
Uygunluga Orantil1 Secilim:

Bu metotta; uygunluk degeri daha yiiksek olan bireyler, (bu uygulama her
birey i¢in garanti edilmemek {izere) digerlerine gére secilmeye daha yakin

durumda olurlar. 19
Rulet Secilimi:

Bu yontemde, uygunlukla orantili metoda benzer olarak, uygunluk degeri
daha yiiksek olan bireylerin yeni nesle secilme olasilig1 daha yiiksek iken,
bu se¢ilme egilimini belirleyen etken, uygunluk degerinin diger bireylerin
uygunluk degerlerine olan oranidir. Her bir bireyin se¢ilme ihtimali bu orana
gore belirlenir. Bir bagka deyisle her bir bireyin se¢ilme ihtimalinin o bireyin
uygunlugu ile dogrudan iliskili oldugu bir olasilik dagilimi kullanilir. 1%

Doénen bir ruletin tekerlegi tistiinde belli bir bireyin se¢ilmesi anlamina gelen

105 Baragona, s.19-20.

106 Baragona, s.21.

107 Colin R. Reeves ve Jonathan E. Rowe, Genetic Algorithms — Principles and Perspectives: A Guide to GA Theory,
London: Kluwer Academic Publishers, 2003, s.65-91.
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4)

5)

6)

dilimin genigligi, o bireyin uygunluk degerinin biiylikliigliine gore

olusturulmus olur.
Turnuva Secilimi:

Toplam nesil istiinde belirli kurallara gore olusturulan alt gruplarin
iyelerinin, her alt gruptan uygunluk degeri en yiiksek olan tek bir elemanin
secilecegi bir turnuvaya sokulduklart metoda, turnuva se¢ilimi yontemi adi
verilir. Turnuva sec¢ilimi yontemi, uygunluk fonksiyonunun dl¢geklendirmesi

problemini ¢dzen bir metottur. 1%

Riitbe Temelli Secilim:

Secilim siirecinde, uygunluk degerlerinin mutlak farkliliklarinin etkili
oldugu bir uygulama yerine, her bireye, o bireyin uygunluk degerine gore
verilen bir riitbeden faydalanilan metoda, riitbe temelli secilim ad1 verilir.
Erken sathalarda olusan ve diger bireylere gore uygunluk degeri ¢cok yiiksek
olan bir bireyin, digerlerinin se¢ilme olasiligini1 azaltarak genetik siirecteki
cesitlendirmeyi engellemesi durumu, riitbe temelli secilimin kaginmaya
calistig1 temel problemdir. Engel olunmaya calisgilan bu ¢esitlendirme
dististi, yerel optimum noktalarindan c¢ikip daha optimal ¢6ziimlerin

bulundugu bélgelere dogru gidebilme imkanlarini kisitlayan bir faktordiir.
109

Nesil Temelli Segilim:

Bu yontemde, bir neslin bireylerinin genetik islemlerden ge¢cmesi sonucu
olusan tiim yeni bireyler ve sadece bu bireyler, bir sonraki nesle aktarilirlar.

Genetik kodun degistigi bu islemlerden gegmeden, bir sonraki nesle direkt

olarak aktarilan bir birey grubuna izin verilmez. Bu yontem, yogunlasma

108 Osyczka, 5.62-66.
109 Osyczka, 5.61-62.
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7)

8)

yerine ¢esitlendirmenin agirlikli oldugu bir genetik siireci beraberinde

getirmektedir. 11
Sabit Durum Segilimi:

Bu yontemde bir neslin genetik islemlere tabi olmasinin ardindan olusan
yeni bireylerin bir kismi, o neslin daha zayif uygunluk degerlerine sahip
bireylerinin yerine gecerek yeni nesli meydana getirirler. Baz1 bireyler yine,
nesiller arasi direkt aktarima maruz kalmis olur. Sabit durum segilimi
metodunda; bir sec¢ilim mekanizmasi, bir de yerine gegme mekanizmasi
mevcuttur. Secilim mekanizmasi, bir onceki neslin ig¢inden, yeni birey
iiretme hakkina sahip olan bireylerin belirlenmesini saglarken; yerine gegme
mekanizmas1 bir 6nceki neslin iiyelerinden hangilerinin yeni nesilde yer

almayacaginin saptanmasi i¢in kullanilir, 1!
Hiyerarsik Secilim:

Hiyerarsik secilim yonteminde, bir sonraki neslin bireylerinin segilim siireci
katmanli bir yap1 halinde yiiriitiiliir. Diigiik seviyeli olan ilk katmanlarda
daha az ayrimc1 metotlar uygulanir. Katmalar arasinda ileri seviyelere dogru
gecildikge, nesil iistiinde daha sert sec¢ilim kosullar1 s6z konusu olur. Bu
katmanli segilim yapis1 sayesinde, daha karmasik ve daha uzun siire alan
secilim yontemlerinin nesil igerisindeki zayif bireylere gereksiz yere
uygulanmamasi ve bu bireylerin, daha Onceki seviyelerde, hizlh

yiiriitiilebilen basit yontemlerle elenmesi yoluyla, genetik siirecin, makul

10 | arry J. Eshelman, “The CHC Adaptive Search Algorithm: How to Have Safe Search When Engaging in Nontraditional
Genetic Recombination”, Morgan Kaufmann (Ed.), Foundations of Genetic Algorithms i¢inde (265-283), San Francisco:
M. Kaufmann Publishers, 1991, s5.265-283.

111 Cees H. M. Van Kemenade, Joost N. Kok, Han La Poutré ve Dirk Thierens, “Transmission Function Models of Infinite
Population Genetic Algorithms”, Software Engineering Report, Amsterdam: Centrum voor Wiskunde en Informatica,
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zaman harcayarak yine de karmasik sec¢ilim kriterlerine gore ¢alisabilmesi

saglanmis olur. 112

4.10 Bitis Kosullar:

Genetik algoritma tabanlt metotlar genellikle en optimal sonucun net bir sekilde
bilinmedigi ¢6ziim uzaylarina sahip problemlerin ¢éziilmesinde kullanilirlar. Diger bulussal
yontemlerde oldugu gibi genetik algoritmalarda da amag; uygulamanin, makul ¢caligma siiresi
icerisinde bulunabilen en optimal ¢6ziim ya da ¢ozlimlere ulasmasidir. Bu nedenle genetik
algoritma uygulamalarinda ¢alisma siiresini kisitlayict bir bitis kosuluna ihtiyag
duyulmaktadir. Farkli problem gesitlerine gore degisik bitis kosulu stratejileri uygulanabilir.

Bunlardan bir kismi su sekilde siralanmaktadir:

1) Belirli bir maksimum nesil sayisina erisilmesi ***

2) Belirli bir nesil sayisi boyunca, ulagilan maksimum uygunluk degerinin

degismemesi 114

3) Disaridan miidahale yoluyla son verme
4) Genetik cesitlilikte belirgin bir diisiisiin tespit edilmesi **°

5) Bir maksimum ¢alisma zamanina (bilgisayar islemcisinin kullanim zamani)

varilmast (Bu yoOntemin temel problemi; belirlenen c¢alisma zamani

112 Shane Farritor ve Steven Dubowsky, “A Genetic Algorithm Based Navigation and Planning Methodology for Planetary
Robotic Exploration”, Proceedings of the ANS Seventh Topical Meeting on Robotics and Remote Systems, Augusta,
Georgia. April 27-May 1 1997, Vol. 1, s.3-4.

113 Back, s.100.

114 Attila A. Islier, “Uretim Hiicrelerinin Bir Genetik Algoritma Kullanilarak Olusturulmasi”, Anadolu Universitesi Bilim
ve Teknoloji Dergisi - A : Uygulamal Bilimler ve Miihendislik, Cilt 2, Say1 1 (2001), s.147.

115 Colin R. Reeves, “Genetic Algorithms”, Fred Glover (Ed.), Handbook of Metaheuristics iginde (55-82), International
Series in Operations Research & Management Science, Vol. 146, Springer, s.64.
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icerisinde optimal ¢oziimlere ulasilmasi i¢in yeterli olacak dongii sayisina

varilamamasi ihtimalinin bulunmasidir 1)

Genetik algoritmanin olusturulmasi sirasinda son verme kosulu tanimlanirken,
yukarida listelenen kosul tiplerinden bir ya da bir kaginin, “ve/veya” ile birbirlerine bagh

sekilde tanimlanabilmesi de s6z konusu olabilmektedir.
411 Bir Genetik Algoritmanin Temel Isleyisi
Temel bir genetik algoritma uygulamasinin kod taslag: asagidaki gibidir: 117 118
prosediir Genetik_Program()
Bagslangi¢ Neslini Olugstur()
Yeterlilik_Degerlerini Hesapla()
Sonlanma_Kosulu_Saglanincaya Kadar_Tekrarla
Daéngii baslangi¢
Uretime_Girecek_Nesil Uyelerini_Belirle()
Rastgele Mantikla Nesli Ciftlesmeye Sok()
Mutasyonu_Uygula()
Yeterlilik_Degerlerini_Hesapla()

Dongii bitig

116 Martin Hulin, “An Optimal Stop Criterion for Genetic Algorithms: A Bayesian Approach”, Proceedings of the 7t
International Conference on Genetic Algorithms, East Lansing, M1, USA, 19-23 July 1997, s.135.

17 Kalyanmoy, s.4.

18 Shengxiang Yang, “Genetic Algorithms with Elitism-Based Immigrants for Changing Optimization Problems”,
Proceedings of the 2007 EvoWorkshops 2007 on EvoCoMnet, EvoFIN, EvolASP,EvoINTERACTION,
EVOMUSART, EvoSTOC and EvoTransLog: Applications of Evolutionary Computing, Valencia, Spain, 11-13 April
2007, s.629.
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4.12 Genetik Algoritma Akis Diyagram

Temel bir genetik algoritma uygulamasinin akis diyagrami asagidaki gibidir:

[k Nesli kaydet
Olusturma
v \ 4
> Dogal Secilim secilim )
kaydet Siireci Nesil
A
v
Yeni
Birey cikar
\ 4 \ 4
kullan Degistirme ekle
" fslemi

Olgeklendirme

. Olgeklendirme
Islemi

Yapilsin m1?

n

hayir /Biti§ Kosulu evet :/ Algoritmanin

o 9
Saglandi mi? Sonlandirilmast

Sekil 4.6: Genetik algoritmanin akis diyagram
Kaynak: Yuan Cao, Hong Cai, Shifeng Zhang ve Anliang Li, “A New Continuous Self-
calibration Scheme for a Gimbaled Inertial Measurement Unit”, Measurement Science and
Technology, Vol. 23, No. 1 (December 2011), s.7.
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4.13 Genetik Algoritmalarin Avantajlari

Genetik algoritma yonteminin, 6zellikle genis ¢6ziim uzaylarimin tizerinde
tanmimlanmig olan ve deterministik bir ¢éztiimleri bulunmayan problemler {izerinde giiglii bir
ara¢ oldugu goriilmekte ve bu yontem giinlimiizde, birbirinden farkli tanim kiimelerine ve
calisma alanlarina sahip sorunlarin halledilmesinde kullanilmaktadir. Genetik algoritma

tabanli yontemlerden faydalanmanin 6nemli avantajlar1 su sekilde siralanabilir:

1) Genetik algoritmalarin en 6nemli avantajlarindan biri, yapilari geregi olarak,
¢cOziim uzay1 lstiinde paralel olarak ¢alisan siire¢lerden olusmalaridir. Bu,
yontemin, ¢dziim uzayini ayni anda birden fazla yonde aradigi anlamina
gelmektedir. Genetik siirecin her bir agsamasinda, ¢ok sayida bireyden olusan
bir ¢oziim nesline ulasilir. Genetik cesitlilik ve bireylerin birbirlerinden
farklilig1 sayesinde bu, nesilden tiireyecek olan yeni iiye sayisi kadar paralel
“cOziim arama siireci” devam ediyor anlamina gelir. Bu farkli yollardan
herhangi birisi bir ¢ikmaz sokakta son bulursa, o ¢6ziim yeni nesle
aktarilmaz ve onun yerine yeni bir yol daha takip edilmeye baglanir. Bunun
daha da ilerisinde olmak {iizere, her bireyin genetik kodu, bu genetik kodla
ortak 6zellikler tasiyan baska ¢ok sayida bireyin de 6rneklenmesi anlaminda
gelir. Belirli uzunlukta olan ve 0 ile 1’lerden olusan dizilerin her birinin bir
problemin olast ¢ozlimiinii olusturdugu yapida, 6rnegin ikinci elemani 0,
ticlincii eleman1 1 ve yedinci elemani 1 olan bir ¢ézlimiin uygunlugunun
degerlendirilmesi, bu ortak 6zelligi tasiyan biitiin bireylerden olusan bir
bolgenin orneklenmesi anlamia gelir. Bu bolgelerin her birine sema, bu

teoriye de “Sema Teorisi” ad1 verilir. 1°

119 Reeves, Genetic Algorithms — Principles and Perspectives: A Guide to GA Theory, s.65-91.
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Tablo 4.3: Bir Semasimin Elemam Olan Coziim Ornekleri [*01%**1%* ]

Coziimler

C-01 0 0 1 0 0 0 1 0 0

C-02 1 0 1 0 1 0 1 1 1

C-03 0 0 1 1 0 0 1 1 0

co4 | oo | 1o 11| 1]o0]0o0

C-05 1 0 1 0 1 0 1 1 1

C-06 0 0 1 0 1 1 1 1 0

Evrim geg¢iren bir nesildeki bu dizi yiginlar (¢6ziim uzayindaki) bir siirii
farkli bolgeyi aymi anda 6rnekler. 2 Bu avantaj, genis ¢oziim uzaylar
tizerinden tanimli problemlerde karsilasilan, yerel optimum noktalarina

takilma sorununa kars1 giiclii bir 6nlem anlamina gelmektedir.

2) Genetik algoritmalar, ¢6ziim uzaymin, igindeki her bir alternatifin
denenmesini amaglayan bir arama ile taranmasinin miimkiin olmayacagi
kadar biiyiik oldugu sorunlarin halledilmesinde basarili bir aragtirlar.
Ozellikle de, pargalari iizerinde yapilan degisikler bir araya getirildiginde,
sistemin tiimi iizerinde bu degisikliklerin toplamlarindan daha farkli etkiler

yaratabildigi, dolayisiyla degisimlerin teker etkilerinin farkliliginin yaninda,

120 John Holland, “Genetic Algorithms”, Scientific American, Vol. 267, No. 1 (July 1992), s.68.
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3)

4)

beraber uygulanan degisim kombinasyonlarinin da ayrik etkilerinin sz
konusu oldugu, dogrusal olmayan tipte, zorluk derecesi yiiksek problemler,
genetik  algoritmalarla  ¢oziilmeye  uygundurlar. Bu  degisim
kombinasyonlarinin tiimiiniin beraberce olusturdugu sonug, sistem
genisledikgce iistel derecelerle biiyliyen bir ¢6ziim uzayidir. Genetik
algoritmalarin yapisinda bulunan “paralel 6rnekleme” avantaji, bu biiyiik
¢Ozlim uzaylarinda yalnizca kiigiik bolgelerin 6rneklenmesi sayesinde bile,
uzayin optimal ¢ozlimler igeren boliimlerine, tiim olasiliklar1 denemeden de

ulagmay1 miimkiin kilar.

Genetik algoritmalarin bir baska avantaji da, uygunluk fonksiyonunun
karmasik bir yapiya sahip oldugu problemlerdeki yiiksek performanslaridir.
Kimi problemlerde uygunluk fonksiyonunun temsil ettigi bolge, devamlilig
olmayan, ¢esitli yaniltici yerel optimum noktalarina sahip ya da dondiirdigii
degerler zaman icerisinde degisen bir yapida olabilir. Bu durumlarda yerel
optimum noktalarindan kurtulup daha iyi degerlere ulasmak, o6zellikle

standart arama algoritmalari igin ¢ok zordur. 12

Genetik algoritma tabanli yontemler, tizerinde calistiklar1 problemle ilgili
coziimleri tiretirken, probleme 6zel herhangi bir bilgi kullanmazlar. Bunun
yerine her seferinde, rastgele bir takim degisiklikler yaptiktan sonra ¢ikan
sonuglarin bir ilerlemeye neden olup olmadigini uygunluk fonksiyonlari
vasitasiyla Ol¢iimlerler. Bu yapilar1 sayesinde kavramsal basitlikleri iist
seviyededir. Hemen hemen tiim evrim tabanli algoritmalarinin temel akis
diyagram1 aymdir. 1?2 Bu yapilar sayesinde genetik algoritmalar, bir

problemin ¢dzlimii i¢in ¢alisilmaya baslandiginda, ¢6ziim uzay i¢in higbir

21 juha O. Haataja, “Using Genetic Algorithms for Optimization: Technology Transfer in Action”, Kaisa Miettinen, Pekka
Neittaanméki, Marko M. Mikeld ve Jacques Périaux (Ed.), Evolutionary Algorithms in Engineering and Computer
Science iginde (3-22), London: John Wiley & Sons, 1999, 5.13-17.

122 David B. Fogel, “An Introduction to Evolutionary Computation and Some Applications”, Kaisa Miettinen, Pekka
Neittaanmaki, Marko M. Mékeld ve Jacques Périaux (Ed.), Evolutionary Algorithms in Engineering and Computer
Science iginde (23-41), London: John Wiley & Sons, 1999, s.24.
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pesin hiikkiim tagimaz, bu uzaydaki hi¢bir olasi yolu bastan elemez ve bu
sayede, onceden tahmin edilemeyecek bolgelerdeki optimal sonuglara

ulasabilirler.

5) Genetik algoritmalarin bir baska iistiinliigii de, ayn1 anda bir ¢ok parametreyi
degistirebilme 6zelliklerinin bir getirisi olarak, portfdy optimizasyonu gibi
cok amagcli problemlere olan yiiksek uygunluklaridir. Paralel ilerleme
ozellikleri sayesinde, bu c¢oklu amacglar1 ayn1 basariyla saglayan fakat
birbirinden farkli olan ¢oziimleri {iiretebilirler. Boylece, iiretilen, ayni
degerdeki alternatifler arasindan, uygunluk fonksiyonuna dahil edilmemis
bir bagka kritere gore tercih yapilmasi sansi dogar. Bir “cok amaclh
optimizasyon problemi’nde; optimize edilen parametrelerden birinin daha
optimal bir hal almasinin, diger bir parametrenin optimal olmaktan
uzaklastirilmast diginda bir yolunun kalmadig1 ¢oziimlere, pareto-optimal
coziimler adi verilir. Ek bir bilgi olmadan bu pareto-optimal ¢oztimler

listesinin tiim iiyeleri, birbirlerine esit dlgiide degerli olan sonuglardir. 123
4.14 Genetik Algoritmalarin Simirlamalari

Uygunluk fonksiyonunun belirlenmesinin haricinde, problemin yapisina ve
igcerigine siki sikiya bagli olmayan ¢oziim arama mantig1 ve buna ragmen incelenen konuya
gore esneklik saglayan parametrik mimarisine ragmen, genetik algoritmalar yonteminin de
g6z Onilinde bulundurulmasi gereken bazi yetersizlikleri ve dezavantajlart mevcuttur. Bunlari

su sekilde siralamak miimkiindiir:

1) Zor problemlerin ¢oziilebilmesi igin ihtiyag duyulan, karmasiklik seviyesi
yiiksek olan uygunluk fonksiyonlarinin uzun hesaplanma siireleri, genetik
siirecin tek bir dongiisiinii bile kaynak kullanimi acgisindan ¢ok masrafli bir

hale getirir. Ozellikle, cok sayida neslin denenmesini gerektiren durumlarda,

123 Randy L. Haupt ve Sue Ellen Haupt, Practical Genetic Algorithms, New Jersey: John Wiley & Sons, 2004, s.97-99.
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2)

3)

genetik algoritmalar zaman zaman diger yontemlere kiyasla ¢ok daha uzun
caligma siirelerinin sonunda ancak optimale yakin sonuglara ulasabilir. Bu
durumlarda kesin sonuglar yerine daha yiiksek bir “¢éziimiin optimalligi”
bolii “caligma siiresi” orani yakalayabilmek icin, optimale yakin sonuglar
veren ve ¢alisma siireleri daha kisa olan uygunluk fonksiyonlar1 tercih
edilebilir. Bunun yaninda bir baska zorluk da, dogru uygunluk
fonksiyonunun sec¢iminin bazi problemlerde ¢ok giic olmasidir. Yanlis
fonksiyon tercihi durumunda, bir optimal ¢6ziim bulunamamasi veya
yontemin farkli bir probleme ¢oziim getirmesi gibi durumlarla

karsilasilabilir. 124

Artik o ana dek bulunmus en optimal olanindan daha iyi bir ¢6ziimiin ortaya
cikamayacag1 noktanin hangisi oldugu kesin bir sekilde bilinemedigi igin,
baz1 bitis kosullarinin kullanilmasi gereklidir. Bu da, optimal sonuglara
ulagsabilmek igin, bitis kosulunu belirleyebilme isini, ele alinan problemin

karmasiklig1 dlciisiinde, zor bir mesele haline getirir. 1%°

Genetik algoritma tabanli yontemlerdeki en 6nemli sorunlardan biri de,
erken yakinsama (premature convergence) problemidir. Belli bir birey,
rakiplerine gore c¢ok yiiksek bir uygunluk degerine sahipse, kisa siire
icerisinde nesil niifusunun ¢ogu bu bireyden gelen, dolayisiyla genetik kodu
bu bireye ¢ok yakin olan, iiyelerden olusacaktir. Bu durum, genetik siirecin
ilerlemesini ve daha iyi uygunluk degerlerine ulagmasini saglayacak olan
cesitliligi baltalar. (bu olgu dogada da gerceklesebilmekte ve biyologlarca,
genetik sapma - “genetic drift” terimiyle adlandirilmaktadir.) 1% Boylece
¢ozlim uzayinda, uygunluk degeri yiiksek olan bu bireyin etrafinda bulunan

yerel optimum noktasina takili kalan algoritmanin, uzaymn daha optimal

124 Haupt, s.95-97.
125 Abdel-Rahman Hedar, Bun Theang Ong ve Masao Fukushima, “Genetic Algorithms with Automatic Accelerated
Termination”, Kyoto University Department of Applied Mathematics and Physics Technical Report, 2007, s.3.

126 Kliman, Richard, Bob Sheehy ve Joanna Schultz, “Genetic Drift and Effective Population Size”, Nature Education,
Vol. 1, No. 3, 2008.
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degerlerini barindiran farkli bolgelerine ulagsmasi zorlasmis olur. Bu,
ozellikle kiiclik niifuslu nesiller iceren problemlerde sik karsilasilan ve
asilmasi zorunlu olan bir sorundur. Genetik algoritmalarin bu hizli (ya da
erken) yakinsama problemi; bir yandan, ¢6ziim uzayinin, uygunlugu yiiksek
parcalar1 i¢in yonteme gii¢ katar. Fakat diger yandan, algoritma her zaman
sonlu biiyiikliikteki nesil niifuslariyla isledigi i¢in, belli durumlarda kiiglik
bir 6rnekleme hatasinin biiyiimesiyle beraber, siire¢ daha olgunlasamadan

yerel optimum noktalarina yakinsanma tehlikesi ortaya cikarir. 1%/

4) Yapisal bir takim Ozellikleri nedeniyle; kendilerine ait uygunluk
fonksiyonlari, az sayida segenekten birini tercih etmek seklinde
tasarlanabilen  problemlerde (karar tabanli  problemler) genetik
algoritmalarin efektif ¢oziimler iiretmesi daha zordur. Yakinsama yoluyla
¢Oziim bulmanin kolay olmadigi bu tip problemlerde, arama ya da deneme-
yanilma tabanli yontemler, optimal ¢oziimlere, genetik algoritmalara gore

daha cabuk ulasabilirler.

5) Cesitlendirme ve yogunlagma ikilemi karsisinda, cesitlendirmeyi yiiksek
tutarak  yerel optimum noktalarina takili  kalma  sorunundan
uzaklagilabilmekte ve bu amaca, caprazlama ve mutasyon olasiliginin
yiiksek tutulmasi ya da elit oraninin diisiik bir deger olarak seg¢ilmesi
vasitasiyla erisilebilmektedir. Fakat bu durumda da, yogunlagma orani diisiik
tutuldugu icin, optimale yakin sonuglarin miikemmel hale getirilmesi i¢in o
sonuglar {izerinde genetik siireci yogunlastirma sansi azalmis olur.
Yogunlagma ile cesitlendirme arasinda ideal bir dengeyi tutturmak; hem
dengenin hangi noktada oldugunun bilinmesinin zorlugundan, hem de
dengeyi saglamak i¢in degistirilecek farkli parametrelerin ayarlanmasinin

giicliigiinden dolayi, kolay olmamaktadir. Uygunluk fonksiyonlar1 diizgiin

127 Stephanie Forrest, “Genetic Algorithms: Principles of Natural Selection Applied to Computation”, Science, Vol. 261,
No. 5123 (August 1993), s.876.
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6)

7)

dagilim gosteren tiim optimizasyon algoritmalarinin birbirine denk
performans gosterecegini savunan “No Free Lunch” teoremine gore bu
sorunun genel bir ¢oziimii yoktur. %8 Fakat genetik algoritmalarda yiiksek
cesitlilik gereklidir; c¢iinkii, yapisal olarak, c¢ok benzer bireylerin
caprazlanmasindan (mutasyon olasilig1 da diisiikse) yeni ¢oziimler elde

etmek miimkiin degildir.

Genetik algoritmalarla dinamik veri kiimeleri iizerinde ¢alisirken, sonraki
asamalar i¢in artik gecerliligi olmayan ¢ozlimlere erken bir yakinsamanin
gerceklesmesi gibi durumlarin yarattiglr zorluklar da mevcuttur. Bu gibi
durumlara karsi, genetik cesitliligi arttirmak igin bir takim ydntemler
Onerilmistir. Bunlardan bir tanesi, rastgele gogmenler (random immigrants)
metodudur. Bu metot, zaman zaman var olan ve neslin iiretiminden tamamen
bagimsiz durumdaki, rastgele olarak yaratilmis bireyleri gen havuzuna dahil

etmek seklinde isler. 129 130

Analitik olarak ¢oziilebilen problemlerde genetik algoritmalarin kullanimi
onerilmez. Bunun sebebi, her ne kadar genetik algoritmalar bu sorunlar i¢in
de optimale yakin c¢oziimler iiretseler bile, bu problemlerin ¢6ziimiinde
geleneksel analitik yontemlerin ¢cok daha az zaman ve hesaplama eforuna
ihtiya¢ duymalar1 ve genetik algoritmalarin aksine, matematiksel olarak tek
bir “en 1yi ¢6ziim” {liretebilme avantajina sahip olmalaridir. Kesin bir global
minimum noktasinin bulunmasinin 6nemli oldugu problemler, genetik

algoritmalarin kullanim1 icin uygun degildir. 13

128 David H. Wolpert ve William G. Macready, “No Free Lunch Theorems for Optimization”, IEEE Transactions on
Evolutionary Computation, Vol. 1, No. 1 (April 1997), s.67-82.

129 Yang, “Genetic Algorithms with Elitism-Based Immigrants for Changing Optimization Problems”, 5.627-628.

130 Xin Yu, Ke Tang ve Xin Yao, “An Immigrants Scheme Based on Environmental Information for Genetic Algorithms
in Changing Environments”, Evolutionary Computation 2008. CEC 2008. (IEEE World Congress on Computational
Intelligence), Hong Kong, 1-6 June 2008, s.1141-1142.

131 Forrest, s.875.
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4.15 Genetik Algoritmalarin Kullamim Alanlari

Giliniimiizde genetik algoritmalardan, birbirinden ¢ok farkli sektorlerdeki karmasik
problemlerin ¢oziimiinde yararlanilmaktadir. Bu alanlarin ¢esitliligi, yontemin giiclinden ve
tek bir uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi disinda, ele aliman problemin dogasindan
neredeyse tiimiiyle bagimsiz olmasindan kaynaklanmaktadir. Buna karsin, se¢ilim yontemi
olarak belirlenebilecek farkli metotlar, problemin genetik temsilinin ne sekilde yapilacagi,
hangi genetik islemcilerin hangi olasilik dagilimina uygun olarak kullanilabilecegi, nesil
biiyiikliigii, uygunluk degerleri iistiindeki farkli 6l¢eklendirme alternatifleri gibi ¢esitli secim
imkanlari, genetik siirecin esnek bir sekilde ayarlanabilmesini de saglamaktadir. Yontemin
yapisinda, ¢6ziim uzayinda elde edilen sonuglara ince ayar yapmayr miimkiin kilacak bir
esneklik mevcuttur. Bu sebeplerle giinlimiizde genetik algoritma temelli yontemler ¢ok

cesitli alanlarda kullanilmaktadirlar. Bunlardan baslica olanlar su sekilde siralanabilir:

Molekiiler Biyoloji:

Molekiiler biyoloji, hem genetik algoritmalarin ilk kullanildig1 alanlar arasindandir,

hem de yontemin kesfine yol agan arastirmalarin yapildig: bilim dali olarak ortaya ¢ikmustir.
Finans:

Bu calismanin da konusu olan, portfoy optimizasyonu (se¢imi) problemi gibi finans
alanina ait bir ¢ok karmasik sorun, sadece teorik calismalarda degil ayn1 zamanda yiiksek
miktardaki pratik uygulamada da genetik algoritmalara dayali olarak ele alinmaktadir.
Ozellikle, hisselerin gegmis performanslarmin kullanilmasi vasitasiyla gelecekteki
hareketlerinin tahmin edilmesi, farkli para birimlerinin degisim oranlarinin gelecekteki
durumu ile ilgili tahmin yiritme calismalari gibi konularda genetik algoritmalarin

kullaniminin bagarili sonuglarini ortaya koyan ¢alismalar bulunmaktadir.
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Ayrica kredi degerlendirme konusu da genetik algoritmalarla gelistirilen

¢oziimlerden faydalanilan alanlardan biri olmustur. 132

Kimya:

Kimya alaninda da genetik algoritmalarin bir ¢ok uygulamasi gerceklestirilmistir.

Bu uygulamalara,

e biiylik molekiillerin daha basit yapida ve kolay incelenebilir molekiillere

ayrigmasini saglayan lazer 15181min ayarlari iistiine yapilan incelemeler, 133

e aktif maddelerin bir araya getirilmesiyle olusturulan molekiiler

kombinasyonlarla ilgili ¢abalar, 134
e yeni molekiillerin olusturulmasima yonelik teorik calismalar **°
ornek olarak verilebilir.
Akustik:

Konser ve gosteri sanatlari ile ilgili mekanlardaki akustik kalitenin
miikemmeliyetinin saglanmasi, yapinin mimarisindeki geometrik kosullarla alakali bir ¢ok
parametreye bagli olan karmasik bir problemdir. Genetik algoritma temelli yontemler bu
soruna bugiine kadar heniiz iistiine ¢ikilmamus iki farkli ¢oziim getirmislerdir. **® Bu iki

¢Oziim de yaprak-sekilli bir yapidadir ve miikemmele yakin oldugu otoritelerce kabul edilen

132 Rob F. Walker, Evert W. Haasdijk ve Monique C. Gerrets, “Credit Evaluation Using a Genetic Algorithm”, Suran
Goonatilake ve Philip C. Treleaven (Ed.), Intelligent Systems for Finance and Business iginde (39-59), New York: John
Wiley & Sons, 1995.

133 Andreas Assion, Thomas Baumert, M. Bergt, Tobias Brixner, Bernd Kiefer, V. Seyfried, Marion Strehle ve Gustav
Gerber, "Control of Chemical Reactions by Feedback-optimized Phase-shaped Femtosecond Laser Pulses”, Science. Vol.
282, No. 5390 (October 1998), 5.919-992.

134 Valerie J. Gillet, "Reactant- and Product-based Approaches to the Design of Combinatorial Libraries", Journal of
Computer-Aided Molecular Design, Vol. 16, No. 5-6 (2002), s.371-380.

135 Robert C. Glen ve A. W. R. Payne, "A Genetic Algorithm for the Automated Generation of Molecules within
Constraints", Journal of Computer-Aided Molecular Design, Vol. 9, Issue 2 (April 1995), 5.181-202.

136 Shin-ichi Sato, Keisuke Otori, Atsushi Takizawa, Hiroyuki Sakai, Yoichi Ando ve Hiroshi Kawamura, “Applying
Genetic Algorithms to the Optimum Design of a Concert Hall”, Journal of Sound and Vibration, Vol. 258, No. 3
(November 2002), 5.517-526.
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Viyana Biiyiik Miizik Salonu’nun yapisinin, algoritmalarin buldugu sonuglarla uyum iginde
oldugu belirlenmistir. Ayrica bu alanda, “giiriiltii kontroli” ile ilgili olarak da genetik

algoritmalardan yararlanan ¢alismalar mevcuttur.

Ucak Miihendisligi:

Bu alanda, siipersonik uc¢aklarin kanat yapilarimin belirlenmesinden, uydu

yoriingelerinin minimum kapsama kosullarni saglayacak sekilde olusturulmasina 3/

ve uzay
araglariin bazi kritik operasyonlar icin ihtiya¢ duyacagi manevra serilerinin tasarlanmasina
kadar bir¢ok farkli noktada genetik algoritma tabanli yontemlerden faydalanilmasini 6ngéren

teorik ve pratik ¢alismalar mevcuttur.

Matematik ve Algoritma Bilimi:

Genetik siireci taklit eden c¢alismalarin algoritma bilimine katkis1 da yepyeni bir

kategoriyi ortaya ¢ikarmstir.

e Yiiksek seviyeli dogrusal olmayan kismi tiirev denklemlerinin ¢oziimii, 3

o listeleri siralamak icin kullanilan siralama aglar1 i¢in minimal aglarin

bulunmast, **°

gibi karmagik sorunlarin halledilmesinde genetik algoritmalardan faydalanilmistir.

137 ghigeru Obayashi, Sasaki Daisuke, Takeguchi Yukihiro ve Hirose Naoki, “Multiobjective Evolutionary Computation
for Supersonic Wing-shape Optimization”, IEEE Transactions on Evolutionary Computation, Vol. 4, Issue 2, (July
2000), 5.182-187.

138 Haupt, Practical Genetic Algorithms, s.140.

139 John R. Koza, Forrest H. Bennett, David Andre ve Martin A. Keane, Genetic Programming I11: Darwinian Invention
and Problem Solving, Morgan Kaufmann Publishers, 1999, 5.952.
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Jeofizik:

Jeofizik alaninda, sismolojik verilerden yararlanarak depremlerin ¢ikis noktalarini

bulmay1 amaglayan genetik algoritma tabanli bazli ¢alismalar mevcuttur. 14°

Malzeme Miihendisligi:

Bu alanda genetik algoritmalarin kullanildig1 konular;

e iletken karbon bazli polimerlerin sonsuz sayidaki farkli karbon

kombinasyonundan iiretilmesi siireci, 14!

e 151810 belli frekanslar1 yansitan cok katmanli optik yapilarin tasarimi 142

seklinde 6rneklendirilebilir.

Robotik Teknolojiler:

Hiimanoit tipteki robotlardan ¢ok daha basit tasarimli olanlarina dek farkli
kategorilerde diinya ¢apinda diizenlenen robotik yapay zeka yarigmalarinda sergilenen
orneklerde, genetik algoritma tabanli yontemlerden yaygin olarak yararlanilmaktadir. Farkli
durumlarda uygun hareket bigimleri kullanabilme, imaj isleme, yer tespiti gibi farkli
problemlerin ¢o6ziimiinde, genetik siireglerle isleyen karar verme mekanizmalari

olusturulmustur.

140 Malcolm Sambridge ve Kerry Gallagher, “Earthquake Hypocenter Location Using Genetic Algorithms™, Bulletin of
the Seismological Society of America, 1993, 5.1467-1491.

141 Ronaldo Giro, Marcio Cyrillo ve Douglas Soares Galvao, “Designing Conducting Polymers Using Genetic Algorithms”,
Chemical Physics Letters, 2002, 5.170-175.

142 Kit S. Tang, Kim F. Man, Sam Kwong ve Qiang He, “Genetic Algorithms and Their Applications”, IEEE Signal
Processing Magazine, Vol. 13, Issue 6 (November 1996), s.22-37.
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Sistem Miihendisligi:

Elektrik giicii lireten riizgar tribiinlerinin tasariminin birbiriyle ¢elisen cesitli sartlar

143

altinda, ¢oklu hedefli bir optimizasyon problemi olarak ele alinmasindan **°, X-1sinlarinin 1sin

tipi ve yogunlugunun kanserli tiimorlerin radyoterapi ile hedeflenmesi igin belirlenmesine 144
ve otomatik olarak devreye girerek direksiyon kilitlenmesini engelleyen fren sistemlerine
kadar sistem miihendisligi kapsamindaki bir ¢ok alanda genetik siireclerle isleyen

algoritmalardan faydalanilmaktadir.

Askeri Teknolojiler:

Askeri ve emniyet teknolojileri alaninda; savaslar i¢in taktik planlarin hazirlanmasi

145 gibi bir ¢ok konuda genetik algoritmalarla hazirlanan ¢dziimler mevcuttur.

Astronomi:
Yapilan bir takim teorik ¢alismalarla;

e bir galaksinin bazi parcalarinda 6l¢iilen farkli doniis hizlarini kullanarak o

galaksinin doniis agisinin bulunmasi,

e zaman serisi tipindeki verilerden yararlanilarak bir yildizin nabiz

periyotlarinin belirlenmesi ve 146

e glines riizgarlarinin magnetohidrodinamik modellenmesinde kullanilan bazi

kritik parametreler i¢in ¢éziimler iiretilmesi gibi

143 Ermnesto Benini ve Andrea Toffolo, “Optimal Design of Horizontal-axis Wind Turbines Using Blade-element Theory
and Evolutionary Computation”, Journal of Solar Energy Engineering, Vol. 124, No. 4 (November 2002), 5.357-363.
144 Qliver C. L. Haas, Keith J. Burnham ve John A. Mills, “On Improving Physical Selectivity in the Treatment of Cancer:
A Systems Modelling and Optimisation Approach”, Control Engineering Practice, Vol. 5, Issue 12 (December 1997),
5.1739-1745.

145 Robert Kewley ve Mark Embrechts, “Computational Military Tactical Planning System”, IEEE Transactions on
Systems Man and Cybernetics, Part C - Applications and Reviews, Vol. 32, Issue 2 (May 2002), s.161-171.

146 paul Charbonneau, “Genetic Algorithms in Astronomy and Astrophysics”, Astrophysical Journal Supplement, Vol.
101, No. 2 (December 1995), 5.309-334.
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farkli astronomi ve astrofizik problemlerine genetik algoritma bazli modellerle

yaklasilabilecegi gosterilmistir.
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5 CESITLILIK KAVRAMI VE CESITLILiGi OLCME
YONTEMLERI

5.1 Cesitlilik Kavram

Genetik cesitlilik kavrami, bir tiiriin {iyelerinin farkli genetik 6zelliklerinin sayisi ile
ifade edilebilen ve ortaya ¢ikan biyolojik ayrismanin seviyesini belirleyen bir olgudur. Belirli
bir ¢evre ya da sistemdeki ¢esitliligi belirleyen iki ana faktor, tiir zenginligi (ya da bolluk) ve

homojenlik olarak ifade edilebilir. 147

Genetik algoritmalar konusu kapsaminda cesitlilik; genetik siire¢ boyunca olusan
nesil lyelerinin (ya da ¢o6ziim uzaymin, i¢inde bulunulan bdlgesindeki c¢oziimlerin),

ozellikleri acisindan birbirlerinden farkliliklarr anlamina gelmektedir.
5.2 Cesitliligi Olgme Yéntemleri

Cesitlilik derecesini, birbirinden farkli ¢esitlilik endeksleri ile 6l¢gmek miimkiindiir.
Cesitlilik endeksleri ile ilgili incelemeler ¢cogunlukla 1950°1er ile 70’ler arasinda yapilmistir.
Bunlarm igerisinden 6zellikle Hill’in (1973) 18 | Shannon’in (1948) *° ve Whittaker’m
(1972) 0 calismalar1 6n plandadir. En yaygin olarak kullanilan endeksler ¢ogunlukla

goreceli tiir bollugunu hesaplamak iizere olusturulmustur.

Cesitlilik endeksleri i¢inden en yaygin olarak kullanilan bazilari; gercek cesitlilik

endeksi, Shannon ¢esitlilik endeksi ve Simpson endeksi olarak siralanabilir. 1°2

147 Carlo H. R. Heip, Peter M. J. Herman ve Karline Soetaert, “Indices of Diversity and Evenness”, Oceanis, Vol. 24, No.
4 (1998), 5.62-63.

148 Mark O. Hill, “Diversity and Evenness: A Unifying Notation and Its Consequences”, Ecology, Vol. 54, No. 2 (March
1973), 5.427-432.

149 Claude E. Shannon, “A Mathematical Theory of Communication”, The Bell System Technical Journal, VVol. 27, Issue
3 (July-October 1948), 5.623-656.

150 Robert Harding Whittaker, “Evolution and Measurement of Species Diversity”, Taxon, Vol. 21, No. 2/3 (May 1972),
5.213-251.

151 Heip, 5.61-87.

152 Robert K. Peet, “The Measurement of Species Diversity”, Annual Review of Ecology and Systematics, Vol. 5
(November 1974), 5.285-307.
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5.2.1 Gercek Cesitlilik Endeksi

Gergek cesitlilik endeksi (true diversity index), yaygin olarak kullanilan tiim
cesitlilik endekslerinin genellestirilmis bir formiiliidiir. Endeks, ¢esitlilik derecesi degiskeni
(q) sayesinde, farkli cesitlilik dlgiitlerinin tek bir fonksiyonla ifade edilmesini saglar. Ornegin
formiil, 2. dereceden cesitlilik i¢in yazildiginda Simpson endeksi, Ters Simpson endeksi,
Gini/Simpson endeksi, ikinci dereceden Renyi entropisi gibi bir ¢ok farkli endeks ile ayni

cesitlilik olctiinii ifade eder. 3
Gergek ¢esitlilik endeksinin genel formiilii asagidaki gibidir: >4

S 1/1-q

i=1
9D: Gergek ¢esitlilik endeksi
S: Tiir sayisi
q: cesitlilik derecesi
p? : ’inci tiiriin q ¢esitlilik derecesindeki olasilik degeri

0’mc1 dereceden c¢esitlilik (q=0) i¢in endeks, tiirlerin rastlanma frekanslarina

duyarsizdir. Bu gesitlilik derecesindeki endeks, tiir zenginligi ol¢iitii olarak da adlandirilir,

I’inci dereceden ¢esitlilik (q=1) noktasinda ise endeks, ender ya da yaygin olarak

goriilen tiirleri digerine gore desteklemeden, tiim tiirlerin goriilme sikligimi esit sekilde

degerlendirir. 1*°

153 Lou Jost, “Entropy and Diversity”, Qikos, Vol. 113 (2006), 5.363-375.

154 Hanna Tuomisto, “A Diversity of Beta Diversities: Straightening up a Concept Gone Away. Part 1. Defining Beta
Diversity as a Function of Alpha and Gamma Diversity”, Ecography, Vol. 33 (2010), s.2-22.

155 Hill, 5.428-429.
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5.2.2 Shannon Endeksi

Shannon endeksi (Shannon-Weaver endeksi, ya da Shannon entropisi), bilisim
kuraminin mucidi Claude Elwood Shannon tarafindan karakter dizilerindeki entropiyi 6l¢me
amactyla gelistirilmistir. 1°® Shannon, entropiyi 6lgmekte kullanilacak endeksin formiiliinii

belirlerken asagidaki 3 kurala uyacak bir fonksiyon aramak gerektigini ortaya koymustur.

1- Endeks fonksiyonu (H), tiirlerin olasilik degerlerini gosteren pi’ye gore stirekli

olmalidir. ¥’

2- Tiim p; olasilik degerlerinin, birbirleriyle ayn1 ve 1/n biiyiikliigiine esit olmalari
durumunda (n: endekse dahil farkl: tiir sayis1) H degeri n degerine gore artan
sekilde olmalidir. (¢iinkii esit olasilikli tlirlerin varligi durumunda, tiir sayisi

arttikca, gesitlilik endeksinin degerinin artmasi beklenir.) 1°8

3- Tiirlerin (ana tiirin endeks i¢inde yer alma olasilig1 degismeden) alt tiirlere
ayrilmalari durumunda, ilk durumdaki tiiriin endeks degeri, alt tiirlerin

agirliklandirilmis endeks degerlerinin toplamina esit olmalidir. 1%

Shannon endeksinin formiilii asagidaki sekildedir: 6

s
H' = _Zpi In p;
=1

H': Shannon endeksi

pj: 1 indeksli farkli tiiriin bulunma olasiligi

156 Shannon, “A Mathematical Theory of Communication”, $.392—395.
157 Shannon, “4 Mathematical Theory of Communication”, $.392.
158 Shannon, “A Mathematical Theory of Communication”, $.392-393.
158 Shannon, “A Mathematical Theory of Communication”, $.393.
160 Shannon, “A Mathematical Theory of Communication”, $.393-394.
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S: farkli tiir sayisi

Gergek cesitlilik endeksinin 1. ¢esitlilik derecesindeki hali, Shannon endeksinin

iistel ifadesidir. 161 162

S
'D = exp (— pi lnpi> = exp(H)
i=1

N degerinin toplam 6rneklem kiimesi biiyiikliigii oldugu diisiintildiigiinde, Shannon

endeksinin alabilecegi en kii¢iik ve en biiyiik degerler asagidaki gibidir:

_(N=S+1)In(N-5+1)

H,in = InN
mn n N

H, 0 = InS

Sekil 5.1’de goriilme olasiliklar1 p ve (1-p) olan ve iki tiirden olusan bir sistemin

Shannon Endeksi’nin, p degistikge aldig1 degerler goziikmektedir.

161 Jost, 5.365.
162 Hjll, s.428.
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Shannon Endeksi
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Sekil 5.1: ki Tiirden Olusan Bir Cevre I¢cin Shannon Endeksi
Kaynak: Claude E. Shannon ve Warren Weaver, The Mathematical Theory of
Communication, Urbana: The University of Illinois Press, 1964, s.50.
* y ekseni: Shannon endeks degeri;
** x ekseni: birinci tiiriin ortamda bulunma olasiligi (0 <p <1)

5.3 Bolluk ve Homojenlik

Cesitlilik endeksleri bolluk kavramini genellikle, bir tiirden ¢ok, bir ¢evre ya da
sistem genelinde Sl¢iimlemektedirler. Bolluk, (abundance) tiirlerin sayisal oranlarinin bir
sistem igerisindeki goreceli ifadesidir. Bolluk kavrami disinda ¢esitlilik degerlendirmesinde
kullanilan bir diger kavram da homojenliktir. Homojenlik (evenness) kavrami en basit

tanimiyla, bir ¢evrenin tiyelerinin farkl tiirlere olan dagilim oranlarinin birbirine denklik
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derecesini ifade eder. 163 164 165 By jki kavram, (bolluk ve homojenlik) iki bagimsiz faktér

olarak ele alinmalidirlar.

Homojenlik (J) degerini 6l¢gmek i¢in yaygin olarak kullanilan iki farkli yontem

mevcuttur. Bu yontemlerin formiilleri asagidaki gibidir: 1%

I — Imin
E., =
H Imax - Imin
ve
] = I
Imax

Ey = J: Homojenlik degeri

I: Bir gesitlilik endeksi degeri

Lnax: Bir gesitlilik endeksinin maksimum degeri
Lnin: Bir gesitlilik endeksinin minimum degeri

Asagidaki ikinci formiil, Pielou’nun homojenligi diye de bilinir. Bu formiller
herhangi bir ¢esitlilik endeksine uyacak bi¢gimde olusturulmustur. Eger ikinci formiilde

degisken olarak yer alan endeks se¢imi, Shannon ¢esitlilik endeksinden seklinde kullanilirsa;

163 Gray Stirling ve Brian Wilsey, “Empirical Relationships between Species Richness, Evenness, and Proportional
Diversity”, The American Naturalist, Vol. 158, No. 3 (September 2001), 5.286-299.

164 Rauno V. Alatalo, “Problems in the Measurement of Evenness in Ecology”, Qikos, Vol. 37 (September 1981), 5.199.
165 Evan Weiher ve Paul A. Keddy, “Relative Abundance and Evenness Patterns along Diversity and Biomass Gradients”,
Oikos, Vol. 87 (November 1999), s.355-361.

166 Heip, s.81.
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J, 0 ile I arasinda bir deger alir ve bu deger 1’e ne kadar yakinsa, farkl tiirlere ait bireylerin

oransal dagilimi o kadar homojen olur. 167 168

Sekil 5.2°de iki tiirden olusan bir ¢evrede, tiirlerden birinin o ¢evrede bulunma
olasiligr x ekseni tizerinde 0 ile 1 araliginda degistik¢e Pielou homojenliginin aldigi degerler

gosterilmistir:

Pielou'nun Homojenligi

1,2

=¢=—"Piclou'nun Homojenligi

T T T T T T T T
O I O WWmWOoLwWwWOoLwOoLwmOoOLwmOoOLwoLwOoOLwmo wn o
HNC\IO’)U)V#LOLD@&OI\I\CDWOQS

1. tiiriin olasilig1

Sekil 5.2: iki Tiirden Olusan Bir Cevre I¢in Pielou Homojenligi
* y ekseni: Pielou homojenligi degeri;
** x ekseni: birinci tiirtin ortamda bulunma olasilig

Sekil 5.2°de goriildiigii gibi, bir ¢evrede bulunan iki tiirden birinin digerine oranla
¢ok sayida bulundugu durumlarda, homojenlik degeri ¢ok diisiik hatta 0’a yakinken; iki tiire

o ¢evrede rastlanma olasiliklart birbirine yakin hale geldik¢e bu deger 1’e yaklagmaktadir.

167 Evelyn Chrystalla Pielou, An Introduction to Mathematical Ecology, New York: John Wiley & Sons, 1969.
168 Evelyn Chrystalla Pielou, Ecological Diversity, New York: John Wiley & Sons, 1975.
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Tiirlerinin ¢evrede bulunma olasiliklarinin birbirlerine tamamiyla esit oldugu noktada ise

homojenlik degeri 1 olarak ol¢iilmektedir.
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6 REAKTIF ARAMA OPTIMiZASYONU VE UYGULAMA
BICIMLERI

6.1 Yerel Arama Optimizasyonu

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan bulussal yontemlerden biri
yerel arama optimizasyonudur. Bu, 6zellikle, matematiksel ¢6ziimii zor olan Grneklerde
kullanim1 yaygin olan bir tekniktir. Bir yerel arama yonteminde temel mantik; sorunun
¢Oziimiiniin bir dongii i¢inde aranmasi yerine, her seferinde daha uygun komsu ¢6ziime varan
bir patikanin takip edilmesi ve bu patika lizerindeki komsuluk iligkilerini belirleyen
tanimlarm arama uzayinda yer aliyor olmasidir. 1%° Komsu ¢oziimler arasinda en uygununa
dogru olan yonelim, tekrarlanan bir sekilde devam ettirilir ve bu patika, tatmin edici bir
optimal ¢oziim bulunana dek izlenir. Bunun yaninda, aramanin durdurulmasi islemi,
maksimum toplam arama zamani gibi bir kriter tizerinden de gergeklestirilebilir. Yerel arama
optimizasyonu yontemleri, komsu ¢6zlimiin secilim yontemi, arama sonlandirma yolu gibi
ozelliklerine gore birbirlerinden ayrilirlar. Sik uygulanan ornekler arasinda asagidakiler

sayilabilir; 170
e Tepe Tirmanma Yontemi (Hill Climbing)
e Tabu Arama (Tabu Search)

e Reaktif Arama Optimizasyonu

169 Holger H. Hoos ve Thomas Stiitzle, Stochastic Local Search: Foundations and Applications, Morgan Kaufmann
Publishers, 2005, s.33.

170 David P. Williamson ve David B. Shmoys, The Design of Approximation Algorithms, Cambridge University Press,
2011, 5.27-28.
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6.2 Tabu Arama Optimizasyonu

Tabu Arama Optimizasyonu (ya da giidiimlii yerel arama — guided local search),
Fred W. Glover 171, (“steepest ascent mildest descent” ismiyle) Pierre Hansen tarafindan 172
1986 yilinda yapilan birbirinden bagimsiz ¢aligmalarla ortaya konmus olan, matematiksel

optimizasyon igin gelistirilmis bir yerel arama yontemidir.

Optimizasyon problemlerine ¢6ziim getirmeye ¢alisan yerel arama metotlariin
ortak bir problemi, algoritmanin genel minimum noktasindan daha az optimallik seviyesinde
olan yerel bir minimumda takili kalmas1 ve ilerleyip olas1 daha iyi sonuglara ulasamamasidir.
Tabu arama kategorisindeki 6zel yontem bu soruna, gegmiste ziyaret edilmis ¢ozlimlerin bir
kaydini tutmak yoluyla ve/veya bir takim dnceden tanimlanmig kurallarin yardimi ile ¢6ziim
getirmektedir. 13 Bir ¢oziimiin daha dnce zaten denenmis olmasi ya da uygunluk tanimina
uymamasi gibi durumlarda, bu ¢oziim “tabu” olarak isaretlenir ve ¢6ziim uzayi i¢inde
gezinen algoritma tarafindan tekrar ziyaret edilmez. Tabu aramada, kisa donem, orta donem
ve uzun donem olmak {iizere ii¢ tiir hafiza yapisi kullanilir. Bunlar sirasiyla; yakin zamanda
taranmis ve tabu listesine konulmus ¢oziimleri, aramay1 arama uzayinin daha iyi sonuglar
vermeye aday bolgelerine dogru yonlendirecek yanli egilimleri ve arama uzayinda ¢esitliligi
saglayacak (ve boylece sadece yerel olarak optimal c¢oziimlerde takili kalmayi

engellemeyecek) kurallar1 igerir. 174

Tabu arama, siireksiz arama uzaylarinda verimli olan bir ydntemdir. "> Bunun
sebebi, reel degerlerden olusan ¢6ziim uzaylarinda ayni reel say1 degerinin tekrar denenme

thtimalinin diisiik olmasi, dolayisiyla da tabu listelerinin ige yarama oraninin azalmasidir.

171 Fred Glover, “Future Paths for Integer Programming and Links to Artificial Intelligence”, Computers and Operations
Research - Special issue: Applications of integer programming, Vol. 13, Issue 5 (May 1986), s.541.

172 Pierre Hansen, “The Steepest Ascent Mildest Descent Heuristic for Combinatorial Programming”, Proceedings of
Congress on Numerical Methods in Combinatorial Optimization, Capri, Italy, 1986.

173 Fred Glover ve Manuel Laguna, Tabu Search, Kluwer Academic Publishers, 1997, s.1-2 .

174 Fred Glover, Manuel Laguna ve M. Marti, “Principles of Tabu Search”, Teofilo F. Gonzalez (Ed.), Handbook of
Approximation Algorithms and Metaheuristics iginde (23-1 - 23-11), Chapman & Hall/CRC, 2007, 5.23-3 — 23-4.

175 Sean Luke, Essentials of Metaheuristics, http://cs.gmu.edu/~sean/book/metaheuristics
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6.3 Tabu Arama Optimizasyonu Algoritmasi

Standart tabu optimizasyonu algoritmasi asagidaki sekilde olusturulabilir: 17
H: Tarihge kaydi

N(H, x®“"&): Tarih¢e kaydi {izerinden tanimlanan komsuluk mekanizmasi

c(H, x): Optimizasyon hedefini belirleyen ve minimize edilmeye ¢alisilan amag

fonksiyonu
Prosediir TabuArama
Degiskenlerin_Ilk Degerlerinin_Atanmasi()
Dongii
Aday N(x““™ )i N(H, x*““") 'nin bir alt kiimesi olarak belirle

Aday_N(x""%) jcerisinden bir x®"°" degerini, c¢(H, x)’i bu kiime
iizerinden minimize etmek iizere se¢ (x™°" Aday N(X“*™)’in bir

tist degerlendirme elemant olarak adlandirilir)
Hafizadaki komsuluk bilgisini giinelle
Dongii Kapanist

Prosediir Kapanist

176 Victor J. Rayward-Smith, Ibrahim H. Osman, Colin R. Reeves ve George D. Smith, Modern Heuristic Search
Methods, John Wiley & Sons, 1996, s.12.
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6.4 Reaktif Arama Optimizasyonu

Yapay zeka arastirmalarinin bir alan1 olan makine 6grenimi, (machine learning) veri
tizerinden egitilerek dogru kararlar verebilen sistemlerin olusturulmasi amacini tasiyan bir

yontemler biitliniidiir. Bu yontemler temelde iki ana hedefi igerirler:

1. Veriden faydalanilmak vasitasiyla problemin tanimlanmasi: verilerin ve

sonug fonksiyonlarinin temsili "’

2. Egitim vasitasiyla sonuglarin genellestirilmesi: kullanilan veri kiimesinin
disinda kalan 6rnekler i¢in de dogru sonuglari iiretebilecek bir yontemin

elde edilmesi 178

Yerel arama temelli bir optimizasyon yontemi olan Reaktif Arama Optimizasyonu
da, (RAO) makine 6grenim metotlarindan biridir. Aslinda Tabu Arama mekanizmasinin
hamle yasaklama yoluyla ¢6ziim uzaymi gesitlendiren bir versiyonu olan reaktif arama
optimizasyonu, algoritmasinda arama uzayindan ¢ikisa dayali bir yontemi de igerir ve bu iki
0zelligi sayesinde tabu arama mekanizmalarindan, tekrarlanan ¢6ziim dongiileri konusundaki

yaklagimi ile ayrisir.

Yerel arama metotlarinin ¢6zmesi gereken temel problemlerden biri, sistemin genel
bir minimum deger bulmasi siirecinde bu genel minimum degerin yakininda takilip
kalabilecegi bir ¢cok yerel minimum noktasiyla karsilasiyor olmasidir. Sistem bu yerel
minimuma ulastiginda aramay1 sonlandirirsa cok daha iyi bir ¢6ziime ulagma sansini yitirmis
olur. Bu gibi durumlarda tabu arama yonteminde oldugu gibi hamle yasagi temelli
(prohibition based) bir takim teknikler kullanilarak, hem aramanin ¢dziimler arasinda higbir

iyilesme yakalayamadigi anda bile belli kurallara bagl olarak devam edebilmesi saglanr,

177 David Ribes ve Geoffrey C. Bowker, "Between Meaning and Machine: Learning to Represent the Knowledge of
Communities”, Information and Organization, Vol. 19, Issue 4 (October 2009), s.199-200.

178 pedro Domingo, “A Few Useful Things to Know About Machine Learning”, Communications of the ACM, Vol. 55,
No. 10 (October 2012), s.80-81.
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hem de arama yolu iizerindeki geri déniisler engellenebilir. 17® 18 181 Fakat bu hamle
yasaklama yonteminin (yasak siiresi siirlandirmasi gibi) bazi siirlar1 vardir. Sinirlarin
yoklugunda bu yap1 biitiin hareket kabiliyetini kaybedip, sistemin daha iyi ¢6ziimler bulamaz
bir halde tikanmasina neden olabilir. Fakat farkli hamle yasaklama yontemleri de farkli
problemleri beraberinde getirir. En dogru sonucu bulmak i¢in bu hamle yasaklama
parametresinin siirekli degistirilerek aramanin tekrar denenmesi gerekmektedir ki; reaktif

arama optimizasyonu, bu siireci otomatik hale getirir.

Reaktif arama optimizasyonu (RAO), 1994 yilinda Reaktif Tabu Aramasi ismiyle
Roberto Battiti ve Giampietro Tecchiolli tarafindan '8 ortaya atilmis bir metot olarak, yerel
arama temelli matematiksel optimizasyon yoOntemleri kategorisinin bir liyesidir. Temel
mantigl, optimizasyon asamasinda dinamik olarak kendini giincelleyen bir bulussalliga
dayanir ve reaktif olarak adlandirilmasinin sebebi de bu 6zelligidir. 1 Tiim diger yerel arama
temelli yontemler gibi RAO da, devamlilik igeren ve icermeyen degiskenlerden olusan bir
sistemin optimum yapilanma seklini bulmak {izerine yogunlasir. En uygun kullanim
sekillerinden biri, sistemin yapilanma parametrelerinden olusan temel bir fonksiyonun genel

minimumunun tespit edilmesidir.

Reaktif aramanin tabu arama gibi diger yerel arama optimizasyonu yontemlerine
kiyasla getirdigi en 6nemli farklilik, dinamik olarak kendini ayarlayan parametrelerle isleyen
reaksiyon mekanizmasidir. ¥ Bu, arama uygulamasi sirasinda alnan igsel geri
beslemelerden faydalanarak, parametrelerine ince ayar yapan ve dinamik adaptasyon
metodunu kullanan bir metottur. Bu arama gergeklesirken, arama ge¢misi ve olasiliklar

uzayinda ilerledik¢e toplanan bilgiler, yontemin otonom bi¢imde kendini uyarlayabilmesi

179 Roberto Battiti ve Alan Albert Bertossi, “Greedy, Prohibition, and Reactive Heuristics for Graph Partitioning”, IEEE
Transactions on Computers, Vol. 48, No. 4 (April 1999), s.362.

180 Sherin M. Youssef ve Dave G. Elliman, “Reactive Prohibition-hased Ant Colony Optimization (RPACO): A New
Parallel Architecture for Constrained Clique Sub-graphs”, Proceedings of 16" IEEE International Conference on Tools
with Artificial Intelligence ICTAI, Boca Raton, FL, USA, 15-17 November 2004, s.63-70.

181 Glover, “Future Paths for Integer Programming and Links to Artificial Intelligence”, $.541-542.

182 Roberto Battiti ve Giampietro Tecchiolli, “The Reactive Tabu Search”, ORSA Journal on Computing, Vol. 6, No. 2
(1994), s.126-140.

183 Roberto Battiti ve Marco Protasi, “Reactive Local Search for Maximum Clique”, Proceedings of the Workshop on
Algorithm Engineering (WAE'97), Venice, Italy, 11-13 September 1997, s.74-82.

184 Battiti, “The Reactive Tabu Search”, $.126-127.
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icin kullanilirlar. 18 Genel olarak yerel arama metotlariin standartlasmis sorunlarindan biri
olan ince ayar mekanizmasinin, aramanin genel performansinin 6l¢iilmesi siirecine dahil
edilmemesi durumuna RAO yontemi bir ¢6ziim getirmektedir. RAO’nun kapsaminda,
bulunan ¢oziimiin kalitesini dlgen ve otonom olarak parametrelerini ayarlayan bir igsel

mekanizma vardir.
Reaktif arama optimizasyonu yonteminin temel avantajlar1 su sekildedir:

e Arama parametrelerinin her adimin sonunda ayarlanmasi sayesinde,

daha kisa bir toplam optimizasyon siiresinin yakalanabilmesi 18

e Ince ayar safhasi da dahil olmak iizere, tiim optimizasyon siirecinin

otonom sekilde islemesi ¢’

e Parametre ayarlama siirecinin algoritma yapisi sayesinde, sonuglarin ileri

seviyede ¢ogaltilabilir olmas1 8

e Diger hamle yasaklama temelli algoritmalarin da sahip oldugu; her

seferinde farkli bir ¢6zlimii yakalama ihtimalinin yiiksekligi

RAO’nun arama siireclerindeki 6grenme sinyalleri, iki farkli kaynaktan gelerek

“arama sirasinda optimizasyon” mekanizmasinin iglemesini saglar:

1. Optimizasyon probleminin kendisi: her problemin kendine has

parametreleri ve ¢6ziim uzay1 olmasi

185 Roberto Battiti ve Mauro Brunato, “Reactive Search: Machine Learning for Memory-Based Heuristics”, Teofilo F.
Gonzalez (Ed.), Handbook of Approximation Algorithms and Metaheuristics iginde (21-1 — 21-13), Chapman &
Hall/CRC, 2007, s.21-4.

186 Roberto Battiti, Mauro Brunato ve Franco Mascia, Reactive Search and Intelligent Optimization, Springer, 2009, s.5.
187 Battiti, Reactive Search and Intelligent Optimization, s.49-50.

188 Masri Ayob, Mohd Zakree, Ahmad Nazri, Abdul Razak Hamdan, Erna Budhiarti Nababan ve Hafiz Mohd Sarim, “State-
Of-The-Art on Reactive Search”, Proceedings of (IJCSNS) International Journal of Computer Science and Network
Security, Vol. 11, No. 10 (October 2011), s.199.
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2. Belirli bir 6rnek uygulama: problemin girdi ve ¢dziim uzaylarindaki

farkliliklar

Belirli bir aday ¢6ziim etrafinda bulunan arama uzayindaki yerel karakteristikler:

problemin ¢oziimii i¢in parametrelerin ince ayarini (fine tuning) yapmak i¢in kullanilabilir.

Reaktif arama optimizasyonun 6nemli 6zelliklerinden biri, islem devam ederken
arama gec¢misi ile ilgili bilgilerin bir geri bildirim mekanizmasi i¢inde kullanilmasidir. Bu
yolla hem geri bildirimin hamle yasagi parametrelerini siirekli olarak yeniden ayarlamasi
saglanir, hem de ayristirma ve yogunlasma oranlarinin dinamik olarak belirlenmesi miimkiin
olur. Cesitlendirme / yogunlagsma ikilemi karsisinda temel amag, ¢6ziim uzayinda basarili
bolgelere yogunlasma ile denenmemis bolgeleri ziyaret etme arasindaki dengenin,
algoritmanin calismasi sirasinda siirekli olarak yeniden diizenlenmesidir. Bu orandaki
degisim, algoritmanin igerigine gore diizenli artig/azalis seklinde olabilecegi gibi, oranlar
sonuclarin optimal bir noktaya yakinsama hizina gore de degistirilip hiz diistiikce agirlik

(yogunlasma veya cesitlendirme) diger alternatife kaydirilabilir. 8

Reaktif arama optimizasyonu yonteminde, hamle yasaklama egilimini goésteren
parametre baslangicta sifirdir ve sistem dahilinde komsulara dogru yapilacak tiim hamleler
“izinli” durumdadir. Algoritma ¢6ziim patikalar tizerinde ilerledikge, sik sik bir sonraki
komsu ¢Oziimiin var olan ¢6ziimle ayni sonucu verdigi tekrarlar ortaya cikar ve
gesitlendirmenin gerekli oldugu bir durum igerisine girilir. Bu durumda, hamle yasaklama
egilimi sistem tarafindan otomatik olarak ayarlanir ve optimizasyon siireci, ¢esitlendirme

vasitastyla ¢dziim uzaymin farkli noktalarina dogru zorlamr. %

189 Battiti, Reactive Search and Intelligent Optimization, s.39-41.
190 Battiti, Reactive Search and Intelligent Optimization, s.37-39.
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Tekrar Sayis1 / Hamle
Engelleme Orani
y

o—o Hamle Engelleme

------ Tekrarlar

>  Deneme Sayisi

Sekil 6.1: Reaktif Arama Siirecinde Hamle Engelleme Grafigi
Kaynak: Roberto Battiti ve Mauro Brunato, “Reactive Search: Machine Learning for
Memory-Based Heuristics”, Teofilo F. Gonzalez (Ed.), Handbook of Approximation Algorithms
and Metaheuristics i¢inde (21-1 — 21-13), Chapman & Hall/CRC, 2007, s.21-4.
Yukaridaki sekilde gosterildigi gibi, algoritmanin ¢6ziim uzay1 boyunca gergeklesen
ilerlemesinde ayni ¢ézlimlere denk gelindikge, hamle engelleme sayilari, yapinin reaktif

boyutu sayesinde, hizli bir sekilde artmakta ve bu sayede aramay1 ¢éziim uzayinin farkli bir

bolgesine dogru zorlamaktadir.

Reaktif arama optimizasyonunda, standart tabu arama algoritmalarina ek olarak, bir
“arama uzayindan ¢ikis durumu” tanimlanir. Bu durum, ¢ok fazla sayida tekrarin oldugu
ve/veya bunlarin ¢ok sik bigimde gergeklestigi an olarak belirlenebilir. Arama uzayindan
cikis i¢in gerekli kosullar saglandiginda algoritma, 0 anki referans noktasini, iginde
bulunulan arama uzayindan uzaklastiracak bazi rastgele hamleler yapar. Boylece hamle
yasaklama operasyonunun yeterli olmadigi durumlarda aramayi daha uygun ¢oziimlere

dogru yonlendirecek ikinci bir mekanizma islemis olur. 1

191 peter Greistorfer ve Stefan Voss, “Controlled Pool Maintenance for Metaheuristics”, Cesar Rego ve Bahram Alidaee
(Ed.), Metaheuristic Optimization via Memory and Evolution: Tabu Search and Scatter Search i¢inde (387-424),
Kluwer Academic Publishers, 2005, 5.395-396.
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Reaktif arama optimizasyonu kullanan sistemlerde, karmasiklik derecesi, N olarak
tanimlanan tekrar sayisina bagl olan algoritmalar kullanilir. Algoritmanin sonuca ulagsma
performansinda kritik olan nokta, arama ge¢misini depolama yontemidir ki; bu konuda
“hashing” teknigi kullanildig: i¢in, arama ge¢misi lizerinde yapilan tarama operasyonlari,

sistemin hiz1 tizerinde diisiik bir yiik olusturur.
6.5 Reaktif Arama Optimizasyonunda Reaksiyon Mekanizmasi

Reaktif arama optimizasyonu yontemini diger yerel arama yoOntemlerinden ve
ozellikle de tabu arama metodundan ayiran temel 6zellik, reaksiyon mekanizmasidir. Bu
mekanizma g¢esitlendirmeyi, duruma 6zel davranmak yoluyla, farkli seviyelerde
diizenleyebilir. Reaktif arama optimizasyonu yonteminde reaksiyon mekanizmasi, genellikle

ti¢ farkli noktadan birinde tanimlanmis durumdadr.
6.5.1 Komsuluk iliskisi iizerine kurulu reaksiyon mekanizmasi

Bu tip bir reaksiyon yapisinda algoritma, komsular icerisinden en iyi uygunluk
degerine sahip olan1 secer ve bir sonraki ¢6ziim olarak bu komsuya dogru hareket eder. Bu
tiir mekanizmalar da reaksiyon, genellikle en iyi komsunun, duruma gore degisen komsuluk
iligkisi tizerinden se¢imine dayalidir. Bu durum, bir adimda, daha iyi bir ¢oziimiin en iyi
komsuda bulunmasi ya da bulunamamasi durumudur. En 1y1 komsunun mevcut ¢éziimden
daha 1yi bir uygunluk degeri sunmamasi durumunda algoritma takili kalmis olacagindan, bir
sonraki komsuluk grubuna gegilir ve yeniden takili kalma durumuyla karsilagilana kadar o

komsuluk grubunun iliskileri {izerinden ilerlenir. 19

Yeni bir komsuluk iliskisine gec¢ilmesinin yollarindan biri, bir ¢6ziim ile o ¢oziime
en yakin uzakliktaki komsu c¢oziimler arasindaki birim mesafenin arttirilmasi yoluyla
gerceklesir. Fakat bu metottan daha biiyiik bir basariyla uygulanabilen daha detayl
yontemler de mevcuttur. Optimizasyon problemlerinin ¢gogunda yerel minimum noktalart,

birbirlerine ve global minimum noktasina yakin yerlerde bulunurlar. Arama uzayinda

192 Battiti, Reactive Search and Intelligent Optimization, s.9-18.
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birbirlerine yakin bir grup yerel minimum noktasmin yer aldig1 bolgelere, ¢cekim sahasi adi
verilir. Aramanin yerel bir minimum noktasinda takili kaldigi durumda, sistemi rastgele bir
¢Ozlimden itibaren yeniden baglatmak yerine, aramay1 en yakindaki ¢ekim sahasina dogru

yonlendirmek daha verimli bir yontemdir. Bu yapisal 6zellik “bliyiik vadi” (big valley —

massif central) diye adlandirilir. 1%

Sekil 6.2°de, biiylik vadi hipotezine gore optimizasyon problemlerinde siklikla

karsilasilan yap1 goriilmektedir. Burada, yerel minimum (local minimum) noktalarindan

olusan bir biiyiik vadi mevcuttur.

) / \ / \\' g

\ , \
\_,\

@ Yerel minimum
noktasi

Sekil 6.2: Biiyiik Vadi (sekilde Massif Central)
Kaynak: Roberto Battiti, Mauro Brunato ve Franco Mascia, Reactive Search and

Intelligent Optimization, Springer, 2009, s.5.

193 Battiti, Reactive Search and Intelligent Optimization, s.6-7.
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6.5.2 Tavlama zaman cizelgesi iizerine kurulu reaksiyon mekanizmasi

Bulugsal optimizasyon yontemlerinden olan “benzetilmis tavlama”, (simulated
annealing) ismini, metaliirjide maddelerin 6nce 1sitildiktan sonra kontrolli olarak
sogutulmasi yoluyla kristallerinden arindirilmasi anlamina gelen “tavlama” kavramindan alir
ve ¢cogunlukla bilyiik arama uzaylari iceren problemlere uygulanir. Metot ilk kez 1983’te
Scott Kirkpatrick, C. Daniel Gelatt ve Mario P. Vecchi’nin 1°*; 1985’te ise Vlado Cerny’nin
19 pirbirlerinden bagimsiz olarak gerceklestirdikleri calismalarin sonucu olarak ortaya
cikmigtir ve temelde Markov siiregleri teorisine dayanmaktadir. Algoritmanin temeli, bir
optimizasyon probleminde yerel minimuma takili kalmaktan kurtulmak i¢in, var olandan
daha iyi bir ¢6ziim bulunmamis olsa dahi (belirli bir olasilik dahilinde) farkli bir ¢dziime
dogru ilerlemeye dayanir. Bu olasilig1 belirleyen “sicaklik” parametresi baslangicta yiliksek
bir deger olarak baslayip algoritma ilerledikce diiser ve sonunda O olur. Bdylece algoritma
ilerleyip daha iyi ¢oziimlere ulasildik¢a yerel minimum degerlerine takili kalmaktan sakinma
egilimi yerini iyi bir ¢6ziim bulunmazsa o ¢6zliime dogru ilerlememe egilimine birakir.
Sicaklik parametresinin zaman icerisinde yavas yavas azalmasi durumuna da “kontrollii
soguma” adi verilir. Parametrenin sifir olmasi, daha iyi olmayan bir ¢oziimiin i¢inde

bulunulan ¢6zlime tercih edilme olasiliginin da sifir olmasi anlamina gelir.

X®: t zamaninda i¢inde bulunulan ¢dziim;
X®D: t+1 zamaninda i¢inde bulunulan ¢dziim;
Y: X®in en iyi uygunluk degerine sahip komsu ¢oziimi;

f(X®): X©in uygunluk degeri;

194 Scott Kirkpatrick, C. Daniel Gelatt ve Mario P. Vecchi, "Optimization by Simulated Annealing”, Science, VVol. 220, No.
4598 (13 May 1983), 5.671-680.

195 Vlado Cerny, "Thermodynamical Approach to the Traveling Salesman Problem: An Efficient Simulation Algorithm".
Journal of Optimization Theory and Applications, Vol. 45 (1985), s.41-51.
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T: Tavlamanin sicaklik parametresi

olmak iizere, tavlama lizerine kurulu reaktif arama optimizasyonu algoritmasinin

“en 1yl komsu secim kosulu” asagidaki gibi gosterilir:

Y = EnlyiKomsu(X®) 19

(v, f(Y) < f(X®) ise

f(Y) - f(x®)
XD !Y, f(Y) > f(XW)isevep= e T olasilikla
LX(t), fy) > f(X(t)) ise ve 1 — p olasilikla

6.5.3 Uygunluk fonksiyonu iizerine kurulu reaksiyon mekanizmasi

Ozellikle, optimal ¢oziimden uzak yerel ¢oziimlerin bulunmasi durumlarma cok
defa rastlanilan Orneklerde kullanilan bir baska yontem de, reaksiyon mekanizmasinin

uygunluk fonksiyonu ile iliskilendirilmesi yoluyla isler. 1%

196 Battiti, Reactive Search and Intelligent Optimization, s.20.
197 Battiti, Reactive Search and Intelligent Optimization, s.59-60.
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6.6 Reel Say1 Optimizasyonu I¢in RAO Algoritmasi

Reel say1r optimizasyonu amacl reaktif arama algoritmasinin isleyisi asagidaki

gibidir: 18
Prosediir ReactiveYerelArama
Degiskenlerin_Ilk Degerlerinin_Atanmasi();

Dongii (Kosul: Maksimum iterasyon sayisina ulasilana dek veya Maksimum wygunluk

degeri hedeflenene varincaya dek)
Reaksiyon_Fonksiyonu(); En_Iyi Komsuyu Se¢me Fonksiyonu();

Kosul = (Su anki konfigiirasyonun uygunluk degeri maksimum

uygunluk degerinin iistiinde ise)
Yeni En lyi Konfigiirasyon = Su Anki Konfigiirasyon
Yeni Maksimum Uygunluk Degeri = Su Anki Uygunluk Degeri
Kosul Kapanisi
Kosul = (Yeniden baslama kosulu saglanirsa)
Yeniden_Basla();
Kosul Kapanisi
Dongii Kapanist

Prosediir Kapanisi

198 Battiti, “The Reactive Tabu Search”, s.128-130.
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6.7 Reaktif Arama Optimizasyonu Akis Diyagram

Temel bir reaktif arama uygulamasinin kod taslagi asagidaki gibidir:

Baslangi¢c Coziimiinii
Olustur

A 4

Coziimi Kontrol
Hafizada Arat

A

Y

Hafizada var Coziimii Ekle
mi? Hafizaya l"
Koy
Coziim
Hafizasi
Veritabani

Yasaklama
adimim
arttir

Coziim yakinda

ziyaret edilmis? Hafizaya son etki

zamani eski mi?

Evet

A 4

Yasaklama
q En lyi Adimin
g Komsuyu Bul < Azalt

Bulunan komsu en
iyi uygunluk
degerine sahip mi?

Yeni “En lyi
Uygunluk
Degerini” Belirle

Evet

Yeniden baglatma
kosulu gegerli?

Hayir

Sekil 6.3: Reaktif Arama Akis Diyagrami
Kaynak: Roberto Battiti, Mauro Brunato ve Franco Mascia, Reactive Search and

Intelligent Optimization, Springer, 2009. (hazirlanirken yararlanilmustir.)

90



Bir reaktif yerel arama algoritmasi, ii¢ ana kisimdan olusur. Bunlar; ana dongii
govdesi, reaksiyon fonksiyonu ve en iyi komsuyu se¢gme fonksiyonu olarak siralanmaktadir.
Bu fonksiyonlar, farkli 6rnek problemlere gore farkli mekanizmalarla isleseler de, ana

gorevleri her durumda aynidir.

Reaksiyon fonksiyonu, denenmekte olan ¢oziimden ve elde bulunan ¢6ziim
gecmisinden yararlanarak hamle yasaklama miktarini ayarlar. Hamle yasaklama miktarini
yeniden ziyaret edilen ¢oziimlerin siklig1 arttik¢a ayarlayan ve mekanizmay1 standart yerel
arama algoritmalarindan ayiran en temel farklilik, bu fonksiyonun varligindan gelmektedir.
Fonksiyon ayni zamanda ¢oziim hafizasin1 da olusturmakta ve bu hafiza {izerinde arama
yapmaktadir. Yeni bir ¢oziim geldiginde, dnce bu ¢éziimiin hafizada yer alip almadig1 kontrol
edilir. Eger bir eslesmeye ulasiliyorsa, oncelikle o ¢dzlim, o sirada sistem tarafindan
kullanilan hamle yasaklama parametresi kadar hamle boyunca “yasakli” bir ¢6ziim olarak
isaretlenir. O sirada hamle yasaklama parametresi “n” ise, bu ¢éziim hafizada n hamle
boyunca ziyaret edilmeyecek bir eleman olarak degerlendirilir. Bunun sonrasinda hamle
yasaklama parametresini arttiran fonksiyon cagirilir ve bu fonksiyon, belirli kriterleri géz
oniinde bulundurarak, bu sayiy1 izin verilen sinirlar dahilinde yiikseltir. Burada amag; daha
once ziyaret edilmis ¢oziimlere {ist liste denk gelinmesi durumu ne 6l¢iide yasaniyorsa, tekrar
eden ¢oziimlerin yasaklanma siiresinin (burada siire birimi yineleme sayisidir) o 6lciide
arttirtlmasidir. Bu sayede, ¢6ziim uzayinda ilerleyen algoritmanin karsilagtig1 ve onu siirekli
ayni ¢ozlimlerin art arda ziyaret edildigi dongiilere sokan durumlarin, giderek daha uzun
dongii zincirlerini yasaklayabilecek parametrelerin belirlenmesi vasitasiyla engellenmesi
saglanmis olur. Tersi bir durumda, yani o sirada ziyaret edilmekte olan ¢6zlimiin hafizada
bulunan herhangi bir ¢6ziim ile eslesmemesi, daha 6nce hig ziyaret edilmemis vaziyette
olmasi halinde de, bu ¢oziim hafizaya, 0 anki hamle yasaklama parametresi ile beraber
kaydedilir. Reaksiyon fonksiyonunda hafizadaki c¢o6ziimlerle eslesmeyen bir ¢oziimle

karsilasilmasi halinde, kag¢ yineleme boyunca hamle yasaklama parametresinin degismedigi
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kontrol edilir. 1% Eger bu say1, dnceden belirlenmis bir sabiti asiyorsa, gecerli olan hamle

yasaklama parametresini tanimlanmis sinirlar dahilinde azaltan fonksiyon caligtirilir.

Hamle yasaklama parametresi, baslangicta 1’e ayarlanmis durumdadir. Bu,
herhangi bir ¢oziime tekrar denk gelinmesi durumunda, o ¢6ziimiin yalnizca bir yineleme
boyunca yasakli ¢6ziim olarak kalmasi, yani bir yineleme boyunca ziyaret edilmemesi
anlamina gelir. Parametre, algoritmanin ¢alismasi siiresince giincellenir ve yerel minimum
bolgelerinin etrafindan kurtulmayi, devam eden uzun ¢oziim zincirlerine tekrar tekrar
girmekten alikonmay1 saglamak {izere arttirilarak, ¢6ziim uzayinda bir ¢esitlendirme

saglanmasina katkida bulunulmus olur.

Eger onceden belirlenmis uzun bir yineleme sayisi boyunca yeni bir en iyi
konfigiirasyon degerine ulasilmazsa, ve son yeniden baslama operasyonundan beri en az ayni
belirlenmis say1 kadar yineleme ge¢mis ise, yeniden baslama kosulu saglanmis olur. C6ziim
hafizasi temizlenir ve hamle yasaklama da dahil (ve su ana kadarki yineleme sayis1 harig)

olmak iizere diger parametreler yeniden baslangi¢ degerlerine atanir ve siire¢ yeniden baslar.

En iyi komsu ¢oziimii segen fonksiyon; algoritmanin, iginde bulunulan ¢6ziime bir
adim uzakliktaki (yani farkli birim degisiklik hamleleriyle ulasilabilecek) komsu ¢oziimler
arasindan, uygunluk fonksiyonuna gore en iyi sonucu verenine varmasini saglar. Komsu
¢oziimler arasinda bu sekilde bir siralama yapilip en iyi komsu segilirken, yasakli hamleler

(¢c6ziimler) ihtimallerin disinda tutulur.
6.8 Reaktif Arama Optimizasyonunun Uygulama Alanlari

Reaktif Arama Optimizasyonu yonteminin teorik ve pratik uygulama alanlar
igerisinde, ¢Oziim uzayr belirgin olan ve kendine has ozelliklere sahip gercek diinya

uygulamalar1 6nemli yer tutar. Bunlardan bazilari, alanlarina gore su sekilde siralanabilir:

199 Battiti, Reactive Search and Intelligent Optimization, s.9-23.
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Iletisim Teknolojileri:

Iletisim teknolojileri alani, optimal ¢dziimler bulmanim zor oldugu, genis ¢dziim
uzayina sahip problemlerin yaygin olarak bulundugu bir alandir. Bu alanda reaktif arama
optimizasyonu yonteminin de teorik ve pratik uygulamalart mevcuttur. Fiber optik aglarda
trafigin diizenlenmesi, 2°° Markov modellerinin kullanimi ile iletisim aglarindaki sakli

gruplari yerlerinin belirlenmesi, 2%

iletisim uygulamalarinin giivenilirligini arttirmak i¢in
yapilan testlerin miikkemmellestirilmesi, 2% konuma-bagli hizmetlerde optimal kablosuz ag

noktas1 yerlesim planlarinin tasarlanmasi 2°% gibi konular bu uygulamalardan bazilaridir.

Elektrik Mithendisligi:

Bir gergek diinya problemi olarak, elektrik giiciiniin dagitimi sorunu igin, reaktif
arama optimizasyonu metodu ile getirilmis bir ¢6ziim mevcuttur. 24 Ayrica gerilim kontrol
gereclerinin, dagitik yapidaki jeneratorlerin i¢ baglanti durumlarini dikkate alarak hizli
sekilde ve optimal bigimde ayarlanmas1 2*® konusunda da bu yéntemle yapilmis ¢alismalar

yapilmustir.
Biyoloji:

Varligint siirdiiren canli tiirlerinde ortak olan kromozom dizilerini bulmay1

amaclayan optimizasyon problemlerinin (Genom Medyan Problemi) ¢oziimiinde reaktif

200 Roberto Battiti ve Mauro Brunato, “Reactive Search for Traffic Grooming in WDM Networks”, Sergio Palazzo (Ed.),
Tyrrhenian International Workshop on Digital Communications, IWDC 2001: Evolutionary Trends of the Internet
icinde (56-66), Taormina: Springer-Verlag, 2001.

201 Malik Magdon-Ismail, Mark Goldberg, William Wallace ve David Siebecker, “Locating Hidden Groups in
Communication Networks Using Hidden Markov Models”, Lecture Notes In Computer Science, VVol. 2665 (2003), 5.126-
137.

202 Tibor Csdndes, Baldzs Kotnyek ve Janos Zoltdn Szabo, “Application of Heuristic Methods for Conformance Test
Selection”, European Journal of Operational Research, Vol. 142, No. 1 (October 2002), 5.203-218.

203 Roberto Battiti, Mauro Brunato ve Andrea Delai, “Optimal Wireless Access Point Placement for Location-dependent
Services”, Trento University Technical Report, 2003.

204 Sakae Toune, Hiroyuki Fudo, Takamu Genji, Yoshikazu Fukuyama ve Yosuke Nakanishi, “Comparative Study of
Modern Heuristic Algorithms to Service Restoration in Distribution Systems”, IEEE Transactions On Power Delivery,
Vol. 17, Issue 1 (January 2002), s.173-181.

205 Toshiya Oomori, “Fast Optimal Setting for Voltage Control Equipment Considering Interconnection of Distributed
Generators”, Transmission and Distribution Conference and Exhibition. IEEE/PES, Yokohama, Japan, 6-10 October
2002, Vol. 2, 5.1145-1150.
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arama tabanli algoritmalardan da yararlanilmaktadir. Ayrica protein katlama probleminde,
katmanli arama silirecinin iki farkli modu arasinda gegisler yapan bir arama metodu

bulunmaktadir. 2% Bu amag icin coklu arama siirecleri tasarlanmustr.

Uretim Teknolojileri:

Uretim teknolojileri alaninda, farkli gazetelerin iiretiminin ve ¢ok sayida farkli
noktaya sevkiyatinin koordine ve senkronize edilmesi 2% konusunda reaktif arama
optimizasyonu uygulamalar1 mevcuttur. Yontemin uygulandigi diger iiretim ve sevkiyat

208

alanlari; tiretim bantlarinin yerini belirlemeyle ilgili problemlerin ¢oziimii, ©°° 6rnek siralama

sorunlarmin modern bulussal arama metotlariyla halledilmesi 2% gibi basliklar1 igermektedir.

Arac Yonlendirme:

Trenlerin depolama bolgelerine gercek zamanl sevkiyatinin organize edilmesi, 2*°

211

insansiz hava ara¢ yonlendirme sistemlerinin tasarimi, su alt1 araglari i¢in yon bulma

mekanizmalar1 gelistirilmesi, 2'? havadan askeri mevzi kesfi simiilasyonlarinin iiretilmesi 23
gibi konular, reaktif arama optimizasyonunun kullanimu ile ilgili ¢aligmalarin yapildig: arag

yonlendirme alani problemleridir.

206 Alena Shmygelska, “An Extremal Optimization Search Method for the Protein Folding Problem: The Go-model
Example”, Proceedings of 2007 GECCO conference companion on Genetic and evolutionary computation, London,
England, UK, 7-11 July 2007, New York: ACM Press, 5.2572-2579.

207 Robert R. Russell, Wen-Chyuan Chiang ve David Zepeda, “Integrating Multi-product Production and Distribution in
Newspaper Logistics”, Computers & Operations Research, Vol. 35, Issue 5 (May 2008), 5.1576-1588.

208 Hugues Delmaire, Juan A. Diaz, Elena Fernandez ve Maruja Ortega, “Reactive GRASP and Tabu Search Based
Heuristics for the Single Source Capacitated Plant Location Problem”, INFOR, Vol. 37 (1999), 5.194-225.

209 Andreas Fink ve Stefan Voss, “Applications of Modern Heuristic Search Methods to Pattern Sequencing Problems”,
Computers & Operations Research, Vol. 26 (1999), s.17-34.

210 Thomas Winter ve Uwe T. Zimmermann, “Real-time Dispatch of Trams in Storage Yards”, Annals of Operations
Research, Vol. 96, Issue 1-4 (November 2000), s.287-315.

21 Gary W. Kinney, Raymond R. Hill ve James T. Moore, “Devising a Quick-running Heuristic for an Unmanned Aerial
Vehicle (UAV) Routing System”, Journal of the Operational Research Society, Vol. 56 (2005), s.776-786.

212 Jerzy Balicki, “Hierarchical Tabu Programming for Finding the Underwater Vehicle Trajectory”, IJCSNS, Vol. 7, No.
11 (November 2007), s.32-37.

213 Joel L. Ryan, T. Glenn Bailey, James T. Moore ve William B. Carlton, “Reactive Tabu Search in Unmanned Aerial
Reconnaissance Simulations”, WSC "98 Proceedings of the 30th conference on Winter simulation, Washington, DC,
13-16 December 1998, s.873-880.
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Mimari Tasarim:

Arag tasarimlarmnin, giivenlik standartlarinin yiikseltilmesi amaciyla yeniden dizayn

edilmesi, 24

aktif yapisal ses kontrolii probleminde sensor se¢imi, 2*° genellestirilmis eliptik
profile uygun olan kubbelerin tasarlanmasi, 21 reaktif arama optimizasyonu ve tabu arama

temelli ¢oziimlerin gelistirildigi konulardir.

Yapay Zeka Uygulamalari:

Yapay zeka metotlariin gelistirilmesi alaninda reaktif arama optimizasyonunun

diger yontemlerle beraber kullanildig1 ¢alismalar mevcuttur.

214 Karim Hamza, Kazuhiro Saitou ve Ashraf Nassef, “Design Optimization of a Vehicle B-pillar Subjected to Roof Crush
Using Mixed Reactive Taboo Search”, ASME Design Engineering Technical Conferences, Chicago, 2-6 September,
2003, s.1-9.

215 Rex K. Kincaid ve Keith E. Laba, “Reactive Tabu Search and Sensor Selection in Active Structural Acoustic Control
Problems”, Journal of Heuristics, Vol. 4, No. 3 (September 1998), 5.199-220.

216 Jan Blachut, “Tabu Search Optimization of Externally Pressurized Barrels and Domes”, Engineering Optimization,
Vol. 39, No. 8 (December 2007), s.899-918.
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7  IMKB-50 ENDEKSI UZERINE PORTFOY SECIiMi
UYGULAMASI

7.1 Konular Hakkindaki Literatiir Taramasi

Uygulama asamasina ge¢ilmeden 6nce; gerek portfoy ve risk gibi kavramlarin farkli
yaklasimlarla beraber ele alinmasi, gerek portfoy optimizasyonu, ¢esitlendirme endeksleri ya
da genetik algoritma mekanizmalari vs. gibi konular hakkinda bilgi edinilmesi, gerekse de
ornek veri bazli uygulamada kullanilacak olan metot, ara¢ ve 6l¢iim kistaslarinin belirlenmesi

icin, genis ¢apl bir literatiir taramasi1 yapilmistir. Tarama sirasinda bes ana baslik olarak;
e Risk ve portfoy yonetimi
e Modern portfoy teorisi ve optimal portfoyler
¢ Genetik algoritmalar
e Reaktif arama optimizasyonu
e Biyolojik cesitlendirme i¢cin matematiksel 6l¢tim yontemleri

konular1 hakkindaki akademik makaleler, kitaplar, konferans tutanaklari, teknik
rapor dokiimanlart ve gesitli bilgileri igeren internet adresleri incelenmistir. Kaynak
kullanimi agamasinda genellikle birincil kaynaklardan faydalanilmis; teoremlerin anlatilmasi

ve terim tanimlarinin yapilmast ile ilgili kisimlarda bu kaynaklara referans verilmistir.
7.2 Portfoy Optimizasyonu Probleminin Temsili

Bu incelemede, daha onceki kisimlarda da deginildigi gibi, birbirini takip eden iki
donem seklinde secilmis olan iki veri kiimesi lizerinde farkli yontemlerin uygulanmasi
caligmasi, kisit igeren modern portfdy teorisi modeline gore yapilacaktir. Performanslari
kiyaslanacak olan yontemler; (bir dogrusal olmayan optimizasyon algoritmas:t olan)

genellestirilmis indirgenmis egim yontemi, genetik algoritmalar ve reaktif arama
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optimizasyonu olarak belirlenmistir. Kullanilan yontemlerden genetik algoritmalar metodu
i¢in Java programlama diliyle yazilim gelistirilmis ve ortaya ¢ikan programin yardimi ile
sonuglara ulasilmistir. Reaktif arama optimizasyonunun probleme uygulanmasi agamasinda
ise, bir optimizasyon aracindan yararlanilmistir. (aracin detaylarma bolim 7.7°de
deginilmistir) Karsilastirma sirasinda degerlendirilme i¢in g6z Oniinde bulundurulan

performans kriterleri olarak;

e veri kiimesinin birinci donemini kapsayan bolim iginde, ii¢ farkli yontemin

ortaya koydugu etkin portfoy sinirlari

e yine bu {i¢ yontemle birinci donem i¢in olusturulan optimum portf6ylerin ikinci
donem verisine gore elde ettikleri getiri miktarinin, birbirleriyle ve s6z konusu

hisse senetlerini kapsayan endeksin ikinci donem getirisi ile kiyaslanmasi
hedeflenmistir.

Karsilastirma ve sonuglar1 degerlendirme asamalarinda, Microsoft Excel’in hiicre
temelli raporlama yapisindan, grafik olusturma modiiliinden ve makro temelli kod gelistirme
olanagindan faydalanilarak, verilerin verimli bir sekilde anlamli sonuglara cevrilmesi

saglanmustir.
7.3 Veri Kiimesinin Secimi

Yapay zeka metotlarinin uygulanmasi agamasinda, yararlanilacak veri kiimelerinin

biiyiik 6nemi vardir. Genellikle iki tip veri kiimesi kullanilir:

A. Ogrenme veri kiimesi

B. Test veri kiimesi

Ogrenme veri kiimesinden, uygulanilan optimizasyon yonteminin, belirlenmis
durum i¢in bir ¢éziim olusturabilmesi hedefi ve gerekli olan parametrelerin bulunmasi
amaciyla yararlanilir. Bu veri grubunun, optimizasyon metodunun uygulanmasi vasitasiyla,

tiim durumlara uygulanabilecek bir ¢6ziim olusturulabilmesini saglayacak kadar kapsayici
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oldugu varsayimiyla hareket edilir. Yapay zeka yontemleri i¢in, yakalanip genel bir formiile
veya algoritmaya baglanilmak istenen davranisin 6zii bu veri grubunda yer almiyorsa, sonug
olarak tutarli1 bir c¢ikt1 elde edilemez ve calisma basarisiz olur. Test veri kiimesi ise
parametreleri ve dolayisiyla algoritmasi, 6grenme Veri kiimesi sayesinde ortaya ¢ikarilan

uygulamanin basarisinin test edilmesi i¢in kullanilir.
Bu asamada amaglananlar:

a. oOncelikle kullanilacak verinin periyodunun belirlenmesi

b. sonra veri araliginin (dolayisiyla da kullanilacak olan veri miktarinin)
belirlenmesi

C. son olarak da 6grenme veri kiimesi ile test veri kiimesi arasinda anlamli bir
korelasyon olacak sekilde birbirini takip eden bu iki veri grubunun

belirlenmesi

Sonug itibariyle kullanilmasina karar verilen veri kiimesi, IMKB’de (BIST)
fiyatlanan hisse senetlerinin giinliik 2. seans kapanig degerlerinden olusturulmustur.
IMKB’nin resmi sitesinde yayinladigi verilerin diizenlenebilmesi igin bu degerleri elde
etmenin tek yolu uzun bir aralik i¢in giinliik veri dosyalarinin tek tek indirilip diizenlenmesi
olacaktir ki; bu islem 2001-2010 gibi genis bir aralik i¢in tek tek yapilirsa ¢ok uzun bir siire
alacag1 ongoriilmistiir. Bu sebeple; gelistirilen ve galigtirilan bir kod vasitasiyla, tiim hisse
senetleri i¢in s6z konusu aralikta tek tek web cagrilar1 otomatik olarak yapilmis ve ¢ikarilan
sonugclar, “csv” dosya formatina 6zel karakterlerle (virgiil, noktali virgiil) ayrilmis bicimde

kaydedildikten sonra Microsoft Excel programina aktarilmistir.

Yapilan bu ¢aligmalarin sonucunda; 6grenme veri kiimesi olarak 2006 yilinin birinci
ve ikinci ¢eyregini kapsayan ilk alt1 ay1 segilirken, test veri kiimesi olarak da bu donemi takip

eden, 2006 yiliin ikinci alt1 aylik donemi segilmistir. Bu donemin digerlerine kiyasla,
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1. endeks igeriklerindeki hisse senetlerinin hangileri oldugu konusunda daha

az degisken,

2. hisse boliinmeleri gibi getiri oran1 degisimlerinin dogal seyrini bozan

operasyonlarin ¢ok daha az goriildiigii bir periyod olusu,
bu se¢imde etkili olan faktorlerdir.
7.3.1 Veri Kiimesinde Kullanilan Donemin Detaylar:

Yontemlerin gerekli optimal portfdy grubuna ulasmasi ve ulasilan optimal portfoy
grubunun bir sonraki donemdeki testleri icin, giinliik kapanis fiyatlarini iceren veri kiimeleri
kullanilmistir.  Verinin glinlik donemler igin ele alinmasinin nedeni, ¢ok daha
genellestirilmis olan haftalik ve aylik veri kiimelerinin kiimiilatif bir hareketi gostermekle
beraber hissenin fiyat hareketlerinin detaylarini kaybediyor olmalaridir. Temsil noktalari ne
kadar kisa araliklarla ele alinirsa, sonug olarak ortaya ¢ikarilan genel davranis o kadar detayli

bir bigimde goriilebilmis olur.

Iki veri kiimesinin kapsadiklari toplam aralik olarak, alti aylik veri kiimeleri ile
calisilmistir. Alt1 aylik IMKB giinliik ikinci seans kapanis verisi, yaklasik 120 civart veri

noktasina karsilik gelmektedir.

Kullanilmas1 tasarlanan iki yapay zeka metodundan, genetik algoritmalar
yonteminde hesaplamalarin basarili portfoyler onerebilir ve dolayisiyla dogru bir etkin
portfoyler grafigi ortaya ¢ikarabilir hale gelmesi i¢in asil kritik olan, dncelikle portfoyiin
olusturulacagi hedef hisse senedi listesinin se¢imidir. Bu liste ayn1 zamanda genetik ilerleyis
stirecinde kullanilacak olan gen modelinin yapisint meydana getirir. Eger ¢cok az sayida hisse
senedi igerisinden bir portféy olusturulmaya galisilirsa siirecin, optimum kombinasyonlari
yakalama ihtimali diiser, ¢iinkii genetik ilerleyisin deneyebilecegi alternatif nesillerin
kapsami daralir. Kiigiik bir canli toplulugunun caprazlama ve mutasyon yoluyla ortaya
cikarabilecegi nesilden nesle degisim miktari, biiyiik bir topluluga gore daha kisitli olacaktir.

Ote yandan, eger hedef hisse senedi grubunun kapsami ¢ok genis olursa, tek bir bireyin
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(portfoyiin) tasiyacagi gen sayisi o denli ¢ok olur ki daha kiigiik boyuttaki portfoylerle ayni
sayida nesil yaratma siirecine tabi tutuldugunda, optimal portfoylere ulasilmasi ihtimali
gittikge diiser. Bu, ¢ok sayidaki hisse senedi alternatifi igerisinden istenilen genel davranigin
yakalanmas1 zorlagir, ¢linkii grubun biiyiikliigiiniin, grup i¢inde ortak davranisi temsil

edebilecek olas1 hisse gruplarinin sayisina orani ytikselir.

Calismada, 2001 ile 2010 yillar1 arasindan, kiyaslama amagli olarak birbiriyle genel
bir pozitif korelasyon iginde olan ve birbirini takip eden iki dénem kullanilmustir. Iki dénem
arasinda secilen hisse grubunun fiyat hareketlerinin korelasyonunun diisiik olmasi ve hatta
zit yonlii olmasi1 esasen uygulanacak yontemlerin gorece basarisini etkilememelidir. Ancak
zarar eden portfOyleri iireten yontemler arasinda kiyaslama yapmak ortaya, sunumu daha zor
bir tablo ¢ikaracaktir. Bu sebeple birbirleriyle genel bir pozitif korelasyon i¢inde olan (ve
yine bu sebeple de) ve birbirini takip eden iki dénem, 6grenme veri kiimesi ve test veri

kiimesi olacak belirlenmistir.
7.3.2 Cahsmada Kullanilacak Menkul Degerlerin Belirlenmesi

Yeterince portfoy olasiligi elde edilebilmesi ve uygulanacak algoritmalardan makul
calisma siireleri icerisinde anlamli sayida c¢ikti alinabilmesi amaclarin1 bir arada
gerceklestirebilmek amaciyla, kullanilacak hisselerin IMKB-30 ve IMKB-100 endeksleri
yerine, IMKB-50 endeksine dahil menkul degerlerden olusturulmasina karar verilmis,
boylece 50 farkli menkul degerden olusturulacak portfdy kombinasyonlar1 iizerinde
calisilmasi s6z konusu olabilmistir. Rastgele olarak belirlenen hisselerin kullanim1 yerine
belirli bir endekse dahil {irlinlerin segilmis olmasinin nedeni, ¢alismada, fiyat hareketleri
miimkiin oldugunca istikrarli olan, dolayisiyla belli bir donemdeki fiyat hareketleri ile onu
takip eden donemdeki hareketler arasinda inceleme yapilmasini miimkiin kilan hisselerden
yararlanilabilmesidir. Ayrica bu sayede, Ogrenme veri kiimesi istiinde calistirilan
yontemlerle elde edilen optimal portféylerin, bir sonraki déonem olan test veri kiimesine
uygulanmasi ile, ulasilan getiri oranlarinin bu doneme ait endeks getirisi ile kiyaslanabilmesi

mimkiin olacaktir.
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Kullanilacak olan endekse karar verildikten sonraki asama, incelenecek donemde

bu endekse hangi hisselerin dahil kabul edileceginin belirlenebilmesidir. IMKB’de tanimli

olan endekslerin i¢erdigi hisse senetlerinin hangileri olacagi bilgisi, her 3 aylik donemde bir

yenilenmekte ve bunun sonucu olarak bazi hisseler endeks kapsaminin digina ¢ikarken

bazilar1 endekse dahil olmaktadir. Bu ¢aligmada; 6grenme veri kiimesi olarak 2006 yilinin

ilk alt1 ay1, test veri kiimesi olaraksa ayni yilin ikinci alt1 ay1 kullamlmustir. ilk alt1 aylik

veriye gore olusturulan optimal portfoylerin ikinci alt1 donem {istiindeki performansinin

kiyaslanacagi temel Ol¢iit, ikinci alt1 aya ait endeks getirisi oldugu igin, ¢alismada ele

almacak 50 hisse senedi, ikinci alti ay boyunca IMKB-50 endeksine dahil olan hisseler

seklinde belirlenmistir. Bu hisse senetleri tablo 7.1°de su sekilde siralanmugtir:

Tablo 7.1: IMKB-50 Endeksine Dahil Olan Hisseler

Hisse Kodu Hisse Adi Hisse Kodu  Hisse Adi

AEFES Anadolu Efes IHLAS Ihlas Holding
AKBNK Akbank ISCTR Is Bankas1 (C)
AKGRT Aksigorta ISGYO Is GMYO
ALARK Alarko Holding IZMDC Izmir Demir Celik
ANSGR Anadolu Sigorta KARTN Kartonsan
ARCLK Argelik KCHOL Ko¢ Holding
ASELS Aselsan KRDMD Kardemir (D)
AYGAZ Aygaz MIGRS Migros

DENIZ Denizbank NTHOL Net Holding
DEVA Deva Holding PETKM Petkim

DOAS Dogus Otomotiv PRKTE Park Elek. Madencilik
DOHOL Dogan Holding PTOFS Petrol Ofisi
DYHOL Dogan Yaym Holding SAHOL Sabanci Holding
ECILC Eczacibasi ilag SISE Sise Cam

ENKAI Enka Insaat SKBNK Sekerbank
EREGL Eregli Demir Celik TCELL Turkeell

FINBN Finansbank THYAO Tirk Hava Yollar
FORTS Fortis Bank TOASO Tofas Oto. Fab.
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Hisse Kodu Hisse Adi Hisse Kodu Hisse Adi

FROTO Ford Otosan TRKCM Trakya Cam

GARAN Garanti Bankasi TSKB TSKB

GIMA Gima TUPRS Tiipras

GLYHO Global Yatirim Holding ULKER Ulker Gida

GOLTS Goltas Cimento VAKBN Vakifbank

GSDHO GSD Holding VESTL Vestel

HURGZ Hiirriyet Gzt. YKBNK Yap1 ve Kredi Bankasi

Kaynak: Tiim bilgiler, IMKB nin (yeni adiyla BIST) internet sitesinden elde edilmistir. Web adresi;
http://borsaistanbul.com/veriler

7.3.3 Calismada Kullanilan Veri Listeleri
Portfoy optimizasyonun ti¢ farkli yontemle uygulamasinda, kullanilan iki ayr1 veri
listesi s6z konusudur. 2006 yil1 ilk ve ikinci alt1 aylik doneminin hisse bazli getiri oranlari ile

2006 yilinin ilk alt1 aylik doneminin hisseler aras1 kovaryans matrisinden olusan bu listeler,

su sekilde gosterilmektedir: (Parantez icindeki veriler negatif sayilar1 ifade etmektedir.)
7.3.3.1 Menkul Deger Getiri Oranlar: Listesi

Calismanin uygulama kismi kapsaminda, 2006 yili ikinci alti aylik doneminde
IMKB-50 endeksine dahil olan elli hisse senedinin ayn1 yilin ilk alt1 aylik donemine ait getiri

oranlar1 hesaplanmistir. S6z konusu doneme ait veriler asagidaki tabloda yer almaktadir.

Tablo 7.2: IMKB-50 Endeksine Dahil Hisselerin Getiri Oranlar1

Hisse Kodu  Getiri Oran1 (2006-1)  Getiri Oran1 (2006-2)

AEFES %23.30 %5.93
AKBNK (%7.20) %15.72
AKGRT (%9.36) %25.09
ALARK (%23.67) (%7.20)
ANSGR (%21.88) %20.19
ARCLK %6.97 (%5.70)
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Hisse Kodu

Getiri Orani1 (2006-1)

Getiri Orani1 (2006-2)

ASELS (%24.01) %12.61
AYGAZ (%639.39) %14.86
DENIZ %54.60 %0.84
DEVA %2.51 %33.15
DOAS (%7.09) %7.86
DOHOL %39.25 (%20.86)
DYHOL %8.17 (%1.32)
ECILC (%27.49) %60.08
ENKAI %36.96 %28.75
EREGL (%10.18) %19.29
FINBN %30.76 %1.49
FORTS (%49.73) %35.89
FROTO (%7.09) %18.72
GARAN (%15.89) %21.67
GIMA (%30.29) %73.81
GLYHO (%27.69) %13.19
GOLTS %63.64 (%36.58)
GSDHO (%9.81) (%14.39)
HURGZ (%40.23) %18.80
IHLAS (%19.52) (%31.25)
ISCTR (%34.58) %20.07
ISGYO (%9.78) %21.08
IZMDC %50.93 %43.51
KARTN (%5.29) (%7.66)
KCHOL (%16.28) %18.69
KRDMD %1.75 %3.00
MIGRS %17.23 %40.73
NTHOL %76.63 (%14.35)
PETKM (%40.62) %2.15
PRKTE (%17.24) %26.71
PTOFS (%2.99) (%13.97)
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Hisse Kodu  Getiri Oran1 (2006-1)  Getiri Oran1 (2006-2)

SAHOL (911.08) %30.34
SISE (%62.96) %18.02
SKBNK %21.59 (%9.78)
TCELL %14.31 %2.18

THYAO (%38.81) %14.15
TOASO %47.06 %19.91
TRKCM (%11.04) %18.88
TSKB (%30.16) %26.48
TUPRS %19.04 (%7.11)
ULKER (%33.69) %16.88
VAKBN (%2.86) %11.77
VESTL (%32.76) (%8.30)
YKBNK %0.88 %5.87

Kaynak: Veriler, IMKB’nin (yeni adiyla BIST) internet sitesinden elde
edilmistir. Web adresi; http://borsaistanbul.com/veriler

7.3.3.2 Menkul Deger Kovaryans Matrisi

Calismanin uygulama kismi kapsaminda, 2006 yili ikinci alt1 aylik doneminde
IMKB-50 endeksine dahil olan elli hisse senedinin ayni yilin ilk alt1 aylik donemine ait

getirilerinin kovaryanslarini gdsteren matris olusturulmustur. (Ek 7)
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7.4  Portfoy I¢i Cesitlendirme Egilimi Eklenmis Ortalama Getiri-Varyans
Modeli

Ortalama Getiri — Varyans modelinin ortaya koydugu yapi ¢ergevesinde; en diisiik
risk icin en yliksek getiriyi sunan optimal portfoyleri liretme hedefi, en yiiksek i¢ cesitliligi
tasiyan yatirim sepetlerinin elde edilmesi sonucunu getirmez. Portfoyiin elemani olmaya
aday varliklarin getiri oranlarinin birbirleriyle iligkisi, optimizasyon i¢in kullanilan donemin
0zel sartlarin1 yansitir ve belirli bir ortalama getiri oran1 seviyesi i¢in en diisiik riskli portfoyt
elde etme siireci, bu 6zel sartlarin etkisiyle ¢ok az sayida varligin yatirim sepetine dahil
olmas1 sonucunu dogurabilir. Ogrenme veri dénemi icin olusturulan optimal portfdylerin
aslinda aday varliklardan ¢ok azini, ¢ok yiiksek agirlikta iceriyor olmasi; bu portfoyleri bir
sonraki donemdeki getiri oranlarinin seyrindeki olas1 degisimlere karsi savunmasiz hale
getirebilir. Ogrenme donemi verisi ile olusturulduklarinda, ne kadar diisiik riskli ve yiiksek
getirili portfoyler olusturuyorlarsa olustursunlar sadece 2 ya da 3 varligi iceren yatirim

sepetleri, arzu edilen gesitlendirme kosullarini igermez.

Bu calismanin kapsaminda; standart modelin arzu edilmeyen diisiik c¢esitlendirme
sonucunu ortaya ¢ikardigir durumu gosteren ve sorunun iistesinden gelinmesi i¢in portfoy ici
cesitlendirme egiliminin modelin igerisine dahil edildigi bir uygulama gergeklestirilmistir.
Bu amagla; 150 farkli getiri oran1 donemine ait verileri ve 50 adet varlig1 iceren bir model
ortaya konmus, secilmis olan iki varligin tiim doénemlere ait getirilerinin miktarlar esit
yonleri ise ters sekilde ayarlanmistir. Geri kalan varliklarin ise getiri oranlar1 150 donem igin
rastgele (-%10 ile +%10 araliginda) sekilde olusturulmustur. Kovaryans matrisi, getiri orani
listeleri ve hesaplamalarla ilgili altyapi olusturulduktan sonra; optimizasyonun siirecinin
minimizasyon hedefi icin kullanacagi hedef fonksiyon belirlenmistir. S6z konusu
fonksiyona, ¢esitlilik egiliminin etkisini belirlemek iizere Shannon cesitlilik endeksi hesab1
eklenmis ve asagidaki denklem ortaya ¢ikmustir:

Sh(Rp) o

max(Sh(R)) - max(c?)

f(Xp) = Ws
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0 <w.<1
0 <ws<1

w, +w, =1

f (Xp): p portfdyii igin uygunluk fonksiyonu

Sh(Rp): p portfoyliniin Shannon ¢esitlilik endeksi

0'12): p portfoyiiniin riski

maX(Sh(R)) : olas1 portféylerin maksimum Shannon cesitlilik endeksi degeri
max(o?): olasi portfoylerin maksimum risk degeri

W;: Shannon cesitlilik endeksi agirhg:

W,.: risk agirhigi

Uygulamada kullanilan hedef fonksiyonda 6nce wr (riskin agirligl) 1; ws (¢esitlilik
agirligl) ise 0 olarak tutulmus ve cesitlilik egilimini degerlendirmeye katmayan standart
modele gore her bir getiri oran1 aralig1 i¢in, getirileri zit olarak ayarlanmuis iki varligin optimal
portfoydeki toplam agirlig1 ve o getiri orani aralifi i¢in bulunan optimal portfyiin riski
kaydedilmistir. Sonrasinda ise ayn1 hesaplama, bu kez wr (riskin agirlig) 0.95; ws (gesitlilik
agirligi) ise 0.05 olacak sekilde yapilmistir.

Calismanin bu kismindaki uygulamanin, iki farkli hedef fonksiyon agirlik

diizenlemesi ortaya ¢ikardig: etkin sinirla sekil 7.1°de gosterilmistir.
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Getiri Oram

a

0,12

0,08

0,04

Shannon Endeksi Egilimi ile Etkin Simir

»

0,00

0,00000

-0,04

-0,08

-0,12

-0,16

,00002 0,00004 0,00006

0,00008 0,00010

Risk

Sekil 7.1: Cesitlilik egilimini iceren ve icermeyen etkin siir
* Sh Agr=0: gesitlilik icermeyen modelde etkin sinir
** Sh Agr=0.05: %10 ¢esitlilik iceren modelde etkin sinir
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Uygulamanin iki farkli hedef fonksiyonuyla farkli getiri oran1 araliklarinda ortaya
cikardig1 optimal portfoylerde, tam negatif korelasyona gore diizenlenmis iki varligin toplam

temsil oranlar1 (yatirnm sepetindeki agirliklari) sekil 7.2°de gosterilmistir.

Getiri Shannon Endeksi Egilimi ile Ayarlanmis
Iki Varhgin Agirhk Toplam

012 |— — {—  —

0,08 ................................. Sh A§r=0

——Sh Agr=0.05

0’04 .......................................

Risk
0,00

0,0¢ , 0,40000 0,60000 0,80000 ,00000

04 ===

008 =

012 - —

016 L

Sekil 7.2: Cesitlilik egilimini iceren ve icermeyen modelde ayarlanmis
varhklarin toplam agirhg
* Sh Agr=0: ¢esitlilik icermeyen modelde ayarlanmig varliklarin toplam agirlig
** Sh Agr=0.05: %S5 cesitlilik iceren modelde ayarlanmis varliklarin toplam agirlig
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Uygulamada getiri oran1 araligi, ayarlanmis olan iki tanesinin disinda kalan
varliklarin maksimum ve minimum tekil getiri oranlarinin arasinda kalan bolge olarak

belirlenmis, her bir getiri orani aralig1 icin 0.005 (%0.5) degeri kullanilmastir.

Ortaya ¢ikan sonuglar; cesitlilik egilimi kullanilmadigi zaman olusan optimal
portfoylerde zit korelasyonlu olarak ayarlanmis olan iki varligin toplam temsil oraninin
ortalama %63 (getiri orani araliklarimin ¢ogu i¢in %80’in {istiine) oldugunu ortaya
koymustur. Bu durumda; ortaya ¢ikan optimal portféylerin, 50 varlikli bir olasi elemanlar
kiimesi i¢inden, (cogu durumda) neredeyse tiimiiyle bu iki varliktan olustugu soylenebilir.
Buna karsin %35 agirliklandirilmis ¢esitlilik egilimi  katilmis hedef fonksiyonunun

kullanildig1 durumda bu ortama deger, %17.9 olarak gergeklesmistir.

Iki farkl1 hedef fonksiyonunun ayni getiri orani araliklar1 i¢in bulduklari etkin sinir
arasinda ¢esitlilik egilimi kullanmayan modelin lehine %39’luk bir fark mevcuttur. Yani
cesitlendirme egilimi kullanmayan model %39 daha disiik riskli optimal portfoyler

tretmigtir.

Veriler gostermektedir ki; standart modelin buldugu optimal portfdyler daha diistik

risk icermelerine ragmen aslinda ¢ok daha az i¢ ¢esitlilige sahiptirler.
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7.5 Genellestirilmis indirgenmis Egim ile Portfoy Optimizasyonu

Uygulamasi

IMKB-50 endeksi kapsamindaki hisse senetleri iizerine olan c¢alismanin
Genellestirilmis Indirgenmis Egim (Generalized Reduced Gradient) yontemine gore
uygulanmis sekli, Microsoft Excel’in iizerinde ¢alisan solver eklentisi ile ger¢eklestirilmistir.
Microsoft Excel Solver araci, Teksas Universitesi’'nden Leon Lasdon’un, Cleveland Eyalet
Universitesi’nden Allan Warren ile beraber gelistirdigi Genellestirilmis Indirgenmis Egim

adindaki dogrusal olmayan optimizasyon algoritmasim kullanir. 27

Solver, Microsoft Office paketi igerisindeki 6zelliklerden, sartlara bagli olarak
analiz (what-if analysis) yapan araclar grubunda yer alir. Temel islevi, kullanici tarafindan
hedef hiicre olarak tanimlanmis olan bir hiicreye, belli bir formiiliin optimum degerini bulup
yerlestirmektir. Solver, optimize etmeye calistiZi formiille dogrudan ya da dolayl iliski
icerisindeki, ve yine kullanici tarafindan belirlenmis olan bir hiicre grubundaki degerleri
degistirerek sonuca ulagmaya calisir. Arag, ayn1 zamanda kullaniciya belirli kisitlar belirleme
imkanin1 da tanir. Bu kisitlar da, formiiliin hedef hiicresini etkileyen farkli hiicre gruplar

olarak degisken veya sabit degerler seklinde tanimlanabilirler.

Solver aracinin kapsaminda, optimize edilmek istenen formiille ve optimizasyon
operasyonunun uygulanig bi¢imiyle 1ilgili degistirilebilir bir takim parametreler
bulunmaktadir. Formiille ilgili olarak; hedef degerin bulundugu hiicrenin yeri, sonuca
ulagmak i¢in aracin degistirilebilecegi hiicre grubu, hiicreler ya da hiicre gruplar1 vasitasiyla
tanimlanabilecek kisitlar ve optimizasyonun temel amaci (maksimizasyon, minimizasyon ya
da belli bir degere yakinsama) ara¢ tistiindeki menii vasitasiyla kullanici tarafindan

belirlenebilir.

217 \Web adresi; http://www.solver.com/
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7.5.1 Solver Araci I¢in Kullamlan Parametreler

Solver araci kullaniciya, optimizasyon siirecinin isleyisi ile ilgili olarak belirli
parametrelerin segilmesi olasiligini da tanimaktadir. Bu amagla; optimizasyon probleminin
maksimum ¢0zlim siiresi, maksimum yineleme sayisi, kesinlik degeri, sonugla ilgili tolerans
yiizdesi ve yakinsama degeri kullanici tarafindan belirlenebilmektedir. Ayrica kullanicr;
modeli dogrusal varsayma, otomatik Ol¢eklendirme kullanilmasi, pozitif degerlerin
zorlanmasi, yineleme sonuglarinin gériintiilenmesi gibi segeneklere de sahiptir. Bunlarin yani
sira, problem ¢6zme iginin i¢ yapisi ile ilgili de baz1 detayli parametrelerin belirlenebilmesi
miimkiindiir. Bunlar; tahminlerin tanjant ya da kuadratik olacag, tiirevlerin ileri ya da
merkezi olarak tanimlanmasi, aramanin Newton veya bilesik yonteme gore islemesi gibi

olasiliklardir.

Ortalama-varyans modelinin IMKB-50 {izerine uygulanmasinda, oncelikli olarak
Solver araci tarafindan kullanilacak olan parametreler belirlenmistir. Maksimum ¢alisma
zamani 500 saniyeye ayarlanmistir. Maksimum yineleme sayisi, formiiliin tiim durumlarda
belirli bir sonuca yakinsamasina yeterli olacak sekilde, 50 olarak belirlenmistir. Kesinlik
degeri olarak se¢ilmis olan 0.0005, yiizde 5 olan tolerans sayisi ve 0.0005 olan yakinsama
degeri; problemin ¢6zlimii i¢in tiim durumlarda yeterli olmustur. Tahminler se¢ceneginde
tanjant, tlirevlerde ileri, arama secgeneginde ise Newton, varsayillan degerler olarak
birakilmigtir. Dogrusal model varsayma, pozitif sonuglari zorlama, otomatik 6l¢eklendirme

gibi 6zelliklerin kullanimina ihtiya¢ olmamugtir.
7.5.2 Ortalama Getiri Varyans Modelinin Uygulanmasi

Problemin Microsoft Excel istiinde tanimlanmasi ile Solver araci vasitasiyla
ortalama-varyans modelinin uygulanmasi ve ¢o6ziimlerin olusturulmas: sathalarinda,
oncelikle her hisse i¢in gilinliik getiri oranlarinin toplami ve kovaryans degerlerinin matrisi
hiicrelere  yerlestirilmistir.  Solver ile gergeklestirilen ortalama-varyans modeli
uygulamasinda, ayrik sonug listesi olugturma yontemi kullanilmistir. Buna gore; belirli getiri

oranlari i¢in ara¢ tarafindan bulunan en diisiikk portfoy riskleri listesi ¢ikarilmistir. Hedef
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getiri oranlart listesi; -0.25 degerinden baglanmasi ve her bir adimda 0.005°lik artig
adimlariyla hedef getiri oranmin yiikseltilmesi vasitasiyla olusturulmustur. Portfoyiin
incelenen dénemde, IMKB-50 endeksinde ait olan hisse senetleri kullanilarak ulasabilecegi
maksimum getiri orani, portfoyiin ylizde 100’{intin NTHOL hissesinden olusmasi vasitasiyla
elde edilen yiizde 76.63tiir. Bu degere kadar uzanan hedef getiri oranlart listesi, 203 elemanli
bir grup halini almaktadir. 0.005’lik getiri oran1 adiminin secilme nedeni, bu 203 veri

noktasinin, sonugta ortaya ¢ikacak olan etkin sinir grafigini belirlemek i¢in yeterli olmasidir.

Solver aracinda kisitlarin tanimlanmasi, hem problemin dogru sonuglar1 dogru
modellemeyle vermesi agisindan, hem de ii¢ yontemin (genellestirilmis indirgenmis egim
yontemi, genetik algoritmalar, reaktif arama optimizasyonu) sonuglarinin ayni kisitlar ve
varsayimlar iistiinden kiyaslanabilmesi acisindan énemlidir. Incelenen modelde agiga satis
yasaklanmis oldugu i¢in, s6z konusu kisitlar listesine oncelikle tiim hisse agirliklarinin sifira
esit veya daha bliylik olmasin1 saglayacak kurallar eklenmistir. Ayrica portfoydeki hisse
agirliklar1 toplaminin 1’e esit olmasi ile ilgili kisit tanimlanmistir. Modele eklenen son kisit
grubu da, ayrik getiri oranlar listesinde adim adim ilerleyebilmek adina, o adimda gegerli
olacak getiri orani araligini belirlemis ve optimizasyon siirecinin, o iki getiri orani araliginda

kalan portfoyler icerisinden minimum riske sahip olanina ulasmasi saglanmistir.

Solver araci yardimiyla gerceklestirilen uygulama sirasinda; hedef getiri oranlari
listesinin her bir elemani igin arag ¢alistirilmis ve her eleman igin bir minimum portfoy riski

degerinin yani sira, bu degerleri olusturulan bir “portfoy i¢i agirliklar listesi”’ne ulagilmistir.

Portfoylin getiri oranlari-risk listesini diizenlemek, her bir adimda getiri oram
kisitlarin1 belirleyen hiicreleri ayarlamak gibi operasyonlar i¢in uygulama siiresinin

kisaltilmas1 amagclariyla Microsoft Excel iizerinde makro fonksiyonlari olusturulmustur.
7.5.3 Uygulama Sonuclar:
Portfoy optimizasyonu sorunu i¢in IMKB-50 endeksine dahil hisse senetleri iizerinde

calistirilan genellestirilmis indirgenmis egim yontemi, birinci donem veri kiimesi (6grenme
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donemi veri kiimesi) i¢in sekil 7.3’deki gibi bir etkin sinir grafigi olusturmustur. Etkin sinir
grafigine gore optimal portfoyler icerisindeki en diisiik risk oranina, -%6.5’luk getiri orani
seviyesinde 0.000039848 degeri ile ulasilmistir. Sekildeki etkin sinir egrisi, getiri orani
araliklan seviyesi yiikseldikge, en yiiksek getiri oranina sahip NTHOL hissesinin tekil risk
oranina (0.0007479189) dogru yakinsamistir. Sekil 7.3°te genellestirilmis indirgenmis egim

(GIE) yontemi ile 1. dénem verisi igin olusturulan etkin sinir grafigi goriilmektedir.

Getiri GIE Algoritmasi ile Etkin Simir

Orani
100 _______________________________________

080 _____________________________________
060 |—mimrmmimm Dt I
040 - —
——GIE

020 o

0.00 Risk
00§00 :  0.0001 0.0002 0.0003 0.0004 0.0005 0.0006 0.0007

(75, [ DRt DRerie R ae e SE i AL R e N i S R AL R SR N S D S S AL S A U O

Sekil 7.3: GIE ile 1. dénem verisi icin etkin simir grafigi
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7.6 Genetik Algoritmalar ile Portfoy Optimizasyonu Uygulamasi

Calisma kapsaminda, IMKB-50 endeksine dahil hisse senetlerinin alt1 aylik getiri
orani-risk degerleri listiinden, bu hisselerden olusturulacak en iyi portféylerin belirlenmesi
isinin genetik algoritmalar yontemine gére modellenmesi ve bu portfoylerin, ikinci alt1 aylik

donemdeki performanslarinin incelenmesi islemi gergeklestirilmistir.
7.6.1 Gelistirme Ortami Detaylari

Calisma i¢in gerekli olan genetik algoritma uygulama ortami, biitlin pargalariyla
kodlanmis, yazilim gelistirme dili olarak Java programlama dili kullanilmistir. Yararlanilan
kod gelistirme ortami, Sun Microsystems sirketi tarafindan 2000 yilinda ac¢ik kodlu hale
getirilen NetBeans’in 7.3 siirimiidiir. Java programlama dilinin gelistirme kiitiiphanesi

olarak JDK 1.6.0.43 siiriimiinden yararlanilmistir. 28

Java programlama dili; James Gosling, Mike Sheridan ve Patrick Naughton
tarafindan 1991 yilinda baslatilan bir projenin sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. Su anki haliyle
Java, genel amacli, eszamanli galisan, siif yapili, nesne yonelimli bir yazilim gelistirme
dilidir. Java’da gelistirilmis yazilimlarin kaynak koddan ¢alistirilabilir uygulamalara
doniistiiriilmesi isi, sanal makine olarak adlandirilan ve farkli tiirde donanimlarda, farkl
isletim sistemleriyle calisan ortamlarda, uygulamalarin ayni sonuglart iiretebilmesi, ayni
sekilde ¢aligabilmesini saglayan hizmet paketlerinin okuyup c¢aligtirabildigi byte kodu adi
verilen sif dosyalarina g¢evrilmesiyle gergeklestirilir. Dil sentaksinin ¢ogu, yazilim

gelistirme ortamlariin en temel dillerinden olan C programlama dilinden 6rnek almistir.

Netbeans, yaygin olarak kullanilan bir Java entegre gelistirme ortamidir. Temel
avantajlar1 son Java teknolojilerine destek saglamasi, hizli kod degistirme olanagi saglamasi

ve kod hatas1 temizleme modiillerinin bagarisidir. Bu uygulama i¢in 7.3 siiriimii kullanilan

218 \Web adresi; http://www.oracle.com/technetwork/java/index.html
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platform, ayn1 zamanda Java dili gelistirme araglarmin da haklarina sahip olan firma

tarafindan desteklenmektedir.

IMKB-50 endeksine dahil hisseler tizerindeki portfoy optimizasyonu uygulamasinin
genetik algoritma yontemiyle Java dilinde kodlanmasinin en temel sebebi; s6z konusu dilin,
nesne yonelimli ve siif tabanli yapisidir. Dilin bu yapisi sayesinde; hisse senedini, portfoy
elemani nesnesinin igerisinde, portfoy elemanini portfdy nesnesinin i¢erisinde tanimlamak
ve bu nesnelere kendi fonksiyonlarin1 (6rnegin portfoy objesi i¢cinde portféy uygunlugunu
hesaplayan fonksiyon gibi) atamak miimkiin olmustur. Bu yap1 ve dilin imkan verdigi sablon
veri tipi olusturabilme 6zelligi ayn1 zamanda; uygulamanin ¢aligma verimliligine, hem hafiza
kullanim miktar1 hem de bilgisayar iglemcisinin kullanim yogunlugu agisindan katkisi olacak
veri yapilarinin tanimlanmasina imkan vermistir. Bu yeni ve bilesik veri yapisinin
kodlanmas1 sayesinde, sirali okuma, siralama, tiim kayitlarin 6zelliklerini degistirme /
diizenleme gibi islemler dizi (array) veri depolama tiiriiniin imkanlariyla yapilabilirken; kayit
arama islemi ise, hash tablosu denilen ve veri kiimesinin boyutundan bagimsiz olarak,

aramalari sabit stirede gergeklestirebilen 6zelligini kullanarak tamamlanabilmektedir.
7.6.2 Genetik Algoritmalar ve Cesitlilik ile Homojenlik Endeksleri

Genetik algoritma ile yapilan uygulamada diger iki yontemden farkli olarak,
biyoloji bilim dali kapsaminda bolgesel canli ¢esitliligini 6lgmek i¢in kullanilan yontemler,
portfoy ici menkul deger cesitliligini 6l¢gmede kullanilmis, bu metotlardan bir tanesi ise
uygunluk fonksiyonuna c¢esitliligi arttiric bir egilim modiiliinii eklemek i¢in uygulanmistir.
Cesitliligi 6lgmede kullanmilan iki 6nemli faktor olan bolluk (yani tiir zenginligi) ve
homojenlik arasindan, homojenlik faktoriiniin kullanilmasi tercih edilmistir. Bu segimin
nedeni; homojenligin 6l¢iilmesi sayesinde, portfoy icerisinde, aday 50 hissenin kag tanesinin
yer aldigindan cok, bunlarin portféye ne kadar homojen dagildiklarinin, yani portfdy ici

agirlik dagilimlarinin ele alinmak istenmis olmasidir.

Homojenligi 6l¢mek i¢in yararlanilan ve uygunluk fonksiyonunun formiiliine

eklenen endeks, Shannon gesitlilik endeksi olmustur. 1. ¢esitlilik derecesinden sayilabilecek
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bu endeks, bolluk ve homojenlige esit yaklagsmaktadir. Calismanin daha 6nceki kisimlarinda
da deginildigi gibi, Shannon endeksinin ger¢ek ve maksimum degerlerini kullanan Pielou

homojenlik formiilii tercih edilmistir.

Uygulamada, her portfoy i¢in 6l¢iilen Shannon ¢esitlilik endeksi degeri, bu 6l¢timiin

ardindan yapilacak olan uygunluk degeri hesaplamasi i¢in bir girdi olarak kullanilmistir.
7.6.3 Algoritmanin Detaylari

Portfdy se¢imi probleminin ve portfdy optimizasyonu amacinin genetik algoritma
gosterimine uygulanmasi asamasinda; her biri farkli bir portfoyii temsil eden kromozomlarin
icerdikleri genler, sifir ile bir araliginda bir reel say1 degerine sahip olmakta ve o genin ilgili

oldugu menkul degerin portfoydeki agirligi bu sekilde kodlanmaktadir. 21

Genetik algoritmalar yontemini kullanarak portfoy optimizasyonu yapmak amaciyla
gelistirilen uygulama, tek is parcacikli bir yapida tasarlanmis olup i¢ ice ge¢mis ve kendi

fonksiyonlarii barindiran nesnelerden olugsmaktadir.

Yazilimin cGenetics adindaki temel sinifi, ayn1 zamanda programin temel gérevini
gergeklestiren tekil is pargacigi olup, temel hisse tanimlarini ve verilerini dosyadan okumanin
yant sira, algoritmanin igleme siiresi boyunca yararlanacagi bazi sabit degerleri de

blinyesinde bulundurur.

Algoritmanin kullandig1 baz1 6nemli sabitler, global degiskenler (sinifin her iiyesi
ve algoritmanin her sinifi tarafindan ulasilabilecek ve kullanilabilecek olan temel

degiskenler) ve bunlarin gorevleri detayl sekilde yazili hale getirilmistir.

Bu uygulamada kullanilan genetik islemciler, yalnizca mutasyon ve caprazlama

seklinde secilmistir. Se¢ilim yontemi igin ise; elitist se¢ilime bagli kalinmustir.

219 Juan G. Lazo Lazo, Marco Aurélio C. Pacheco ve Marley Maria R. Vellasco, “Portfolio Selection and Management
Using a Hybrid Intelligent and Statistical System”, Shu-Heng Chen (Ed.), Genetic Algorithms and Genetic Programming
in Computational Finance i¢inde (221-238), Kluwer Academic Publishers, 2002, s.231.
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Uygulamada caprazlama islemcisi, ¢oziimlerin (kromozomlarin) iistiinde secilen

rastgele bir ¢oziim dzelligi noktasi (gen) iizerinden ¢aprazlanmasi seklinde segilmistir. 2%

Tablo 7.3: Kromozom Ornegi (Céziim 1)

Hisse Ad1 1 ALARK | 2 ANSGR 3 ARCLK 4 ASELS 49 VESTL | 50 YKBNK

Agirhk

. . %1.23 %7.01 %0.09 %17.49 %0.00 %10.52
Yiizdesi

Agirhk
Degeri

27 154 2 384 0 231

Tablo 7.4: Kromozom Ornegi (Coziim 2)

Hisse Ada 1 ALARK | 2 ANSGR 3 ARCLK 4 ASELS 49 VESTL | 50 YKBNK

Agirhk

N . %7.09 %4.02 %3.17 %18.48 %0.97 %32.36
Yiizdesi

Agirhk
Degeri

711 403 318 1853 97 3245

Tablo 7.3 ve tablo 7.4’te uygulamada kullanilan genetik algoritmanin ¢dziimleri
temsil etme sekline 6rnek iki farkli kromozom (¢6ziim) gosterilmektedir. Bu iki ¢6ziimiin
ornek bir caprazlanma operasyonu, rastgele olarak secilen bir ¢caprazlama noktasi (lokus)
tizerinden (6rnegin 4. hisse ya da gen) gerceklestirilirse Tablo 7.5’te gosterilen yeni birey
(¢0zlim 3) meydana gelir. Bu yeni ¢6ziimde; ¢6ziim 1’in 4. hisseye kadar olan hisselerinin
agirlik degerleri ile ¢6ziim 2’in 4. hisseden itibaren olan hisselerinin agirlik degerleri bir

araya getirilmistir. Bunun sonrasinda agirlik yiizdeleri yeniden hesaplanir ve toplam agirhigin

220 Andrzej Osyczka ve Sourav Kundu, “A Modified Distance Method for Multicriteria Optimization, Using Genetic
Algorithms”, Computers in Industrial Engineering, Special Issue on Genetic Algorithms, Vol. 30, No. 4 (September
1996), 5.871-882.
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%100’e esit olmas1 kosulu saglanmis olur. Bu yontem sayesinde ¢aprazlama sonrasinda hisse

agirliklarinin birbirlerine gore yeniden oranlanmasi gibi bir isleme gerek kalmamaktadir.

Tablo 7.5: Caprazlama Ornegi (Coziim 3)

Hisse Ad1 1 ALARK | 2 ANSGR 3 ARCLK 4 ASELS 49 VESTL | 50 YKBNK

Adirhik %0.35 %2.01 %0.03 %24.17 .o %1.27 %42.33

Yiizdesi

Agirhk
Degeri

27 154 2 1853 97 3245

Tablo 7.5’te gosterilen ¢dziim 3 iizerinde bu kez rastgele secilen bir nokta (6rnegin
hisse 49) iizerinde bir mutasyon operasyonu uygulanacak olursa; sz konusu noktadaki
hissenin agirlik degeri rastgele bir baska degere atanir ve portfoy i¢i agirliklar yeniden
hesaplanir. Tablo 7.6’da bu operasyonun ¢oziim 3’e bu sekilde uygulanmasinin muhtemel
sonucu olan bir ¢oziim 4 gosterilmektedir. S6z konusu ¢6zliimii olusturmak i¢in ¢dziim 3’{in
49. hissesine mutasyon uygulanmis, hissenin agirlik degeri 3245°ten, rastgele se¢ilen 459°a

degistirilmistir.

Tablo 7.6: Mutasyona Ornegi (Coziim 4)

Hisse Adi 1 ALARK 2 ANSGR 3 ARCLK 4 ASELS 49 VESTL 50 YKBNK
Agirhk
girlik %0.54 %3.10 9%0.04 %37.27 %1.95 969.23
Yiizdesi
Agirhik
sirht 27 154 2 1853 97 459

Degeri

Bu calismada kullanilan genetik algoritma uygulamasinda, uygunluk degerleri
iistlinde herhangi bir 6l¢eklendirme yontemi kullanilmamistir. Bunun yerine, disiik bir elit
birey oraninin kullanim1 vasitasiyla, uygunluk degerleri yiiksek olan bireylerin genetik siireg

uistiindeki baskis1 sinirlandirilmistir.
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7.6.3.1 Algoritmanin Global Degiskenleri ve Sabitleri
Baslangic getiri oram [sabit deger]:

Uygulama, belirli bir getiri oranindan baslayip o getiri orani igin kriterlere uygun
¢6zliimii buldugu anda bir sonraki getiri oranina gegmek yoluyla en diisiik riskli portfoylere
ulagmaya calisir. Algoritmanin yapisina gore, getiri orani araligi, pencere usulii ilerleyen bir
araliktir ve baslangi¢ getiri orani sabiti, bu araliklarin ilkinin alt sinirin1 kullanilmaktadir. Bu
adimlar, sonugta olusacak olan etkin smir grafiginin anlamli sayida veri noktasi ile
cizilebilmesine imkan verecek sayida kiiciik olmalidir. Baslangi¢ getiri orani, ¢alisma
kapsaminda sonuglar1 birbiriyle kiyaslanacak olan diger yontemlerle bir uyum saglanmasi

amaciyla, sifirdan kiigiik bir say1 olarak se¢ilmistir.
Su anki getiri oram [global degisken]:

Su anki getiri oran1 degiskeni, pencere mantigiyla ilerleyen getiri orani araliginin o
andaki alt sinirin1 gostermektedir. Bu alt sinira, getiri orani ilerleme adimi sabiti eklendiginde
de araligin iist sinir1 elde edilmektedir. Algoritmanin ana dongiisiiniin her bir asamasinda, 0
anki getiri oran1 araligi igin en disiik riskli portfoye, belirlenen kriterlere gore tatmin edici
bir risk degerine ulasilincaya kadar devam edilmektedir. (belli bir nesil sayisi boyunca en iyi
portféyiin degismemesi durumunda o aralik i¢in en disiik riskli portfoye ulasildigi

varsayilmistir.)
Getiri orani ilerleme adim [sabit deger]|:

Algoritma belli bir getiri orani aralig1 i¢in en diisiik riskli portfoye ulagsma kosulunu
sagladig1 zaman, bir sonraki aralifa ge¢mek i¢in getiri orani ilerleme adimini kullanir. Bu
degisken, baslangic getiri oran1 ve bitis getiri oran1 parametreleriyle beraber ¢6ziim listesi

icin kullanilacak olan getiri orani noktalarinin sayisini belirler.
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Bitis getiri oram [sabit deger]:

Algoritma, isleyisi sirasinda getiri orani araliklari istiinden ilerler. Bu ilerleyis eger
portfoyiin elde edebilecegi en yiiksek getiri orani noktasinda veya daha Oncesinde
durdurulmazsa dongii sonsuza dek ya da hafiza dolana kadar devam eder. Clinkii portfoyiin
tiyesi olan hisse senetlerinden en yiiksek getiri oranina sahip olani, o hisse grubundan
olusturulabilecek maksimum getirili portfOyiin getirisini belirler. Bu sebeple portfoyiin bitis
getiri oran1 bu maksimum getiriye esit, ya da ondan en az bir getiri orani ilerleme adimi kadar

az olmak zorundadir.

[Bitis Getiri Orani] < [Portfoyiin En Yiiksek Getirili Hissesinin Getiri Orani] —

[Getiri Orani flerleme Adimi]
ya da
[Bitis Getiri Orani] = [Portfoyiin En Yiiksek Getirili Hissesinin Getiri Orani]
En yiiksek uyguluk degeri icin maksimum nesil sayis1 [sabit deger]:

Bu deger, belli bir getiri oram1 araliginda isleyen algoritmanin, ayn1 en yiiksek
uygunluk degerinin (yani en diistik risk degerinin) tekrar ettigi kag nesle kadar o aralik igin
daha iyi bir ¢6ziim aramaya devam edecegini gosterir. Uzun bir siiredir o ana kadar
bulabildigi en 1yi ¢oziimden daha iyi bir uygunluk degerine rastlamayan algoritmanin,
muhtemelen en 1yi global ¢6ziime ulastig1 varsayilir. Bu rakam eger ¢ok kiigiik se¢ilirse en
iyl ¢ozlimlere ¢ok uzak sonuglarla yetinilirken, ¢ok biiyiik se¢ilmesi durumunda ise
uygulamanin makul calistirllma siiresi i¢inde yeterince ¢ok getiri araligi denenememesi
sonucu ortaya cikabilir. Genetik siirecin yeterli doygunluga ulagmas: ile ilgili yapilan
caligmalarda, farkli araliklar i¢in yapilan denemeler sonucunda siirecin 10,000 ile 20,000
nesil boyunca tekrar eden uygunluk degeri durumundan sonra genellikle 75,000’inci nesil

civarina kadar yeni bir maksimum uygunluk degeri iiretemedigi goriilmiistiir.
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Nesil niifusu [sabit deger]:

Her bir neslin i¢erecegi portfoy sayisi nesil niifusu sabit degerinde tutulur. Bu deger
algoritmanin ¢alisma siiresi boyunca sabittir, ¢linkii her neslin i¢erdigi liye portfoy sayisi cok
az olursa optimizasyon siirecinin ¢esitlendirme basaris1 diiser, ¢ok fazla olursa da her
yinelemenin c¢aligma siiresi o denli yiikselir ki, risk diizeyi diisiik portfdyleri yaratacak
genetik siirecin makul siire iginde tamamlanabilmesi i¢in ¢ok daha az deneme yapilabilmesi
durumu ortaya ¢ikar. Yiiksek nesil niifusu ile isletilen genetik siireglerde, optimal sonuglara
yakinsamak icin gerekli olan nesil sayisi artar. Bunun sebebi; nesil niifusu arttikea,

mutasyonlarin olusma olasiliginin da yiikseliyor olmasidir. 22

Elit oram [sabit deger]:

Elit oran1 degeri, genetik algoritmanin elitizm 6zelliginin baskinligini belirleyen ve
sonuca ulasma ac¢isindan ¢ok dnemli olan parametrelerden biridir. Bu oran yiiksek olunca
cesitlendirmeyi desteklerken, (yani ¢oziim uzayinin farkli noktalarina ulasma olasiliginin
artmasini) diisiik olursa yogunlagsmayi (yani elde edilmis portfoylere yogunlasip, bunlarin
benzer ama daha yiiksek uygunluk degerlerine sahip portfoylere doniistiiriilmesi ihtimalini)
gliclendirir. Her yeni nesil olusturma islemi sirasinda, eski neslin en iyi bireylerinin yiizde
kacinin yeni nesle degismeden aktarilacagini belirleyecek olan bu deger, algoritmanin
calisma siiresi boyunca sabit kalmaktadir. Deger eger ¢cok yiiksek belirlenirse, algoritmanin
takilip kalacagi bir yerel minimum bdlgesinden (genel ¢6ziim uzayinda kendisinden ¢ok daha
1yi portfoylerin bulunmast miimkiin oldugu halde, yakininda kendisinden daha iyi portfoyler
bulunmayan bir yerel minimum bolgesi) ¢cikmasi ve daha diistik riskli portféylerin yer aldigi
yepyeni bir bolgeye, maksimum nesil deneme dongii sayisina gelinmeden ulasabilmesinin
oniinde bir engel olusturabilir. Elit oran1 ¢ok diislik olarak belirlenirse bu kez de elde edilen
ve diisiik riskli yeni nesillerin olusturulmasi agisindan temel teskil edecek olan bazi

portféylerin bir sonraki nesle aktarilamadan kaybedilmesi gibi bir durumla karsilasilir.

221 Stanley Gotshall ve Bart Rylander, “Optimal Population Size and the Genetic Algorithm”, WSEAS 2002, Interlaken,
Switzerland, 11-15 February 2002, s.11-15.
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Omegin elit oran1  %0.1 olarak belirlenirse, elitizm o6zelliginden  yeterince
faydalanilamayacak ve her bir nesli 2024 bireyden olusan bir genetik siiregte, bir sonraki
nesle ancak 2 ya da 3 birey direkt olarak degismeden aktarilacaktir. Bu durumda, o nesilde
yakalanmis olan en iyi 3’lincii ya da 4’iincli portfoy, daha iyi portfoylerin yaratilmasi
stirecine katki saglayamadan kaybedilmis olacaktir. Kaybedilen bu portfdyler o an i¢in elde
edilen en iyi portfoyler olmasa da, bu segim yiiziinden, ¢dziim uzaymin bir baska

bolgesindeki ¢ok diisiik riskli portfdylere ulasmanin bir yolu yitirilmis olabilir.
Mutasyon olasihig [sabit deger]:

Mutasyon olasilig1 da elit oran1 gibi genetik algoritmanin isleyisi agisindan ¢ok
onemli bir parametredir. Bu parametre de algoritma boyunca sabit kalmaktadir. Mutasyon
olasilig1 degeri, her bir yeni nesil olusumunda, ¢aprazlama islemleri tamamlandiktan sonra
portfoy i¢cindeki bir hissede belirli bir mutasyonun, yani agirlik degisiminin gerceklestirilip
gerceklestirilmeyecegini belirlemektedir. Mutasyon asamasina geldiginde, algoritma O ile 1
arasinda yeni bir rastgele say1 olusturmakta, eger bu say1, 0 ile 1 arasinda belirlenmis olan
mutasyon orani sabitinden daha kiiciikse, rastgele segilecek olan bir hissede agirlik degisimi
operasyonu uygulanmaktadir. Algoritmaya gore; portfOy i¢i hisselerin agirliklari bir ylizdesel
oran olarak degil 0 ile 10000 arasindaki bir sayi olarak tutulmakta, bir hisse igin
agirliklandirma bazli bir hesaplama ihtiyaci olustugunda, o hissenin agirlik degeri,
portfoydeki tim hisselerin agirliklarmin  toplammna béliintip yiizdesel bir orana
ulagilmaktadir. Bu yapi, mutasyon igleminin, iki hisse arasindaki bir agirlik degisimi yerine,
tek bir hissenin degeri iistiinde uygulanabilen bir operasyon haline gelmesini saglamaktadir.
Bu imkan sayesinde, hisseler aras1 agirlik degisimi isleminin saglayacagindan ¢ok daha genis
aralikli bir farklilagma ihtimali yakalanmis olur. Hisseler arasi agirlik degisimi
operasyonunda, tiim portfoyiin geri kalaninin agirliginin o iki hisseye olan orani sabit
kalirken, tek bir hisse iistiinde uygulanacak hisse i¢i agirlik degisim operasyonunda ise diger
tiim hisselerin o tiye ile arasindaki nispi iliski degismekte, olusan mutasyonun bu daha genis

olarak gerceklesen etkisi, gesitlendirmeyi giiglii sekilde desteklemektedir.
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Mutasyon orani ¢ok yiiksek olarak belirlenirse, ¢aprazlama sonucu olusacak diisiik
riskli bireylerin sik gergeklesen degisimlerle kaybedilmesi orami artar, iyi portfoylerin
caprazlanmasi isleminin, genetik algoritmanin ilerleyisi iizerindeki olumlu etkisi ise azalir.
Buna karsin; bu oran ¢ok diisiik olarak belirlenirse, yiiksek olarak belirlenen elit orani
durumunda oldugu gibi, algoritma, onu igine diistiigii yerel minimum bdlgelerinden
cikaracak olan gesitlendirme etkisini yakalayamaz. Mutasyon oraninin yiiksek olmasi bu
anlamda, ¢esitlendirme ile yogunlasma arasindaki dengeyi ¢esitlendirmenin lehine bozarken,

diisiik olarak belirlenmesi ise tam tersi yonde bir etki yaratir.
Su anki nesil [global degisken]:

Dongiintin her bir yinelemesinde, “su anki nesil” degiskeninin elit oran1 disindaki
kismu, tiimiiyle yeni portfdylerle doldurulur. Yinelemenin sonunda olusturulan yeni nesil, bu
neslin icerdigi her bir portfdyiin uygunluk degerine gore en iyi portfdyden en kdtiisiine dogru

siralanir.
Hisse listesi [global degisken]:

Algoritma tarafindan kullanilacak olan ve 50 elemandan olusan temel hisse listesi,
hisselerin kodlariyla beraber getiri oranlarimi1 da igermektedir. Bu liste ayni zamanda,
algoritmanin galismasinin baslangi¢ kisminda olusturulacak olan her bir “ilk portféy” i¢in bir
sablon birey gorevi gérmektedir. Liste, algoritma dongii siirecine girmeden once, dosyadan

okuma yontemiyle doldurulur.
Genel dongii sayisi [global degisken]:

Uygulamanin algoritmasi temel bir dongli etrafinda yapilanmis olup, her sefer
tekrarlanan bir siirecin belirli bir ¢oziim kiimesinin elemanlarii gittikce arzu edilen
sonuglara dogru yaklastirmasi1 yontemiyle ilerler. Bu dongliniin 0 ana dek kagmeci kez
tekrarlandig1 bilgisi, genel dongii sayis1 degiskeninde tutulur. Bu degisken, uygulamanin ara
ara ulastigr en iyi sonucu ekrana basmasi gibi amaclarla kullanilsa da temel gorevi;

algoritmanin maksimum dongli sayisina ulasip ulagmadiginin anlagilmasina ve 0 anda
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istiinde ¢alisilan getiri araligt icin yeni bir “en disik risk degeri” bulmadan

tekrarlayabilecegi maksimum yineleme sayisinin kontrol edilmesine yardimci olmaktir.
Kovaryans listesi [global degisken]:

Hisselerin karsilikli kovaryans degerlerinin yer aldigr liste, bir global degisken
olarak sistemde yer alir ve algoritmanin dongii siireci baslamadan 6nce dogru degerlerle
beslenir. Liste, erisim hizinin sabit ve yiiksek olmasi adina ¢ift boyutlu bir dizi olarak
olusturulmustur. 50’ye 50°lik bir dizi 2500 elemanli bir toplam listeye karsilik geldigi icin,

bu tercih hafiza agisindan sistemi zorlamayacaktir.
7.6.3.2 Algoritmanin Temel Nesneleri ve Fonksiyonlar:

Algoritma, ayni zamanda bazi temel nesnelere ve bu temel nesnelere ait
fonksiyonlara sahiptir. Bu nesneler ve temel degiskenleri ile fonksiyonlar su sekilde

olusturulmustur:
cGenetics [nesne]:

Algoritmanin temel nesnesi ve uygulamanin ¢aligmaya baslama noktasi, cGenetics
siifidir. Smiftan sadece bir nesne yaratilir. Ayn1 zamanda kendi bagina ayri bir is pargacigi
olan bu nesnenin; dosyadan veri yiikleme, ilk nesilleri olusturma veya ana dongii islemlerini

yiiriitme gibi gorevleri vardir.

Nesnenin yaratilis metodunda, 6ncelikle bir ilk portfoy tanimi yapilir. Bu ilk portfoy
tanimi, portfoyiin genetik siirece girmesi i¢in degil, hisselerin temel detaylariin (kodu,

getirisi vs.) kaydedilmesi amaci i¢in olusturulur.

cGenetics temel nesnesi, getiri araliklari lizerinden tanimlanmis olan déngiisiinii
baslatmadan Once, getiri oranlari listesini ve kovaryans matrisini dosyadan okur. Dosyalar
.csv adinda bir format ile, 6zel karakterle ayrilmis verilerin depolanabildigi basit bir tipte

tanimlanmis, bu sayede dosyadan okuma islemlerinin siiresi kisa tutulabilmistir. Okunan
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getiri oran1 verileri, en basta tanimlanarak olusturulan hisse bilgileri portfoyiine, kovaryans

matrisi ise kovaryans listesi degiskenine kaydedilir.

Temel nesnenin (ayn1 zamanda temel is parcaciginin) bir sonraki gorevi, ilk neslin
rastgele bir sekilde yaratilmasidir. Nesil iiye sayis1 algoritmanin ¢alisma siiresi boyunca sabit
kaldig1 i¢in, higbir niifus artis1 ya da azalisina izin verilmeden, baslangicta yaratilan nesilden
yola ¢ikan genetik siire¢ devam ettirilmektedir. Baslangi¢ neslini olusturan initPopulation
metodu, sabit nesil niifusu kadar ilerleyecek olan bir dongiiniin igerisinde ¢agirilir. Bu ana
dongiiniin her bir yinelemesinde yeni bir portfoy olusturulup, tiim hisseler bu portfoye, 0 ile

10000 arasindan, her hisse i¢in rastgele olarak secilen bir agirlik degeri ile beraber eklenir.

Temel nesne olan cGenetics’in en 6nemli islevi; getiri araliklari tistiinden doniilerek,
her aralik i¢in optimal portfoylerin bulunmaya ¢alisildigi ana operasyonun yiiriitiillmesidir.
Dongiiniin ¢alismaya devam etme kosulu, tiim getiri orani araliklari i¢in optimal portfoyler

bulunana kadar yinelemelerin devam etmesi tizerine kurulmustur.

Ana donglinlin baslangicinda, oncelikle su anki nesil degiskeninde kayithi olan
portfoy listesinin tiimii i¢in uygunluk fonksiyonu hesabi yapilir. Tim listeyi tarayan
fonksiyon ayni zamanda su anki neslin maksimum uygunluk degerini de dondiiriir. Bunun
ardindan, tiim uygunluk degerleri ortaya ¢ikarilan liste, bu degere gore yeniden siralanir ve
o anki nesli ifade eden portfoyiin maksimum uygunluk degerinin, incelenen getiri orani
aralig1 igin o ana dek bulunan en yiiksek uygunluk degeri olup olmadig1 kontrol edilir ve en

yiiksek uygunluk degeri degiskeni bu sekilde giincellenmis olur.

Ana dongii i¢indeki bir sonraki kontrol, icinde bulunulan getiri orani aralig1 i¢in en
iyi portfoyilin degismedigi yineleme sayisinin degerlendirilmesidir. Eger belli bir yineleme
sayist boyunca bu deger degismemisse, 0 anki getiri orani araligi i¢in bulunan ¢6ziim
kaydedilir ve algoritma bir sonraki getiri oran1 araligina geger. Gegis dncesinde kayitli olan

maksimum uygunluk degeri degiskeni ise sifirlanir.
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Yineleme sayisi, iginde bulunulan getiri orani araligi i¢in dongiiyii durduran
rakamin istliine ge¢mediyse, dongiiniin son kismindaki “mate” fonksiyonu g¢agrilir ve

sirastyla ¢aprazlama ile mutasyon islemleri gerceklestirilir.

Caprazlama fonksiyonunda oncelikli olarak, elitizmin seviyesine ve dolayisiyla elit
oraninin biiyiikligiine gore, uygunluk degeri baz alinarak sirali hale getirilmis olan portfoyler
listesinin (su anki nesil) en basindan baslanarak, bu orana denk gelecek sayidaki portfoy,
direkt olarak yeni nesil portfoy listesine aktarilir. Sonrasinda, ¢caprazlama ihtimaline gore,
caprazlama islemine girmesi gereken portfoyler (bu calismada kullanilan yapiya gore,
caprazlama ihtimali %100 olarak kabul edilmistir.) belirlenir. Caprazlama islemi igin,
oncelikle birbiriyle ayn1 olmayan iki adet portfoy rastgele olarak segilir. Sonrasinda ise bu
portfoyler igin yine rastgele bi¢imde bir ¢aprazlama noktas1 (hissesi) belirlenir. O hisse de
dahil olmak iizere, o hisseden sonraki kismi ikinci, 6nceki kismi ise ilk portfoyden gelmek
sekliyle yeni bir portfoy olusturulur. Caprazlama islemi sirasinda ikili portfoy ciftleri
arasinda bire bir iligki aranmadig1 gibi, portfoy basma sifir, bir ya da birden ¢ok defa
caprazlama operasyonu yiiriitiilebilecek sekilde bir yontem kullanilir. Her seferinde, yeni bir
nesil yaratilmasi iglemi sirasinda, kac adet portfdy ¢aprazlamasi yapilacag: ise sabittir ve
sabit nesil niifusu degerinin elit oran1 disindaki kismi kadardir. Boylece her ¢aprazlama

safhasi sonrasinda, su anki nesil niifusu yine ayni1 kalmis olur.

Secilen iki portfoy arasindaki her ¢aprazlama isleminin ardindan olusan portfoy
iistlinde, baslangicta belirlenmis olan mutasyon olasiliina bagli olarak mutasyon iglemi
gerceklestirilir. Islem sirasinda, secilen bir genetik {iye (bu durumda bir hisse) degisime
ugramalidir. Rastgele yapilan se¢cim sirasinda portfy i¢inden secilen bir hissenin agirhigi,
uygulanan agirlik sinirlart (0 ile 10000 aras1 bir deger) igindeki baska bir rastgele sayiya
ayarlanir. Tiim bu iglemlerden sonra son olarak, yeni olusturulan portfdylerin toplam agirlik

degerleri diizenlenir.
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cPortfolio [nesne]:

Bu calisma kapsamindaki genetik algoritmalar uygulamasinda, birey kavramini
“portfoy” temsil etmektedir. Uygulamay1 gerceklestiren Java kodunda portféy nesnesi,
IMKB-50 endeksine dahil olan hisseleri igeren, kendi uygunluk, getiri ve risk
fonksiyonlarma sahip bir nesne olarak tanimlanmistir. Nesne, hem dizi (array) hem de hash
tablosu (hashtable) veri yapilarinin 6zelliklerini gosteren bir siniftan tiiretilmis olup, bu

sayede hem sabit zamanli arama, hem de hizli giincelleme 6zelliklerine sahiptir.

cPortfolio smifinin algoritmanin isleyisi agisindan en onemli yonii, uygunluk
fonksiyonunun (fitness function) tanimini igeriyor olmasidir. Uygunluk fonksiyonunun
tanimi1 da; mutasyon olasiligi ve elit oran1 gibi, genetik algoritma metodunun, tizerinde
calisilan probleme 6zel kisimlarindan biridir. Uygunluk fonksiyonu; bir genetik algoritma
uygulamasinda genetik kodu farkli bireylerden hangilerinin genlerini yeni nesillere aktarma
olasiliklarinin daha yiiksek olduguna karar veren c¢evresel faktordiir ve dogal secilim
stirecinin roliinli Ustlenir. Portfdy optimizasyonu problemlerinde uygunluk fonksiyonu
belirlenirken en genel geger uygulamalardan biri, portfoyiin riski ile ters, getirisi ile dogru
orantili bir fonksiyon kullanmaktir. Bdyle bir durumda, risk ve getiri oran1 degerleri
arasindaki Olgek farkliliklarini gidermek icin de, bu iki 6l¢iitiin, o portfGye girebilecek
hisselerin getiri oranlar1 ve risklerine, ve portfoyiin genel kisitlarina gore alabilecekleri
maksimum degerler arasinda bir ylizdesel oranlama yontemi kullanilabilmektedir. Bu sekilde
olusturulmus olan ve portfoy uygunlugunu maksimize etmeye calisan bir uygunluk
fonksiyonuna (fitness function) verilebilecek 6rnek asagidaki gibidir:

E(Rp) op

FU) = e B ®) " man(ed
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w, +w, =1

f (Xp): p portfoyl i¢in uygunluk fonksiyonu

E(Rp): p portfoyiiniin beklenen getirisi

0'12): p portfoyiiniin riski

maX(E(R)) : olas1 portfoylerin maksimum beklenen getirisi
max(o?): olasi portfoylerin maksimum risk degeri

W, getiri orani agirlig

W,.: risk agirhigi

Bu o0lgeklendirme ¢oziimiiniin uygulandigi durumda bile, portfdylerin getiri
oranlarinin dagilim ile risklerinin dagilimi birbirine denk olmayacag i¢in, getiri orani ile
risk arasinda bir agirliklandirma ¢éziimiine ihtiyag vardir. Fakat ayn1 zamanda optimizasyon
probleminin genetik algoritmalarla olusturulan ¢ozlimlerinde O getiri oranindan olasi
portféylerden elde edilebilecek maksimum getiriye kadar olan araliklarin tiimiinde en iyi
portféyleri ortaya koyabilecek bir uygunluk fonksiyonuna da gerek duyulmaktadir. Bu
sebeple ve algoritmanin getiri orani araliklari {istiinden ¢aligabilmesini saglamak amaciyla,
fonksiyonun getiri orant kisminin agirhigr 0, risk kisminin agirlign ise 1’e esitlenmis,

kullanilan uygunluk fonksiyonu su sekilde olmustur:
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—02, E(R,) <R,i
{ op (Rp) = Ryise E(R,) >R, — Rgise

f(Xp) Cr +E(Rp) - (Ru—Rs), E(Rp) > Ryise

Cr +E(Rp) — (RL —Rg), E(R,) <R, —Rgise
f (Xp): p portfdyii icin uygunluk fonksiyonu
E(Rp): p portfoyliniin beklenen getirisi
0'12): p portfoyiiniin riski
Ry.: getiri orani aralig1 alt siir1

Rg: getiri orani1 araligi adimi

CR: getiri orani aralig1 sabiti

Formiilde amaglananlardan biri, getiri oran1 o an iizerinde ¢aligilan getiri orani
araliginda kalmayan tiim portfoylerin uygunluk degerlerini, en yiiksek riskli ama bu aralikta
kalan portfoyden dahi her zaman daha disiik tutmak, boylece aralikta yer almayan
portfoyleri, aralikta kalan en kotii portfoye gore bile daha az tercih edilebilir kilmaktir. Getiri
orani sabiti (Cr), bunu saglayacak kadar kii¢iik olan herhangi bir negatif sabit deger olarak
kullanilacaktir. Bunun yani sira, aralikta kalmayan portfoylerin uygunluk degeri, alttan ve
istten araliga olan yakinliklar Olciisiinde yiiksek olacaktir. Bu sayede, getiri orani araligi
icinde kalmayan portfoylerden {iretilen nesillerin, genetik siire¢ icinde bu araliga

yakinsamalar1 saglanacaktir.

Bu caligmadaki uygunluk fonksiyonunu, yukarida anlatilan parcalarinin yaninda bir

de cesitlilik modiilii icermektedir. S6z konusu parca, Shannon c¢esitlilik endeksinin
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Olctimiinii, bir dl¢eklendirme mantig: igerisinde barindirmaktadir. Bu durumda kullanilan

uygunluk fonksiyonunun son hali asagidaki gibi olmustur:

f5(Xp) = f(Xp) + SH(X,)

fs(Xp)Z p portfoyii i¢in uygunluk fonksiyonunun son hali

f (Xp) . p portfoyli i¢in uygunluk fonksiyonunun gesitlilik egilimini igermeyen pargasi

SH (Xp): p portfoyii i¢in 6lgeklendirilmis Shannon gesitlilik endeksi degeri

cPortfolioComparator [nesne]:

Portfoy caprazlama ve en iyi portfoyiin uygunluk degerinin alinmasi gibi islemlerin
oncesinde, 0 anki neslin kapsamindaki portfoy listesinin uygunluk degerlerine gore
siralanmast  gerekmektedir. Bu islem cPortfolioComparator nesne smifi tarafindan

gerceklestirilir.
cSecurity [nesne]:

Algoritma i¢inde hisse verisini tutan nesne smifinin adi cSecurity’dir. Hisse
kodunun yani sira, hissenin donem ig¢i getiri oran1 da bu nesnenin kapsaminda bulunur. Bu
nesneden listlinden tanimlanmis degiskenleri tutan liste, algoritmanin ¢aligmasinin baglangig

kisminda cGenetics sinifi tarafindan doldurulur.
cPortfolioElement [nesne]:

Portfoy dahilindeki hisselerin agirliklarini tutmak i¢in kullanilan nesne sinifinin adi
cPortfolioElement’tir. Bu smifin igeriginde, cSecurity nesne sinifi vasitasiyla tutulan hisse

yapist da bir eleman olarak yer almaktadir.
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7.6.4 Algoritmamin Calisma Parametreleri

IMKB-50 endeksine dahil hisseler iizerinde yapilan portfdy optimizasyonu
calismasi i¢in gelistirilen genetik algoritma uygulamasi, parametrik bir model takip edilerek
olusturulmustur. Algoritmanin yapisinda bulunan ¢ok sayidaki degistirilebilir degerden
bazilar1 dinamik olarak, uygulamanin c¢alismasi sirasinda ortaya cikan kosullara gore

farklilagirken, bir kismi ¢alismaya baslamadan once bir defaya 6zel olarak belirlenir.

Baslangig¢ getiri oran1 sabiti -0.25 olarak ayarlanmistir. Kullanilan {i¢ yontemde de
ortaya cikarilan etkin sinir grafikleri ve ¢6zlim listelerini olusturan portfoyler pozitif getiri

oranli bilesimlerden olusturulmus ve yontemler bu kisit altinda kiyaslanmustir.

Bitis getiri orani, ele alinan ¢aligma i¢in 0.76 olarak belirlenmis olan degerdir. 0.005
olarak belirlenmis olan getiri orani ilerleme adimi ile beraber ele alindiginda 0.76-0.765
araligl, calismada hesaplamalara dahil edilecek olan son getiri orani aralifi haline
gelmektedir. Boylece etkin sinir grafigi 203 veri noktasi ile c¢izilebilmektedir. Calisma
dahilindeki 50 adet hisse senedine ait 6grenme veri kiimesi igindeki en yiiksek tekil getiri
oran1 0.766°dir. Bu deger, portfoylerin getiri oranlar i¢in bir iist sinir olugturmakta ve

algoritmanin ele alacagi getiri orani araliklarini sonlandirmaktadir.

Calismada kullanilan sabit nesil niifusu, 2048 olarak belirlenmistir. Bu nesil niifusu
tizerindeki sabit mutasyon olasiligt %350, elit orant %5 olarak ayarlanmistir. Yiiksek
mutasyon olasilig1 ve diisiik tutulmus elit orani; cesitliligi, yogunlagsmaya gore daha fazla
desteklemis; algoritmanin, getiri oran1 bagina 10000 nesil olarak ayarlanmig olan “en yiiksek

uyguluk i¢in maksimum nesil sayis1” sabitindeki hedefi tutturmasi saglanmstir.
7.6.5 Uygulama Sonuclari

IMKB-50 endeksi iizerinde c¢aligtirilan genetik algoritma uygulamasi, 1. donem veri
kiimesi i¢in agsagidaki sekildeki gibi bir etkin sinir grafigi olugturmustur. Etkin sinir grafigine
gore, optimal portfoyler igerisindeki en diisiik risk oranina, -%6’l1ik getiri oran1 seviyesinde

0.00004049 degeri ile ulagilmigtir. Etkin smir egrisi, getiri oran1 aralig1 yiikseldikge, en
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yiiksek getirili hissenin (NTHOL) risk oranina (0.0007479189) dogru yakinsamistir. Sekil

7.4°te genetik algoritma (GA) yontemi ile 1. donem verisi i¢in olusturulan etkin sinir grafigi

goriilmektedir.

Getiri Oram Genetik Algoritmalarla Etkin Sinir
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Sekil 7.4: GA ile 1. donem verisi i¢in etkin simir grafigi
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7.7 Reaktif Arama ile Portfoy Optimizasyonu Uygulamasi

IMKB-50 endeksine dahil hisse senetleri iizerindeki uygulama i¢in kullanilan ve
karsilastirma calismasina eklenen yontemlerden biri de Reaktif Arama Optimizasyonu’dur.
Metodun uygulamasinda Lion Solver adindaki girisimsel yapay zeka uygulama platformu

kullanilmistir. 222

Lion Solver hali hazirda finans sektoriinde, kredi bagvurularinin degerlendirilmesi,
bankalar i¢in finansal iirlin pazarlama modelleri olusturulmasi, portfoy secimi gibi dnemli

operasyonlar i¢in kullanilmaktadir.

Veri
Madenciligi

4 j )

Yapay Ogrenme

Reaktif Arama Modelleme

Optimizasyonu

-
Gorsellestirme

Sekil 7.5: LION Solver veri isleme siireci

222 http://www.LionSolver.com
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7.7.1 Optimizasyon Ortam Detaylar:

Lion Solver araci; biinyesindeki c¢esitli model sablonlarmi kullanarak, veri
kiitliphanesi yapilari, stratejiler ve ¢ikti nesneleri alinip bunlar arasinda iliskiler kurarak
olusturulabilecek modelleri, kullanici tarafindan olusturulan listelerden aktarilan verilerle
calistirmaktadir. LION Solver bu sayede, yapay 6grenme kavramlarindan faydalanarak ¢ikti
iiretme amacini gergeklestirmektedir. Optimizasyon amagclarindan yola ¢ikilarak olusturulan
modeller, belirli kisit ve varsayimlar altinda en iyi se¢im alternatiflerine ulagilmasini

saglamaktadir.

Portfdy optimizasyon probleminin ortalama getiri-varyans modeli {izerinden
¢Ozlimil icin reaktif arama optimizasyonu metodunun uygulanmasi amaciyla Lion Solver
aracindan yararlanilmasi asamasinda; oncelikle 2006 yili ilk altt aylik IMKB-50 endeksi
verileri aracin veri kaynagi nesnesine yliklenmistir. Bu yiikleme 6ncesinde 50 hissenin tiimii
icin doneme ait getiri oranlarin1 ve getiri oran1 degisimlerinin birbirleriyle olan iliskisini
(varyans) gosteren veriler, csv dosya formatinda 6zel karakterlerle ayrilmis bi¢imde
kaydedilmistir. Veri kaynagi nesnesinin modelin ilk elemani olarak olusturulmasinin
ardindan modelin veri yapisini ve isleyis kurallarim1 belirlemek iizere bir “hisse portfoy”

nesnesi tabloya eklenmis ve nesnenin verilerle iliskisi olusturulmustur.

Verileri iceren ve veri modelinin detaylarin1 belirleyen nesnelerin modele
eklenmesinin hemen sonrasinda, temel optimizasyon metodu ile onun kisit ve varsayimlarini
ortaya koyan RSO (reaktif arama optimizasyonu) nesnesi, modelin islemesinde gorev alan
temel mekanizmay1 teskil etmek lizere yapiya dahil edilmistir. Hisse portfoy modeli ile
reaktif arama optimizasyonu iligkisinin kurulmasinin ardindan RSO nesnesinin iizerinde risk
ve getiri oran1 degiskenleri iistlindeki hedef operasyonlar belirlenmis, riskin minimize
edilmesi, getiri oranininsa maksimizasyonunun saglanmasi i¢in gerekli ayarlar yapilmigtir.
Bunun sonrasinda hisse portfoy modelinde yer alan 50 hisse senedi, her birinin alabilecekleri
agirlik araliklart (kurulan modelde agiga satisa izin verilmedigi i¢in) O ile 1 arasinda bir reel

say1 degeri alabilen 50 farkli degisken olarak tanimlanmustir.
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7.7.2 Optimizasyonun Uygulanmasi

Lion solver araci, optimizasyon siireci sirasinda yakaladigi yerel optimal bir ¢6ziim
lizerinde ince ayar yapma siiresinin (yani yogunlasma seviyesinin) kullanici tarafindan
ayarlanmasina olanak vermektedir. Ayrica bir modelde, her bir optimizasyon denemesinin
sonlanma kosulu olarak ulagilmasi gereken farkli, pareto optimal ¢oziimlerin sayisi da
belirlenebilmektedir. Bu uygulamada her bir ¢6ziim tizerinde 2000 milisaniye ugrasan, her
bir ¢alistirilmasi sirasinda ise en az 30 pareto optimal ¢6ziime ulagan bir ayar kombinasyonu
uygulanmis, bu yolla uygulamanin tekrar tekrar calistirilmasi ile elde edilen tiim veriler bir
liste igerisinde toplanmuistir. Lion solver araci, glincel versiyonunda yer alan bir takim kisitlar
nedeniyle ve belirlenen girdilerin sinir araliklart konusundaki limitlerin bir sonucu olarak,
negatif getiri oranlar1 icin de en diisiik risk degerini hesaplayacak sekilde
yapilandirilamamakta, bu sebeple sadece sifir veya sifirdan daha biiyiik getiri oranlari igin
optimal c¢oziimlere ulasabilmektedir. 50,000 ayr1 ¢oziimii igeren bir listenin elde
edilmesinden sonra uygulamanin model vasitastyla farkli ¢6ziim bulma siireci sonlandirilmisg

ve verilerin diizenlenmesi asamasina gecilmistir.

Calisma sirasinda sonuglart kiyaslanan {i¢ farkli yontemin verilerini bir araya
getirebilmek amaciyla kullanilan modelde getiri orani araliklarindan faydalanildigi igin
reaktif arama optimizasyonu uygulamasinin sonug veri listesi de bu yapiya uygun bigimde
diizenlenmis, 6nceden belirlenen ve %0.5 biiyiikliiglindeki adimlarla ilerleyen bu araliklarin
icerisinde kalan en diisiik riskli ¢éziimler digerlerinden ayrilmistir. Elde edilen bu son ve

diizenlenmis veri listesi, etkin sinirin belirlenmesi i¢in kullanilmistir.
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Sekil 7.6: Lion Solver araci ile Reaktif Arama Optimizasyonu Modeli

Yukaridaki sekilde de gosterildigi gibi Lion Solver araci ile hisse portfoy modeli
altinda reaktif arama optimizasyonu uygulamasi yapilirken dort temel nesne birbirleriyle
iliskilendirilmistir. Bu nesneler; veri kaynagi, hisse portfoy modeli, reaktif arama

optimizasyonu ve uygulama sonug bilesenidir.
7.7.3 Uygulama Sonuclari

Portfoy optimizasyonu sorunu i¢in IMKB-50 endeksine dahil hisse senetleri lizerinde,
Lion Solver araci vasitasiyla ¢aligtirilan reaktif arama optimizasyonu uygulamasi, 1. donem
veri kiimesi i¢in asagidaki sekildeki gibi bir etkin siir grafigi olusturmustur. Etkin sinir
grafigine gore, optimal portfoyler igerisindeki en diisiik risk oranina, %0.005’lik getiri orani
seviyesinde 0.00004060 degeri ile ulagilmistir. Sekildeki etkin sinir egrisi, diger yontemlerde

de oldugu gibi, getiri oran1 araliklar1 seviyesi ylikseldikce, en yiiksek getiri oranina sahip
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NTHOL hissesinin tekil risk oranina (0.0007479189) dogru yakinsamistir. Sekil 7.7°de
reaktif arama optimizasyonu (RAO) yontemi ile 1. donem verisi igin olusturulan etkin sinir

grafigi goriilmektedir.
Reaktif Arama ile Etkin Sinir
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Sekil 7.7: RAO ile 1. donemi verisi icin etkin simir grafigi
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7.8 Genel Uygulama Sonuclari

Calismanin uygulama kismi boyunca, ii¢ farkli yontemle birinci donem (bir baska
ifadeyle 6grenme) veri kiimesi tizerinde etkin portfoy sinirinin elde edilmesine ugrasilmistir.
Bunun sonucunda; 2006 yili ilk alti aylik donemi i¢in, IMKB-50 endeksine dahil hisse
senetleri kullanilarak her bir getiri oran1 aralig1 i¢in en diisiik riskli portfoylere ulasilmasi
amaclanmustir. Elde edilen etkin portfoyler listesinin kullanimiyla, her bir hisse senedinin o
portfoydeki agirligini gosteren li¢ farkli matris olarak ortaya ¢ikmis, bu sayede s6z konusu
matrislerin  birbirleriyle  karsilastirilmast  miimkiin  olabilmistir. ~ Gergeklestirilen
karsilagtirma, {i¢ farkli yontemle elde edilmis portfdy gruplarinin ikinci dénem (2006 yili
ikinci alt1 aylik donemi) ya da bir baska deyisle test veri kiimesi iizerinde ¢aligtirilmis, bu
portfoyler ikinci donemde de aynen kullanildig1 takdirde her birinin elde edecegi getiriler

hesaplanmustir.

Birinci donemdeki her bir getiri orani araliginda, {i¢ yontem tarafindan ulasilan ¢
ayrt optimal portf0y icin ortaya c¢ikarilan ikinci donem getiri oranlari, hem IMKB-50
endeksinin ikinci dénem getirisi ile, hem de birbirleriyle kiyaslanmistir. Ug yontem de farkli
getiri oranlar1 i¢in, ¢ogu zaman endeks getirisinin {iistiinde, seyrek olarak da altinda
performans gostermis, ancak yontemlerin birbirlerine kiyasli durumlarinda farkliliklar s6z

konusu olmustur.

Genetik algoritma uygulamasinda, algoritmanin portfoy g¢esitlendirmesi yoniine
agirlik vermek amaciyla uygunluk fonksiyonuna, portfoy ici ¢esitlilik egilimini arttirict bir

ek modiil eklenmistir.

Ug farkli ydntemin uygulanmas1 sonucunda bulunan optimal portfdylerin igerdikleri
farkli hisse senedi sayilariin ne denli ¢ok ve bunlarin portfoy icinde bulunma miktarlarinin
birbirlerine olan oranlarinin ne kadar yakin oldugu bilgisi, portfoylerin i¢ c¢esitlilik
seviyelerini belirler. Bu ¢esitlilik seviyelerinin karsilastirmali olarak dl¢giilebilmesi igin {i¢
farkli metot kullanilmistir: Bunlar; gercek cesitlilik endeksi, Shannon c¢esitlilik endeksi ve

standart sapma yontemidir.
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Ug farkli portféy optimizasyon yonteminin, farkli getiri oranlarmdaki optimal
portfoylerinin portfoy i¢i gercek cesitlilik endeksi degerleri, sekil 7.8’te gosterilmistir.
(optimal portfoyler igin)
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Sekil 7.8: Gergek cesitlilik endeksi degerleri
* y ekseni: gercek cesitlilik endeks degeri;
** x ekseni: portfOyiin getiri oran
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Sekil 7.9°da; belirli getiri oran1 diizeylerinde portfdy i¢i gergek c¢esitlilik endeksi en
diisiik olan yonteme gore diger yontemlerin portfoy ici endeks degerlerindeki ylizdesel

farkliliklar goriilmektedir. (optimal portfoyler igin)

GERCEK CESITLILIK ENDEKSI

20 YUZDELIK FARKLAR

25 A

SRRl

—GA
N / —RA
15 // \V \//\\/A\/\/\V i

10

Ay
W ] e

0,000 0,075 0,150 0,225 0,300 0,375 0,450 0,525 0,600 0,675 0,750

Sekil 7.9: Gergek cesitlilik endeksi yiizdelik fark degerleri
* y ekseni: gercek cesitlilik endeksi yiizdelik fark degeri;
** x ekseni: portfoyiin getiri orant
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Bir bagka cesitlilik 6l¢iitii olan Shannon ¢esitlilik endeksinin ii¢ farkli yontemin
olusturdugu optimal portfoylere uygulanmasi da, gergek cesitlilik endeksini destekleyen
sonuclar vermistir. YoOntemlerin, Ogrenme veri kiimesi ic¢in olusturduklart optimal

portfoylerin portfoy i¢i Shannon endeksleri sekil 7.10°da gosterilmistir.

SHANNON CESITLILIK
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Sekil 7.10: Shannon cesitlilik endeksi degerleri
* y ekseni: Shannon ¢esitlilik endeksi degeri;
** x ekseni: portfoyiin getiri orani
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Sekil 7.11°de ise; belirli getiri oran1 diizeylerinde portfoy i¢i Shannon gesitlilik
endeksi en diisiik olan yonteme gore diger metotlarin portfdy i¢i endeks degerlerindeki

yiizdesel farkliliklar goriilebilmektedir. (optimal portfyler i¢in)
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Sekil 7.11: Shannon cesitlilik endeksi yiizdelik fark degerleri
* y ekseni: Shannon ¢esitlilik endeksi yiizdelik fark degeri;
** x ekseni: portfoyiin getiri orant
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Yine bir baska cesitlilik Olgiitii olarak, ii¢ farkli yontemle olusturulan optimal
portfoylerin igerdikleri hisse oranlarimin portfdy i¢i standart sapmasi hesaplanmis, bu
sonuclarin da diger iki cesitlilik endeksine paralel sekilde olustugu goézlemlenmistir.
Yontemlerin, 6grenme veri kiimesi i¢in olusturduklari optimal portfoylerin portfoy ici

standart sapma degerleri sekil 7.12°de gosterilmistir. (optimal portfoyler i¢in)
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Sekil 7.12: Standart sapma degerleri
* y ekseni: standart sapma degeri;
** x ekseni: portfoyiin getiri orani
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Sekil 7.13’te; belirli getiri oran1 diizeylerinde portfoy ici Standart sapma degeri en
diisiik olan yonteme gore diger metotlarin portfoy ici standart sapmalarindaki ylizdesel

farkliliklar goriilmektedir. (yontemlerin tirettikleri optimal portfoyler i¢in)
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Sekil 7.13: Standart sapma yiizdelik fark degerleri
* y ekseni: standart sapma yiizdelik fark degeri;
** x ekseni: portfOylin getiri orant
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Ug cesitlilik dl¢iim ydnteminin de yine ii¢ portfdy optimizasyon yonteminin farkli
getiri oranlarina uygulanmis halleri i¢in verdikleri sonuglar gostermistir ki; ek cesitlilik
modiiliinii i¢eren uygunluk fonksiyonuna sahip genetik algoritma metodu, 0.40-0.50 (%40-
%350) getiri orani araligina kadar diger iki yonteme kiyasla, yliksek “portfoy ici cesitlilik™
degerlerine ulagmaktadir. Ancak bu durum; %40-%50 getiri oran1 araligini asan degerlerde,

lic yontemin de hemen hemen ayn1 sonuglar1 vermesi ile beraber degismektedir.

Yapilan ek bir ¢alisma ile bu durumun sebebi arastirilmistir. Her bir getiri orani
aralig1 i¢in, 6grenme veri kiimesindeki hisse getirilerinden, o getiri oranini olusturacak farkli
portfoyler, baska higbir kritere bagl kalinmadan, ¢ok sayida tiretilmistir. Her bir getiri orani
seviyesi i¢in 100 milyon adet birbirinden farkli portfoy yaratilip bunlarin ¢esitlilik dereceleri
Olglilmiistiir. Bu saymin se¢ilmis olmasinin nedeni; yapilan veri bazli ¢alismalarda, bu
seviyelerde farkli portfOy iiretiminin ardindan, yeni iiretilen portfoylerin, o ana kadar olusan
portfdy ici standart sapma degerlerinin ortalamasini  %0.0001’nin de altinda
farklilastirabiliyor olmasidir. Bu deger, elde edilen 6rneklem kiimesinin, genel davranis
acisindan yeterince temsil edici olabildigi sonucunu ortaya koymus ve yeni portfdy liretim
siireci o noktada sonlandirilmistir. Veri kiimesinden {iretilen portfoylerin ¢esitlilik
derecelerinin smirlarini 6lgmek i¢in uygulanan yontemin sonucunda, ti¢ farkli gesitlilik
kistast i¢in de iist ve alt sinirlar belirlenmistir. Asagidaki grafiklerde; standart sapmanin {ist
sinirt MaxSTD, alt sinir1 MinSTD; Shannon ¢esitlilik endeksinin st sinir1t MaxSH, alt sinir1
MinSH; gercek cesitlilik endeksi i¢in iist sinir MaxGC, alt sinirt MinGC egrileri ile ifade
edilmistir. Uretilen bu yeni degerler, (%40-%50) getiri oran1 araligmin iistiinde olusabilecek
portfoylerin igerebilecegi hisse senedi sayisi diistiigii i¢in, ¢esitlilik endekslerinin iist ve alt
siirlar arasinda ¢ok daha dar araliklar kalmaktadir ve ortaya ¢ikan portfoylerin ¢esitlilik
degerleri (genetik algoritmalar metodunun sonuglari ¢ogu durumda yine daha énde olmak
lizere) bu araliklarin yiiksek ¢esitlilik sinirlarina ¢ok yakin noktalarda yer almaktadir. Getiri
orani seviyeleri yiikseldikce, olas1 hisse senetleri listesi igerisinde, o getiri oraninin iistiinde
bir getiriyi saglayan menkul degerlerin daha yogun bi¢imde kullanilmasi, dolayisiyla
digerlerinden ¢ok daha az olgiide yararlanilmasi gibi bir durumu ortaya ¢ikarmakta,

dolayisiyla portfoy i¢i cesitlilik, kullanilan yontemden bagimsiz olarak, mecburen
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diismektedir. Asagidaki grafiklerde gosterilen bu olgu, getiri oranlar agisindan s6z konusu
esik deger asildiktan sonra ii¢ yontemin de benzer cesitlilik degerleri tiretmeleri durumunu

acgiklamaktadir.

Sekil 7.14°te olasi1 portfdylerin portfoy ici standart sapmalarinin iist ve alt sinirlarin

ile i yontemin optimal portfoylerinin portfoy i¢i standart sapmalar1 gosterilmektedir.
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Sekil 7.14: Portfoy ici standart sapmalar ile alt/iist sinirlar:
* y ekseni: standart sapma degeri;
** x ekseni: portfOyiin getiri orani
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Sekil 7.15’de olasi1 portfoylerin portfoy i¢i Shannon gesitlilik endeksi degerlerinin
iist ve alt sinirlarini ile ii¢c yontemin optimal portfdylerinin portfdy ici Shannon ¢esitlilik

endeksi degerleri gdsterilmektedir.
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Sekil 7.15: Portfoy ici Shannon cesitlilik degerleri ile alt/iist sinirlar
* y ekseni: Shannon ¢esitlilik endeksi degeri;
** x ekseni: portfOylin getiri orant
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Sekil 7.16’da olas1 portfoylerin portfoy ici gergek ¢esitlilik endeksi degerlerinin tist
ve alt sinirlarini ile ii¢ yontemin optimal portfdylerinin portfdy ici gergek cesitlilik endeksi

degerleri gosterilmektedir.
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Sekil 7.16: Portfoy ici gercek cesitlilik degerleri ile alt/iist sinirlari
* y ekseni: gercek ¢esitlilik endeksi degeri;
** x ekseni: portfoyiin getiri orani
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Ortaya ¢ikan ve hedef getiri oranin1 saglayan portfoyler i¢in 3 degisik cesitlilik
Olclitline gore icin cesitlilik seviyeleri hesaplanmis ve olusan kiimelerin ortalamalari, standart
sapmalari, maksimum ve minimum degerleri bulunmustur. Elde edilen bu yeni verilerle

birlestirilmis olan ¢esitlilik olgiitli grafikleri agagidaki gibidir:

Ote yandan, uygunluk fonksiyonuna eklenen, portfoy i¢i cesitlilik egilimini
destekleyici ek modiile ragmen, genetik algoritmalar metodunun buldugu optimal
portfoylerin getiri orani-risk grafikleri ile diger iki yontemin getiri orani-risk grafikleri
arasinda 6nemli farkliliklar gériilmemistir. Bu da, ek modiiliin beraberinde getirdigi egilimin,
genetik algoritmalar yonteminin ayni getiri oranlarinda diger yontemlere ¢ok yakin seviyede
diistik riskli portfoyler bulmasini engellemedigini gostermis, Markowitz’in temel

yonteminden bir sapmanin s6z konusu olmadig1 gozlemlenmistir.

Sekil 7.17°de, 6grenme veri kiimesi i¢in, ii¢ farkli yontem ile farkli getiri orani
seviyeleri i¢in bulunan optimal portfoylerin riskleri, yani ayni grafikte bu ii¢iiniin etkin

siirlari gosterilmektedir:
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* y ekseni: getiri orani;
** x ekseni: risk

Sekil 7.17: Etkin simirlar
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Kullanilan ii¢ yontemin, 6grenme veri kiimesine uygulandiklarinda, farkli getiri
orani seviyeleri i¢in olusturduklar1 optimal portfdylerde, o seviyedeki en diisiik riske gore
yiizdesel risk sapmalarini gosteren grafik de sekil 7.18’deki gibi olugmustur. Grafikte; y
eksenindeki yiizdelik degerler, o yontemin en yiiksek riski veren yonteme gore yiizde kag

oraninda daha diisiik bir risk degeri buldugunu gostermektedir.
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Sekil 7.18: Etkin simirlardaki yiizdelik farklar
*y ekseni: risk yiizdelik fark degeri;
** x ekseni: portfoyiin getiri orant
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Ug farkli yontemle dgrenme veri kiimesi iizerinde yapilan ¢alismalarda, iiretilen
optimal portfyler, bir sonraki alt1 aylik degerleri iceren test veri kiimesine uygulandiginda,

sekil 7.19°da gosterilen getiri oranlari saglanmistir.
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Sekil 7.19: Test veri kiimesi getiri oranlari
* y ekseni: ikinci donem getiri orani;
** x ekseni: birinci dénem getiri orani
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Sekil 7.20°de ise, 0grenme veri kiimesinde ayni getiri orani seviyesine denk gelen
tclii optimal portfoyler gruplari icerisinden, test veri kiimesine gore en diisiik getiriyi

saglayana kiyasla, diger yontemlerin yilizdesel sapmalar1 gdsterilmektedir:

TEST VERI KUMESIi GETIiRi ORANI
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Sekil 7.20: Test veri kiimesi getiri orani yiizdelik farklar
* y ekseni: ikinci donem getiri oram ylizdelik farklar;
** x ekseni: birinci dénem getiri orani
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Sonuglar gostermektedir ki genetik algoritmalar metodu, belirli getiri orani
seviyeleri icin salt en diisiik risk diizeyini veren portféyleri bulmak yerine, uygunluk

fonksiyonuna gesitlilik faktoriinii destekleyen bir egilim eklenerek ¢alistirildiginda;

1. Genetik algoritmalar metodu, 6grenme veri kiimesi ile diger iki yontemin
ortalamasina gore (farkli getiri oran1 seviyelerine gore ortalama alindiginda,
%0-%76 getiri orant araligi i¢in) %1.36 oraninda daha yiiksek riskli

portfoyler iiretmistir.

2. Buna karsin; bu degistirilmis uygunluk fonksiyonuna sahip yeni genetik
algoritma yontemi kullanildiginda 6grenme verme kiimesinden olusturulan
portfoyler, diger iki yontemin {rettigi portfoylerin ortalamalarina kiyasla,
(farkli getiri orani seviyelerine gore ortalama) standart sapma hesab1 i¢in
%3.19, Shannon ¢esitlilik endeksi i¢in %4.08, Gergek ¢esitlilik endeksine
goreyse %7.54 oraninda daha yiiksek cesitlilik igeren portfoyler iiretmistir.

3. Cesitlilik faktoriinii géz Oniine almayan iki metot igerisinden, reaktif arama
optimizasyonu yontemi, daha yaygin olarak kullanilan genellestirilmis
indirgenmis egim yontemine goére Ogrenme veri kiimesi lizerinde (farkli
getiri oran1 seviyelerine gore ortalama) %0.04 oraninda daha diisiik riskli

portféyler olusturmustur.

Genetik algoritmalar metodunun O6grenme veri donemi igin {irettigi optimal
portfoyler test veri kiimesine uygulandiginda elde edilen ortalama getiri (%11.05), diger iki
yontemin (GIE: %8.62, RA: %8.62) ve test veri kiimesinin donemindeki endeks getirisinin
(%10.94) iistiinde kalmistir. (Ortalamalar 6grenme veri kiimesi i¢in pozitif karlilik orani
veren portfoylerin ortalamasi iizerinden alinmistir. %56 getiri orani aralifina kadar tekil
araliklara ait optimal portfoylerin test veri kiimesi getirileri de endeksin ve diger yontemlerin
istiindedir.) Ortalamalar, 6grenme veri kiimesi i¢in pozitif getirinin altindan (-%25) baslayip;
portfoy ici gesitliligin ¢ok diistiigii, ve ancak ¢ok az sayida menkul degeri igeren portfoylerin

tiretilebildigi %56 getiri oran1 noktasina kadar varan bir aralik i¢in hesaplandiginda tablo ¢ok
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daha net bir bi¢cimde ortaya ¢ikmaktadir. Bu aralikta olusan optimal portfoylerin ti¢ farkl
yontem igin test veri kiimesine uygulandiginda elde ettikleri ortalama getiriler sirasiyla;
genetik algoritmalar metodu i¢in %16.39, reaktif arama optimizasyonu i¢in %12.76 ve

genellestirilmis indirgenmis egim i¢in %13.64 seklinde olmustur.
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8 SONUC

Portfoy optimizasyonu ve menkul deger secimi konusu, lizerinde gegtigimiz yiizyilin
ilk yarisinin ortalarindan beri hakkinda detayli aragtirmalar yapilmis, teoriler bulunmus ve
cesitli yontemler kesfedilmis bir alandir. Modern portfoy teorisinin ortaya atilmasindan ve
teorinin ¢esitli ardil ¢alismalarla gelistirilmesinden itibaren; farkli menkul degerlerin getiri
oranlarindaki degisimlerin birbiriyle olan iliskisinden faydalanilmak suretiyle portfoy
riskinin, yatirim sepetinin igerdigi menkul deger sayisindan bagimsiz olarak
hesaplanabilecegi ortaya konmustur. S6z konusu probleme bulussal tiirde ¢oziimlerin de
sunulmaya baslanmasi, yapay zeka tabanli yontemlerin ¢esitli alanlarda kullaniminin
yayginlagmasiyla beraber giindeme gelmis, bu anlamda yapilan pek c¢ok bilimsel ¢alisma,

geleneksel yontemlerden ¢ok daha iyi sonuglarin elde edilebildigini ortaya koymustur.

Bu calismanin amaci kapsaminda; portfdy optimizasyonu problemine, belirli iki
yapay zeka yonteminin kullanilmasi yoluyla birer alternatif ¢oziimiin sunulmasi ve bu
¢oziimlerin performanslarinin, IMKB’nin endeks verilerinin kullanilmasi  yoluyla
karsilastirilmasi isi gerceklestirilmistir. Bu iki alternatif yontem; finansin da dahil oldugu
farkl1 alanlarda basarili ¢aligmalara konu olmus genetik algoritmalar ile, yerel arama tabanli

bir yontem olan reaktif arama optimizasyonu olarak belirlenmistir.
Calismaya, ii¢c temel alanda genis literatiir taramasi ile baglanmistir. Bunlar;
e Genetik algoritmalar ve diger evrim temelli bulugsal yontemler
e Reaktif arama optimizasyonu ve diger yerel arama tabanli yontemler

e Risk, portfoy ve portfoy optimizasyonu konulari
seklindedir.

Genetik algoritma tabanli yontemlerin incelenmesi ve c¢alisma kapsaminda Java

programlama diliyle gelistirilen genetik algoritmanin sonuclarinin ele alinmasi sirasinda,
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biyoloji bilim alani kapsaminda, belli bir bolgedeki tiir ¢esitliligini 6lgme isinde faydalanilan
matematiksel modellerin, uygunluk fonksiyonunda bir ¢esitlilik egilimi (bias) yaratmak igin
kullanilabilecegi fark edilmis, kaynak taramasi silireci, bu alani da igerecek sekilde

genisletilmistir.

Literatiir taramas1 agamasinin sonunda, uygulanacak olan iki yapay zeka yontemi i¢in
de birer ara¢ belirlenmistir. Bunun ardindan, IMKB verileri icerisinden belirlenmis olan
endeks ve donemler igin, calismanin veri temelli yonii tamamlanmis ve birbiriyle

karsilastirilabilecek say1 ve oranlara ulagilmistir.

Calismanin uygulama kismi boyunca, ii¢ farkli yontemle birinci donem (bir baska
ifadeyle 6grenme) veri kiimesi iizerinde etkin portfoy sinirinin elde edilmesine ugrasilmistir.
Bunun sonucunda; 2006 yili ilk alti aylik donemi i¢in, IMKB-50 endeksine dahil hisse
senetleri kullanilarak her bir getiri oran1 aralig1 i¢in en diisiik riskli portfoylere ulasilmasi
mimkiin olmustur. Elde edilen etkin portfoyler listesinin kullanimiyla, her bir hisse
senedinin o portfoydeki agirligini gosteren ii¢ farkli matris ortaya ¢ikmig, bu sayede s6z
konusu matrislerin birbirleriyle karsilastirilmasi séz konusu olabilmistir. Ug farkli yontemle
elde edilmis portfoy gruplari ikinci donem (2006 y1l1 ikinci alt1 aylik donemi) ya da bir baska
deyisle test veri kiimesi iizerinde caligtirllmig, bu portfoyler ikinci donemde de aynen

kullanildig: takdirde her birinin elde edecegi getiriler hesaplanmustir.

Caligmanin, o6rnek veri kiimeleri {izerindeki uygulama boyutunun da
tamamlanmasinin ardindan ulasilan sonuglardan biri, kullanilan yapay zeka yontemlerinin
portféy optimizasyonu sorunu karsisindaki performanslariyla iliskilidir. Yapilan literatiir
taramasindan yararlanmak vasitasiyla Java programlama diliyle gelistirilen genetik algoritma
uygulamasi, ve LION Solver aracinin yardimiyla gerceklestirilen reaktif arama
optimizasyonu denenmesi sonucunda; iki yontemin de portfdy optimizasyonu igin
kullanilmaya uygun oldugu gézlemlenmistir. Bu iki yontemin iirettikleri optimal portfoyler,
problemin ¢6ziimii icin yaygin olarak kullanilan genellestirilmis indirgenmis egim (GIE)

yonteminin iirettikleriyle paralellik tasimaktadir. Ozellikle; temelde bir yerel arama ydntemi

157



olan reaktif aramanin, reel say1 degerleri ile ilgili bir optimizasyon siirecinde de basarili
sonuglar iiretebilmis olmasi, bu tip problemlerde genellikle kullanilmayan yerel arama
temelli ¢oOziimlerden, bir takim diizenlemeler yapildiktan sonra bu amaclarla da

yararlanilabilecegini ortaya koymustur.

Calismada ayrica, portfdy optimizasyonu i¢in kullanilacak ydntemlerin uygunluk
fonksiyonlarmin segimi ile ilgili bulgular elde edilmistir. Ortalama getiri - varyans
modelindeki optimal portfoy sartlarinin tek kriter olarak takip edilmesi, tek yonlii olan ve az
sayidaki hissenin agirhikli olarak yer aldigi portfoylerin olusmasi sonucunu
dogurabilmektedir. Bu durum, portfdylerin olusturulmasini takip eden donemlerde ¢ok farkl:
volatilite ve getiri kosullari s6z konusu oldugunda, arzu edilenden uzak sonuglara yol
acmaktadir. Bu soruna bir ¢oziim olarak, portfoy i¢i ¢esitlilik egiliminin uygunluk
fonksiyonuna katilmasi ilk kez uygulanmis, bu yolla, sonraki dénemlerde daha yiiksek

performans gosteren portfoylerin tliretilebildigi gosterilmistir.

Genetik algoritma tabanli yontemin uygulanmasi asamasinda, portfdy optimizasyonu
problemine 6zel olarak cesitli parametrik avantajlarin tespiti miimkiin olmustur. Bu
baglamda; yeni nesil i¢in birey se¢imi hedefiyle kullanilan yontemin elitizm olmasi uygun
bir secim olarak ortaya ¢ikmustir. Yiiksek uygunluk degerine sahip, belirli sayidaki eski nesil
bireyin, higbir 6zellikleri degismeden bir sonraki nesle aktarilmalarin1 6ngdren bu yontem,
reel sayr bazinda agirliklar igeren portfoy optimizasyonu probleminde, yakalanan iyi
¢ozlimlerin kaybedilmemesini saglayarak etkili sonuglar tiretmektedir. (yogunlagsma oraninin

yiiksek tutulmasi)

Genetik algoritmanin bir bagka parametresi olan mutasyon ihtimali, %50 gibi yiiksek
bir oran olarak belirlenmistir. Bu sayede, reel sayilardan olusan ¢ok sayida olasi
kombinasyonu igeren bu ¢6ziim uzayinda, farkli deneme sayisinin miimkiin oldugunca

yiiksek kalmasi saglanmistir.

Hakkinda portfdy optimizasyonu problemi agisindan fikir sahibi olunan ii¢lincii

genetik algoritma parametresi, bitis kosulu ile ilgili olmustur. Yapilan uygulamada, bu
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calismanin konusu olan problem tipine en uygun bitis kosulu, “belli sayida nesil gegisi
boyunca en optimal portfoyilin degismemesi durumu” seklinde belirlenmistir. Bu kosul,

herhangi bir optimal ¢6ziime ulagilmasinin ardindan,

e hem yogunlasma siireci i¢in bir minimum nesil ge¢isi imkanini garanti ettigi

i¢in,

e hem de yerel minimum noktalarindan kurtulma ihtimali i¢in belirli sayida

nesil ge¢isini zorunlu tuttugundan dolay1
diger alternatiflere gore daha basarili sonuglar tiretmistir.

Verilerden elde edilen sonuglara gore; genetik algoritmalar metodunun, 6grenme veri
kiimesi ile diger iki yontemin ortalamasina gore daha yiiksek riskli portfoyler tirettigi ortaya
konmustur. Buna karsin; degistirilmis uygunluk fonksiyonuna sahip genetik algoritma
yontemi kullanildiginda, 6grenme verme kiimesinden olusturulan portfoyler, diger iki
yontemin trettigi portfoylerin ortalamalarina kiyasla, daha yiiksek cesitlilik igeren yatirim
sepetleri olusturmustur. Bu i¢ cesitlilik oran1 yiikksek portfoyler, bir sonraki donemde diger
iki yonteme gore daha yiiksek getiri elde edebilmistir. Bunun yani sira, ¢esitlilik faktoriinii
g0z Oniine almayan iki metot icerisinden, reaktif arama optimizasyonu yontemi, daha yaygin
olarak kullanilan genellestirilmis indirgenmis egim yontemine gore, 6grenme veri kiimesi

tizerinde kiigiik bir farkla da olsa daha diisiik riskli portfoyler olusturabilmistir.

Calismanin sonucunda; yapay zeka tabanli metotlarin portfdy optimizasyonu igin
uygun coziimler sunma potansiyellerinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu yontemlerin
uygulanmalar1 sirasinda, portfoy optimizasyonu alanina uygun parametrik secimler
yapilmas1 ve mekanizmalaria, portfoylerin i¢ cesitlilik derecesini arttirict egilimler

eklenmesi, daha da basarili sonuglar iiretmelerini saglayabilmektedir.
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bulunan etkin siir portfoylerinin getiri-risk degerleri asagidaki gibi olusmustur.
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0.089312
0

O O O O o o

0.100232
0
0.000006

0.028827
0
0
0.133309
0.000021
0.000048

0.600
0
0.000004
0.000004
0

.103617

074944

O O O O O O O O O o o o o o o o

0.000007
0
0.101874
0
0

0.020603
0.000034
0
0.126625
0
0.000005
0
0.00004
0
0.000063
0.000098

0.605

o O O O o o

0
0.000006
0.107064
0
0.000006
0

0

0
0.061317
0

0
0.000005
0

0

0

0
0.10344
0

0
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0.015213
0

0
0.12588
0.000021
0.000048
0

o O O o

0.610
0
0
0.000004
0
0
0
0
0.000002
0.110569
0

.048157

.000009

O O O O O O O O o o o

0
0.105036
0.000003
0

0.00886
0

0
0.119154
0.000021
0.000048
0

o O O o

0.615

.000008

o O O O o o

0.000007
0
0.114038
0
0
0
0.000002
0.000002
0.034515
0
0
0.000005
0
0.000002
0
0
0.106634
0
0

0.003027
0
0
0.118721
0.000001
0

o O O O o

0.620
0
0
0
0.000006
0
0
0
0.000001
0.117786
0

021251

.000003

O O O O O O O O o o o

0
0.108185
0.000003
0

0

0

0
0.113941
0.000003
0

0

0

0
0.000002
0.00001

0.625

O O O O O o o o

0.121642
0.000007
0

0
0.000008
0
0.009432
0
0.00001
0.000004
0

0

0

0
0.109755
0

0



IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS

0

0
0.000003
0.27063
0

0
0.000001
0.000004
0.323552
0

0

0
0.000006
0

0

0
0.000008
0.10786
0.000009
0.000007
0
0.000001
0

0
0.00001

0.630
0
0.000009
0.000005
0.000001
0.000006
0.000004
0.000002
0.000005
0.124634
0.000004
0

0.000007
0
0.000001
0.273879
0
0
0
0.000001
0.333751
0.000003
0.000008
0
0
0.000001
0
0
0.000002
0.102464
0
0.000007
0
0
0
0
0.000003

0.635

.128493

O O O O O O O o o o o

0
0
0

0.277134

0
0
0
0

0.343507

0
0
0
0

0.000009

0
0
0

0.098882

0
0
0

0.000007

0

0.000009
0.000003

0.640

O O O O O O O o o o o

.13158

0 0 0.00001 O 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0.280442 0.283438 0.286709 0.289858 0.292056
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0.000008 0
0 0 0.000001 O 0
0.353532 0.363776 0.373874 0.383995 0.394666
0 0 0 0.000005 O
0 0 0.000005 O 0
0 0 0 0.000002 0
0 0 0 0.000007 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0.000006 0.000002 O 0 0.000005
0 0 0 0 0
0.09418 0.088998 0.084178 0.078876 0.072416
0 0 0.000005 0.000005 O
0 0 0 0.000005 O
0 0 0 0 0
0 0.000005 0.000003 O 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0.000001 O 0.000002 0.000005 O

0.645 0650 0.655 0.660  0.665
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0.000008 O 0 0 0
0 0 0 0 0
0.135007 0.138398 0.139773 0.138301 0.13685
0.000001 O 0 0 0
0 0 0 0 0
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DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

0
0.000001
0

O O O O O o o o

0.111362
0
0.000008

0.000004
0.000003
0.406977
0
0.000006
0
0.000001
0
0
0
0.000001
0.066464
0
0
0
0.000002
0
0
0

112246

.287672

422637

.048962

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO O OO0 OOLuOL O OoOOouOoOoOoOouoo o o o

.113956

.278643

43898

.03685

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO OO0 OOOLuOL O OO oOOooo o o o

.00001

.00001

O O O O O O O o o o o

0.115294
0
0.000006
0
0
0
0.272065
0.000004
0
0
0.000005
0.455231
0
0
0.000009
0
0.000004
0
0
0
0.022345
0
0
0
0.000002
0
0
0
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.116669

.264849

47134

.008754

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO OO OO0 OoOouOoLoOoOoOuoOooogooo oo o

1181

.253564

488571

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO0 OoOoLuOL O OO oOOooo o o o

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO0 OO OL O OoOOoOOo oOoOoouo o o o

121382

.215503

526275

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO OO0 OoOouOoLo o oOOouoOoOogoooo o o



AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE

0.670

.135393

123024

.196468

.545125

0.675

.133937

124665

177432

.563976

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO0 O OO0 OO OLuOLOOuOouOOoOOoOoooo o o

0.680

132477

.126307

.158398

.582827

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO OO OLOOLOOOL OO OoOOoOoOOouoo o o o

0.685

206

127952

.139378

.601678

0.690

.129563

129591

.120328

.620528

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO O OO o oOOouOoOoOoOouOooooo oo o

0.695

.128106

131232

.101293

.639378

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO O OOOLOOOLOLO O OO OoOOoOoOoouo o o

0.700

.126649

132874

.082258

.658229

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO O OO0 O OO O OO OoOOououoo o o

0.705

125191

134516

.063223

.67708

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO0 OO OO OoOOouoOoOoOuoOooooo oo o



SKBNK 0 0 0 0 0 0 0 0
TCELL O 0 0 0 0 0 0 0
THYAO ©0 0 0 0 0 0 0 0
TOASO O 0 0 0 0 0 0 0
TRKCM 0 0 0 0 0 0 0 0
TSKB 0 0 0 0 0 0 0 0
TUPRS 0 0 0 0 0 0 0 0
ULKER O 0 0 0 0 0 0 0
VAKBN O 0 0 0 0 0 0 0
VESTL O 0 0 0 0 0 0 0
YKBNK 0 0 0 0 0 0 0 0

0.710 0.715 0.720 0.725 0.730 0.735 0.740  0.745

AEFES O 0 0 0 0 0 0 0
AKBNK  0.000005 0.000003 0.000002 0.000003 0.000007 0.000003 O 0
AKGRT 0.000007 0.000009 0.000003 0.000008 0.000009 0.000005 O 0
ALARK O 0 0 0 0.000005 0.000001 O 0
ANSGR  0.000002 0 0.000008 0.000002 0.000001 0.000005 O 0
ARCLK 0 0.000006 0.000004 0.000009 0.000005 O 0 0
ASELS O 0.000007 0.000001 0.000003 O 0 0 0
AYGAZ 0 0.000005 O 0 0 0.000004 O 0
DENIZz  0.123733 0.122213 0.120756 0.105157 0.08322 0.061659 0.040448 0.018727
DEVA 0 0.000001 O 0.000003 0.000005 O 0 0
DOAS 0 0 0 0.000005 0.000002 0.000005 O 0
DOHOL O 0 0 0 0 0 0 0
DYHOL 0.000004 O 0 0.000001 0.000009 0.000004 O 0
ECILC O 0.000005 0.000005 0.000004 0.000005 0.000007 O 0
ENKAI 0 0 0 0 0 0 0 0
EREGL 0.000005 0.000005 0.000004 O 0.000004 0.000005 O 0
FINBN 0 0 0.000002 0.000006 O 0 0 0
FORTS O 0 0.000004 O 0.000009 O 0 0
FROTO 0.000005 0.000005 O 0 0.000004 O 0 0
GARAN O 0 0.000009 O 0 0.000006 O 0
GIMA 0.000008 O 0 0 0.000009 0.000002 O 0
GLYHO O 0.000007 0.000004 O 0 0 0 0
GOLTS 0.136164 0.137824 0.139465 0.138805 0.13713 0.135491 0.133882 0.132227
GSDHO © 0.000008 0.000007 0.000006 0.000008 O 0 0
HURGZ 0.000006 0.000005 0.000006 0.000004 0.000007 0.000008 O 0
IHLAS 0 0 0 0 0.000009 0.000003 O 0
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ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL

0
0.000002
0.044002
0
0
0
0
0.696056
0
0.000003
0

.000001

O O O O O O O O o o o o o

0.750

O O O O O OO O o oo o o

0.000001
0.000009
0.024766
0
0
0
0.000004
0.715081
0
0
0.000008
0.000009
0.000007
0
0.000004
0
0
0.000004
0.000001
0
0
0
0.000005
0

0.755

O O O O O O O O o o o o o

0.000009
0
0.005736
0.000002
0
0
0.000005
0.733929
0
0.000003
0.000008
0.000008
0.000001
0
0.000003
0
0
0.000001
0.000001
0
0
0
0.000005
0.000009

0.760

O O O O O O OO o o o o o

0.000004
0.00001
0

0

0
0.000009
0
0.755922
0

0
0.000008
0.000009
0.000008
0

0
0
0
0
0.000009
0
0
0
0.

000005

208

0
0
0
0.000008
0.000007
0.000007
0
0.779489
0.000007
0.000007
0.000005
0
0
0
0
0.000005
0
0
0.000004
0
0
0.000004
0.000007
0.000004

0.000005
0.000008
0
0.000007
0.000007
0
0.000004
0.80273
0.000009
0.000001
0
0.000007
0

0
0.000003
0

0

0
0.000006
0

0
0.000006
0.000003
0

.82568

O O O O O O O O O O O O O O O o oo o oo o o o

.849055

O O O O O O O O O O O O O O o o oo oo o o o o



ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

.125513

.874507

.087028

912991

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO O OO0 OO oo OoOOouoOouoooo oo o

.048544

951476

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O OO O OO0 OoOoOOouOoOoOouooooo o o
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EK 2: 2006 ilk alt1 ay icin GA ile etkin portfoyler

2006 yil1 ilk alt1 aylik donem i¢in genetik algoritmalar yontemi ile bulunan etkin siir

portfoylerinin getiri-risk degerleri asagidaki gibi olusmustur.

-0.250 -0.245 -0.240 -0.235 -0.230 -0.225 -0.220 -0.215
AEFES 0
AKBNK 0
AKGRT O
ALARK O
ANSGR 0
ARCLK O
ASELS 0
AYGAZ 0.052865 0.053291 0.055685 0.054042 0.049415 0.050936 0.045733 0.047202
DENIZ O
DEVA 0
DOAS 0
DOHOL O
DYHOL O
ECILC O
ENKAI 0
EREGL O
FINBN 0
FORTS  0.060809 0.051535 0.056017 0.044826 0.048263 0.044309 0.041524 0.038856
FROTO O 0 0 0 0 0 0 0
GARAN 0.034397 0.031684 0.029615 0.043536 0.040453 0.045729 0.043929 0.048102

GIMA 0.093633 0.096656 0.083896 0.094334 0.093324 0.092951 0.096169 0.097417

.005282 0.006719 0.008715 0.009732 0.004679 0.00983 .010929 0.007688

O O O O O O O OO O O oo o o o o
O O O O O O O O O O O oo o o o o
O O O O O O O O O O o o o o o o o
O O O O O O O O O O o o o o o o o
O O O O O O O O O O oo oo o o o o
O O O O O O O O O O o oo o o o o
O O O O O O O O O O o o o o o o o

GLYHO O 0 0 0 0 0 0 0
GOLTS 0.004637 0 0 0.000885 0.002447 0.005898 0.007215 0.009039
GSDHO O 0 0 0 0 0 0 0
HURGZ 0.000968 0.005993 0 0 0 0 0 0
IHLAS 0 0 0 0 0 0 0 0
ISCTR 0 0 0 0 0 0 0 0
ISGYO 0 0 0 0 0 0 0 0
IZzZMDC 0 0 0 0 0 0 0 0
KARTN O 0 0.000074 0.000111 O 0 0 0
KCHOL 0 0 0 0 0 0 0 0
KRDMD 0 0 0 0 0 0 0 0
MIGRS 0 0 0 0 0 0 0 0
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NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN

O O O O O OO o o o o o

0
0.079277
0.265414
0.402718
0

-0.210

.047994

.000036

.008453

O O O O O OO OO O O oo o o o o

0.032271
0
0.052436

O O O O O O O o o o o o

0
0.078371
0.294167
0.381585
0

-0.205

.041236

.0076

O O O O O O O O O O o o o o o o o

0.028473
0
0.058655

0
0.003877
0

O O O ©O O o o

0.000074
0
0
0.078579
0.315239
0.368229
0

-0.200
0
0
0.000037
0
0
0
0
0.040265
0

.007205

O O O O o o o

0
0.028562
0
0.055222

O O O O O O o o o o

0.004682
0

0
0.07041
0.308844
0.3686
0

-0.195

.041016

.00633

O O O O O O O O O O O o o o o o o

O O O O O O o o o o

0.007738
0
0
0.072665
0.322116
0.358899
0

-0.190

.04173

.006784

O O O O O O O O O o o o o o o o

0

O O O O O O o oo o o

0.003896
0
0
0.059346
0.324328
0.362776
0

-0.185

.037315

O O O O O O 0O o o o o o

0
0.003904
0
0
0

0.022612 0.021263 0.018179

0

0

0

0.061908 0.062197 0.065559
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O O O ©O O O o oo o o

0.007357
0

0
0.063099
0.332225
0.35182
0

-0.180
0
0
0.000117
0
0
0
0
0.039001
0

.004099

O O O O O o o o

0.013391
0
0.069881

O O O O O O o o o o

0.008277
0
0
0.059357
0.339209
0.344854
0

-0.175
0
0
0.00171
0
0
0
0
0.037495
0

.002227

O O O O O o o o

0.00998
0
0.06998



GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES

AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS

0.098782 0.095673 0.096657 0.099923 0.097597 0.099124 0.098068 0.098569

0 0 0 0 0 0 0 0
0.010387 0.008036 0.010642 0.013648 0.014668 0.015883 0.016982 0.017495
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0.000153 0.000156 0.000994
0 0 0 0.000037 0 0 0 0.000795
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0.000159
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0.011067 0.0168 0.018359 0.018111 0.019785 0.023537 0.023931 0.025288
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0.054943 0.052618 0.054747 0.048516 0.046316 0.044893 0.043724 0.040477
0.343123 0.356473 0.365455 0.365373 0.376895 0.382257 0.390279 0.397614
0.340509 0.334436 0.32285  0.322528 0.312765 0.309197 0.300371 0.297217
0 0 0 0 0 0 0 0
-0.170  -0.165 -0.160 -0.155 -0.150 -0.145 -0.140 -0.135
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0.000453 0.001154 0 0.00117  0.004005 0.002284 0.001689 0.004106
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
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AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER

0.037279

.002057

O O O O O o o o o

0.007941
0
0.067852
0.096902
0
0.017488
0

o O o o

0.006296
0.000617
0

000041

0
0
0
0
0
0
0
0
0.
0
0
0
0.028021
0

0

0.038719

0.036735

.002507

O O O O O o o o o

0.008119
0
0.064316
0.094563
0
0.017989
0

o O O o

0.012537
0.000119
0

.028815

O O O O O O O O O oo o o o o o

0.034068

0.034292

.000518

O O O O O o o o o

0.008772
0
0.065353
0.096136
0
0.019299
0

o O O o

0.014793
0.00008

o

.003389

.02839

O O O O O O O O O oo o o o o o

0.033135

0.03518

.001735

O O O O O o o o o

0.007665
0
0.06342
0.095695
0
0.019526
0

o O O o

0.018518
0.000081
0

.003631

.028402

O O O O O O O O O o o o o o o

0.035059
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0.033646

o O O o o

0.000681
0.005287
0
0
0.001041
0
0.063927
0.096611
0
0.019306
0

o O O o

0.017063
0.000441
0

.005247

.031363

O O O O O O O O o o o o o o o

0.030001

0.036297

o O O o o

0.000042
0.003046
0

0
0.005161
0
0.0613
0.095693
0
0.019291
0

.024833

.005119

.029571

O O O O O O O O O O O O O O O o o o o o o o

0.030925

0.03572

.004505

O O O O O o o o o

0.005913
0
0.056919
0.092357
0
0.019871
0

.031255

.00008

.006074

.031496

O O O O O O O O O O O O O O O o o o o o o o

0.03033

0.030818

o O O o o

0.002114
0.005082
0
0
0.003293
0
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0
0.000037
0.000075
0.031657
0
0.000075
0.034467
0.038701
0
0.002323
0
0.374644
0.134647

o O O

0
0.000876
0.056015
0
0.011051
0.000724
0
0.020005
0.098121
0
0.030484
0

.104752

.056244

.030865

O O O O O O O O O O O oo o o o o

0
0.04424
0.036048
0
0.006097
0
0.381054
0.121785

0.00026
0
0.000074
0.000037
0.000149
0.055607
0.000149
0.009621
0
0.000223
0.019576
0.090264
0
0.031797
0.000111
0

0
0.000037
0.000037
0.106348
0.000037
0
0.000037
0.000186
0.060027
0.000037
0.000037
0.000186
0
0.000037
0.033877
0.000037
0.000037
0.047175
0.038854
0.000074
0.000891
0.000149
0.37142
0.131644

221

0
0
0.000074
0
0.000334
0.061051
0
0.016535
0.000372
0
0.015867
0.095311
0
0.030284
0

104712

.061125

.030841

O O O O O O O O O O o o o o o o o

0
0.048268
0.039462
0
0.000929
0
0.371581
0.121767

o O O

0
0.000396
0.054999
0
0.017133
0.000673
0.000514
0.022672
0.095517
0
0.027223
0
0.00004
0

0

0
0.111225
0.000079
0

0

0
0.058007
0

0
0.000237
0
0.000079
0.035849
0

0
0.043802
0.036323
0
0.005856
0.00004
0.395402
0.091125

o O O

0
0.000393
0.054644
0
0.016998
0.000667
0.00051
0.014996
0.094763
0
0.027008
0
0.000039
0

0

0
0.112821
0.000079
0

0

0
0.060572
0

0
0.000236
0
0.000079
0.035566
0

0
0.048677
0.036037
0
0.00581
0.000039
0.392282
0.094999

o O O

0
0.000397
0.055302
0
0.017759
0.000675
0.000516
0.015176
0.094951
0
0.027333
0
0.00004
0

0

0
0.114219
0.000159
0

0

0
0.061301
0

0
0.000238
0
0.000079
0.035994
0

0
0.049263
0.036471
0
0.005085
0.00004
0.397004
0.085694



YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM

0.110
0
0
0.003202
0
0
0
0
0.000791
0

o O o

0
0.000632
0.053241
0
0.019842
0.000711
0.000672
0.016877
0.09585
0
0.029407
0
0.00004
0

0

0
0.115257
0.000158
0

0

0
0.062174
0

0.000037

0.115
0
0
0.003223
0
0
0
0
0.000318
0

o O O

0
0.000637
0.052761
0
0.018701
0.000716
0.00004
0.017826
0.096491
0
0.029604
0
0.00004
0

0

0
0.119768
0.000199
0

0

0
0.06259
0

0.120
0
0
0.003812
0
0
0
0
0.000321
0

o O O

0
0.000682
0.056376
0
0.018578
0.000722
0.00004
0.014405
0.091887
0
0.028649
0
0.00004
0

0

0
0.118329
0.000201
0

0

0
0.066447
0

0.000037

0.125
0
0
0.004022
0
0
0
0
0.000328
0

o O O

0
0.001313
0.056958
0
0.018917
0.000739
0.000041
0.017933
0.093972
0
0.029258
0
0.000041
0
0
0
0.121014
0.000123
0
0
0
0.067134
0
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0.130
0
0
0.002429
0
0
0
0
0.000347
0

o O O

0
0.000737
0.060201
0
0.018737
0.000781
0.000087
0.010583
0.091473
0
0.029146
0
0.000043
0

0

0
0.12127
0.00013
0

0

0
0.068789
0

0.135
0
0
0.002457
0
0
0
0
0.000351
0

o O O

0
0.000746
0.060899
0
0.018954
0.00079
0.000088
0.010706
0.093278
0
0.029484
0
0.000044
0

0

0
0.122675
0.000132
0

0

0
0.069586
0

0.140
0
0
0.002476
0
0
0
0
0.000133
0

o O O

0
0.001017
0.06137
0
0.019056
0.000133
0.000088
0.011717
0.094

0
0.02958
0
0.000044
0

0

0
0.123624
0.000133
0

0

0
0.070124
0

0.145
0
0
0.002496
0
0
0
0
0.000134
0

o O O

0
0.001025
0.061734
0
0.019166
0.000134
0.000089
0.011812
0.095699
0
0.029819
0
0.000045
0
0
0
0.124538
0.000134
0
0
0
0.070693
0



PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO

0
0.000711
0
0.000079
0.036719
0
0
0.049407
0.036285
0
0.007628
0
0.393123
0.077194
0

0.150
0
0
0.000228
0
0
0
0
0.000137
0

o O o

0
0.001049
0.063064
0
0.01938
0.000137
0.000091
0.012266
0.086548
0

0
0.000716
0
0.00008
0.036845
0

0
0.049737
0.036527
0
0.007679
0
0.397024
0.068478
0

0.155
0
0
0.000377
0
0
0
0
0.000142
0

o O O

0
0.001085
0.064499
0
0.019581
0.000142
0.000189
0.00821
0.089554
0

0
0.000722
0
0.00008
0.037156
0

0
0.050156
0.034227
0
0.007624
0
0.40049
0.069055
0

0.160
0
0
0.000382
0
0
0
0
0.000143
0

o O O

0

0.001099
0.065344
0

0.019837
0.000143
0.000191
0.008317
0.090727
0

0
0.000821
0
0.000082
0.037958
0
0
0.051295
0.032541
0
0.007756
0
0.397185
0.060569
0

0.165
0
0
0.000378
0
0
0
0
0.000142
0

o O o

0
0.001088
0.06467
0
0.019586
0.000142
0.000189
0.008232
0.089791
0
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0
0.000911
0
0.000087
0.039512
0
0
0.053912
0.034395
0
0.008067
0
0.394214
0.064148
0

0.170
0
0
0.000509
0
0
0
0
0.000139
0

o O O

0

0.001064
0.070953
0

0.024422
0.000139
0.000185
0.008141
0.090934
0

0
0.000965
0
0.000088
0.0394

0

0
0.054537
0.034793
0
0.008117
0
0.39878
0.053133
0

0.175
0
0
0.000567
0
0
0
0
0.000142
0

o O o

0
0.000378
0.071739
0
0.024969
0.000142
0.00052
0.008323
0.093729
0

0
0.001017
0
0.000221
0.039484
0
0
0.054959
0.036831
0
0.010037
0
0.401866
0.042092
0

0.180
0
0
0.000719
0
0
0
0
0.000144
0

o O o

0

0.000383
0.072705
0

0.022334
0.000144
0.000527
0.008435
0.083633
0

0
0.001025
0
0.000223
0.039759
0

0
0.062001
0.03548
0
0.009762
0
0.394027
0.040205
0

0.185
0
0
0.001471
0
0
0
0
0.000147
0

o O o

0

0.000392
0.074167
0

0.022696
0.000147
0.000588
0.005098
0.087745
0



GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES

AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS

AYGAZ

0.030506
0
0.000046
0

0

0
0.127405
0.000137
0

0

0
0.072321
0

0
0.000775
0
0.000228
0.040675
0

0
0.06197
0.032011
0
0.009348
0
0.395166
0.046512
0

0.190
0
0
0.001784
0
0
0
0
0.000149

0.031566
0
0.000047
0

0

0
0.13183
0.000047
0

0

0
0.074832
0

0
0.000802
0
0.000236
0.040861
0

0
0.057375
0.03317
0
0.011607
0
0.392186
0.041663
0

0.195
0
0
0.001826
0
0
0
0
0.000051

0.031979
0
0.000048
0
0
0
0.131979
0.000048
0
0
0
0.075813
0
0
0.000813
0
0.000239
0.041396
0
0
0.058126
0.033604
0
0.011759
0
0.397323
0.030688
0

0.200
0
0
0.001859
0
0
0
0
0.000052

0.031649 0.030574

0 0
0.000047 0.000046
0 0
0 0
0 0

0.130618 0.127706
0.000142 0.000139

0 0

0 0

0 0
0.074983 0.08099
0 0

0 0
0.000804 0.000786
0 0

0.000237 0.000231
0.045369 0.042461
0 0
0 0
0.0659 0.064061
0.033258 0.029787

0 0
0.011401 0.010777
0 0

0.39701  0.392137
0.024364 0.023821

0 0
0.205 0.210
0 0
0 0
0.000264 0.000658
0 0
0 0
0 0
0 0

0.000053 0.000055
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0.031259
0
0.000047
0
0
0
0.132082
0.000189
0
0
0
0.080914
0
0
0.000804
0
0.000236
0.043223
0.000047
0
0.065497
0.026483
0
0.011633
0
0.386693
0.020382
0

0.215
0
0
0.000682
0
0
0
0
0.000057

0.03168
0
0.000048
0

0

0
0.133861
0.000192
0

0

0
0.082003
0

0
0.000815
0
0.00024
0.043566
0.000048
0
0.066379
0.026839
0
0.012749
0

0.3919
0.020657
0

0.220
0
0
0.000699
0
0
0
0
0.000058

0.032402
0
0.000049
0
0
0
0.136912
0.000196

0.00049
0
0.000245
0.044804
0

0
0.069461
0.028088
0
0.012892
0
0.381422
0.018088
0

0.225
0
0
0.000644
0
0
0
0
0.000059



DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN

0
0
0
0

0
0.000396
0.072204
0
0.021904
0.000149
0.000248
0.005203
0.088904
0
0.032707
0
0.00005
0

0

0
0.138411
0.000198
0

0

0
0.084196
0

0
0.000793
0
0.000248
0.045493
0.00005
0
0.070172
0.028396
0
0.01457
0
0.386243

o O O o

0
0.000406
0.073918
0
0.021967
0.000152
0.000254
0.005327
0.091015
0
0.033484
0
0.000051
0

0

0
0.141698
0.000203
0

0

0
0.086196
0

0
0.000812
0
0.000254
0.046066
0.000051
0
0.071838
0.02907
0
0.015169
0
0.372482

o O O o

0
0.000413
0.074893
0
0.021538
0.000155
0.000258
0.005423
0.08233
0
0.034089
0
0.000052
0

0

0
0.144259
0.000207
0

0

0
0.085223
0

0
0.000826
0
0.000258
0.047157
0.000052
0
0.073137
0.024844
0
0.015908
0
0.379216

0.000897
0

0

0
0.000053
0.000422
0.076481
0
0.021995
0.000158
0.000264
0.005591
0.084076
0
0.034812
0
0.000053
0

0

0
0.147318
0.000211
0

0

0
0.08703
0

0
0.000844
0
0.000264
0.047365
0.000053
0
0.074371
0.025371
0
0.015718
0
0.368321
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0.000274
0

0

0
0.000055
0.000438
0.079288
0
0.01989
0.000164
0.000274
0.005808
0.08

0
0.036164
0
0.000055
0

0

0
0.140658
0.000219
0

0

0
0.090411
0

0
0.000384
0
0.000274
0.048767
0

0
0.07726
0.026521
0
0.017315
0
0.37326

0.000284
0

0

0
0.000057
0.000454
0.081752
0
0.019827
0.00017
0.000284
0.006022
0.081184
0
0.037496
0
0.000057
0

0

0
0.141291
0.000227
0

0

0
0.092092
0

0
0.000057
0
0.000341
0.049653
0.000057
0
0.080105
0.023406
0

0.0171

0
0.36547

0.000291
0
0
0
0.000058
0.000466
0.081368
0
0.020211
0.000175
0.000291
0.006174
0.083231
0
0.038441
0
0.000058
0
0
0
0.144854
0.000233
0
0
0
0.094414
0
0
0.000116
0
0.000349
0.050382
0.000058
0
0.082125
0.023997
0
0.017532
0
0.352496

0.000176
0

0

0
0.000059
0.000468
0.081787
0
0.020315
0.000176
0.000293
0.006206
0.075347
0
0.038639
0
0.000059
0

0

0

0.1456
0.000234
0

0

0
0.094901
0

0
0.000117
0
0.000351
0.051285
0.000059
0
0.085241
0.02412
0
0.017622
0
0.354312



VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM

0.007533
0

0.230
0
0
0.000652
0
0
0
0
0.000059
0.000118
0
0
0
0.000059
0.000474
0.082647
0
0.020499
0.000178
0.000296
0.003969
0.076249
0
0.039102
0
0.000059
0
0
0
0.147343
0.000237
0
0
0
0.095918
0

0.007711
0

0.235
0
0
0.000639
0
0
0
0
0.000058
0.001453
0
0
0
0.000058
0.000465
0.081962
0
0.020113
0.000174
0.000291
0.003895
0.074813
0
0.038365
0
0.000058
0
0
0
0.160553
0.000233
0
0
0
0.094111
0

0.007851
0

0.240
0
0
0.00063
0
0
0
0
0.000057
0.001433
0
0
0
0.000057
0.000458
0.082235
0
0.019771
0.000172
0.000287
0.00384
0.073754
0
0.037822
0
0.000057
0
0
0
0.158281
0.000229
0
0
0
0.102292
0

0.008017
0

0.245
0
0
0.000639
0
0
0
0
0.000058
0.001452
0
0
0
0.000058
0.000465
0.083309
0
0.0183
0.000174
0.00029
0.001743
0.065358
0
0.038343
0
0.000058
0
0
0
0.157323
0.000232
0
0
0
0.10219
0

226

0.001808
0

0.250
0
0
0.000651
0
0
0
0
0.000059
0.001475
0
0
0
0.000059
0.000474
0.085604
0
0.018623
0.000178
0.0003
0.001811
0.070944
0
0.03876
0
0.000059
0
0
0
0.161547
0.000236
0
0
0
0.103326
0

0.001875
0

0.255
0
0
0.000664
0
0
0
0
0.00006
0.00151
0
0
0
0.00006
0.000483
0.086605
0
0.018722
0.000181
0.000302
0.001812
0.067943
0
0.03986
0
0.00006
0
0
0
0.163546
0.000242
0
0
0
0.105327
0

0.001922
0

0.260
0
0
0.000876
0
0
0
0
0.000063
0.001564
0
0
0
0.000063
0.0005
0.089698
0
0.019328
0.000188
0.000313
0.001877
0.060049
0
0.041284
0
0.000063
0
0
0
0.156752
0.00025
0
0
0
0.109089
0

0.001932
0

0.265

0

0
0.000801
0

0

0

0
0.000062
0.001293
0

0

0
0.000123
0.000493
0.087953
0
0.017677
0.000185
0.000308
0.001848
0.059313
0
0.04065
0

o O o o

0.168946
0.000246
0
0
0
0.107416
0



PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO

0
0.000118
0
0.000355
0.052491
0.000059
0
0.087564
0.012678
0
0.018307
0
0.358611
0.001955
0

0.270

0

0
0.000833
0

0

0

0
0.000064
0.001218
0

0

0
0.000128
0.000513
0.09155
0
0.016925
0.000192
0.000321
0.001923
0.060649
0

0
0.000116
0
0.000349
0.052142
0.000058
0
0.085915
0.01244
0
0.017962
0
0.351857
0.001918
0

0.275

0

0
0.00084
0

0

0

0
0.000065
0.001228
0

0

0
0.000129
0.000517
0.092278
0
0.016995
0.000194
0.000323
0.001939
0.051761
0

0
0.000115
0
0.000344
0.053524
0.000057
0
0.084699
0.012264
0
0.018166
0
0.347564
0.001891
0

0.280

0.000861

.001259

O O O O O o o o o

0.000132
0

0.097184
0

0.016231
0.000199
0.000331
0.001987
0.053064
0

0
0.000174
0
0.000349
0.053448
0.000058
0
0.089583
0.012432
0
0.019694
0
0.35235
0.001917
0

0.285

0.000272

.005991

O O O O O o o o o

0.000136
0
0.097835
0
0.01491
0.000204
0.00034
0.000613
0.054602
0
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0
0.000177
0
0.000354
0.055569
0
0
0.091106
0.012624
0
0.022074
0
0.332027
0.001963
0

0.290

0.000277

.006023

O O O O O o o o o

0.000138
0

0.099065
0

0.014953
0.000208
0.000346
0.000623
0.055521
0
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0
0.015852
0.000118
0
0.158289
0
0.004891
0.000118
0.000177
0.000295
0.004773
0
0.071837
0

0

0

0
0.000059
0.22494
0.000059
0

0
0.000059
0.193235
0

0
0.000059
0.000059
0.000118
0.06282
0.000177
0
0.130827
0.00053
0
0.021863
0
0.089163

0.018488
0
0
0.016288
0.000119
0
0.159672
0
0.004993
0.000119
0.000178
0.000297
0.004815
0
0.072286
0
0
0
0
0.000059
0.226846
0.000059
0
0
0.000059
0.194923
0
0
0.000059
0.000059
0.000119
0.063369
0.000178
0
0.133516
0.000535
0
0.022054
0
0.079598



VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM

0
0.000069

0.470
0.001076
0
0.000179
0

.018588

O O ©O o o o

0
0.016437
0.00012
0
0.161018
0
0.005021
0.00012
0.000179
0.000299
0.004841
0
0.072679
0

0

0

0
0.00006
0.227422
0.00006
0

0
0.00006
0.195565
0

0
0.000063

0.475
0.001063
0
0.000177
0

.023514

O O O O o o

0
0.020796
0.000118
0
0.160345
0
0.004963
0.000118
0.000177
0.000295
0.000768
0
0.071842
0
0
0
0
0.000059
0.235791
0.000059
0
0
0.000059
0.193312
0

0
0.000059

0.480
0.00036
0
0.00018
0

.022685

O O O O o o

0
0.021125
0.00012
0
0.162876
0
0.005041
0.00012
0.00018
0.0003
0.00078
0
0.072976
0

0

0

0
0.00006
0.234772
0.00006
0

0
0.00006
0.196363
0

0
0.000061

0.485
0.000364
0
0.000182
0

022944

o O O O o o

0
0.022094
0.000121
0
0.168134
0
0.005099
0.000121
0.000182
0.000303
0.000789
0
0.073809
0
0
0
0
0.000061
0.237208
0.000061
0
0
0.000061
0.198604
0
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0
0.000062

0.490
0.00035
0
0.000175
0

.022077

o O O O o o

0
0.021259
0.000117
0
0.169548
0
0.004906
0.000117
0.000175
0.000292
0.000759
0
0.07102
0

0

0

0
0.000058
0.231573
0.000058
0

0
0.000058
0.212066
0

0
0.000063

0.495
0.000417
0
0.000179
0

.022501

O O O O o o

0
0.021668
0.000119
0
0.172808
0

0.005
0.000119
0.000179
0.000298
0.000774
0
0.072028
0

0

0

0
0.00006
0.235907
0.00006
0

0
0.00006
0.210251
0

0
0.000059

0.500
0.00042
0
0.00018
0

.029475

O O O O o o

0
0.024073
0.00012
0
0.174391
0
0.005043
0.00012
0.00018
0.0003
0.00078
0
0.074979
0

0

0

0
0.00006
0.236823
0.00006
0

0
0.00006
0.209929
0

0
0.000059

0.505
0.000429
0
0.000184
0

.030028

o O O O o o

0
0.024574
0.000123
0
0.178024
0
0.005148
0.000123
0.000184
0.000306
0.000797
0
0.076541
0
0
0
0
0.000061
0.238693
0.000061
0
0
0.000061
0.214303
0



PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA

0
0.00006
0.00006
0.00012
0.067539
0.000179
0
0.137948
0.000538
0
0.022174
0
0.067599
0
0.00006

0.510
0.00043
0
0.000184
0

.031283

O O ©O O o o

0

0.024707
0.000123
0

0.170364
0

0.005347
0.000123
0.000184
0.000307
0.000799

0
0.000059
0.000059
0.000118
0.063216
0.000177
0
0.135886
0.000532
0
0.019615
0
0.06682
0
0.000059

0.515
0.000416
0
0.000178
0

.038139

O O O O o o

0

0.023882
0.000119
0

0.164677
0

0.005168
0.000119
0.000178
0.000297
0.000772

0
0.00006
0.00006
0.00012
0.064214
0.00018
0
0.138991
0.00054
0
0.019924
0
0.057793
0
0.00006

0.520
0.00042
0
0.00018
0

.036163

O O O O o o

0
0.019463
0.00012
0
0.168259
0
0.005226
0.00012
0.00018
0.0003
0.000781

0
0.000061
0.000061
0.000121
0.064947
0.000182
0
0.135903
0.000546
0
0.020152
0
0.04783
0
0.000061

0.525
0.000386
0
0.000165
0

.043826

o O O O o o

0
0.017971
0.00011
0
0.167861
0
0.005237
0.00011
0.000165
0.000276
0.000717
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0
0.000058
0.000058
0.000117
0.062493
0.000175
0
0.136491
0.000526
0
0.01939
0
0.046023
0
0.000058

0.530
0.000159
0
0.000159
0

.045235

o O O O o o

0
0.019538
0.000106
0
0.165331
0
0.001699
0.000106
0.000159
0.000265
0.00069

0
0.00006
0.00006
0.000119
0.063694
0.000179
0
0.139115
0.000536
0
0.019763
0
0.03399
0
0.00006

0.535
0.00015
0
0.00015
0

.04721

O O O O o o

0
0.014188
0.0001

0
0.155568
0
0.001998
0.0001
0.00015
0.00025
0.000649

0
0.00006
0.00006
0.00018
0.064233
0.0003

0
0.140533
0.00054
0
0.002761
0
0.034278
0
0.00006

0.540
0.000138
0
0.000138
0

.051497

O O O O o o

0
0.013197
0.000092
0
0.164321
0
0.001846
0.000092
0.000138
0.000046
0.0006

0
0.000061
0.000061
0.000184
0.047861
0.000306
0
0.143461
0.000552
0
0.002819
0
0.034992
0
0.000061

0.545
0.001067
0
0.000312
0.000078
0.000052
0
0.000104
0.000052
0.056672
0.000026
0.000182
0.011897
0.000052
0.000026
0.159395
0
0.001692
0
0.00026
0.000052
0.000104



GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES

AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS

0
0.078176
0
0
0
0
0.000061
0.245959
0.000061
0
0
0.000061
0.213386
0
0
0.000492
0.000061
0.000184
0.054699
0.000307
0
0.145658
0.000246
0
0.003503
0
0.023232
0
0.000061

0.550
0.001084
0
0
0.000079
0.000053
0
0.000106

0
0.075566
0
0
0
0
0.000059
0.244817
0.000059
0
0
0.000059
0.224678
0
0
0.000475
0.000059
0.000178
0.052872
0.000297
0
0.140795
0.000238
0
0.003386
0
0.022456
0
0.000059

0.555
0
0
0
0.000079
0.000053
0
0.000106

0
0.07629
0

0

0

0
0.00006
0.249414
0.00006
0

0
0.00006
0.226527
0

0
0.000481
0.00006
0.00018
0.055325
0.0003

0
0.142128
0.00024
0
0.007329
0
0.010272
0
0.00006

0.560
0.000575
0.000027
0.000055
0
0.000055
0.000164
0.000055

0
0.081147
0
0
0
0
0.000055
0.253914
0.000055
0
0
0.000055
0.227178
0
0
0.000441
0.000055
0.000165
0.051103
0.000276
0
0.136825
0.000221
0
0.002205
0
0.009427
0
0.000055

0.565
0.0002
0.000229
0.000172
0.000057
0.000086
0.000029
0
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0
0.082506
0
0
0
0
0.000053
0.255376
0.000053
0
0
0.000053
0.235094
0
0
0.000425
0.000053
0.000159
0.046934
0.000265
0
0.134484
0.000212
0
0.002124
0
0.008707
0
0.000053

0.570
0.000633
0.000029
0
0
0.000144
0.000115
0.000144

0
0.083329
0

0

0

0
0.00005
0.263026
0.00005
0

0
0.00005
0.241745
0

0

0.0004
0.00005
0.00015
0.044162
0.00025
0
0.135785
0.0002

0
0.001998
0
0.008193
0
0.00005

0.575
0.000089
0.000089
0.000237
0.000148
0.000059
0
0.000148

0
0.083153
0
0
0
0
0.000046
0.261363
0.000046
0
0
0.000046
0.242259
0
0
0.000231
0.000046
0.000138
0.038346
0.000231
0
0.138665
0.000185
0
0.002307
0
0.000784
0
0.000046

0.580
0.000402
0
0.000031
0.000217
0.000093
0
0.000062

0.000026
0.082001
0.000026
0
0.000104
0.000026
0.000052
0.260322
0.000026
0.00013
0.000182
0.000052
0.253267
0.000104
0.000026
0.000234
0.000078
0.000495
0.03202
0.000286
0.000104
0.136174
0.000052
0
0.001302
0.00013
0.000521
0.000026
0.000208

0.585
0.000158
0.000095
0.000032
0
0.000063
0.000063
0.000063



AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM
PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER

0.000026
0.06454
0.000026
0.000185
0.009382
0.000053
0.000026
0.161826
0
0.001718
0
0.000264
0.000053
0.000106
0.000026
0.082406
0.000026
0
0.000106
0.000026
0.000053
0.262072
0.000026
0.000132
0.000185
0.000053
0.258556
0.000106
0.000026
0.000317
0.000079
0
0.022623
0.000291
0.000106
0.130983
0.000053
0
0.001321
0.000132

0.000026
0.070797
0.000026
0.000185
0.01011
0.000053
0.000026
0.158162
0
0.002594
0
0.000106
0.000053
0.000106
0
0.086809
0.000026
0
0.000106
0.000026
0.000053
0.262519
0.000026
0.000132
0.000185
0.000053
0.25884
0.000053
0.000026
0.000318
0.000079
0
0.010639
0.000291
0.000106
0.134978
0.000053
0
0.001429
0.000026

0.000027
0.07486
0.00011
0
0.007946
0.000027
0.00011
0.147774
0.000164
0.001836
0.00011
0.000055
0.000219
0.00074
0.000055
0.086121
0.000082
0

0

0
0.000274
0.27001
0.00011
0.000055
0.000137
0.000027
0.270037
0.000055
0
0.000027
0.000055
0.000219
0.010769
0.000055
0
0.12662
0.000027
0.000055
0.000137
0

0.000086
0.07741
0.000029
0.000057
0.010674
0.000143
0.000172
0.126717
0.000172
0.000859
0
0.000029
0.000029
0.0002
0.000172
0.0892
0.000343
0.000114
0.000029
0
0.000258
0.285743
0.000086
0.000029
0.000258
0.000343
0.276356
0.000172
0.000114
0.000429
0.000057
0.000057
0.007011
0.000143
0.000029
0.119505
0.000114
0.000029
0.000601
0

237

0
0.081851
0.000691
0.000086
0.003628
0.000202
0.000058
0.108942
0.000086
0.000345
0.000029
0.000259
0
0.000173
0.000058
0.087724
0.000029
0.000345
0.000029
0.000029
0
0.286117
0.000058
0.000058
0.000345
0.000115
0.28773
0.000086
0.000086
0.000345
0.000058
0.000029
0.012121
0.000317
0.000115
0.125612
0.000029
0.000029
0.00023
0

0.000297
0.09021
0.000119
0.000059
0.004837
0.000178
0.000178
0.104513
0
0.001632
0

0

0
0.000148
0
0.087658
0.000208
0.00003
0.000089
0
0.000089
0.296745
0
0.00003
0.000089
0.000623
0.295736
0
0.000148
0.000059
0.000119
0.00003
0.008101
0.000119
0.000089
0.105611
0.000237
0.000089
0.000623
0

0.000062
0.088531
0.000743
0.000124
0.000526
0.000124
0.000093
0.09206
0.000062
0.000991
0.000062
0.000836
0.000155
0.000124
0.000031
0.090203
0.000031
0.000279
0
0.000093
0.000062
0.298034
0.000433
0.000062
0.000062
0.000155
0.306918
0.000248
0.000031
0.000681
0.000062
0
0.003219
0.000124
0.000093
0.111655
0.000433
0.000217
0.000991
0.000062

0.000032
0.092726
0.000032
0

0.004104
0.000032
0.000032
0.085117
0.000032
0.000126
0.000063
0.000158
0

0.000095
0.000063
0.094147
0

0.000253
0.000063
0

0.000032
0.298731
0.000032
0.000063
0

0.000063
0.311549
0.000032
0.000032
0.000284
0

0.000189
0.003725
0.000126
0

0.105954
0.000158
0

0.000821
0.000032



VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO
GOLTS
GSDHO
HURGZ
IHLAS
ISCTR
ISGYO
1ZMDC
KARTN
KCHOL
KRDMD
MIGRS
NTHOL
PETKM

0.000529
0.000026
0.000211

0.590
0.000065
0.000098
0.000033
0.000295
0
0
0
0
0.101842
0.000229
0.000196
0.004254
0.000033
0
0.076611
0.000131
0.000065
0.000164
0
0
0.000262
0.000065
0.093628
0.000033
0.000033
0.000164
0.000065
0.000065
0.301469
0.000229
0.000033
0.000098
0
0.321039
0

0.000529
0.000026
0.000185

0.595
0.000068
0
0
0.000034
0
0
0.000102
0.000102
0.098283
0
0.00017
0.001666
0.000238
0.000034
0.061724
0.000034
0.000782
0
0.000034
0.000136
0.000272
0.000068
0.095392
0
0
0.000034
0.000136
0.000408
0.300867
0.000136
0.000136
0
0.000136
0.332869
0.000068

0.000027
0
0.000137

0.600
0.000314
0.00007
0.000175
0.000175
0
0.000419
0.00007
0.000035
0.103082
0.00007
0
0.001363
0.000035
0.00007
0.041757
0
0.000734
0.000175
0.00021
0
0.000454
0.000105
0.093508
0.000035
0
0
0
0.00014
0.308966
0.00014
0.00014
0.000175
0.000105
0.345202
0

0.001059
0.000172
0.000229

0.605
0.000768
0.000037
0.000146
0.000073
0.00011
0.000183
0.000073
0
0.10197
0.000219
0.00011
0.002668
0.00011
0.000183
0.045978
0.000183
0.001535
0
0.000146
0.000183
0.000037
0
0.098608
0.000037
0.000037
0.000037
0
0
0.304631
0.000073
0
0
0
0.36033
0
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0.000633
0.000115
0.000144

0.610
0.00162
0
0.000151
0.000377
0.000038
0.000075
0
0.000038
0.111266
0
0.000075
0.001281
0.000113
0.000151
0.023851
0
0.001168
0.000151
0.000716
0.000264
0.000188
0.000038
0.097438
0
0.000188
0.000151
0
0.000038
0.299736
0.000264
0
0.000188
0.000038
0.372193
0

0.000415
0.000059
0.000059

0.615
0.000199
0.000398
0.000199
0.000676
0.000119
0.00004
0.00008
0.00004
0.113294
0.000676
0
0.001153
0.000517
0
0.017775
0.00008
0.001113
0.00004
0.000278
0.000119
0.000398
0.00004
0.099734
0.000199
0.000239
0
0
0.000437
0.301587
0
0.000159
0.000278
0.00008
0.388635
0.000318

0.000217
0.000124
0.000186

0.620
0.000124
0.000041
0.000206
0.000124
0.000041
0.00033
0.000083
0
0.116028
0
0.00033
0.005531
0
0.000206
0.004375
0.000413
0.002477
0.000206
0.000083
0.000867
0.000041
0
0.101374
0.000289
0.000041
0
0
0.000124
0.30305
0.000124
0.000289
0.000124
0.001032
0.400875
0.000289

0.00041
0.000221
0

0.625
0.000289
0.000083
0.000248
0.000083
0.000083
0
0
0
0.114371
0.000455
0.000041
0.002727
0.000083
0
0.003471
0.000165
0.000041
0.000331
0.000124
0
0.000702
0
0.103628
0.000207
0.000041
0.000041
0
0.000083
0.303611
0.000248
0.000083
0.000083
0.000248
0.408809
0.000165



PRKTE
PTOFS
SAHOL
SISE
SKBNK
TCELL
THYAO
TOASO
TRKCM
TSKB
TUPRS
ULKER
VAKBN
VESTL
YKBNK

AEFES
AKBNK
AKGRT
ALARK
ANSGR
ARCLK
ASELS
AYGAZ
DENIZ
DEVA
DOAS
DOHOL
DYHOL
ECILC
ENKAI
EREGL
FINBN
FORTS
FROTO
GARAN
GIMA
GLYHO

0

0.000033
0.000131
0.000033
0.000753
0.000491
0.000033
0.096508
0.000098
0.000033
0.000229
0.000033
0.000262
0.000033
0.000131

0.630
0.000991
0.000043
0
0
0.000043
0
0.000172
0
0.116889
0.000259
0.000259
0.002283
0
0.000172
0.003619
0.000129
0.000819
0.000043
0.000043
0.000086
0.000129
0.000086

0
0.000068
0.000102
0.00017
0.000714
0.000102
0.000034
0.103622
0.000204
0
0.000442
0
0.000578
0.000034
0

0.635
0.000233
0
0.000326
0
0
0.00014
0.000047
0
0.113542
0.000186
0.000047
0.000931
0.000047
0.00014
0.003212
0.00014
0.000093
0
0.00014
0.000093
0.000466
0.000047

0.000035
0.00007
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EK 3: 2006 ilk alt1 ay icin RAO ile etkin portfoyler

2006 yil1 ilk alt1 aylik donem i¢in reaktif arama optimizasyonu yontemi ile bulunan

etkin sinir portfoylerinin getiri-risk degerleri asagidaki gibi olusmustur.
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EK 4: 2006 ilk alt1 ay icin portfoy agirhklarinin standart sapmalar:

2006 yil1 ilk alt1 aylik donemi igin ii¢ farkli yontemle bulunan optimal portféylerin
portfoy i¢i agirliklarinin standart sapmalar1 asagidaki gibi olusmustur.

Getiri
0.000 0.064015 | 0.068620 | 0.068248 MUkt 0.050643 | 0.051641 | 0.051724
0.005 0.063514 | 0.068544 | 0.067941 [MoRiel] 0.050691 | 0.051376 | 0.051085
0.010 0.063116 | 0.068295 | 0.067769 [HUKIH] 0.050304 | 0.051137 | 0.050990
0.015 0.062948 | 0.068073 | 0.067512 |MOR0] 0.050274 | 0.050916 | 0.050778
0.020 0.062553 | 0.067776 | 0.067389 [HORAE) 0.050237 | 0.050730 | 0.050774
0.025 0.062847 | 0.067681 | 0.066697 |MOR&KI] 0.050611 | 0.050557 | 0.050579
0.030 0.062265 | 0.067490 | 0.067277 HOFNE] 0.050729 | 0.050427 | 0.050243
0.035 0.061333 | 0.067324 | 0.066900 [MOR-¥A0] 0.050664 | 0.050338 | 0.050211
0.040 0.061623 | 0.067172 | 0.066666 [MOR:¥AS 0.049759 | 0.050278 | 0.050155
0.045 0.060735 | 0.066963 | 0.065801 MoKkl 0.050188 | 0.050249 | 0.050191
0.050 0.060366 | 0.066799 | 0.066600 [MOR:EE) 0.050662 | 0.050254 | 0.050199
0.055 0.060804 | 0.066632 | 0.066096 |MOR¥I4] 0.050742 | 0.050293 | 0.050134
0.060 0.060316 | 0.066498 | 0.066470 [WOR:¥E) 0.050657 | 0.050368 | 0.050375
0.065 0.059453 | 0.066361 | 0.066341 [MORA] 0.050684 | 0.050486 | 0.050604
0.070 0.058950 | 0.066265 | 0.066021 [MORESS 0.050860 | 0.050606 | 0.050686
0.075 0.058976 | 0.066135 | 0.066128 [MOR] 0.051166 | 0.050791 | 0.050740
0.080 0.059356 | 0.066035 | 0.065603 [MORH) 0.051408 | 0.050995 | 0.050873
0.085 0.058520 | 0.065943 | 0.065899 [MeF:¥(I] 0.051606 | 0.051237 | 0.051225
0.090 0.058326 | 0.065872 | 0.065254 MOR:¥E) 0.051934 | 0.051494 | 0.051492
0.095 0.060381 | 0.065794 | 0.065752 [MeRiki] 0.052235 | 0.051787 | 0.051784
0.100 0.060185 | 0.065724 | 0.065461 MoK 0.052654 | 0.052144 | 0.052031
0.105 0.060645 | 0.065677 | 0.065644 [MoR:E]] 0.053143 | 0.052543 | 0.052358
0.110 0.059999 | 0.065619 | 0.065581 [MOREeE] 0.053617 | 0.052896 | 0.052720
0.115 0.060517 | 0.065582 | 0.065568 [HURSI0] 0.053969 | 0.053342 | 0.053333
0.120 0.060897 | 0.065472 | 0.065456 [HIRSI0S) 0.054602 | 0.053764 | 0.053615
0.125 0.060507 | 0.065392 | 0.065087 [MoRNLI] 0.054874 | 0.054249 | 0.054550
0.130 0.060269 | 0.065319 | 0.064685 [MOENE) 0.055038 | 0.054764 | 0.054736
0.135 0.060828 | 0.065261 | 0.065266 [MORSYAl] 0.055840 | 0.055311 | 0.055167
0.140 0.061194 | 0.065192 | 0.064971 [HORYAS) 0.056160 | 0.055840 | 0.055803
0.145 0.060362 | 0.065136 | 0.065304 [MOEK0) 0.056682 | 0.056369 | 0.056227
0.150 0.060494 | 0.065113 | 0.064942 HIRSKE] 0.057439 | 0.056873 | 0.056879
0.155 0.060331 | 0.065093 | 0.064332 [MORY:0] 0.057932 | 0.057408 | 0.057424
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0.060999

RA
0.065078

GIE
0.064202

0.060984

0.065079

0.064197

0.060444

0.065093

0.064332

0.060023

0.065115

0.064345

0.060558

0.065150

0.065128

0.059581

0.065201

0.065188

0.060305

0.065252

0.065249

0.058911

0.065309

0.065307

0.059664

0.065384

0.065386

0.058609

0.065508

0.065475

0.059085

0.065572

0.065338

0.058353

0.065255

0.064314

0.057106

0.064879

0.064839

0.057294

0.064514

0.064409

0.058037

0.064127

0.064080

0.057716

0.063797

0.063766

0.057300

0.063443

0.063941

0.057817

0.063149

0.062938

0.055928

0.062675

0.062068

0.055659

0.062207

0.061787

0.056779

0.061716

0.061384

0.056197

0.061280

0.061215

0.055009

0.060873

0.060303

0.055454

0.060423

0.059742

0.054466

0.059925

0.059687

0.053955

0.059505

0.058917

0.053145

0.059099

0.058363

0.053723

0.058677

0.058297

0.052950

0.058293

0.058028

0.053039

0.057908

0.057889

0.052333

0.057518

0.057508

0.052738

0.057196

0.057166

0.052334

0.056862

0.056316

0.052114

0.056550

0.055789

0.051594

0.056233

0.055858

0.051181

0.055943

0.055865

0.051489

0.055510

0.055645

0.051394

0.054954

0.055033
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0.545

0.550
0.555

0.560

0.565

0.570

0.575
0.580

0.585

0.590

0.595

0.600

0.605

0.610
0.615

0.620

0.625

0.630

0.635
0.640
0.645
0.650
0.655
0.660
0.665

0.670

0.675
0.680
0.685
0.690
0.695
0.700
0.705
0.710
0.715
0.720
0.725

0.730
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0.058374

0.058024

0.057811

0.058978

0.058678

0.058794

0.059233

0.059196

0.058906

0.060085

0.059684

0.059687

0.061025

0.060228

0.060134

0.061753

0.060815

0.060858

0.062842

0.061474

0.061364

0.063880

0.062138

0.062162

0.064249

0.062922

0.062923

0.065198

0.063741

0.063753

0.066184

0.064662

0.064678

0.067796

0.065667

0.065669

0.068633

0.066756

0.066766

0.069691

0.067936

0.067939

0.071373

0.069197

0.069199

0.072775

0.070511

0.070526

0.073734

0.071920

0.071889

0.075846

0.073250

0.073175

0.076612

0.074502

0.074626

0.077296

0.075872

0.075863

0.079020

0.077346

0.077364

0.080359

0.078959

0.078915

0.083275

0.080367

0.080367

0.083950

0.081561

0.081561

0.084534

0.082915

0.082915

0.086104

0.084424

0.084422

0.087125

0.086077

0.086074

0.089340

0.087855

0.087864

0.091437

0.089799

0.089781

0.093222

0.091830

0.091820

0.095371

0.093971

0.093971

0.097637

0.096236

0.096228

0.099938

0.098580

0.098582

0.102868

0.101028

0.101044

0.105263

0.103550

0.103597

0.108236

0.106163

0.106207

0.110747

0.108933

0.108960

0.113511

0.111815

0.111879




Getiri

0.735

0.740
0.745

0.750

0.755

 0.760
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EK 5: 2006 yili ilk alt1 ay i¢in portfoy agirhklarinin Shannon c¢esitlilik degerleri

2006 yil1 ilk alt1 aylik donemi igin ii¢ farkli yontemle bulunan optimal portféylerin
portfoy i¢i agirliklarinin Shannon cesitlilik endeksi degerleri asagidaki gibi olusmustur.

Getiri
0.000 1.954452 | 1.855868 | 1.861825 Mokt 2.105382 | 2.040946 | 2.040505
0.005 1.963103 | 1.859026 | 1.873961 [Mokeie0] 2.097053 | 2.043785 | 2.056526
0.010 1.974155 | 1.868634 | 1.886100 MoKk 2.107966 | 2.045944 | 2.055612
0.015 1.980369 | 1.876275 | 1.891184 Mox:1[o] 2.108751 | 2.047246 | 2.057515
0.020 1.983613 | 1.885172 | 1.893645 ML) 2.116319 | 2.047706 | 2.056717
0.025 1.990451 | 1.887615 | 1.899956 [MoR:NK0] 2.098581 | 2.051169 | 2.058511
0.030 1.997126 | 1.891553 | 1.897899 MK 2.095715 | 2.053926 | 2.068805
0.035 2.002344 | 1.894636 | 1.904230 [MoR:¥A] 2.091375 | 2.055997 | 2.070822
0.040 2.008145 | 1.900605 | 1.911902 [MoK:¥is) 2.120801 | 2.057626 | 2.071535
0.045 2.015179 | 1.908682 | 1.933475 [MoRK{0] 2.109375 | 2.058760 | 2.061929
0.050 2.032221 | 1.914957 | 1.919528 KL 2.095887 | 2.059423 | 2.064393
0.055 2.040151 | 1.921214 | 1.933380 [Mox-¥] 2.093888 | 2.059404 | 2.076253
0.060 2.045308 | 1.926137 | 1.929587 [MOR¥S) 2.099444 | 2.058755 | 2.058754
0.065 2.050400 | 1.931052 | 1.934677 MOEE(] 2.099602 | 2.057323 | 2.052101
0.070 2.054702 | 1.934400 | 1.942956 [MOREL) 2.099259 | 2.055636 | 2.054399
0.075 2.060786 | 1.938737 | 1.939971 ML) 2.088850 | 2.052789 | 2.055173
0.080 2.065132 | 1.941921 | 1.953286 ML) 2.085360 | 2.049370 | 2.053816
0.085 2.067664 | 1.944597 | 1.950406 [MoR:¥{0] 2.081599 | 2.045044 | 2.047338
0.090 2.070293 | 1.946466 | 1.961624 MO¥¥E) 2.070226 | 2.040150 | 2.041851
0.095 2.072192 | 1.948144 | 1.953252 [MoR:E(0] 2.060199 | 2.034248 | 2.035345
0.100 2.067142 | 1.949121 | 1.951767 [t 2.051744 | 2.026576 | 2.034010
0.105 2.060449 | 1.949232 | 1.953500 [MeR:E[o] 2.037435 | 2.017369 | 2.035783
0.110 2.091693 | 1.947934 | 1.955153 MRk 2.025245 | 2.008662 | 2.016370
0.115 2.077772 | 1.945034 | 1.949517 [HoRs{00] 1.999994 | 1.996808 | 1.997395
0.120 2.069769 | 1.949267 | 1.948738 MIKs{IL) 1.985977 | 1.984586 | 1.991843
0.125 2.082472 | 1.952325 | 1.959720 [MoKsu0] 1.979626 | 1.969071 | 1.957690
0.130 2.074564 | 1.955123 | 1.967049 MKy 1.977988 | 1.950354 | 1.953493
0.135 2.065272 | 1.957271 | 1.958829 [MKsyA0] 1.952711 | 1.926377 | 1.929844
0.140 2.060126 | 1.959785 | 1.965679 [MKyAs) 1.933518 | 1.894188 | 1.899978
0.145 2.072439 | 1.961629 | 1.959051 [MeKs%{0] 1.912485 | 1.868625 | 1.871944
0.150 2.062973 | 1.962243 | 1.968013 MK} 1.892009 | 1.850832 | 1.853728
0.155 2.061522 | 1.962629 | 1.977476 [MORY:0] 1.857123 | 1.835403 | 1.838388
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2.047036

RA
1.962418

GIE
1.981420

2.044436

1.961459

1.980309

2.052820

1.959618

1.978616

2.055014

1.957318

1.977316

2.048596

1.953938

1.958394

2.057082

1.949168

1.952356

2.033413

1.944151

1.947135

2.056285

1.938435

1.941136

2.043419

1.930187

1.931780

2.059367

1.914094

1.920714

2.037848

1.896388

1.909748

2.046751

1.898754

1.924321

2.068012

1.901113

1.902137

2.064815

1.902848

1.907930

2.035804

1.903950

1.907322

2.041217

1.904104

1.908597

2.046557

1.903107

1.892414

2.032935

1.900647

1.909732

2.065328

1.902195

1.922795

2.068747

1.907487

1.915522

2.044084

1.913191

1.921042

2.045403

1.920284

1.920091

2.068579

1.926947

1.935080

2.060048

1.937566

1.940876

2.073875

1.947562

1.943486

2.085272

1.955151

1.948212

2.098621

1.961878

1.964020

2.087061

1.968260

1.971623

2.100216

1.973494

1.973276

2.078986

1.978153

1.979707

2.091024

1.982186

1.979896

2.082723

1.984882

1.985796

2.086270

1.986914

1.996493

2.078689

1.987884

1.993728

2.086368

1.987498

1.988481

2.101022

1.984809

1.985530

2.096038

1.987540

1.983579

2.095191

1.995777

1.993711
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0.545

0.550
0.555

0.560

0.565

0.570

0.575
0.580

0.585

0.590

0.595

0.600

0.605

0.610
0.615

0.620

0.625

0.630

0.635
0.640
0.645
0.650
0.655
0.660
0.665

0.670

0.675
0.680
0.685
0.690
0.695
0.700
0.705
0.710
0.715
0.720
0.725

0.730
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1.855723

1.814838

1.832295

1.831190

1.787802

1.782418

1.809479

1.769466

1.801425

1.789518

1.758682

1.761738

1.785619

1.745527

1.761018

1.762450

1.729941

1.729814

1.741625

1.710344

1.712595

1.711443

1.687176

1.683787

1.691779

1.660157

1.660678

1.665604

1.647212

1.647836

1.642597

1.631628

1.632122

1.620175

1.613378

1.613764

1.609929

1.592044

1.592018

1.580024

1.566854

1.567062

1.549408

1.537069

1.537447

1.516718

1.501744

1.501796

1.462143

1.455873

1.459663

1.418995

1.407348

1.409895

1.398167

1.382680

1.379259

1.372086

1.353161

1.353476

1.330729

1.317354

1.317441

1.286468

1.270033

1.272238

1.240855

1.225181

1.225198

1.226017

1.212088

1.212122

1.211028

1.196720

1.196731

1.193339

1.178926

1.178963

1.174243

1.158616

1.158657

1.153174

1.135736

1.135635

1.125785

1.109424

1.109673

1.097267

1.080324

1.080481

1.064177

1.047637

1.047651

1.030356

1.010473

1.010631

0.989955

0.968605

0.968587

0.942406

0.920121

0.920279

0.886728

0.862867

0.862846

0.815078

0.788580

0.788034

0.765347

0.723081

0.723846

0.709354

0.674949

0.675491




2.076559

RA
2.003261

Getiri
0.735

GIE
2.002854

2.072834

2.010293

GA
0.640516

0.620327

0.620508

2.005984 Moyl

2.099830

2.017540

0.580944

0.556893

0.557113

2.015849 MONgs

2121174

2.022926

0.502156

0.480915

0.480950

2.013052 oyl

2.121273

2.028579

0.391204

0.377508

0.377750

2.025177 HMONEs

2.136722

2.032841

0.308620

0.295279

0.295590

2.049329 HoN(s}

2.106596

2.037372

0.194000

0.194129

0.194187

2.040538
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EK 6: 2006 yili ilk alt1 ay icin portfoy agirhklarinin gercek cesitlilik degerleri

2006 yil1 ilk alt1 aylik donemi igin ii¢ farkli yontemle bulunan optimal portféylerin
portfoy i¢i agirliklarinin gergek ¢esitlilik endeksi degerleri asagidaki gibi olusmustur.

Getiri
0.000 4.529089 | 3.988392 | 4.028453 [HUkL:H) 6.864732 | 6.636833 | 6.618472
0.005 4594182 | 3.996525 | 4.062058 [MoRiel0] 6.853533 | 6.696423 | 6.762445
0.010 4.646911 | 4.023449 | 4.081005 [HORIeR] 6.944690 | 6.750673 | 6.784299
0.015 4.669415 | 4.047518 | 4.109513 |MOR0[0] 6.951762 | 6.801257 | 6.833401
0.020 4.722963 | 4.080177 | 4.123353 [HORAE) 6.960653 | 6.844391 | 6.834195
0.025 4.683047 | 4.090748 | 4.202085 [MoRSK0] 6.872286 | 6.885047 | 6.879830
0.030 4,762533 | 4.112046 | 4.135961 [HORNE] 6.844772 | 6.915585 | 6.959200
0.035 4.894214 | 4.130596 | 4.178732 |HOR:¥A0) 6.859763 | 6.936617 | 6.966925
0.040 4.852631 | 4.147798 | 4.205673 [HOR:¥AS) 7.076148 | 6.950857 | 6.980193
0.045 4981382 | 4.171529 | 4.307429 [HORK]] 6.972286 | 6.957798 | 6.971649
0.050 5.036352 | 4.190385 | 4.213343 MFKE) 6.860239 | 6.956527 | 6.969735
0.055 4971187 | 4.209641 | 4.272315 O] 6.841597 | 6.947449 | 6.985407
0.060 5.043848 | 4.225187 | 4.228423 IRV 6.861455 | 6.929582 | 6.927923
0.065 5.176056 | 4.241175 | 4.243452 MOEE] 6.855322 | 6.901631 | 6.873902
0.070 5.255334 | 4.252426 | 4.281136 [MORES) 6.814301 | 6.873346 | 6.854766
0.075 5.251342 | 4.267648 | 4.268493 ML) 6.743929 | 6.830343 | 6.842107
0.080 5.191130 | 4.279552 | 4.331142 MR 6.689153 | 6.783120 | 6.811268
0.085 5.324621 | 4.290434 | 4.295744 MOR¥(] 6.644784 | 6.727855 | 6.730625
0.090 5.356334 | 4.298954 | 4.373536 [MO¥¥E) 6.571947 | 6.669736 | 6.670316
0.095 5.034107 | 4.308231 | 4.313286 [MoR:E(0] 6.506312 | 6.604512 | 6.605228
0.100 5.063506 | 4.316668 | 4.348353 MKt 6.416367 | 6.526142 | 6.550697
0.105 4994746 | 4.322295 | 4.326282 [HORE) 6.313837 | 6.440004 | 6.479723
0.110 5.091742 | 4.329311 | 4.333829 ML) 6.216348 | 6.365279 | 6.402410
0.115 5.013693 | 4.333668 | 4.335465 [HKs{00] 6.145431 | 6.272614 | 6.274436
0.120 4.957498 | 4.346985 | 4.348953 MUK 6.020874 | 6.186654 | 6.216809
0.125 5.015130 | 4.356687 | 4.394123 M) 5.968576 | 6.089896 | 6.031045
0.130 5.050866 | 4.365669 | 4.443968 MK 5.937124 | 5.989644 | 5.995037
0.135 4967611 | 4.372692 | 4.372057 [HORSYAl] 5.787412 | 5.885548 | 5.912806
0.140 4914222 | 4.381225 | 4.408369 [HORYAS) 5.729250 | 5.787453 | 5.794249
0.145 5.036925 | 4.388099 | 4.367479 [MIKK[0] 5.636072 | 5.691736 | 5.717239
0.150 5.017187 | 4.390828 | 4.412024 MIEKE) 5.504718 | 5.602552 | 5.601493
0.155 5.041581 | 4.393275 | 4.488446 [MORY:] 5.421515 | 5.509985 | 5.507246
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4.942619

RA
4.395154

GIE
4.505020

4.944838

4.395060

4.505753

5.024616

4.393363

4.488445

5.088091

4.390627

4.486813

5.007550

4.386294

4.388975

5.156170

4.380106

4.381710

5.045474

4.373767

4.374138

5.261707

4.366888

4.367093

5.143234

4.357717

4.357443

5.310288

4.342685

4.346685

5.233945

4.334978

4.363298

5.351915

4.373464

4.490761

5.561937

4.419829

4.424773

5.529560

4.465465

4.478698

5.404094

4.514680

4.520625

5.457678

4.557187

4.561223

5.528486

4.603464

4.538625

5.440845

4.642548

4.670754

5.771306

4.706382

4.789967

5.820826

4.770597

4.829472

5.619042

4.839466

4.886825

5.722514

4.901853

4.911168

5.942652

4.961082

5.045699

5.858818

5.027728

5.131268

6.047400

5.103112

5.139680

6.148340

5.167908

5.260643

6.313350

5.231713

5.350295

6.194940

5.299290

5.361189

6.353983

5.361759

5.405474

6.335382

5.425505

5.428730

6.485214

5.491262

5.492888

6.398619

5.546426

5.551589

6.484851

5.604320

5.701067

6.532698

5.659310

5.796865

6.647422

5.716013

5.784125

6.740596

5.768673

5.782948

6.670846

5.848380

5.823351

6.692292

5.953132

5.938104
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0.545

0.550
0.555

0.560

0.565

0.570

0.575
0.580

0.585

0.590

0.595

0.600

0.605

0.610
0.615

0.620

0.625

0.630

0.635
0.640
0.645
0.650
0.655
0.660
0.665

0.670

0.675
0.680
0.685
0.690
0.695
0.700
0.705
0.710
0.715
0.720
0.725

0.730
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5.348415

5.406158

5.441731

5.251004

5.299114

5.280333

5.210463

5.216403

5.262416

5.078727

5.140129

5.139751

4.938866

5.057029

5.071258

4.834290

4.969570

4.963208

4.683645

4.873924

4.889646

4.546395

4.780195

4.776904

4.499076

4.672966

4.672834

4.380391

4.564538

4.562923

4.261952

4.446890

4.444834

4.078000

4.323464

4.323215

3.987054

4.195296

4.194195

3.876229

4.062556

4.062268

3.709083

3.927425

3.927167

3.577623

3.793322

3.791895

3.491658

3.656940

3.659868

3.312609

3.534693

3.541414

3.250958

3.424895

3.414320

3.197355

3.310479

3.311230

3.067845

3.193480

3.192099

2.972465

3.072265

3.075516

2.779294

2.971912

2.971941

2.737250

2.890533

2.890537

2.701554

2.802163

2.802153

2.609033

2.708240

2.708360

2.551347

2.610625

2.610751

2.432506

2.511256

2.510791

2.327348

2.408909

2.409782

2.243010

2.308399

2.308860

2.147381

2.208980

2.208981

2.052907

2.110572

2.110919

1.963109

2.015386

2.015309

1.856964

1.922595

1.922040

1.776416

1.833475

1.831885

1.683402

1.747474

1.746063

1.610365

1.662647

1.661839

1.535268

1.580723

1.578947
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0.735

0.740
0.745

0.750

0.755

0.760

280




EK 7: IMKB-50 hisselerinin 2006 ilk alt1 ayhk getirilerinin kovaryans matrisi

2006 yili ikinci alti aylik doneminde IMKB-50 endeksine dahil olan hisse

senetlerinin, 2006 y1l1 ilk alt1 aylik donemine ait kovaryans matrisi asagidaki gibi olugsmustur.

Kaynak: Tiim bilgiler, IMKB’nin (yeni adiyla BIST) internet sitesinden elde
edilmistir. Web adresi; http://borsaistanbul.com/veriler

AEFES AKBNK AKGRT ALARK ANSGR ARCLK
0.00076655 | 0.00027788 0.00015056 | 0.00012384 | 0.00028195 | 0.00023100
0.00027788 | 0.00065478 0.00026152 | 0.00019061 | 0.00024917 | 0.00020933
0.00015056 | 0.00026152 0.00054375 | 0.00015449 | 0.00017975 | 0.00015031
0.00012384 | 0.00019061 0.00015449 | 0.00030177 | 0.00017144 | 0.00017218
0.00028195 | 0.00024917 0.00017975 | 0.00017144 | 0.00059146 | 0.00024319
0.00023100 | 0.00020933 0.00015031 | 0.00017218 | 0.00024319 | 0.00044941
0.00011161 | 0.00020094 0.00011037 | 0.00016647 | 0.00019438 | 0.00018624
0.00023003 | 0.00016470 0.00013045 | 0.00015404 | 0.00020674 | 0.00019624
0.00029141 | 0.00033953 0.00021359 | 0.00016736 | 0.00022715 | 0.00017977
0.00008846 | 0.00010113 0.00016391 | 0.00000484 | 0.00021041 | 0.00010387
0.00009772 | 0.00022024 0.00007916 | 0.00010272 | 0.00017550 | 0.00005755
0.00019834 | 0.00027988 0.00018663 | 0.00014865 | 0.00021609 | 0.00016065
0.00018686 | 0.00032107 0.00014652 | 0.00019484 | 0.00020999 | 0.00015386
0.00011695 | 0.00024209 0.00015104 | 0.00007815 | 0.00012308 | 0.00011430
0.00009750 | 0.00011464 0.00004728 | 0.00013274 | 0.00011427 | 0.00010484
0.00024767 | 0.00020687 0.00014567 | 0.00012594 | 0.00021677 | 0.00019393
0.00016310 | 0.00027882 0.00016165 | 0.00007242 | 0.00016337 | 0.00015989
0.00018307 | 0.00011500 0.00006839 | 0.00008263 | 0.00020378 | 0.00013182
0.00022118 | 0.00022231 0.00014285 | 0.00012176 | 0.00015724 | 0.00019927
0.00010977 | 0.00013228 0.00007911 | 0.00008922 | 0.00010979 | 0.00010280
0.00007811 | 0.00000867 -0.00003807 | 0.00002428 | 0.00006988 | 0.00002899
0.00029333 | 0.00027052 0.00017557 | 0.00014273 | 0.00030839 | 0.00024699
-0.00019982 | -0.00005043 | 0.00001124 | -0.00003003 | 0.00001152 | -0.00001388
0.00037822 | 0.00021384 0.00026334 | 0.00010338 | 0.00026865 | 0.00024935
0.00013874 | 0.00018691 0.00016411 | 0.00011919 | 0.00018688 | 0.00011265
0.00013659 | 0.00023679 0.00010575 | 0.00013250 | 0.00012963 | 0.00018159
0.00031773 | 0.00046446 0.00026297 | 0.00020805 | 0.00026146 | 0.00020382
0.00019384 | 0.00027385 0.00021803 | 0.00014571 | 0.00022694 | 0.00015484
0.00014196 | 0.00014093 0.00008562 | 0.00009448 | 0.00012977 | 0.00010237
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AEFES AKBNK AKGRT ALARK ANSGR ARCLK
0.00021605 | 0.00019083 0.00006345 | 0.00006958 | 0.00015756 | 0.00012983
0.00017673 | 0.00023768 0.00014849 | 0.00011726 | 0.00023225 | 0.00014857
0.00023805 | 0.00025315 0.00013623 | 0.00011277 | 0.00024732 | 0.00021124
0.00030931 | 0.00025772 0.00017038 | 0.00018537 | 0.00026942 | 0.00026399
0.00004640 | 0.00013681 0.00012504 | 0.00006479 | 0.00009776 | 0.00015832
0.00023425 | 0.00027084 0.00019325 | 0.00017313 | 0.00023622 | 0.00022298
0.00022598 | 0.00023435 0.00018399 | 0.00020590 | 0.00025423 | 0.00028119
0.00004633 | 0.00012791 0.00005502 | 0.00011249 | 0.00013289 | 0.00013421
0.00023448 | 0.00036564 0.00024338 | 0.00016595 | 0.00024761 | 0.00020668
0.00021780 | 0.00028666 0.00018106 | 0.00013920 | 0.00024362 | 0.00017416
0.00007585 | 0.00016683 0.00006500 | -0.00004866 | 0.00008789 | 0.00001118
0.00016291 | 0.00028744 0.00009548 | 0.00008886 | 0.00015362 | 0.00015165
0.00017136 | 0.00027013 0.00015698 | 0.00017946 | 0.00024809 | 0.00022649
0.00020839 | 0.00024579 0.00014148 | 0.00014631 | 0.00021863 | 0.00019878
0.00011683 | 0.00017122 0.00008519 | 0.00006801 | 0.00010738 | 0.00008089
0.00025548 | 0.00035979 0.00021462 | 0.00013041 | 0.00028526 | 0.00020792
0.00024550 | 0.00018873 0.00016491 | 0.00012301 | 0.00012941 | 0.00011704
0.00011703 | 0.00018285 0.00017401 | 0.00010288 | 0.00015072 | 0.00010305
0.00003231 | 0.00002490 0.00001028 | 0.00002266 | 0.00003949 | 0.00002181
0.00008422 | 0.00009861 0.00007275 | 0.00006868 | 0.00009227 | 0.00009684
0.00020053 | 0.00020700 0.00017468 | 0.00012151 | 0.00023012 | 0.00020411
ASELS AYGAZ DENIZ D] S\V/N DOAS DOHOL
0.00011161 | 0.00023003 0.00029141 | 0.00008846 | 0.00009772 | 0.00019834
0.00020094 | 0.00016470 0.00033953 | 0.00010113 | 0.00022024 | 0.00027988
0.00011037 | 0.00013045 0.00021359 | 0.00016391 | 0.00007916 | 0.00018663
0.00016647 | 0.00015404 0.00016736 | 0.00000484 | 0.00010272 | 0.00014865
0.00019438 | 0.00020674 0.00022715 | 0.00021041 | 0.00017550 | 0.00021609
0.00018624 | 0.00019624 0.00017977 | 0.00010387 | 0.00005755 | 0.00016065
0.00057645 | 0.00005386 0.00013281 | 0.00026531 | 0.00011540 | 0.00017987
0.00005386 | 0.00062656 0.00013266 | -0.00008050 | 0.00002899 | 0.00012174
0.00013281 | 0.00013266 0.00084830 | 0.00011338 | 0.00014265 | 0.00025423
0.00026531 | -0.00008050 | 0.00011338 | 0.00174391 | 0.00023080 | 0.00009667
0.00011540 | 0.00002899 0.00014265 | 0.00023080 | 0.00065472 | 0.00011771
0.00017987 | 0.00012174 0.00025423 | 0.00009667 | 0.00011771 | 0.00035784
0.00021656 | 0.00022638 0.00025216 | 0.00000411 | 0.00015994 | 0.00027486
0.00013423 | 0.00001242 0.00022979 | 0.00022189 | 0.00012887 | 0.00011682

282




ASELS AYGAZ DENIZ DEVA DOAS DOHOL
0.00011319 | 0.00012993 0.00011728 | 0.00006859 | 0.00006943 | 0.00008004
0.00019166 | 0.00008630 0.00014917 | -0.00000244 | 0.00009443 | 0.00019495
0.00017358 | 0.00011445 0.00027604 | 0.00016447 | 0.00022093 | 0.00020198
0.00007576 | 0.00015119 0.00023209 | -0.00006761 | 0.00003343 | 0.00012986
0.00008775 | 0.00012845 0.00014467 | 0.00014257 | 0.00013070 | 0.00014356
0.00009700 | 0.00006436 0.00015673 | -0.00003453 | 0.00010599 | 0.00011532
0.00008203 | 0.00001801 0.00001616 | 0.00007670 | -0.00001912 | 0.00006372
0.00019690 | 0.00013055 0.00019595 | 0.00012146 | 0.00020513 | 0.00020190
-0.00000068 | -0.00000195 | -0.00008226 | 0.00010935 | 0.00023044 | -0.00013475
0.00014705 | 0.00028873 0.00035356 | 0.00011294 | 0.00013076 | 0.00016258
0.00008157 | 0.00014973 0.00022594 | 0.00000531 | 0.00012662 | 0.00017857
0.00012446 | 0.00009104 0.00026932 | 0.00000020 | 0.00011588 | 0.00012906
0.00021681 | 0.00013792 0.00037513 | 0.00012816 | 0.00024425 | 0.00032167
0.00024490 | 0.00011193 0.00026789 | 0.00018391 | 0.00012491 | 0.00019816
0.00009723 | 0.00006524 0.00013758 | 0.00007372 | 0.00010396 | 0.00009459
0.00008984 | 0.00011052 0.00021283 | 0.00017098 | 0.00005297 | 0.00012498
0.00015779 | 0.00009740 0.00015697 | 0.00002519 | 0.00017054 | 0.00021767
0.00018578 | 0.00010493 0.00020934 | 0.00024870 | 0.00011693 | 0.00018400
0.00016236 | 0.00017364 0.00026079 | 0.00014410 | 0.00015719 | 0.00019173
0.00013276 | 0.00013534 0.00003359 | 0.00006377 | 0.00006962 | 0.00009915
0.00016000 | 0.00013035 0.00020496 | 0.00010303 | 0.00019139 | 0.00022804
0.00024569 | 0.00016988 0.00023683 | 0.00026817 | 0.00011624 | 0.00023836
0.00012775 | 0.00005891 0.00004111 | 0.00006920 | 0.00021402 | 0.00015247
0.00013763 | 0.00013336 0.00031377 | 0.00010151 | 0.00018098 | 0.00027203
0.00018729 | 0.00012669 0.00024036 | 0.00010537 | 0.00017005 | 0.00021214
-0.00001882 | 0.00007043 0.00029722 | 0.00038526 | 0.00008053 | 0.00009307
0.00006023 | 0.00010455 0.00022497 | 0.00001283 | 0.00015836 | 0.00018435
0.00015880 | 0.00016712 0.00016578 | 0.00008982 | 0.00017327 | 0.00020298
0.00012622 | 0.00010988 0.00022516 | 0.00012932 | 0.00018960 | 0.00023227
0.00012433 | 0.00010448 0.00014826 | 0.00002660 | 0.00008337 | 0.00011088
0.00025894 | 0.00016226 0.00030689 | 0.00019094 | 0.00015512 | 0.00026206
0.00012198 | 0.00021947 0.00026881 | 0.00005487 | 0.00011623 | 0.00013401
0.00010235 | 0.00009249 0.00007778 | 0.00004505 | 0.00015031 | 0.00015840
0.00003030 | -0.00000396 | -0.00000317 | 0.00003128 | 0.00003010 | 0.00001790
0.00005869 | 0.00003640 0.00010309 | 0.00008982 | 0.00006771 | 0.00009150
0.00017253 | 0.00011573 0.00017720 | 0.00019966 | 0.00008496 | 0.00022132
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DYHOL ECILC ENKAI EREGL FINBN FORTS
0.00018686 | 0.00011695 0.00009750 | 0.00024767 | 0.00016310 | 0.00018307
0.00032107 | 0.00024209 0.00011464 | 0.00020687 | 0.00027882 | 0.00011500
0.00014652 | 0.00015104 0.00004728 | 0.00014567 | 0.00016165 | 0.00006839
0.00019484 | 0.00007815 0.00013274 | 0.00012594 | 0.00007242 | 0.00008263
0.00020999 | 0.00012308 0.00011427 | 0.00021677 | 0.00016337 | 0.00020378
0.00015386 | 0.00011430 0.00010484 | 0.00019393 | 0.00015989 | 0.00013182
0.00021656 | 0.00013423 0.00011319 | 0.00019166 | 0.00017358 | 0.00007576
0.00022638 | 0.00001242 0.00012993 | 0.00008630 | 0.00011445 | 0.00015119
0.00025216 | 0.00022979 0.00011728 | 0.00014917 | 0.00027604 | 0.00023209
0.00000411 | 0.00022189 0.00006859 | -0.00000244 | 0.00016447 | -0.00006761
0.00015994 | 0.00012887 0.00006943 | 0.00009443 | 0.00022093 | 0.00003343
0.00027486 | 0.00011682 0.00008004 | 0.00019495 | 0.00020198 | 0.00012986
0.00067330 | 0.00009506 0.00008522 | 0.00017371 | 0.00016735 | 0.00012751
0.00009506 | 0.00051429 0.00003877 | 0.00015137 | 0.00013058 | 0.00007468
0.00008522 | 0.00003877 0.00033537 | 0.00006830 | 0.00005832 | 0.00003138
0.00017371 | 0.00015137 0.00006830 | 0.00065130 | 0.00017044 | 0.00007940
0.00016735 | 0.00013058 0.00005832 | 0.00017044 | 0.00079016 | 0.00010515
0.00012751 | 0.00007468 0.00003138 | 0.00007940 | 0.00010515 | 0.00045785
0.00019215 | 0.00011431 0.00003141 | 0.00015569 | 0.00011299 | 0.00009648
0.00010533 | 0.00011544 0.00006489 | 0.00011617 | 0.00007908 | 0.00008067
0.00003241 | 0.00001109 0.00000801 | 0.00008005 | -0.00002181 | 0.00008656
0.00026129 | 0.00013852 0.00008526 | 0.00027898 | 0.00019793 | 0.00023920
-0.00022947 | 0.00001261 -0.00000739 | -0.00008458 | 0.00011596 | -0.00014689
0.00018208 | 0.00010799 0.00003223 | 0.00025632 | 0.00032136 | 0.00012571
0.00020226 | 0.00010311 0.00011326 | 0.00004757 | 0.00011183 | 0.00020174
0.00015952 | 0.00011366 0.00010176 | 0.00016128 | 0.00011214 | 0.00009971
0.00033582 | 0.00025339 0.00013467 | 0.00023777 | 0.00017509 | 0.00013509
0.00020534 | 0.00017069 0.00005932 | 0.00017996 | 0.00010516 | 0.00015459
0.00009152 | 0.00007380 0.00011981 | 0.00014530 | 0.00008265 | 0.00004859
0.00020363 | 0.00004532 0.00009976 | 0.00012870 | 0.00013921 | 0.00008626
0.00022762 | 0.00010842 0.00012311 | 0.00017005 | 0.00016590 | 0.00009428
0.00017082 | 0.00014110 0.00010665 | 0.00022564 | 0.00015097 | 0.00013379
0.00023527 | 0.00013786 0.00015172 | 0.00023161 | 0.00009456 | 0.00014064
0.00017203 | 0.00002915 -0.00002352 | 0.00004933 | 0.00004036 | 0.00002015
0.00026721 | 0.00011083 0.00010253 | 0.00033095 | 0.00016784 | 0.00006702
0.00031693 | 0.00017615 0.00013730 | 0.00020037 | 0.00020567 | 0.00010848
0.00015673 | 0.00005402 0.00006867 | 0.00010947 | 0.00008035 | 0.00005296
0.00021801 | 0.00017120 0.00008255 | 0.00017514 | 0.00021729 | 0.00017792
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DYHOL ECILC ENKAI EREGL FINBN FORTS
0.00018479 | 0.00013573 0.00005196 | 0.00018329 | 0.00013016 | 0.00010819
0.00008207 | 0.00009793 0.00002928 | -0.00001673 | 0.00013476 | 0.00006719
0.00025153 | 0.00014020 0.00010087 | 0.00018304 | 0.00014976 | 0.00013239
0.00023291 | 0.00014702 0.00011128 | 0.00018943 | 0.00009504 | 0.00012043
0.00021993 | 0.00012112 0.00007884 | 0.00018910 | 0.00018509 | 0.00010696
0.00011900 | 0.00011793 0.00001705 | 0.00011287 | 0.00015274 | 0.00010149
0.00030230 | 0.00027455 0.00006564 | 0.00017965 | 0.00032803 | 0.00021450
0.00015101 | 0.00006916 0.00008102 | 0.00020423 | 0.00017745 | 0.00013690
0.00013065 | 0.00009769 0.00006014 | 0.00013547 | 0.00013066 | 0.00003137
0.00000282 | 0.00003240 0.00003704 | 0.00003055 | -0.00002568 | 0.00002228
0.00012124 | 0.00007013 0.00002876 | 0.00008526 | 0.00009240 | 0.00006477
0.00019131 | 0.00010499 0.00008232 | 0.00015752 | 0.00014499 | 0.00010331
FROTO GARAN GIMA GLYHO GOLTS GSDHO
0.00022118 | 0.00010977 0.00007811 | 0.00029333 | -0.00019982 | 0.00037822
0.00022231 | 0.00013228 0.00000867 | 0.00027052 | -0.00005043 | 0.00021384
0.00014285 | 0.00007911 -0.00003807 | 0.00017557 | 0.00001124 | 0.00026334
0.00012176 | 0.00008922 0.00002428 | 0.00014273 | -0.00003003 | 0.00010338
0.00015724 | 0.00010979 0.00006988 | 0.00030839 | 0.00001152 | 0.00026865
0.00019927 | 0.00010280 0.00002899 | 0.00024699 | -0.00001388 | 0.00024935
0.00008775 | 0.00009700 0.00008203 | 0.00019690 | -0.00000068 | 0.00014705
0.00012845 | 0.00006436 0.00001801 | 0.00013055 | -0.00000195 | 0.00028873
0.00014467 | 0.00015673 0.00001616 | 0.00019595 | -0.00008226 | 0.00035356
0.00014257 | -0.00003453 | 0.00007670 | 0.00012146 | 0.00010935 | 0.00011294
0.00013070 | 0.00010599 -0.00001912 | 0.00020513 | 0.00023044 | 0.00013076
0.00014356 | 0.00011532 0.00006372 | 0.00020190 | -0.00013475 | 0.00016258
0.00019215 | 0.00010533 0.00003241 | 0.00026129 | -0.00022947 | 0.00018208
0.00011431 | 0.00011544 0.00001109 | 0.00013852 | 0.00001261 | 0.00010799
0.00003141 | 0.00006489 0.00000801 | 0.00008526 | -0.00000739 | 0.00003223
0.00015569 | 0.00011617 0.00008005 | 0.00027898 | -0.00008458 | 0.00025632
0.00011299 | 0.00007908 -0.00002181 | 0.00019793 | 0.00011596 | 0.00032136
0.00009648 | 0.00008067 0.00008656 | 0.00023920 | -0.00014689 | 0.00012571
0.00048635 | 0.00005984 -0.00000680 | 0.00020340 | -0.00006592 | 0.00021707
0.00005984 | 0.00022099 0.00000399 | 0.00017501 | -0.00007805 | 0.00016343
-0.00000680 | 0.00000399 0.00042208 | 0.00005120 | -0.00008809 | 0.00001292
0.00020340 | 0.00017501 0.00005120 | 0.00126827 | -0.00013544 | 0.00037085
-0.00006592 | -0.00007805 | -0.00008809 | -0.00013544 | 0.00243522 | -0.00025042
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FROTO GARAN GIMA GLYHO GOLTS GSDHO
0.00021707 | 0.00016343 0.00001292 | 0.00037085 | -0.00025042 | 0.00146827
0.00010416 | 0.00009703 -0.00000509 | 0.00027682 | -0.00005704 | 0.00016665
0.00012971 | 0.00012000 0.00009523 | 0.00025195 | 0.00027861 | 0.00027175
0.00022733 | 0.00017978 0.00004439 | 0.00033902 | -0.00011435 | 0.00030964
0.00018396 | 0.00011037 0.00010261 | 0.00029585 | -0.00012746 | 0.00028472
0.00004883 | 0.00009809 0.00000466 | 0.00013848 | -0.00001466 | 0.00010476
0.00021824 | 0.00001328 -0.00002196 | 0.00016852 | -0.00004209 | 0.00017071
0.00012222 | 0.00008752 0.00004205 | 0.00023300 | -0.00013654 | 0.00013064
0.00017695 | 0.00011861 0.00007095 | 0.00042538 | -0.00006453 | 0.00019174
0.00026404 | 0.00010794 0.00002950 | 0.00025504 | 0.00005147 | 0.00019618
0.00004395 | 0.00004121 -0.00000169 | 0.00028775 | -0.00005024 | 0.00017440
0.00013448 | 0.00011777 0.00005991 | 0.00019706 | -0.00012104 | 0.00022947
0.00019157 | 0.00012740 0.00008918 | 0.00023515 | -0.00009835 | 0.00020176
0.00012444 | 0.00006346 0.00002214 | 0.00022105 | 0.00008028 | -0.00008670
0.00016667 | 0.00013540 0.00000506 | 0.00018924 | -0.00011469 | 0.00027421
0.00015606 | 0.00008289 0.00001666 | 0.00015757 | -0.00008922 | 0.00008510
0.00008267 | 0.00002263 0.00002731 | 0.00010403 | -0.00006209 | 0.00010135
0.00012690 | 0.00012250 -0.00000254 | 0.00026375 | -0.00002521 | 0.00013647
0.00017564 | 0.00011836 0.00004723 | 0.00026043 | -0.00001982 | 0.00012275
0.00016313 | 0.00008567 -0.00000770 | 0.00026324 | -0.00011031 | 0.00023685
0.00007721 | 0.00008549 0.00001392 | 0.00010623 | 0.00001479 | 0.00019657
0.00015144 | 0.00016599 0.00004032 | 0.00017990 | -0.00011765 | 0.00019871
0.00008119 | 0.00008087 0.00002710 | 0.00002263 | -0.00010627 | 0.00024862
0.00007902 | 0.00006033 0.00002231 | 0.00022491 | -0.00002551 | 0.00015866
0.00005342 | 0.00002007 0.00001138 | 0.00006408 | 0.00001880 | 0.00002623
0.00006609 | 0.00004214 0.00002829 | 0.00013325 | -0.00005470 | 0.00005255
0.00012430 | 0.00010043 0.00002800 | 0.00022046 | -0.00006730 | 0.00009101
HURGZ IHLAS ISCTR ISGYO 1ZMDC KARTN
0.00013874 | 0.00013659 0.00031773 | 0.00019384 | 0.00014196 | 0.00021605
0.00018691 | 0.00023679 0.00046446 | 0.00027385 | 0.00014093 | 0.00019083
0.00016411 | 0.00010575 0.00026297 | 0.00021803 | 0.00008562 | 0.00006345
0.00011919 | 0.00013250 0.00020805 | 0.00014571 | 0.00009448 | 0.00006958
0.00018688 | 0.00012963 0.00026146 | 0.00022694 | 0.00012977 | 0.00015756
0.00011265 | 0.00018159 0.00020382 | 0.00015484 | 0.00010237 | 0.00012983
0.00008157 | 0.00012446 0.00021681 | 0.00024490 | 0.00009723 | 0.00008984
0.00014973 | 0.00009104 0.00013792 | 0.00011193 | 0.00006524 | 0.00011052
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HURGZ IHLAS ISCTR ISGYO 1ZMDC KARTN
0.00022594 | 0.00026932 0.00037513 | 0.00026789 | 0.00013758 | 0.00021283
0.00000531 | 0.00000020 0.00012816 | 0.00018391 | 0.00007372 | 0.00017098
0.00012662 | 0.00011588 0.00024425 | 0.00012491 | 0.00010396 | 0.00005297
0.00017857 | 0.00012906 0.00032167 | 0.00019816 | 0.00009459 | 0.00012498
0.00020226 | 0.00015952 0.00033582 | 0.00020534 | 0.00009152 | 0.00020363
0.00010311 | 0.00011366 0.00025339 | 0.00017069 | 0.00007380 | 0.00004532
0.00011326 | 0.00010176 0.00013467 | 0.00005932 | 0.00011981 | 0.00009976
0.00004757 | 0.00016128 0.00023777 | 0.00017996 | 0.00014530 | 0.00012870
0.00011183 | 0.00011214 0.00017509 | 0.00010516 | 0.00008265 | 0.00013921
0.00020174 | 0.00009971 0.00013509 | 0.00015459 | 0.00004859 | 0.00008626
0.00010416 | 0.00012971 0.00022733 | 0.00018396 | 0.00004883 | 0.00021824
0.00009703 | 0.00012000 0.00017978 | 0.00011037 | 0.00009809 | 0.00001328
-0.00000509 | 0.00009523 0.00004439 | 0.00010261 | 0.00000466 | -0.00002196
0.00027682 | 0.00025195 0.00033902 | 0.00029585 | 0.00013848 | 0.00016852
-0.00005704 | 0.00027861 -0.00011435 | -0.00012746 | -0.00001466 | -0.00004209
0.00016665 | 0.00027175 0.00030964 | 0.00028472 | 0.00010476 | 0.00017071
0.00038887 | 0.00009562 0.00024886 | 0.00016324 | 0.00004135 | 0.00004663
0.00009562 | 0.00064020 0.00018740 | 0.00011370 | 0.00011621 | 0.00012820
0.00024886 | 0.00018740 0.00065188 | 0.00031434 | 0.00014234 | 0.00013390
0.00016324 | 0.00011370 0.00031434 | 0.00049793 | 0.00006539 | 0.00015900
0.00004135 | 0.00011621 0.00014234 | 0.00006539 | 0.00034793 | 0.00012681
0.00004663 | 0.00012820 0.00013390 | 0.00015900 | 0.00012681 | 0.00081057
0.00016334 | 0.00011707 0.00026796 | 0.00012356 | 0.00007734 | 0.00005512
0.00012911 | 0.00026241 0.00023328 | 0.00016333 | 0.00012590 | 0.00013885
0.00022166 | 0.00016121 0.00028055 | 0.00023636 | 0.00010673 | 0.00023673
0.00005027 | 0.00009599 0.00015721 | 0.00015994 | 0.00003845 | 0.00005881
0.00013451 | 0.00019904 0.00030560 | 0.00015995 | 0.00016632 | 0.00005346
0.00012953 | 0.00022739 0.00024118 | 0.00018588 | 0.00012585 | 0.00015508
0.00011307 | 0.00009246 0.00016364 | 0.00009250 | 0.00005342 | 0.00008281
0.00019948 | 0.00015290 0.00037976 | 0.00026327 | 0.00010577 | 0.00009476
0.00013604 | 0.00007994 0.00027161 | 0.00020360 | 0.00012994 | 0.00007798
0.00007167 | 0.00007848 0.00013578 | 0.00010647 | -0.00000403 | 0.00011207
0.00014740 | 0.00015122 0.00026460 | 0.00016698 | 0.00010124 | 0.00015320
0.00017797 | 0.00018443 0.00028928 | 0.00016775 | 0.00009117 | 0.00012166
0.00014773 | 0.00009636 0.00030110 | 0.00018138 | 0.00010064 | 0.00012897
0.00009583 | 0.00010462 0.00014489 | 0.00006954 | 0.00001561 | 0.00009592
0.00022540 | 0.00016370 0.00034795 | 0.00023662 | 0.00014941 | 0.00011376
0.00010109 | 0.00009963 0.00017242 | 0.00010581 | 0.00006174 | 0.00010010
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IHLAS

0.00008865 | 0.00010178 0.00018953 | 0.00014212 | 0.00011516 | 0.00005852
0.00005167 | 0.00001210 0.00005649 | 0.00002285 | 0.00000686 | 0.00000869
0.00006130 | 0.00007271 0.00011529 | 0.00007390 | 0.00004032 | 0.00008137
0.00009125 | 0.00012251 0.00027566 | 0.00016548 | 0.00010866 | 0.00015668
PTOFS SAHOL SISE SKBNK TCELL THYAO
0.00004633 | 0.00023448 0.00021780 | 0.00007585 | 0.00016291 | 0.00017136
0.00012791 | 0.00036564 0.00028666 | 0.00016683 | 0.00028744 | 0.00027013
0.00005502 | 0.00024338 0.00018106 | 0.00006500 | 0.00009548 | 0.00015698
0.00011249 | 0.00016595 0.00013920 | -0.00004866 | 0.00008886 | 0.00017946
0.00013289 | 0.00024761 0.00024362 | 0.00008789 | 0.00015362 | 0.00024809
0.00013421 | 0.00020668 0.00017416 | 0.00001118 | 0.00015165 | 0.00022649
0.00012775 | 0.00013763 0.00018729 | -0.00001882 | 0.00006023 | 0.00015880
0.00005891 | 0.00013336 0.00012669 | 0.00007043 | 0.00010455 | 0.00016712
0.00004111 | 0.00031377 0.00024036 | 0.00029722 | 0.00022497 | 0.00016578
0.00006920 | 0.00010151 0.00010537 | 0.00038526 | 0.00001283 | 0.00008982
0.00021402 | 0.00018098 0.00017005 | 0.00008053 | 0.00015836 | 0.00017327
0.00015247 | 0.00027203 0.00021214 | 0.00009307 | 0.00018435 | 0.00020298
0.00015673 | 0.00021801 0.00018479 | 0.00008207 | 0.00025153 | 0.00023291
0.00005402 | 0.00017120 0.00013573 | 0.00009793 | 0.00014020 | 0.00014702
0.00006867 | 0.00008255 0.00005196 | 0.00002928 | 0.00010087 | 0.00011128
0.00010947 | 0.00017514 0.00018329 | -0.00001673 | 0.00018304 | 0.00018943
0.00008035 | 0.00021729 0.00013016 | 0.00013476 | 0.00014976 | 0.00009504
0.00005296 | 0.00017792 0.00010819 | 0.00006719 | 0.00013239 | 0.00012043
0.00012444 | 0.00016667 0.00015606 | 0.00008267 | 0.00012690 | 0.00017564
0.00006346 | 0.00013540 0.00008289 | 0.00002263 | 0.00012250 | 0.00011836
0.00002214 | 0.00000506 0.00001666 | 0.00002731 | -0.00000254 | 0.00004723
0.00022105 | 0.00018924 0.00015757 | 0.00010403 | 0.00026375 | 0.00026043
0.00008028 | -0.00011469 | -0.00008922 | -0.00006209 | -0.00002521 | -0.00001982
-0.00008670 | 0.00027421 0.00008510 | 0.00010135 | 0.00013647 | 0.00012275
0.00011307 | 0.00019948 0.00013604 | 0.00007167 | 0.00014740 | 0.00017797
0.00009246 | 0.00015290 0.00007994 | 0.00007848 | 0.00015122 | 0.00018443
0.00016364 | 0.00037976 0.00027161 | 0.00013578 | 0.00026460 | 0.00028928
0.00009250 | 0.00026327 0.00020360 | 0.00010647 | 0.00016698 | 0.00016775
0.00005342 | 0.00010577 0.00012994 | -0.00000403 | 0.00010124 | 0.00009117
0.00008281 | 0.00009476 0.00007798 | 0.00011207 | 0.00015320 | 0.00012166
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KCHOL KRDMD MIGRS NTHOL PETKM PRKTE

0.00017673 | 0.00023805 0.00030931 | 0.00004640 | 0.00023425 | 0.00022598

0.00023768 | 0.00025315 0.00025772 | 0.00013681 | 0.00027084 | 0.00023435

0.00014849 | 0.00013623 | 0.00017038 | 0.00012504 | 0.00019325 | 0.00018399

0.00011726 | 0.00011277 0.00018537 | 0.00006479 | 0.00017313 | 0.00020590

0.00023225 | 0.00024732 | 0.00026942 | 0.00009776 | 0.00023622 | 0.00025423

0.00014857 | 0.00021124 0.00026399 | 0.00015832 | 0.00022298 | 0.00028119

0.00015779 | 0.00018578 | 0.00016236 | 0.00013276 | 0.00016000 | 0.00024569

0.00009740 | 0.00010493 | 0.00017364 | 0.00013534 | 0.00013035 | 0.00016988

0.00015697 | 0.00020934 0.00026079 | 0.00003359 | 0.00020496 | 0.00023683

0.00002519 | 0.00024870 | 0.00014410 | 0.00006377 | 0.00010303 | 0.00026817

0.00017054 | 0.00011693 0.00015719 | 0.00006962 | 0.00019139 | 0.00011624

0.00021767 | 0.00018400 | 0.00019173 | 0.00009915 | 0.00022804 | 0.00023836

0.00022762 | 0.00017082 0.00023527 | 0.00017203 | 0.00026721 | 0.00031693

0.00010842 | 0.00014110 0.00013786 | 0.00002915 | 0.00011083 | 0.00017615

0.00012311 | 0.00010665 | 0.00015172 | -0.00002352 | 0.00010253 | 0.00013730

0.00017005 | 0.00022564 0.00023161 | 0.00004933 | 0.00033095 | 0.00020037

0.00016590 | 0.00015097 0.00009456 | 0.00004036 | 0.00016784 | 0.00020567

0.00009428 | 0.00013379 0.00014064 | 0.00002015 | 0.00006702 | 0.00010848

0.00012222 | 0.00017695 | 0.00026404 | 0.00004395 | 0.00013448 | 0.00019157

0.00008752 | 0.00011861 0.00010794 | 0.00004121 | 0.00011777 | 0.00012740

0.00004205 | 0.00007095 0.00002950 | -0.00000169 | 0.00005991 | 0.00008918

0.00023300 | 0.00042538 | 0.00025504 | 0.00028775 | 0.00019706 | 0.00023515

-0.00013654 | -0.00006453 | 0.00005147 | -0.00005024 | -0.00012104 | -0.00009835

0.00013064 | 0.00019174 | 0.00019618 | 0.00017440 | 0.00022947 | 0.00020176

0.00016334 | 0.00012911 0.00022166 | 0.00005027 | 0.00013451 | 0.00012953

0.00011707 | 0.00026241 0.00016121 | 0.00009599 | 0.00019904 | 0.00022739

0.00026796 | 0.00023328 | 0.00028055 | 0.00015721 | 0.00030560 | 0.00024118

0.00012356 | 0.00016333 0.00023636 | 0.00015994 | 0.00015995 | 0.00018588

0.00007734 | 0.00012590 | 0.00010673 | 0.00003845 | 0.00016632 | 0.00012585

0.00005512 | 0.00013885 0.00023673 | 0.00005881 | 0.00005346 | 0.00015508

0.00047322 | 0.00017203 | 0.00018965 | 0.00004158 | 0.00025309 | 0.00022463

0.00017203 | 0.00058669 | 0.00018184 | 0.00010326 | 0.00020627 | 0.00028311

0.00018965 | 0.00018184 0.00054770 | 0.00006686 | 0.00022907 | 0.00026194

0.00004158 | 0.00010326 | 0.00006686 | 0.00074792 | 0.00002004 | 0.00014215

0.00025309 | 0.00020627 0.00022907 | 0.00002004 | 0.00058328 | 0.00025337

0.00022463 | 0.00028311 0.00026194 | 0.00014215 | 0.00025337 | 0.00062852
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0.00015601 | 0.00013725 0.00013267 | 0.00004984 | 0.00015225 | 0.00007987
0.00023887 | 0.00014176 0.00021117 | 0.00010732 | 0.00025419 | 0.00018674
0.00020328 | 0.00017187 0.00020657 | 0.00004884 | 0.00022448 | 0.00018599
0.00007179 | 0.00005546 0.00001082 | 0.00000614 | 0.00001631 | 0.00004471
0.00015994 | 0.00017151 0.00019797 | 0.00008216 | 0.00022553 | 0.00018649
0.00021095 | 0.00024662 0.00024544 | 0.00012523 | 0.00027360 | 0.00029480
0.00021319 | 0.00015649 0.00022855 | 0.00009521 | 0.00024061 | 0.00018656
0.00008601 | 0.00010508 0.00012712 | 0.00004280 | 0.00006337 | 0.00011775
0.00020923 | 0.00020528 0.00021305 | 0.00017067 | 0.00020188 | 0.00032209
0.00006200 | 0.00010900 0.00015297 | 0.00003407 | 0.00013477 | 0.00016193
0.00012113 | 0.00012281 0.00009611 | 0.00017003 | 0.00015099 | 0.00018809
0.00004172 | 0.00003675 0.00006497 | -0.00000154 | 0.00001524 | 0.00001336
0.00008061 | 0.00011672 0.00008191 | 0.00004719 | 0.00008301 | 0.00014179
0.00018207 | 0.00017813 0.00016430 | 0.00017462 | 0.00018039 | 0.00020354
PTOFS SAHOL SISE SKBNK TCELL THYAO

0.00015601 | 0.00023887 0.00020328 | 0.00007179 | 0.00015994 | 0.00021095
0.00013725 | 0.00014176 0.00017187 | 0.00005546 | 0.00017151 | 0.00024662
0.00013267 | 0.00021117 0.00020657 | 0.00001082 | 0.00019797 | 0.00024544
0.00004984 | 0.00010732 0.00004884 | 0.00000614 | 0.00008216 | 0.00012523
0.00015225 | 0.00025419 0.00022448 | 0.00001631 | 0.00022553 | 0.00027360
0.00007987 | 0.00018674 0.00018599 | 0.00004471 | 0.00018649 | 0.00029480
0.00048917 | 0.00007382 0.00014197 | 0.00004219 | 0.00012709 | 0.00018174
0.00007382 | 0.00049317 0.00021748 | 0.00013386 | 0.00024981 | 0.00019735
0.00014197 | 0.00021748 0.00042915 | 0.00006874 | 0.00017403 | 0.00018570
0.00004219 | 0.00013386 0.00006874 | 0.00091757 | 0.00009948 | 0.00005098
0.00012709 | 0.00024981 0.00017403 | 0.00009948 | 0.00046427 | 0.00018521
0.00018174 | 0.00019735 0.00018570 | 0.00005098 | 0.00018521 | 0.00041028
0.00013546 | 0.00025901 0.00015014 | -0.00003944 | 0.00020238 | 0.00019710
0.00005149 | 0.00009284 0.00008767 | 0.00004129 | 0.00013365 | 0.00010782
0.00010386 | 0.00028229 0.00021758 | 0.00019994 | 0.00019499 | 0.00026248
0.00005042 | 0.00017196 0.00013949 | 0.00005213 | 0.00009199 | 0.00011968
0.00012774 | 0.00012961 0.00011632 | 0.00003113 | 0.00010288 | 0.00014277
0.00002450 | 0.00002516 0.00002519 | -0.00000014 | 0.00001280 | 0.00003209
0.00005582 | 0.00009825 0.00007357 | 0.00006973 | 0.00007319 | 0.00010806
0.00012391 | 0.00021986 0.00016766 | 0.00011529 | 0.00016658 | 0.00018386

0.00020839

0.00011683

0.00025548

0.00024550

0.00011703

0.00003231
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TOASO TRKCM TSKB TUPRS ULKER VAKBN
0.00024579 | 0.00017122 0.00035979 | 0.00018873 | 0.00018285 | 0.00002490
0.00014148 | 0.00008519 0.00021462 | 0.00016491 | 0.00017401 | 0.00001028
0.00014631 | 0.00006801 0.00013041 | 0.00012301 | 0.00010288 | 0.00002266
0.00021863 | 0.00010738 0.00028526 | 0.00012941 | 0.00015072 | 0.00003949
0.00019878 | 0.00008089 0.00020792 | 0.00011704 | 0.00010305 | 0.00002181
0.00012622 | 0.00012433 0.00025894 | 0.00012198 | 0.00010235 | 0.00003030
0.00010988 | 0.00010448 0.00016226 | 0.00021947 | 0.00009249 | -0.00000396
0.00022516 | 0.00014826 0.00030689 | 0.00026881 | 0.00007778 | -0.00000317
0.00012932 | 0.00002660 0.00019094 | 0.00005487 | 0.00004505 | 0.00003128
0.00018960 | 0.00008337 0.00015512 | 0.00011623 | 0.00015031 | 0.00003010
0.00023227 | 0.00011088 0.00026206 | 0.00013401 | 0.00015840 | 0.00001790
0.00021993 | 0.00011900 0.00030230 | 0.00015101 | 0.00013065 | 0.00000282
0.00012112 | 0.00011793 0.00027455 | 0.00006916 | 0.00009769 | 0.00003240
0.00007884 | 0.00001705 0.00006564 | 0.00008102 | 0.00006014 | 0.00003704
0.00018910 | 0.00011287 0.00017965 | 0.00020423 | 0.00013547 | 0.00003055
0.00018509 | 0.00015274 0.00032803 | 0.00017745 | 0.00013066 | -0.00002568
0.00010696 | 0.00010149 0.00021450 | 0.00013690 | 0.00003137 | 0.00002228
0.00016313 | 0.00007721 0.00015144 | 0.00008119 | 0.00007902 | 0.00005342
0.00008567 | 0.00008549 0.00016599 | 0.00008087 | 0.00006033 | 0.00002007
-0.00000770 | 0.00001392 0.00004032 | 0.00002710 | 0.00002231 | 0.00001138
0.00026324 | 0.00010623 0.00017990 | 0.00002263 | 0.00022491 | 0.00006408
-0.00011031 | 0.00001479 -0.00011765 | -0.00010627 | -0.00002551 | 0.00001880
0.00023685 | 0.00019657 0.00019871 | 0.00024862 | 0.00015866 | 0.00002623
0.00014773 | 0.00009583 0.00022540 | 0.00010109 | 0.00008865 | 0.00005167
0.00009636 | 0.00010462 0.00016370 | 0.00009963 | 0.00010178 | 0.00001210
0.00030110 | 0.00014489 0.00034795 | 0.00017242 | 0.00018953 | 0.00005649
0.00018138 | 0.00006954 0.00023662 | 0.00010581 | 0.00014212 | 0.00002285
0.00010064 | 0.00001561 0.00014941 | 0.00006174 | 0.00011516 | 0.00000686
0.00012897 | 0.00009592 0.00011376 | 0.00010010 | 0.00005852 | 0.00000869
0.00021319 | 0.00008601 0.00020923 | 0.00006200 | 0.00012113 | 0.00004172
0.00015649 | 0.00010508 0.00020528 | 0.00010900 | 0.00012281 | 0.00003675
0.00022855 | 0.00012712 0.00021305 | 0.00015297 | 0.00009611 | 0.00006497
0.00009521 | 0.00004280 0.00017067 | 0.00003407 | 0.00017003 | -0.00000154
0.00024061 | 0.00006337 0.00020188 | 0.00013477 | 0.00015099 | 0.00001524
0.00018656 | 0.00011775 0.00032209 | 0.00016193 | 0.00018809 | 0.00001336
0.00013546 | 0.00005149 0.00010386 | 0.00005042 | 0.00012774 | 0.00002450
0.00025901 | 0.00009284 0.00028229 | 0.00017196 | 0.00012961 | 0.00002516
0.00015014 | 0.00008767 0.00021758 | 0.00013949 | 0.00011632 | 0.00002519
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TOASO TRKCM TSKB TUPRS ULKER VAKBN
-0.00003944 | 0.00004129 0.00019994 | 0.00005213 | 0.00003113 | -0.00000014
0.00020238 | 0.00013365 0.00019499 | 0.00009199 | 0.00010288 | 0.00001280
0.00019710 | 0.00010782 0.00026248 | 0.00011968 | 0.00014277 | 0.00003209
0.00043283 | 0.00010420 0.00017651 | 0.00009552 | 0.00011814 | 0.00001178
0.00010420 | 0.00035629 0.00020693 | 0.00009097 | 0.00005660 | 0.00001635
0.00017651 | 0.00020693 0.00082794 | 0.00017017 | 0.00020182 | 0.00000240
0.00009552 | 0.00009097 0.00017017 | 0.00046240 | 0.00007384 | 0.00002511
0.00011814 | 0.00005660 0.00020182 | 0.00007384 | 0.00032573 | 0.00001680
0.00001178 | 0.00001635 0.00000240 | 0.00002511 | 0.00001680 | 0.00008176
0.00007256 | 0.00003742 0.00013351 | 0.00005812 | 0.00004968 | 0.00000328
0.00017857 | 0.00005620 0.00021598 | 0.00009712 | 0.00008611 | 0.00002202
VESTL YKBNK
0.00008422 0.00020053
0.00009861 0.00020700
0.00007275 0.00017468
0.00006868 0.00012151
0.00009227 0.00023012
0.00009684 0.00020411
0.00005869 0.00017253
0.00003640 0.00011573
0.00010309 0.00017720
0.00008982 0.00019966
0.00006771 0.00008496
0.00009150 0.00022132
0.00012124 0.00019131
0.00007013 0.00010499
0.00002876 0.00008232
0.00008526 0.00015752
0.00009240 0.00014499
0.00006477 0.00010331
0.00006609 0.00012430
0.00004214 0.00010043
0.00002829 0.00002800
0.00013325 0.00022046
-0.00005470 | -0.00006730
0.00005255 0.00009101
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VESTL YKBNK

0.00006130 0.00009125
0.00007271 0.00012251
0.00011529 0.00027566
0.00007390 0.00016548
0.00004032 0.00010866
0.00008137 0.00015668
0.00008061 0.00018207
0.00011672 0.00017813
0.00008191 0.00016430
0.00004719 0.00017462
0.00008301 0.00018039
0.00014179 0.00020354
0.00005582 0.00012391
0.00009825 0.00021986
0.00007357 0.00016766
0.00006973 0.00011529
0.00007319 0.00016658
0.00010806 0.00018386
0.00007256 0.00017857
0.00003742 0.00005620
0.00013351 0.00021598
0.00005812 0.00009712
0.00004968 0.00008611
0.00000328 0.00002202
0.00011046 0.00009677
0.00009677 0.00048527
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