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Portfdy, bir yatirimeinin yatirim yapmak ve kar etmek i¢in elinde bulundurdugu nakit, para, altin,
hisse senetleri vb. gibi tiim finansal varliklara verilen addir. Portfoy se¢imi, yaratilan portfoyde alinacak ve
kaldirilacak yatirim araglarinin belirlenmesi siirecidir. Portfdy seciminde yaygin olarak kullanilan
modellerden biri olan ve Markowitz (1952) tarafindan Onerilen ortalama-varyans modeli, portfoyde
bulunan menkul kiymetlerle minimum risk ve maksimum kar elde edilmesine dayanmaktadir.
Markowitz’in ortalama-varyans modeli bir karesel programlama problemidir ve Kklasik optimizasyon
yontemleri ile c¢oziilebilmektedir. Son yillarda, portfdy seg¢im problemlerinin ¢6ziimiinde klasik
optimizasyon tekniklerinin yerine metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu ¢aligsmada,
BIST30 endeksinde islem goren 30 hissenin giinliik kapanis fiyatlar1 Aralik 2016-Aralik 2017 tarihleri
arasinda alinarak elde edilmistir. Markowitz’in ortalama-varyans modeli portféy se¢iminde dikkate
alinmustir. Portféyde hangi hisse senetlerinin yer alacagini belirlemek amaciyla metasezgisel optimizasyon
algoritmalarindan Diferansiyel Evrim (DE), Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSQO), Benzetilmis Tavlama
(SA) ve Yapay Ar Kolonisi (ABC) uygulanmistir. Ayrica, bu yontemlerin performanslart optimum
portfoyiin elde edilmesi agisindan karsilagtirilmistir. Portfoy se¢imi problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan
metasezgisel optimizasyon yontemlerinden elde edilen sonuclardan yararlanarak algoritmalarin iistiin ve
zayif yonlerinin karsilagtirilmali bir analizi verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Benzetilmis Tavlama Algoritmasi, Diferansiyel Evrim Algoritmasi, Feinstein-Thapa
Ortalama Mutlak Sapma Modeli, Konno-Yamazaki Ortlama Mutlak Sapma Modeli, Markowitz Ortalama-
Varyans Modeli, Metasezgisel optimizasyon Algoritmalari, Pargacik Siiriisii Optimizasyonu Algoritmast,
Portféy Optimizasyonu, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
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COMPARISON OF METAHEURISTIC OPTIMIZATION METHODS USED IN
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MODEL
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Portfolio is the name given to all financial assets such as cash, currency, gold, stocks, and etc. that
an investor holds in order to invest and gain profits. Portfolio selection is the process of determining the
investment tools to be taken and removed in the created portfolio. The mean-variance model proposed by
Markowitz (1952), which is one of the most commonly used model for portfolio selection, is based on the
acquisition of minimum risk and maximum profits with securities in the portfolio. Markowitz mean-
variance model can be solved with a quadratic programming problem and classical optimization techniques.
In recent years, metaheuristic optimization algorithms are commonly used to solve portfolio selection
problems, instead of classical optimization techniques. In this study, the data set is obtained by taking the
daily closing prices of 30 assets in BIST30 index between 1 December 2016 — 29 December 2017.
Markowitz’s mean-variance model is considered for portfolio selection. Differential Evolution (DE),
Particle Swarm Optimization (PSO), Simulated Annealing (SA), and Artificial Bee Colony (ABC) which
are metaheuristic optimization algoithms, are applied to determine which portfolios are to be selected. In
addition, the performances of these methods are compared in terms of achieving optimum portfolio.

Keywords: Simulated Annealing Algorithm, Differential Evolution Algorithm, Feinstein-Thapa Mean
Absolute Deviation Model, Konno-Yamazaki Mean Absolute Deviation Model, Markowitz Mean-Variance
Model, Metaheuristic Optimization Algorithms, Particle Swarm Optimization Algorithm, Portfolio
Optimization, Artificial Bee Colony Algorithm
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KISALTMALAR

DE : Diferansiyel Evrim ( Differential Evolution)

SA : Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing)

ABC : Yapay Ar1 Kolonisi ( Artificial Bee Colony)

PSO : Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)
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1. GIRIS VE ONCEKI CALISMALAR

1.1. Giris

Portfoy, bir yatirnmcinin elinde bulunan veya adina tutulan finansal varliklarin
timiine verilen isimdir (Yoriik, 2000). Yatirimcilar igin 6nemli olan, optimal portfoyiin
olusturulmasidir. Optimal portfoy, beklenen bir getiri miktarini saglayan en diisiik riske
sahip portfoy veya belli bir risk altinda en yiiksek beklenen getiriyi saglayan portfoydiir
(Bekei, 2001).

Sermaye piyasalarinda kullanilan endeksler, temsil ettikleri hisse senetlerinin belli
oranlarla ve belli formiillerle bir araya getirilmeleri ile hesaplanir. Yatirimcilarin
tasarruflarin1 sermaye piyasalarinda kullanmaya baslamalar1 ile birlikte portfoy ve
portfoy yonetimi teknikleri ve modellerine duyulan ilgi ve ihtiya¢ artmistir. Portfoy
yonetimi, yatirrmcinin elindeki fonlart mevcut menkul kiymet alternatifleri arasinda

belirli bir getiri diizeyinde en az riski saglayacak sekilde paylastirmasidir.

Modern portfoy teorisinin kurucusu sayilan Markowitz (1952) tarafindan
yayimlanan “Portfoy Se¢imi” baslikli makalede, yatirimeilarin olusturdugu portfoyde yer
alan menkul kiymetlerin belirli risk seviyelerinde miimkiin olan maksimum getiri
oranmin nasil saglanacagi hakkinda bilgi verilmistir. Markowitz (1952) tarafindan
Onerilen portfdy optimizasyonu modeli, varyans kullanilarak gelistirilen karesel
(kuadratik) bir modeldir. Markowitz ortalama-varyans modeli olarak adlandirilan bu
model, biiyiik 6l¢ekli portfoylerde yaygin olarak uygulanmaktadir. Konno ve Yamazaki
(1991) tarafindan gelistirilen diger bir portfoy optimizasyonu modeli olan ortalama
mutlak sapma modeli sayesinde, Markowitz ortalama-varyans modeli teorik anlamda
gelistirilmis ve karesel programlamanin getirdigi genis portfoylerdeki hesaplama
zorluklar1 dogrusal programlama ile asilmaya calisilmigtir. Daha sonra Konno ve
Yamazaki ortalama mutlak sapma modeli, Feinstein ve Thapa (1993) tarafindan yeniden

modellenmis ve kisit sayist diistiriilmistir.

Bu yiiksek lisans tez c¢alismasinda, portfoy segiminde Markowitz (1952)
tarafindan onerilen ortalama-varyans modeli ele alinmis ve hangi menkul kiymetlerin
portfoye secilecegini belirlemek amaciyla metasezgisel optimizasyon yontemlerinden

Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasi, Benzetimli Tavlama (SA) algoritmasi, Yapay Ari



Kolonisi (ABC) algoritmast ve Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) algoritmasi

kullanilmistir.

Sezgisel algoritmalar, geleneksel yontemlere gore ¢ok daha hizli ve verimli
¢dziime olanak saglamaktadir. Ust seviye sezgisel anlamina gelen metasezgisel kavram,
dogadan esinlenen metasezgisel yontemler, dogada gergeklesen bir olayr modelleyerek,
kombinatoryal eniyileme problemlerine uygun c¢oziimler getirmeyi amaglamaktadir.
Tipki dogada oldugu gibi metasezgisel algoritmalarda en iyi ¢oziimii degil, en iyi
performans1 amaglar. Metasezgisel algoritmalar, son yillarda birgok alanda
kullanilmaktadir. Literatiirde pek ¢ok metasezgisel optimizasyon algoritmasi mevcuttur.
Bu yontemlerden bazilari Diferansiyel evrim (DE) algoritmasi, Benzetimli Tavlama (SA)
algoritmasi, Yapay Art Kolonisi (ABC) algoritmasi, Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

(PSO) algoritmasidir. Bu calismada DE, SA, ABC ve PSO yontemleri ele alinmastir.

Diferansiyel evrim (DE) algoritmasi, belirli bir kalite 6l¢iisii ile bir aday ¢6ziimii
iyilestirmeye ¢alisarak problemin optimal ¢6ziimiinii bulan bir yontemdir (Rocca ve ark.,
2011). DE popiilasyon tabanli sezgisel bir optimizasyon ve global optimizasyon i¢in basit
ama giiclii bir yontemdir. Ozellikle siirekli verilerin séz konusu oldugu problemlere

yonelik olarak gelistirilmis ve rastlantisal bir yapiya sahiptir.

Benzetimli Tavlama (SA) algoritmasi, optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin
rastgele bir yerel arama algoritmasi olarak gelistirilmistir. SA algoritmasi, olasiliksal bir
yaklagimla bir amag¢ fonksiyonunun minimum veya maksimum ¢oziimiinii bulmak i¢in
kullanilmaktadir. Tavlama islemindeki amag, sistemin sicakligini arttirmak ve ¢ok
yavasca sogutmak suretiyle sistemin mevcut veya rasgele olusturulmus durumunda

amagclanan hedefi elde etmektir (Kirkpatrick ve ark., 1983)

Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi, popiilasyon tabanli ve bal arilarinin besin

arama davranigina dayal1 bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir (Karaboga, 2005).

Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi, kus ve balik siiriilerinin
yiyecek bulma davranislarindan ilham alinarak gelistirilen popiilasyon tabanli bir

metasezgisel optimizasyon algoritmasidir (Eberhart ve Kennedy, 1995).

Caligsma alt1 boliimden olugsmaktadir. Birinci boliimde giris ve 6nceki ¢aligmalara

yer verilmistir.



Ikinci béliimde, portfoy, yatirimlarla ilgili riskler ve toplam riskin kaynaklari, risk

ve getiri ile ilgili bilgiler verilmistir.

Ucgiincii béliimde, modern portfdy secimi yontemlerinden Markowitz ortalama-
varyans modeli, Konno ve Yamazaki ortalama mutlak sapma modeli ile Feinstein ve

Thapa ortalama mutlak sapma modeli ele alinmistir.

Dordiincii boliimde, metasezgisel optimizasyon ydntemlerinden Diferansiyel
Evrim (DE) algoritmasi, Benzetimli Tavlama (SA) algoritmasi, Yapay Ar1 Kolonisi

(ABC) algoritmas1 ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi ele alinmistir.

Tezin uygulama boliimiinli olusturan Besinci Boliimde, Markowitz ortalama-
varyans modelinin ¢6ziimil i¢in metasezgisel optimizasyon yontemlerinden Diferansiyel
Evrim (DE) algoritmasi, Benzetimli Tavlama (SA) algoritmasi, Yapay Ari1 Kolonisi
(ABC) algoritmasi ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi uygulanarak elde
edilen optimal ¢éziimlere iliskin sonuglar karsilastirilmistir.

Altinct boliimde, uygulamaya iliskin sonuglarin yorumlanmasi ve daha sonra

yapilacak ¢alismalar i¢in Oneriler yer almaktadir.

1.2. Onceki Calismalar
Bu kesimde, portfoy se¢cimi modelleri, metasezgisel yontemler ve portfoy se¢imi
modellerinin metasezgisel yontemler ile ¢6ziimiine iliskin ¢aligmalar incelenmistir.
Srinivas ve Deb (1994) makale ¢alismasinda, ¢ok amagli optimizasyon

problemlerinin ¢oziimiinde Genetik Algoritma (GA) kullanilmigtir.

Czyzzak ve Jaszkiewicz (1998) makale c¢alismasinda, metasezgisel
yaklagimlardan Benzetimli Tavlama (SA) algoritmas1 onerilmistir. Problemin daha kisa
siirede iyi bir yaklagimla ¢6ziimii i¢in ¢ok amacl bir kombinatoryal optimizasyon

yontemi uygulanmustir.

Crama ve Schyns (2003) makale ¢aligmasinda, karmasik bir portféy secimi
modelinin ¢6ziimii i¢in Benzetimli Tavlama (SA) yaklasimi uygulanmistir. Model,
Markowitz'in klasik ortalama-varyans modelinin ek kisitlar ile zenginlestirilmesi

durumunda ortaya ¢ikan karma tamsayili karesel programlama 6rnegidir.

Derigs ve Nickel (2003) makale ¢alismasinda, pasif portfdy yonetiminde hata

minimizasyonun izlenmesi ile ilgili durum g¢aligmasi ve portfdy optimizasyonu ig¢in



metasezgisel temelli bir karar destek ¢6ziim Onerisi getirilmistir. Problemin
karmagikligin1 azaltmak ve ¢Ozliimiinii sistematiklestirmek icin ¢ok asamali portfoy

yOnetim siireci Onerilmistir.

Doerner ve ark. (2004) makale ¢alismasinda, portfdy se¢im problemlerinin
¢oziimi ic¢in Pareto Karinca Kolonisi Optimizasyonu (PACO) onerilmistir ve diger
metasezgisel yaklagimlardan Benzetimli Tavlama (SA) ve Genetik Algoritma (GA) ile

karsilastirilmistir.

Ehrgott ve Gandibleux (2004) makale ¢aligmasinda, Markowitz’in ortalama-
varyans modelini genisleten portfdy optimizasyonu ig¢in bir model Onerilmistir.
Benzetimli Tavlama (SA), Tabu Arama (TS) ve Genetik Algoritma (GA) kullanilarak
sayisal sonuglar elde edilmis ve problemlerin hizli bir sekilde c¢oziilebilecegi

gosterilmistir.

Armananzas ve Lozano (2005) makale g¢alismasinda, portfdy optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in ¢ok yonlii yaklasim modellerinden Benzetimli Tavlama
(SA), Aggozlii Arama (GS) ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) algoritmalari

gelistirilmistir.

Blum (2005) makale galismasinda, Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO)
algoritmasi1 hem endiistriyel alanda hem de bilimsel alanda karsilasilan optimizasyon
problemlerinden tren zamanlamasi, zaman ¢izelgesi ve telekomiinikasyon agi tasarimi

problemlerinin ¢éziimiinde uygulanmistir.

Busetti (2005) makale c¢alismasinda, Markowitz ortalama-varyans modeli
kullanilarak portfoy optimizasyon problemleri ¢6ziimil i¢in metasezgisel yaklagimlardan

Genetik Algoritma (GA) ve Tabu Arama (TS) algoritmalari uygulanmistir.

Karaboga ve Bastiirk (2007), ¢ok boyutlu sayisal problemler i¢in, Yapay Ari
Kolonisi (ABC) algoritmasinin performansini Diferansiyel Evrim (DE), Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO) ve Evrimsel Algoritma (EA) ile karsilagtirmistir. Sonug olarak,
ABC algoritmasinin performansinin diger algoritmalarla karsilastirilabilir oldugunu ve
yiiksek boyutlu miihendislik problemlerinin ¢dzlimiinde verimli bir sekilde

kullanilabilecegi gosterilmistir.



Karaboga ve Bastiirk (2008), cok degiskenli fonksiyonlar1 optimize etmek i¢in
Yapay Ari Kolonisi (ABC) algoritmasini kullanmis ve Genetik Algoritma (GA), Pargacik
Stirtisii Optimizasyonu (PSO) ve Evrim Algoritmasi (EA) tarafindan iiretilen sonuglar ile
karsilastirmislardir. Sonug olarak, ABC’nin diger algoritmalara gore daha iyi performans

sergiledigi gosterilmistir.

Vassiliadis ve Dounias (2008), makale ¢alismasinda, kisith portfoy
optimizasyonu problemlerinin ¢oziimii i¢in Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi
uygulanmis ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu Ve Tabu Arama algoritmalar ile

karsilastirilmistir.

Branke ve ark. (2009) makale ¢alismasinda, Markowitz ortalama-varyans portfoy
se¢imi modelinde portfoyiin beklenen getirisinin en dst, riskinin en alt seviyeye
indirilmesi amaglanmistir. Dogrusal kisitlar s6z konusu oldugunda, problem karesel
programlama ile ¢oziilebilmektedir. Digbiikey olmayan sorunun ¢oziimiinii olusturmak

icin, Cok Amagcli Evrimsel Algoritma (MOEA) 6nerilmistir.

Karaboga ve Akay (2009) makale calismasinda, Yapay Ar1 Kolonisi (ABC)
algoritmas1 sayisal test fonksiyonlarinin genis bir kiimesini en iyilemek icin
kullanilmigtir. ABC algoritmasi ile iiretilen sonuglar kiimesini Genetik Algoritma (GA),
Pargacik Siirtisii Optimizasyonu (PSO), Diferansiyel Evrim Algoritmast (DE) ve Evrim
Algoritmasi (EA) yontemlerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirmiglardir. Sonuglar,
ABC algoritmasinin performansinin diger popiilasyona dayali algoritmalara kiyasla daha
iyi oldugunu ve daha az kontrol parametresi kullanma avantajina sahip oldugunu

gostermistir.

Carazo ve ark. (2010) makale ¢alismasinda, ¢cok amagli proje portfoy se¢imi i¢in
detayl1 bir model onerilmistir. Coziim, Sacilim Arama’ya dayali bir metasezgisel yontem
kullanilarak yapilmustir. Onerilen ydntemin dzellikleri ve etkinligi, rastgele olusturulmus
ornekler tizerinde hesaplama deneyleri kullanilarak diger sezgisel yontemler ile

karsilastirilmistir.

Giannakouris ve ark. (2010) makale ¢alismasinda, NP-zor portfoy optimizasyonu
problemlerinin ¢6ziimii i¢in Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) ve Atesbocegi

Algoritmasini birlestiren bir melez metasezgisel yaklagim onerilmistir.



Gutjahr ve ark. (2010) makale ¢alismasinda, portfoy se¢imi problemleri i¢in ¢ok
amagli optimizasyon modeli gelistirilmistir. Problemin asimptotik yaklasimi igin

dogrusallastirilmis bir formiilasyon uygulanmaistir.

Anagnostopoulos ve Mamanis (2011) makale ¢alismasinda, ortalama-varyans
kardinalite kisitli portfoy optimizasyon probleminin ¢6zimii i¢in dort ¢ok amagh
evrimsel algoritma (MOEA) uygulanmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.
Uygulanan ¢ok amagli evrimsel algoritmalar, Niched Pareto Genetik Algoritmasi 2
(NPGA?2), Baskin Olmayan Siralama Genetik Algoritmasi I (NSGA-II), Pareto Ortme
Tabanli Se¢im Algoritmas1 (PESA), Kuvvetli Pareto Evrimsel Algoritmas1 2 (SPEA2) ve
e-Cok Amagli Evrimsel Algoritma (e-MOEA)’dir.

Dokeroglu ve Cosar (2011), dagitilmis veri tabani sorgulari ig¢in Dinamik
Programlama (DP) ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO) sezgisel yontemlerine
dayali yeni bir sorgu optimizasyon algoritmasi tanitmistir. DP ve ACO algoritmalar1, en
iyi performans gosteren ¢oziimlere ¢ok yakin uygulama planlar1 saglamis ve buna

polinom zamanda ulasmuistir.

Golmakani ve Fazel (2011) makale g¢alismasinda, genisletilmis Markowitz
ortalama-varyans portfoy se¢imi modelinin ¢6ziimii i¢in Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO)’na dayali yeni bir sezgisel yontem Onerilmis ve Genetik Algoritma ile

karsilastirilmistir.

Kanovi¢ ve ark. (2011), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasinin
genellestirilmis bir versiyonunu o6nermislerdir. Onerilen yeni genellestirilmis PSO
(GPSO), dogrusal kontrol teorisinden esinlenmis ve optimizasyon siirecinde pargacik
dinamiklerinin anahtar yonlerinin dogrudan kontrol edilmesini saglanmistir. GPSO, bir
dizi benchmark(kiyaslama) problemi iizerinde klasik PSO ve genetik algoritma ile

karsilastirilmistir.

Karaboga ve Oztiirk (2011), benchmark (kiyaslama) problemleri igin Yapay Ar
Kolonisi (ABC) algoritmasim1 kullanmig ve ABC algoritmasinin performansini
literatiirdeki PSO algoritmasi ve diger dokuz smiflandirma teknigi ile karsilastirmustir.
Teknik analiz sonuglarini géstermek igin UCI Machine Learning Repository'den alinan
13 tipik test veri kiimesi kullanilmistir. Sonug olarak, ABC algoritmasinin ¢ok degiskenli

veri kiimelemesi i¢in etkin bir sekilde kullanilabilecegi gdsterilmistir.



Zhu ve ark. (2011) makale ¢alismasinda, Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
teknigi kullanilarak portfoy optimizasyon problemine metasezgisel bir yaklasim
onerilmistir. Onerilen model, cesitli kisitl ve kisitsiz riskli yatirrm portfdyleri iizerinde
test edilmis ve Genetik Algoritmalar (GA) ile karsilastirilmistir. PSO modelinin, optimal
riskli  portfoylerin olusturulmasinda yiiksek hesaplama verimliligi gosterdigi

goriilmiistiir.

Akay ve Karaboga (2012) makale calismasinda, Yapay Ar1 Kolonisi (ABC)
algoritmasimin degistirilmis versiyonlar1 tanitilmis ve ger¢ek parametreli optimizasyon

problemlerinin verimli bir sekilde ¢6zlimii i¢in uygulanmistir.

Chen ve ark. (2012), baz1 durumlarda zayif yakinsama oranina sahip olmasindan
dolayr Yapay Arn Kolonisi (ABC) algoritmasinin yetersiz olduguna deginmislerdir.
Benzetimli Tavlama (SA) algoritmasindan esinlenerek, Benzetimli Tavlama tabanl
Yapay Ar Kolonisi (SAABC) algoritmasini 6nermis ve SAABC algoritmasinin

deneylerin ¢ogunda ABC algoritmasindan daha iyi oldugu gosterilmistir.

Deng ve ark. (2012) makale galismasinda, kardinalite kisith Markowitz portfoy
optimizasyon probleminin (CCMPO) ¢6ziimii igin popiilasyon tabanli bir metasezgisel
algoritma olan Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemi Onerilmistir. Test sonuglari,
onerilen PSO'nun, Ozellikle diisiik riskli yatirim portfoyleri i¢in mevcut PSO
algoritmalarindan ¢ok daha giiclii ve etkili oldugunu gostermektedir. Cogu durumda,
PSO’nun Genetik Algoritma (GA), Benzetimli Tavlama (SA) ve Tabu Arama (TS) gibi

yontemlerden Ustiin oldugu gosterilmistir.

Yu ve ark. (2012) makale galismasinda, ¢ok kriterli portfoy se¢im problemini
¢ozmek icin Genetik Algoritma (GA)'ya dayali dogrusal olmayan tam say1li programlama
(NIP) yaklasimi kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, bu yaklasimin ¢ok kriterli
portfoy secim problemleri i¢in uygulanabilir oldugunu ve etkili bir ¢6ziim yontemi olarak

kullanilabilecegini gostermistir.

Lwin ve Qu (2013) makale g¢alismasinda, portfoy se¢im problemleri igin
Popiilasyon Tabanli Artiml1 Ogrenme (PBIL) ve Diferansiyel Evrim (DE) algoritmalarini

birlestiren melez bir algoritma onerilmistir.

Ponsich ve ark. (2013) makale ¢alismasinda, portfoy optimizasyonu probleminin

ve diger finans ve ekonomi uygulamalarinin ¢6zliimii i¢in bir degerlendirme yapilmistir.



Cui ve ark. (2014) makale galismasinda, portfoy optimizasyon problemi igin
kardinalite ve sinirlayicit kisitlamalar ile bir kombinatoryal algoritma oOnerilmistir.
Onerilen algoritmada, metasezgisel bir yaklasim olan Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) ve PSO' nun Kkardinalite kisitlarini ele almak i¢in matematiksel programlama

yontemi kullanilmistir.

Bacanin ve Tuba (2015) makale c¢alismasinda, portfdy optimizasyon
problemlerinin ¢éziimii i¢in metasezgisel bir yaklasim olan Havai Fisek (Fireworks)
algoritmas1 uygulanmistir. Problemin ¢6ziimiinde elde edilen sonuglar, Siiri
Algoritmalar1 ve Genetik Algoritmalar ile karsilastirilmis ve Havai Fisek Algoritmasinin

daha iyi sonug verdigi sonucuna ulagilmaistir.

Chen (2015) makale galismasinda, islem maliyeti, kardinalite ve miktar kisitlarini
iceren yeni bir olasiliksal yar1 mutlak sapma modeli dnerilmistir. Modelin kisitlarindan
dolay1r karma tamsayilt dogrusal olmayan programlama problemi elde edilmekte ve
geleneksel optimizasyon yontemleri ile optimal ¢oziim elde edilememektedir. Bu
nedenle, bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in Modifiye Edilmis Yapay Ar1 Kolonisi (MABC)

algoritmasi gelistirilmistir.

Celenli ve ark. (2015) makale ¢alismasinda, IMKB 30 endeksini olusturan hisse
senetlerinden olusturulacak portfoy optimizasyonu icin klasik ve garanti yakinsamali
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemleri uygulanmig ve elde edilen sonuglar

matematiksel programlamadan elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir.

Najafi ve Mushakhian (2015) makale ¢aligmasinda, portfoy se¢imi igin bir model
onerilmistir. Onerilen modeli ¢dzmek i¢cin Genetik Algoritma (GA) ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) yontmelerinin melez bir modeli tasarlanmistir. Melez algoritmanin
performansini gelistirmek i¢in uygun parametrelerin ayarlanmasi amaciyla bir Taguchi

deneysel tasarim yontemi uygulanmistir.

Seyedhosseini ve ark. (2016) makale ¢alismasinda, yar1 varyansin genellikle etkin
bir sinir ve optimal portfoyiin olusturulmasinda bir risk faktorii olarak kabul edildigi ifade
edilmistir. Yar1 varyans, gergek risk portfdyiiniin daha 1yi bir tahminini gosterdiginden
yatirim riskine yaklasmak i¢in bir 6l¢ii olarak kullanilmistir. Optimal portfdy se¢imi, tam
olarak bir algoritmada sunulmamis olan, ve polinom bir zamanda bu problemi ¢ozebilen

deterministik olmayan polinom (NP) - zor problemlerinden birisi oldugundan bu tiir



problemlerin ¢oziimiinde genellikle metasezgisel algoritmalar kullanilmaktadir.
Calismada, etkin sinir portfoyleri olusturmak i¢in yeni bir melez Uyum Arama ve Yapay

Ar1 Kolonisi algoritmasi tanitilmistir.

Akyer ve ark. (2018) makale ¢alismasinda, kardinalite kisitlarina sahip bir portfoy
optimizasyonu probleminin NP-zor problem oldugu ifade edilmistir. Metasezgisel
yontemler genellikle bu tiir problemlerin ¢dziimii igin tercih edilmektedir. Bunun sebebi,
NP-zor sinifindaki problemlerin kabul edilebilir bir zamanda kesin ¢6ziim algoritmalari
ile ¢oziilebilmesinin zor olmasidir. Calismada, portfoy optimizasyon problemini ¢6zmek
ve Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 verilerine uygulamak iizere bir Parcacik Siiriisii

Optimizasyonu (PSO) algoritmasi gelistirilmistir.
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2. PORTFOY VE PORTFOY YONETIMIi

Bu boliimde, portfoy, yatirimlarla ilgili riskler ve toplam riskin kaynaklari, risk ve

getiri kavramlari ele alinmustir.

2.1. Portfoy

Portfoy, belirli bir kisi veya grubun elinde olup finansal nitelikteki kiymetlerden
olusan, daha ¢ok hisse senedi ve tahviller gibi menkul kiymetlerden ve benzeri tirlinlerden
meydana gelen ¢esitli menkul kiymetlerin bir araya gelmesi olarak tanimlanmaktadir
(Ceylan ve Korkmaz, 1998). Markowitz ortalama-varyans modeli, bilinen en iyi finansal
modellerdendir. Temel yapi, beklenen getiri seviyesinde, en diisiik riskli portfoy

kompozisyonunun olusturulmasidir (Markowitz, 1952).

Portfoy yoOnetimi, portfoyli meydana getirmek ve meydana getirilen portfoyden
hangi yatirim unsurunun ne zaman ¢ikarilacagina ve yerine hangi yatirim unsurunun
alinacagina karar verilen bir siirectir. Portfoy yonetiminin hedefi, karar vericinin risk ve
getiriye kars1 takindig1 tutum kapsaminda olusturulacak bir portfdyde finansal varliklarin
hangi oranlarda yer alacaklarini ve zamanla farklilasan ekonomik sartlara bagl olarak

hangi varliklarin portfoyden ¢ikacagina karar vermektir (Bolak, 2001).

Gelecek donemlerde elde edilmesi beklenen getiriler, bazi risk faktorlerini igeren
belirsizlik icerisinde bulunmaktadir. Yatirim, tasarruflarin belli bir getiri saglamak
amaciyla belirli vadelerde yatirim araglarina baglanmasi olarak tanimlanirsa, yatirimlar

degerlendirilirken getirinin yaninda riskin de incelenmesi gerektigi sdylenebilir.

Beklenen getiri ile yatirimin kapsadigi risk arasinda iligki, yatirrmin tahmin edilen
getirisi karsiliginda mevcut riskini ifade etmektedir. Yatirim riskinin diisiiriilmesinden

kasit, sistematik olmayan riskin yok edilmesidir (Karsli, 2004).

Sermaye piyasasi mevzuati ¢ercevesinde portfoy yoneticiligi islevi, o sermaye
piyasasi araglari, para piyasasi ara¢ ve islemleri, vadeli islemler ve opsiyonlar, nakit,
doviz, mevduat ile sermaye piyasasi kurulunca uygun bulunan diger varlik ve islemlerden
meydana gelen portfdylerin yatirrmcinin veya portfdy yoneticisinin belirleyecegi risk-
getiri tercihi yoniinde miisterilerle yapilacak portfoy yonetim sézlesmesi kapsaminda
vekil sifatiyla yonetilmesidir. Portfdy yoneticiligi islevi, bireysel ve kolektif portfoy
yoneticiligi faaliyetlerini igermektedir (http://www.spk.gov.tr/Sayfa/AltSayfa/447).
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Portfoyler, tamami tahvillerden olusan, tamami hisse senetlerinden olusan, hisse
senetleri ve tahvillerden olusan, diger yatirim araglarindan olusan olmak iizere dort grupta

incelenmektedir.

Tamami Tahvillerden Olusan Portféyler: Anaparasinin giivenini ilk sirada tutan, yani risk
almay1 sevmeyen ve piyasayi takipte zorluk ¢eken tasarruf sahiplerinin sectikleri portfoy
cesididir (Ceylan ve Korkmaz, 1998).

Tamami Hisse Senetlerinden Olusan Portfoyler: Yalnizca hisse senetlerinden olusur.

Hisse senetlerinden portfoy olusturmada yatirimer tipi, portfoyiin belirlenmesindeki en
onemli unsurdur. Bu portfoy olusumunda piyasanin siirekli takip edilmesi talep edildigi
zaman alim satim yapabilecek hisselerin mevcut olmasina 6zen gosterilmesi
gerekmektedir. Ekonominin istikrarli oldugu siireglerde, tamami hisse senetlerinden

olusan portfoyler tercih edilebilir (Kalfa, 2010).

Hisse Senetleri ve Tahvillerden Olusan Portféyler: En ¢ok kullanilan bu portfoy ¢esidinde

ekonomik gelismelere gore hisse senedi, tahvil ve benzeri liriinlerden olusan bir portfoy
olusturulabilir. Boylelikle, ana paranin hem giivenligi saglanmakta hem de karlilik 6gesi

dikkate alinarak dengeli bir portfoy olusturulmaktadir (Kiigiiksille, 2004).

Diger Yatirim Arac¢larindan Olusan Portfoyler: Hisse senedi ve tahvil gibi esas menkul

kiymetler haricindeki yatirim araglari ile olusturulabilir (Ceylan ve Korkmaz, 1998).

Portfoyler i¢in olusturulabilecek diger yatirim araclari,

* Varliga Dayali Menkul Kiymet

* Finansman Bonolar1

* Hazine Bonolari

=  Gelir Ortaklig1 Senetleri

» Banka Bonolar1 ve Banka Garantili Bonolar
=  Mevduat ve Mevduat Sertifikalari
= Repo

* Doviz ve Doviz Tevdiat Hesaplari
» Imtiyazli Hisse Senetleri

= Kar Zarar Ortaklig1 Belgesi

= Vadeli S6zlesmeler

olarak verilebilir (Usta, 2002).

2.2. Yatirimlarla Ilgili Riskler ve Toplam Riskin Kaynaklar
Risk kavrami, beklenen getiri ile gergeklesen getiri arasindaki fark olarak

tanimlanir. Finansal agidan ise, beklenen getirinin gergeklesen getiriden sapma
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olasiligidir (Gokbel, 2003). Sistematik risk ve sistematik olmayan risk olmak tizere iki tip
risk vardir. Yatinmlarda elde edilecek getirinin miimkiin oldugunca ytiksek, riskin de
diisiik olmas1 amaglanir. Diger bir ifade ile belirli bir risk diizeyinde getirinin en yiiksek
ya da belirli bir getirinin en disiik riskle elde edilmesi istenir. Bu durumda risk, getirinin
standart sapmasi olarak kabul edilir (Apak, 1995).

Sistematik Risk:

Sistematik riskteki degisimler; ekonomik, politik ve sosyal degismelere kaynakli
olusabilir. Sistematik risk; piyasa riski, faiz orani riski, enflasyon riski, politik risk, doviz

kuru riski olmak iizere bes baglik altinda ele alinmaktadir.

Piyasa riski, piyasadaki degiskenlik neticesinde hisse senedi getirilerindeki
degiskenlik anlamima gelmektedir. Piyasa riski tek bir hisse senedine ait bir risk
olmamakila birlikte, genel olarak biitiin hisse senetlerini etkilemektedir. Portfoydeki hisse

senedi sayisinin ¢ogaltilmasi piyasa riskini etkilememektedir (Gokbel, 2003).

Faiz oran1 riski, sabit faizle bor¢lanmaya imkan saglayan menkul kiymetler i¢in
temel olan bir risk ¢esididir. Sabit getirili menkul kiymetlere yatirim yapan yatirimci,
piyasa faiz oraninin artmasi halinde bundan zarar goriir. Faiz orani riski, faiz orani en
diisiik oldugu zaman minimum seviyede, en yiiksek oldugu zaman ise, maksimum

seviyede olmaktadir (Ceylan ve Korkmaz, 1998).

Enflasyon riski, ekonomik literatiirde fiyatlar genel seviyesinin hizli ve siirekli
olarak artmasi anlamima gelmektedir (Eken, 1994). Enflasyon satin alma giiciinii de

etkileyeceginden ileriye doniik yatirimlar: da etkileyebilir.

Politik risk, diinyada meydana gelen siyasi ve ekonomik krizler, savaslar,
yatirimcilarin davranislar lizerinde oldukga etkilidir. Politik riskin bir baska boyutu da,
uluslararasi ticaret hacmi ile ilgilidir. Koruma girisimleri, kotalar, doviz kurundaki
dalgalanmalar veya yabanci sermaye yatirimlari, bu riskin unsurlarini olusturmaktadir

(Ceylan ve Korkmaz, 1998).

Doéviz kuru riski, yabanci para cinsinden yapilan yatirimlarda paralarin degerinin

degismesi durumunda ortaya ¢ikan bir risktir (Ceylan ve Korkmaz, 1998).
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Sistematik Olmayan Risk:

Genellikle igletmelerin kendisinden kaynaklanan sistematik olmayan risk;

finansal risk, is riski ve yonetim riski olmak {izere ii¢ baslik altinda incelenmektedir.

Finansal risk, isletmenin faiz, doviz, banka kredileri vb. borg¢ tiirlerinin

6denememesinden kaynakli bir risk nedenidir.

Is riski, isletmenin kar satis dalgalanmalarindan kaynaklanan bir risk nedenidir.
Isletmenin olas1 gelirlerinin zaman igindeki dagilimindan ve isletmenin faaliyet
gosterdigi alandan kaynaklanan belirsizlikler igerebilir. Isletmenin gelir akimindaki bu
belirsizlik, isletmenin durumunu dolayisiyla da baglantili menkul kiymet fiyatlarini

negatif yonde etkileyecektir.

Yonetim riski, isletmenin yonetimindeki yoneticilerle ilgili hatalardan
kaynaklanan risktir. Isletmelerin mamulleri ve finansal riskleri géz dniinde tutulmaksizin
firma yonetimi yatirimcilarin gelirlerinde onemli degisimlere neden olmaktadir. Bu
etkiye, yonetim riski adi verilmektedir. Isletme yoneticilerinin felsefelerinden
kaynaklanan kararlar, isletmenin gelecegi hakkinda dikkate deger bilgiler vermektedir

(Sevil, 2001).

2.3. Risk ve Getiri

Getiri, bir yatinmdan veya menkul kiymetten elde edilen gelirdir ve getirinin
tanimini bir finansal varlik olan hisse senedi lizerinden yapildiginda; bir hisse senedinin
yatirim yapildigi siire boyunca, belli bir donem igerisinde yatirimcisina saglayacagi

kazang ve kaybin oransal ifadesidir (Tekbas, 1989). Getiri,
[u] @1)

esitligi ile hesaplanir. Esitlik (2.1)’de; P,, hisse senedinin dénem sonu fiyatin1 ve P, ,,

hisse senedinin donem bas1 fiyatin1 gostermektedir (Karan, 2004).
Standart Sapma ve Varyans

Standart sapma ve varyans, portfoy yonetiminde risk 6lgiisii olarak kullanilan her
bir olas1 getirinin beklenen getiriden ne kadar saptigini gosteren olasi getirilerdir. Olast

getiriler beklenen getiriye ne kadar yakin ise yatirimin riski o derecede az, ne kadar uzak
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ise yatirnmin riski o derecede yiiksektir. Bagka bir ifadeyle, standart sapma veya varyans
degeri biiylidiikge risk de artmaktadir (Ceylan, 2003). Bir getirinin varyansi ve standart

sapmast,

n

var(r)=c*=>"| (1 —E(r)’)p, | (2.2)

i=1

Sd(ri):,,Nar(ri) 2.3)
esitlikleri ile verilir. Esitlik (2.2) ve (2.3)’te,

Var(r;) : Menkul deger getirilerinin beklenen varyansini,

Sd(r,) : Menkul deger getirilerinin standart sapmasini,

E(r,): Herhangi bir menkul degerin beklenen getirisini,

p, :i. menkul degerin gergeklesme olasiligini,

r. 1. menkul deger igin beklenen getiriyi,

n: segeneklerin sayisini gostermektedir.

Kovaryans

Menkul kiymetlerin tek tek risklerini standart sapma veya varyansla dlgmek
miimkiindiir. Ancak, iki veya daha fazla menkul kiymet s6z konusu oldugunda, risk
kovaryans ile ifade edilir. Kovaryans, getirilerdeki sapmalarin ¢arpimlar1 toplaminin (n-
1)’e boliinmesiyle hesaplanir. Eger, her iki menkul kiymetin getirileri ile ortalamalari
arasinda pozitif veya negatif biiylik bir fark varsa, bu durumda kovaryans degeri biiyiik

pozitif bir degerdir. Biri pozitif iken digeri negatif ise, kovaryans negatif bir deger olur.

Gegmis veriler kullanilarak hesaplanan kovaryans degeri,

N

DL —E®).(r, —E(r))]

cov, ==L 2.4
M n-1 24)

esitligi ile verilir.
Beklenen getiri, belli bir donem getirileri ile bu getirilerin gergeklesme

olasiliklarinin ¢arpimlariin toplamidir (Ceylan ve Korkmaz, 2006).
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Beklenen getiri (T);
i=1

esitliginden hesaplanir Burada, r; olas1 getiriyi ve P, getirinin olasiligin1 gostermektedir

(Gokbel, 2003).
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3. MODERN PORTFQOY OPTIiMiZASYONU YONTEMLERI

Gelencksel portfoyiin temel prensibi, tek bir menkul kiymete yatirim
yapilmamasi yoniindedir. Aksi takdirde, tek bir segenege yatirim yapildiginda kaybetme
riskinin daha fazla olacagi Ongoriillmektedir. Ayrica, menkul kiymetler arasindaki

kovaryans dikkate alinmadiginda risk genellikle sistematik risk seviyesine indirilemez.

Modern portfoy teorisinin kurucusu sayilan Harry Markowitz’in yaklagiminin
genel gergevesi, bir yatirimcinin bugiin sahip oldugu belli bir tutardaki parayi gesitli
menkul kiymetlere yatirarak bir donem tutmasi olusturmaktadir. Markowitz ayni risk
seviyesinde yiiksek getirili, ayni getiri seviyesinde diisiik riskli menkul kiymetlerin
portfoye dahil edilmesiyle miimkiin olan en yiiksek getirili ve en az riskli menkul
kiymetlerin segilerek belirli risk seviyelerinde yatirimcinin nasil getirisini maksimize
edebilecegi konularmi aragtirmistir. Bu yaklasim, yatirnmcinin muhtemel portféylerden

sececegi menkul kiymetlerden olusan bir portfoye dayanmaktadir (Karan, 2004).

Portfoy seciminde kullanilan modellerden bazilari, Markowitz ortalama-varyans
modeli, Konno ve Yamazaki ortalama mutlak sapma modeli ve Feinstein-Thapa ortalama

mutlak sapma modelidir.

3.1. Markowitz Ortalama-Varyans Modeli

Modern portfoy teorisinin kurucusu sayilan Markowitz (1952), portfoy segimi
problemini bir varlik portfoyliniin ortalama ve varyansinin bir se¢imi olarak formiile
etmistir (Elton ve Gruber, 1997).

Markowitz (1952) ortalama-varyans modelinde portfoy se¢imi siirecine, menkul
kiymetlerin gelecekteki performanslarina iligkin olasiliksal tahminler yapilarak
baslanmigtir. Daha sonra, etkin bir portfoy kiimesi belirlemek igin bu tahminler analiz
edilmis ve yatirimcinin tercihlerine en uygun olan portfdyleri olusturanlarin segilmesi
onerilmistir (Sharpe, 1963).

Markowitz (1952) tarafindan ele alinan 6nemli bir nokta, menkul kiymetlerin
getirileri arasindaki iligkidir. Bu teorinin 6nemi, varliklarin yalnizca menkul kiymetlerin
kendi 6zeliklerine gore se¢ilmemeleri gerektigidir. Bir yatirimci, her menkul kiymetin
diger menkul kiymetlerle olan karsilikli hareketlerini de dikkate almalidir. Bir¢ok
ekonomik nicelik gibi, menkul kiymetlerin getirileri de birlikte artip, azalma

egilimindedir. Cesitlendirme, menkul kiymet getirilerinin iligkili olmamasi durumunda
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riski elimine edebilir. Fakat tiim menkul kiymetlerin getirilerinin miikemmel bir uyum
icinde artip, azaldig1 durumlarda ise riski elimine etmek i¢in bir sey yapamaz (Markowitz,
1959).

Birden fazla menkul kiymetten olusan bir portfoyiin beklenen getirisi ve riski,

E(r,) = Y E()X (3.)
o =Zn:zn:cov(ri,rj)xixj (3.2)

esitliklerinden hesaplanir. Esitlik (3.1) ve (3.2)’de,

X. : menkul kiymetin portfoydeki oranini,

E(r,): portfdyun beklenen getirisini,

o portfoylin varyansini,

E(r.) :i. menkul kiymetin beklenen getirisini,

cov(r;, r;) :i. ve j. menkul kiymetlerin getirilerinin kovaryansini,

n: menkul kiymet sayisin1 gostermektedir.

Markowitz (1952) tarafindan 6nerilen ortalama-varyans modeli,
MinZ =" xx,0; (3.3)
i=1 j=1

3 XE() =R
Zn:xizl

0<x<Lli=12...,n

bi¢cimindedir. Esitlik (3.3)'te verilen problem bir karesel (kuadratik) programlama

problemidir ve R, hedeflenen getiri seviyesini gostermektedir.

Markowitz ortalama-varyans modelinde portfoy riski, portfoyiin beklenen
getirisinin belirlenen bir hedef getiri seviyesine esit veya bu seviyeden biiyiik olmasi,
menkul kiymetlere portfoy siiresince verilen oranlarin O ile 1 arasinda olmasi ve bu

oranlarin toplamlarmin 1’e esit olmasi kisitlar1 altinda minimum yapilmaktadir

(Kardiyen, 2008).
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3.2. Konno -Yamazaki Ortalama Mutlak Sapma Modeli

Markowitz (1952) tarafindan Onerilen ortalama-varyans modelinde amag,
olusturulacak portfoyiin getirisinin maksimum, riskinin ise minimum yapilmasidir.
Konno ve Yamazaki (1991), Markowitz ortalama-varyans modelinin teorik olarak
uyumlu olmasina karsin biiyiik 6lg¢ekli bir portfoy olusturmak icin yaygin olarak
kullanilamadigin1 belirtmiglerdir. Bunun en 6nemli nedenlerinden birisinin biiyik bir
kovaryans matrisi ile biiyiikk 6l¢ekli karesel programlama problemini ¢6zme ile ilgili
hesaplama zorlugu oldugunu ifade etmislerdir. Markowitz ortalama-varyans modelinde,
karesel programlama ile en uygun ¢oéziime ulagsmanin zor oldugu ve ayrica birgok
yatirnmeinin risk degeri olarak standart sapmay1 benimsemekte zorlanmasindan dolayz,
Konno ve Yamazaki (1991) tarafindan risk degeri olarak mutlak sapmanin alindigi
ortalama mutlak sapma modelini Onerilmistir. Konno ve Yamazaki (1991) tarafindan
onerilen model ile Markowitz ortalama-varyans modeli arasinda benzerlikleri olmasina
karsin, amag fonksiyonunda ecle alinan risk noktasinda farkliliklar1 vardir. Markowitz
ortalama varyans modelinin ¢6ziimiinde karesel programlama kullanilirken, Konno ve

Yamazaki ortalama mutlak sapma modelinde dogrusal programlama kullanilmaktadir.

Konno-Yamazaki ortalama mutlak sapma modelinde amag¢ fonksiyonu, risk

degeri olan mutlak sapma degerin minimize edilmesidir ve

w(Xx) = E{

iZ::Rixi - ELZ:: Rixi}

} (3.4)

olarak verilir. Esitlik (3.4)'te,

R. :i. menkul degerin getiri orant,
X; :1. menkul degere yatirim yapilacak miktarini,
w(x) : getirilerin ortalama mutlak sapma degerini gostermektedir.
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Konno ve Yamazaki (1991) tarafindan 6nerilen dogrusal programlamaya dayali
ortalama mutlak sapma modeli,

.
MinZ=>"y /T

(3.5
t=1
Yo+ >.a% =0, (t=1,..,T)
i=1
Yo— > a% =0, (t=1,..T)
i=1
Z KX = pM,
i=1
> x =M,
i=1
OSXiSUj , i=1...,n
bigiminde modellenmistir. Esitlik (3.5)°te; &, = r,—r,, i=L...,n,t=1..,T olmak
lizere,
I, = i. menkuluin getiri orani,

r. =i.menkullint zaman periyodu i¢in getiri oranini,
X, = 1. menkule yapilacak yatirim miktarini,

T =incelenen donem sayisini,

p = beklenen getiri oranini,

M, = toplam yatirim miktarini,

u; = i. menkul kiymete yapilacak yatirimin Ust Sinirini,
y, = Yyardimci degisken gostermektedir.

Konno-Yamazaki ortalama mutlak sapma modelinin etkinlik smirmin

belirlenebilmesi igin kisit sayisinin en fazla 2T+2 olmalidir (Cihangir ve ark., 2008).

3.3. Feinstein-Thapa Ortalama Mutlak Sapma Modeli

Konno ve Yamazaki (1991) tarafindan 6nerilen ortalama mutlak sapma modeli

Y + Z X — 2V, (3.6)
i=1

Y — z X — 2\Nt:0 (3-7)
i=1

kisitlar1 kullanilarak Feinstein ve Thapa (1993) tarafindan tekrar modellenmis ve kisit

sayist T+2’ye diistiriilmiistir. Burada v,ve w,, artik degiskenleri gostermektedir. Artik

degiskenler eklendikten sonra, Esitlik (3.7) ve Esitlik (3.8)’in taraf tarafa toplanmasi ile
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Da -V +w,=0; Vv, >0, w >0, t=1.T (3.8)
-1

elde edilmistir. Bu kisitlarin Konno-Yamazaki modelinde yerine konulmasiyla Feinstein-

Thapa ortalama mutlak sapma modeli,

MinZ = i(thrwt) (3.9)

bigiminde bir dogrusal programlama problemi olarak ifade edilmistir (Feinstein ve Thapa,
1993).
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4. METASEZGISEL OPTIMIiZASYON YONTEMLERI

Sezgisel algoritma, karmasik bir probleme kisa siire iginde makul oranda kabul
edilebilir ¢dziimler iiretmek icin kullanilan deneme yanilma yéntemidir. Uzerinde
calisilan problemin karmasikligi, soruna dair miimkiin olan her ¢6ziimii veya birlesimi
aramay1 imkansiz kilabilir. Amag, kabul edilebilir bir zaman igerisinde en iyi ve

uygulanabilir ¢6ztimleri bulmaktir (Yang, 2010).

Sezgisel algoritmalar, bir problemi geleneksel yontemlerden daha hizli ve daha
verimli bir sekilde ¢cozmek icin tasarlanmistir ve genellikle biiyiik ¢apta ve karmasiklikta
olan problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan bir karar problemleri siifidir. Metasezgisel
algoritmalar, sezgisel algoritmalar {izerinde galisan bir karar mekanizmasidir. Yunanca
bir kelime olan "Metasezgisel (Metaheuristic)" kelimesi, "Sezgisel (Heuristic)" kelimesi
ile "Meta (iist)" kelimesinin birlestirilmesiyle olusturulmustur ve sezgisel yontemlerden

hangilerinin segileceginin belirlenmesi gerektigine verilen isimdir (Cook, 1983).

Metasezgisel algoritmalarin bir¢cogu dogadan ilham alinarak gelistirilmistir.
Problem ¢6zme basarisi dogadan Ogrenilerek, dogadan ilham alinan sezgisel ve
metasezgisel algoritmalar gelistirilmistir. Metasezgisel algoritmalar, optimizasyon
problemlerine ¢oziim bulmak i¢in kullanilir. Cozililmesi istenilen gercek hayattaki bir
problem ilk 6nce matematiksel model ile ifade edilir ve boylece en iyi ¢ozlimiin en kisa
siirede bulunmas1 hedeflenir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalari, en miikemmel
¢Ozlimii bulmay1 garanti etmez (Talbi, 2009). Metasezgisel algoritmalar, optimizasyon
problemleri i¢in en iyi performansi gosterme egilimindedir. Yontemler son yillarda
mithendislik, fizik, kimya, sanat, ekonomi, pazarlama gibi pek c¢ok alanda

kullanilmaktadir.

Herhangi bir metasezgisel algoritmanin en iyi ¢oziimlerin sec¢ilmesi ve rastgele
se¢im olmak tizere iki ana unsuru vardir. En iyi ¢dziimlerin se¢imi ve rastgele se¢im, yerel
optimalde sikisip kalan ¢oziimleri 6nler ve ayn1 zamanda ¢ozlimlerin ¢esitliligini arttirir.
Bu iki bilesenin iyi bir kombinasyonu ile genellikle global en iyi (optimal) ¢6ziimiin elde

edilebilmesi saglanmaktadir.

Son yillarda baliklarin, kuslarin ve bdoceklerin siirii davraniglarindan ilham

alinarak gelistirilen ¢ok sayida yapay zeka bazli algoritma tanitilmistir.
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Stiri davraniglari, kuslarin basit ama tahmin edilemeyen go¢ hareketleriyle,
Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmasinin tasarlanmasini saglarken, karincalarin ve
arilarin besin arama davraniglar1 ise Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmasinin ve
Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur (Engelbrecht, 2007).
Bu nedenle, gercek diinyanin karmasik optimizasyon problemlerini ele almak i¢in her
zaman 1iyi organize edilmis ve yetkin algoritmalara ihtiya¢ vardir (Dorigo ve Birattari,
2007).

Metasezgisel algoritmalar bircok sekilde siniflandirilabilir. Bunlardan biri,
metasezgisel optimizasyon algoritmalarina popiilasyon tabanli ve yoriinge tabanli olarak
siiflandirilmasidir. Ornegin Genetik Algoritmalar, dizi kiimelerini kullandiklarindan
poplilasyon tabanlidir. Birden fazla madde veya pargacik kullanan Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO) da bir popiilasyon tabanli algoritmadir. Ayrica Karinca Kolonisi

(ACO) ve Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) de popiilasyon tabanli algoritmalardir.

Diger metasezgisel yontemlerden biri olan Benzetimli Tavlama (SA)’da, arama
alani lizerinde birim (madde) ve parga par¢a hareket eden bir ¢6ziim kullanilir. En iyi
coziimler kabul edilirken, en iyiye yakin c¢oziimler belirli olasilikla kabul edilebilir.
Coziimler arama alaninda bir yoriingeyi izler ve bu yoriinge global optimum noktaya sifir

olmayan bir olasilik ile ulasabilmektedir (Yang, 2010).
Metasezgisel yontemlerin temel 6zellikleri sunlardir:

e Metasezgisel yontemler, arama siirecine kilavuzluk eden stratejilerdir.

e Metasezgisel yontemlerin amaci, arama alaninda en uygun ¢éztimleri bulmaktir.

o Metasezgisel yontemler, yaklasik ve genellikle deterministiktir.

e Arama alaninin smirli alanlarda sikisip kalmamasi i¢in  mekanizmalar
icerebilirler.

e Metasezgisel yontemler, probleme 6zgii degildir (Blum ve Roli, 2003).
Metasezgisel yontemler i¢in bazi siniflandirma kriterleri mevcuttur. Bu Kriterler,

e Dogadan ilham alan ve Dogadan ilham almayan: Birgok metasezgisel yontem

dogadan ilham alinarak gelistirilmistir. Ornegin Evrimsel Algoritmalar
biyolojiden, Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu

stirti zekasindan, Benzetimli Tavlama ise fizikten ilham alinarak gelistirilmistir.
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Hafiza kullamimi olan ve Hafiza kullanimi olmayan: Bazi metasezgisel

algoritmalar hafiza kullanimi olmayan yani arama sirasinda dinamik olarak
cikarilan bilgileri kullanan yontemlerdir. Ornegin Yerel Arama, GRASP ve
Benzetimli Tavlama hafiza kullanimi1 olmayan yontemdir. Hafiza kullanimi1 olan
metasezgisel algoritmalar ise, arama sirasinda ¢ikarilan bilgileri hafizada tutar.
Ornegin, Tabu Arama, kisa ve uzun siireli hafizada (bellekte) yer alan bir
metasezgisel yontemdir.

Deterministik ve Stokastik: Deterministik metasezgisel yontemler optimizasyon

problemlerinin ¢éziimiinde belirleyici kararlar alarak problemleri ¢ozmektedir,
ornegin Yerel Arama ve Tabu Arama. Stokastik metasezgisel yontemler ise,
arama sirasinda bazi rastgele kurallar uygulamaktadir, 6rnegin Benzetimli
Tavlama ve Evrimsel Algoritma. Deterministik algoritmalarda, ayni1 baslangic
¢Ozlimiin kullanilmas1 sonucun ayni olmasina neden olacaktir. Oysaki, stokastik
metasezgisel yontemlerde ayni baslangic ¢oziimiinden farkli sonuglar elde
edilmektedir. Bu  0Ozellik, metasezgisel algoritmalarin  performansini
degerlendirmektedir.

Popiilasyon tabanli arama ve Tek nokta ¢6ziim tabanh arama: Tek nokta ¢6zim

tabanli metasezgisel yontemler, drnegin Yerel Arama ve Benzetimli Tavlama,
arama sirasinda tek bir ¢oziimii degistirir. Popiilasyon tabanli metasezgisel
yontemler 6rnegin Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Evrimsel Algoritmalar ise,
popiilasyon ¢Oziimiinii gelistirir. Tek nokta ¢oziim tabanli metasezgisel
algoritmalar yararlanma odaklidir ve yerel alanlarda aramayi yogunlastirma
giicline sahiptir. Popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalar ise kesif odaklidir
ve tiim arama alaninda daha iyi bir ¢6ziim saglar.

Yinelemeli ve Aggozlii (greedy): Yinelemeli algoritmalar, tam ¢oziimle (veya

¢oziim popiilasyonuyla) baslar ve bazi arama operatorlerini kullanilarak elde
edilir. Aggozli algoritmalar, bos bir ¢oziimle baslar ve her adimda problemin bir
karar degiskeni tam bir ¢oziim elde edilinceye kadar atanir. Metasezgisel

yontemlerin ¢ogu yinelemeli algoritmalardir (Talbi, 2009).
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4.1. Diferansiyel Evrim Algoritmasi

Diferansiyel evrim (DE) algoritmasi, Storn ve Price (1997) tarafindan gelistirilen
popiilasyon tabanli bir metasezgisel algoritmadir ve global optimizasyon igin basit fakat
giiclii bir yontemdir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiine yonelik gelistirilen,
degisken sayisina ve veri tipine bagli olarak zorluk dereceleri artan bir¢ok problem vardir.
Bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in genellikle sezgisel bir yontemini belirlenmesi gerekir.
DE algoritmasi, siirekli optimizasyon problemlerinde etkin ve basarili bir yaklagimdir.
(Storn ve Price, 1997). Literattirdeki mevcut diger evrimsel hesaplama yontemlerine gore
stlinliigii, kolay ¢oziilebilir olmasidir. DE algoritmasinda, kontrol parametreleri olarak
popiilasyon biiyiikliigi, Ol¢ekleme faktorii ve ¢aprazlama oranmi ele alimir. DE
algoritmasmin temeli, Genetik Algoritma (GA) prensiplerine dayanmaktadir. DE
algoritmasi, daha iyi ¢6ziimler elde etmek i¢in GA’da oldugu gibi mutasyon, caprazlama

ve se¢im operatoriinii kullanir.

Mutasyon operatorii: Biyolojik bir terim olarak mutasyon, bir kromozomun gen

ozelliklerinde meydana gelen degisiklik olarak tanimlanir. Mutasyon ile yeni
kromozomlar iiretilir ve bu kromozomlar yeni arama mekanizmasi olarak kullanir. DE
algoritmasinda, mutasyon operatorii ile rastgele segilen ii¢ kromozomdan ilk ikisinin farki
aliir ve elde edilen bu fark dlgekleme faktorii ile ¢arpildiginda bulunan sonug iigiincii
kromozoma eklenir. Boylece, caprazlamada kullanilacak kromozom elde edilmis olur

(Keskintiirk, 2006).
Mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im operatorii ile elde edilen kromozom,
nj,i,G+l = Xj,r3,G + I:'(Xj,rl,G _Xj,rz,G)i I :ll 21"1 D (41)

esitliginden hesaplanir. Esitlik (4.1)’de,

N;ic. - Mutasyon vecaprazlamaya tabi tutulan ara kromozomu,

X . G. jenerasyonunda i.kromozomunun j.parametresini(gen),

j.n.G

F . Genellikle 0 ile 2arasinda deger alan 6lgekleme faktorind,

D . degisken sayisini,

lL,; . Yyenikromozomun Uretimesinde kullanilacak rasgele segilen kromozomlari,
Mo:€{123.. NP} =1, i

G . Jenerasyonu (1,2,3,..,G,...)

NP  : poptlasyon biyikligiinii yani kromozomsayisini NP >4 gostermektedir.
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Caprazlama operatorii: Mevcut gen havuzunun potansiyelinden yararlanmak igin

kullanilan bir operatdrdiir. DE algoritmasinda, mutasyon operatorii sonucunda elde edilen

kromozom ve X; , kromozomu kullanilarak yeni jenerasyona aday deneme kromozomu

(U, 5,,) tiretilir (Jang ve ark., 1997). Caprazlama oran1 (CR), diizgiin dagilimdan rasgele

iretilen 0 ile 1 arasinda sayidir. CR, mutasyon operatdrii sonucunda elde edilen
kromozomun parametresini kontrol eden bir degerdir ve hangi kaynagin belirli bir
parametreye katkida bulundugunu belirlemek i¢in kullanilir (Storn ve Price, 1997).
Uretilen rasgele say1, caprazlama oranindan kiigiik veya esit ise mutasyon sonucu elde
edilen kromozom segilir, aksi halde mevcut kromozomdan secilir (Keskintiirk, 2006). Bu

durum,

nj,i,G+l , eger randj [0,1] <CRv ] = jrand

Uiigu= (4.2)
"1 X;ic » digerdurumlarda

esitligi ile ifade edilir. Esitlik (4.2)’de,

D . degisken sayisini,
CR : [0.1,1.0] araliginda deger alan gaprazlama oranini,
X;ic : G jenerasyonunda, i. kromozomonun j. parametresini (gen),

Ujica - Xjic denbirsonraki jenerasyon igin retilen kromozomu,

n . mutasyon ve ¢aprazlamaya tabi tutulan ara kromozomu gostermektedir.

jiG+

Secim operatorii: Se¢im isleminde, mevcut jenerasyondan yeni bir popiilasyon

olusturulur. Olusturulan yeni popiilasyona hangi jenerasyonun katilacaginin belirlenmesi
uygunluk degerleri ile belirlenir. Mevcut jenerasyon ile yeni olusturulan jenerasyonun
uygunluk degerleri karsilastirilarak uygunluk degeri daha iyi olan jenerasyon bir sonraki

popiilasyona aktarilir (Jang ve ark., 1997). Bu durum,

, Vi< NP (4.3)

XiGsl f (ui,G+1)S f (Xi,G)
Xi = .
o X s . digerdurumlarda

esitligi ile ifade edilir.

DE Algoritmasinda baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasi: Tiim parametreler igin alt ve

ist sinirlar belirlenir. Baslangi¢ sinirlar1 belirlendikten sonra, rasgele bir say1 iireteci her

kromozomun her parametresi i¢in 6ngoriilen araliktan bir deger atar. j.kromozomun i.
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parametresinin baglangi¢ degerini yani G=0 olusturmak i¢in kullanilan fonksiyon

rand;[0,1] €[0,1] olmak tizere
Xjicoo = X" +rand;[0,1].(x/™ —x"™), i=1,2,.,NP, j=12,..,D (4.4)

esitligi ile verilir. Esitlik (4.4)’te,

NP . poptlasyon buyikligiini (kromozomsayis1) NP >4

D . degisken sayisini,

G . jenerasyonu j=1,2,3,....G ..,

X;ic . G.Jenerasyonunda, i. kromozomonun j. parametresini (gen),

X}“i” , X[ : degiskenlere ait alt ve iist siur degerlerini gostermektedir (Ozdemir, 2010).

Diferansiyel Evrim (DE) Algoritmasi:

Adim 1: Parametrelerin belirlenmesi,

Amag fonksiyonu yani uygunluk degeri f(x;) hesaplanir.

fterasyon say1s1 (k) belirlenir.

Durdurma kriteri olarak maksimum iterasyon sayis1 (maxk) alinur.

Caprazlama orani1 (CR), [0,1] araliginda diizgiin dagilimdan rasgele iiretilen bir

say1 olarak belirlenir.
Adim 2: Baglangi¢ popiilasyonu (X; ), Esitlik (4.4) ile olusturulur
Adim 3: Mutasyon iglemi N;; s, Esitlik (4.1) ile gergeklestirilir.

- Caprazlama islemi U, ;.,, Esitlik (4.2) ile gergeklestirilir.

- Sec¢im iglemi X ¢,,, Esitlik (4.3) ile gerceklestirilir.

Adim 4: Durdurma kriteri saglanmis ise, algoritma sonlandirilir. Aksi halde k=k+1

alimarak Adim 3’e gidilir.



Baslat

Baslangig popiilasyon
X;ic=o olusturulur

Mutasyon islemi yapilir ve

N;ics+ hesaplanir

l

Caprazlama islemi yapilir ve
Uj; g+ hesaplanir

Secim iglemi yapilir ve
Xj i.c+1 hesaplanir

Durdurma kriteri
(maxk)
saglandi mu ?

HAYIR
k

EVET

Bitir

k+1

Sekil.4.1. Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasi akis semasi
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4.2. Benzetimli Tavlama Algoritmasi

SA algoritmasi, metallerin fiziksel olarak tavlanmasi isleminden ilham alinarak
Metropolis ve ark. (1953) tarafindan gelistirilen metasezgisel bir algoritmadir. Tavlama,
yiiksek sicaklikta erimis metalin sicakligin diisiiriilmesiyle yani, yavas ve kontrollii bir
sekilde sogutularak kati1 haline getirilmesi islemidir. SA algoritmasinin optimizasyon
problemlerine uygulanmasi1 ilk olarak Kirkpatrick ve ark. (1983) tarafindan
gerceklestirilmistir.

Cok yavas bir sogutma ile birlikte yeterli olasilik kullanilmasi durumunda SA
algoritmasinin global optimum noktaya yaklasacagi ispatlanmistir (Yang, 2010).

Erimis metalin sogumast olgusu, fizikteki Boltzmann olasilik dagilimina
dayanmaktadir. Boltzmann olasilik dagilimi kavramina benzer bir sicaklik parametresi
tanimlanarak tavlama islemi kontrol edilir (Rao, 2009).

Boltzmann olasilik dagilima,

-E

P(E)=eT (4.5)
esitligi ile verilir. Esitlik (4.5)’te,

E : sistemin enerjisini

P(E): E enerji seviyesine ulasma olasiligini,

T :Sicakligi,
k :Boltzman sabitini gostermektedir

Esitlik (4.5)’te, yiiksek sicakliklarda sistemin herhangi bir enerjiye sahip olmasi
durumunda yaklasik (nearly) olarak esit bir olasiliga sahip oldugu, bununla beraber diigiik
sicakliklarda ise sistemin yiiksek enerji durumunda olma olasiliginin diisiik oldugu
belirlenmigtir. Arama islemine Boltzmann olasilik dagilimi uygulandiginda, SA
algoritmasinin yakinsama sicakligi T sicakligmin kontrol edilmesiyle saglanabilir.
Metropolis ve ark. (1953) tarafindan Onerilen benzetilmis termodinamik sistemlerde
Boltzmann olasilik dagiliminin uygulanmasi herhangi bir fonksiyonun optimizasyonu
i¢in de kullanilabilmektedir.

Bir termodinamik sistemin enerji durumuna benzer sekilde, X; noktasindaki
enerji durumu (E,),
E =f=f(x) (4.6)

esitligi ile verilmektedir. Esitlik (4.6)’da,
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X. 1 1. mevcut durumu

f, 1 x, mevecut durumunda hesaplanan amag fonksiyonun degerini gostermektedir.
Metropolis kriterine gére bir sonraki tasarim noktasinin olasiligi, iki tasarim
noktasinda enerji durumunun farkina veya fonksiyon degerlerinin farkina baglidir ve
AE=E, -E=Af=f_ —f=1f(x,)—-f(x) 4.7)
esitligi ile ifade edilir.
Boltzmann olasilik dagilimi kullanilarak fonksiyon degerlerinin farkina (AE ) ve
sicakligina (T ) degerlerine baglhidir. Eger T sicakligi biiyiikse, biiyiik fonksiyon degerleri

olan x

.., noktalar1 i¢in olasilik yiiksek olacaktir. Bu nedenle, yiiksek sicakliklarda, daha

biiyiik olasiliklar nedeniyle daha kotii noktalart x., kabul edilebilir. Ancak T sicakligi

i+1

kiigiikse, daha kotii X, noktalar1 kabul etme olasilig1 x., diisiik olacaktir. Bu nedenle,

i+1 i+1
sicaklik degerleri kiiciildiikge yani islem optimum ¢oziime yaklastika, X, ‘in X ile
karsilastirilmasi durumunda daha biiyiik fonksiyon degerine sahip olan noktalarin kabul

edilme olasilig1 daha diisiiktiir. Kabul olasiligi,

—-AE

P(E,)=¢e" (4.8)

esitliginden elde edilir.

Benzetimli Tavlama (SA) Algoritmasi:

Adim 1: Parametrelerin belirlenmesi
- Iterasyon sayis1 (k ) belirlenir.
- Amag fonksiyonu f; = f(X;) hesaplanur.
- Baslangi¢ ¢oziim iiretilir (X ) ve en iyi ¢6ziim ( B ) belirlenir.
- Baglangig sicaklik (T ) belirlenir.
- Sogutma degeri (« ) belirlenir.
- Durdurma kriteri olarak son sicaklik ( T,) belirlenir.

- Diizgiin dagilimdan [0,1] araligindan rasgele say1 (IS) retilir.
AE
- Kabul olasilig1 (pa) = P(AE,T)=e T hesaplanir.
Adim 2: Mevcut ¢éziim X = X olarak ve en iyi ¢oziim B = x; olarak alinir.

Adim 3: Komsu ¢6ziim X;,, olusturulur

AE = f(x,,)— f(x) hesaplanir.
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- Eger AE >0ise komsu ¢oziim X, =X, olarak ve en iyi ¢oziim B =X,

i+1
olarak kabul edilir. Aksi halde, Adim 4’e gidilir.

Adim 4: Kabul olasilig1 (pa) hesaplanir. Eger rs < pa ise komsu ¢oziim X, = X, olarak

kabul edilir. Aksi halde, Adim 5’¢ gidilir.

Adim 5: Durdurma kriteri saglanmis ise algoritma sonlandirilir. Aksi halde, T,,, =T,.«

hesaplanir ve k =k +1 alinarak Adim 3’e gidilir.
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Baglat

Baslangig ¢6ziim /
X, olusturulur o)

l

Komsu ¢6ziim X;,; olusturulur

k=k+1

pa degeri
hesaplanir
rs< pa

AE = f(x,,)— T (X
hesaplanir
NE>0

EVET

|

Komsu ¢6ztiim olarak

— >
EVET % =%, kabul edilir

L HAYIR

(maxk)
sagland1 m1?

HAYIR» T,=Ta —

EVET

Bitir

Sekil.4.2. Benzetimli Tavlama (SA) algoritmasi akis semasi

Benzetimli tavlama algoritmasinda, sogutma islemi i¢in kullanilan Dogrusal,
Geometrik, Logaritmik, Cok yavas azalma ve Monoton olmayan olmak ftizere farkli

yontemler mevcuttur.

Benzetimli tavlama algoritmasinda sogutma islemine, son sicaklik T, =0 derece

oluncaya kadar devam edilir. Fakat bu islem, algoritmanin ¢ok uzun ¢alismasina neden
oldugu i¢in sogutma isleminin 0’a yakinsamasi zorunlu olmamaktadir. Bunun nedeni
sicaklik azaldik¢a kotii ¢oziimlerin olasiliginin neredeyse O olarak kabul edilmesidir
(Rao, 2009).
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4.3. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Yapay Ari Kolonisi (ABC) algoritmasi, Karaboga tarafindan (2005) arilarin besin
arama davranislarin1 ele alarak gelistirilen ve sayisal problemleri en iyilemek igin

kullanilan popiilasyon tabanli bir metasezgisel algoritmadir.

Popiilasyon tabanli algoritmalarin arasindan ABC algoritmasinin performansinin
diger popiilasyon tabanli algoritmalardan ¢ok daha iyi oldugu gosterilmistir (Karaboga
ve Akay, 2009). Bal arilari, bir kovandaki besin miktarini en iist diizeye ¢ikarmak igin
belirli gorevler almaktadir (Karaboga ve Bastiirk, 2007). Arilarin besin arama
davranigindan esinlenerek gelistirilen ABC algoritmasinda, gorevlerini is birligi
icerisinde gergeklestiren ti¢ tiir ar1 vardir. Bunlar, is¢i arilar (employed bees), gozcii arilar

(onlooker bees) ve izci arilar (scout bees)’dir.

ABC algoritmasinda, besin kaynag ( X; ) arama dzelligini temsil etmekte olup isci,

gozcli ve izci arilar kendilerine 6zgii bir arama 6zelligi ile en iyi besin kaynagini

aramaktadir. Bu arilarin karakteristik arama 6zellikleri sunlardir:

- Isci arilar, belirli besin kaynaklari ile iligkilidir.

- QGozcl arilar, zengin besin kaynaklarmi se¢cmek icin kovandaki arilarin
hareketlerini(danslarini) gozlemlemektedir.

- lzci arilar, kesfedilmemis kaynaklari rastgele arastirmaktadir (Garro ve ark.,
2011).

ABC algoritmasinda, koloninin bir kism1 kullanilan yapay arilardan, diger kism1
gozcii arilardan olugsmaktadir. Besin arama siirecinde izci arilar ¢evrede rastgele arama
yaparlar ve besin kaynaklarini bulduktan sonra is¢i ar1 olurlar. Her besin kaynagi i¢in bir
tane isci ar1 kullanilmaktadir. Kullanilan is¢i arilarin sayisi besin kaynaklarr sayisina
esittir ve besin kaynagi bulunduktan sonra is¢i arilar kovana besin tasirlar. Kovanda
bekleyen gozcii arilar ise besin tagiyan arilarin hareketlerine bagli olarak zengin besin
kaynaklarini tercih etmektedirler (Bastiirk ve Akay, 2013). Faydalandig: besin kaynaklar:

tilkkenmis ise, is¢i ar1 izci ar1 haline gelir ve tekrar besin kaynaklar1 arastirmaya baslar.
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Baslangic icin besin kaynagi verlerinin olusturulmasi asamasi:

Besin kaynaklarinin pozisyonu, optimizasyon probleminin olast ¢dzimidiir.
Yani, koloninin bulundugu alan etrafindaki besin kaynaklar1 optimizasyon problemi igin

arama uzay1 olarak belirlenir (Karaboga, 2011).
Besin kaynaginin pozisyonu,

X; = X" +rand (0,)(x{™ —x{"™"), i=12..,5N, j=12,.,D 4.9

esitliginden hesaplanir. Esitlik (4.9) da,

X;  I.besinkaynaginin j.pozisyonunu,
x}“i” . j.parametrenin alt sinirini,

(™ : j. parametrenin Ust sinurini,

SN : besin kaynaginin sayisini,
D : optimizeedilecek parametre sayisini gostermektedir.

Besin kaynaklarina isci arilarin gonderilmesi asamast:

Her besin kaynagi i¢in bir tane is¢i ar1 kullanilmaktadir ve bu besin kaynaklarinin
sayisina esittir. Isci arilar, mevcut besin kaynagmin komsulugunda yeni besin kaynagi
belirler ve bu besin kaynaginin kalitesi Esitlik (4.10)’dan hesaplanir. Yeni besin kaynagi,
mevcut besin kaynagina gore daha iyi ise hafizaya alinir ve onceki besin kaynagi

hafizadan ¢ikarilir.

Yeni besin kaynaginin mevcut besin kaynagi komsulugunda belirlenmesi,
Vi = X +¢.j (Xij _ij) (4'10)
esitligi ile gerceklestirilir. Esitlik (4.10)’da,

Vi | mevcut besin kaynagl ile j l?esin kaynagi komsulugunda bulunan yeni kaynagi,
x; - 1.kaynagin pozisyon degerini,
¢, - [-1,1] araligindan rasgele tiretilen sayilan gostermektedir.

Baslangi¢ i¢in firetilen rasgele pozisyon degerleri, belirli bir smir araliginda
tiretilmektedir. ABC algoritmasinin her adiminda incelenen kaynak ve komsu kaynak
pozisyon degerlerinin belirli simir araliginin iginde olmasi ve bu smirt agmamasi

gerekmektedir. Rasgele pozisyon degerinin sinir araliginin i¢inde olmasi i¢in,
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V=9V, X<y <x (4.11)

esitligi kullanilmaktadir.

Sinirlar i¢inde iretilen Vv, yeni besin kaynaginin uygunluk degeri ve kalitesi

hesaplanarak degerlendirilir. i. besin kaynaginin uygunluk degeri,

1/a+f) , >0
fitness; = (4.12)
1+abs(f) , f, <0

esitliginden hesaplanir. Burada f,, i. besin kaynaginin amag fonksiyonu degeridir.

Optimizasyon probleminin  tiirine  gore, uygunluk degeri farklilik
gosterebilmektedir. Elde edilen uygunluk degerleri yardimiyla ¢oziim degerleri
hesaplanmaktadir. Bulunan yeni ¢6ziim, mevcut ¢6ziimden daha iyi ise sayag sifirlanir ve

yeni ¢oziim degeri olarak hafizaya alinir. Coziimde iyilesme olmamus ise sayag 1 arttirilir

(Akay, 2009).

GoOzcu arilarin gidecegi kaynagi belirlemesi icin olasilikla secim islemi asamast:

Besin kaynagi bulunduktan sonra is¢i arilar kovana besin tasirlar. Kovanda
bekleyen gozcii arilar ise besin tagiyan is¢i arilarin hareketlerine baglh olarak zengin besin
kaynaklarmi belirler ve uygunluk degerleri ile orantili olasilikla hedefindeki kaynagi
belirler. Uygunluga bagli olarak se¢me islemi; rulet tekerlegi, stokastik ornekleme,
siralamaya dayali turnuva yontemi veya diger seleksiyon semalar ile gercgeklestirilir.
ABC algoritmasinda, rulet tekeri se¢cim mekanizmasi kullaniimaktadir. Rulet
tekerlegindeki her bir dilim uygunluk fonksiyonuna karsilik gelmektedir. Bu nedenle,
uygunlugu biiylik olan besin kaynaklarinin segilme olasilig1 yiiksektir. Gézcii arilarin

yonelecekleri besin kaynaklarinin se¢ilme olasiliklari,

f

o
2 f
j=1

(4.13)

P, =
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esitliginden hesaplanir. Burada p;, i. kaynagin segilme olasiligimni gostermektedir

(Karaboga ve Akay, 2009).

Kaynagi birakma kriteri: sinir ve izci ar1 iretimi asamast:

Isci arlarin ve gbzcii arilarm gérevlerinin ardindan besin kaynaklarmm durumu
kontrol edilir. Sinir degerini asan besin kaynaklarinin birakilmasi gerekmektedir. Bunun
anlami, besin kaynaginin azalmis ya da tiikenmis olmasidir. Yeni bir besin kaynagi izci
ar1 tarafindan belirlenir ve tiikkenmis kaynagin yerine geger. Bu islemde, siiriideki her ari
icin bir smir degeri kullanilir. Sinir degerinin maksimum sinirt astig1 bir ar1 varsa, besin
kaynagini terk eder ve yeni besin kaynagi arar. Bu durumda izci arilar devreye girerek

yeni besin kaynaklar arastirirlar.

Yapay Arit Kolonisi (ABC) Algoritmast:

Adim 1: Parametreler belirlenir.

- Amag fonksiyonu f(x;) hesaplanir.
- Uygunluk degeri ( fitness;) hesaplanir.

- lterasyon sayis1 (k) belirlenir.

- Durdurma kriteri olarak maksimum iterasyon sayisi ( maxk ) alinir.

Adim 2: Besin kaynaklari rasgele olarak Esitlik (4.9)’dan olusturulur.

v, ile X, arasinda se¢im yapulir.

- p, degeri Esitlik (4.13)’den hesaplanir.

- p, olasiligina gore X; kaynag secilir.

- X; komsulugunda yeni bir v, kaynag tiretilir ve f(X;) degeri hesaplanir.
- v, ile x, arasinda se¢im yapilir.

- Tiikenmis kaynak i¢in Esitlik (4.9)’den rasgele yeni besin kaynag iiretilir.

- En1iyi ¢6ziim hafizada saklanir.

- Durdurma kriteri saglanmis ise algoritma sonlandirilir. Aksi halde k =k +1 alinir.

Hesaplanan p; olasiligina gére X; kaynaginin se¢ilmesi asamasina gidilir.



Besin miktar1
fi = f(xi)

hesaplanir.
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Baslat

Baslangi¢ besin kaynagi
(Xij) iretilir.

;

Besin miktari
fi=1(x)

hesaplanir.

.

Gorevli arilar igin
komsu kaynaklar |«
(Xi) belirlenir

Besin miktar1
fi = f(Xi)

hesaplanir.

y

v, ile x;
arasindan

Gozcii arinin segtigi
kaynagm komsusu
(V) belirlenir

daha iyi olan segilir

Tiim gdzcii arlar
dagitildi m1?

HAYIR
=k+1

k

EVET
v

En iyi kaynak pozisyonu hafizaya
alinir ve dnceki pozisyon hafizadan
¢ikarilir

I

Hafizadan ¢ikarilan kaynaklarin
yerine yeni kaynaklar iretilir.

Durdurma kriteri
(max k)

Saglandi m1 ?

EVET
h 4

En iyi kaynak
hafizada tutulur.

Bitir

Sekil.4.3. Yapay Ari Kolonisi (ABC) algoritmasi akis semasi
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4.4, Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), balik ve kus siiriilerinin besin bulma
sirasindaki davraniglarindan esinlenerek Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan

gelistirilen popiilasyon tabanli bir metasezgisel algoritmadir (Yang, 2010).

PSO algoritmasinin ¢ikis noktasini olusturan siirtilerdeki her bir eleman, arastirma
uzayinda bireysel bir ¢6ziime denk gelmektedir ve “parcacik’ olarak adlandirilmaktadir.
Pargacik, tim aday ¢Oziimleri igeren popiilasyon ise siirii olarak ifade edilmektedir.
Arama uzayinda parcaciklarin hareketini pozisyonlar1 ve hizlar1 belirlemektedir.
Pargacik, ¢cok boyutlu bir arama uzayr i¢inde hem kendi ge¢mis bilgilerini hem de
komsularinin bilgilerini degerlendirip hareket etmektedir. Yani daha iyi bir duruma sahip
olan parcacik, siiriisiine bilgi vermektedir. Boylece diger parcaciklar eszamanl olarak
daha iyi duruma sahip olan yere dogru yonelmekte ve en iyi kosullar veya yiyecek

kaynag1 bulana kadar siireg tekrar edilmektedir (Rini ve ark., 2011).

PSO algoritmasi, Genetik Algoritma ve Karinca Kolonisi Algoritmasi ile bazi
benzerliklere sahiptir. Ancak, Genetik Algoritmada kullanilan mutasyon, ¢aprazlama
operatorleri veya Karinca Kolonisi Algoritmasinda kullanilan feromon olmadigi i¢in gok

daha basittir.

PSO Algoritmasinda, rasgele bir siirii ile baslatilir ve daha sonra jenerasyon
giincellenerek en uygun ¢oziim aranir. Parcaciklarin tiimii, optimize edilen uygunluk
fonksiyonu (fitness function) tarafindan degerlendirilen uygunluk (veya kalite)
degerlerine ve pargaciklarin uguslarini yani arastirmay1 yonlendiren hizlara sahiptir. Her
yinelemede pargaciklarin uygunluk fonksiyonlari hesaplanarak parcacik tarafindan elde
edilen en iyi deger (pbest) hesaplanir. Diger pargaciklar, pbest degeri ile konum ve
hizlarmi giinceller ve en iyi ¢oziim elde edilene kadar siire¢ tekrarlanir (Kennedy ve

Eberhart, 1995).

Pargacik siirii optimizasyonunda pargacigin rasgele konumu X; = (X; X, Xi3 - Xig)
ve i=123,.., N olmak iizere
k _ min max min
X =Xj +rand(0,)(x;™ —xi™) (4.14)

esitliginden hesaplanir. Esitlik (4.14)’te,



38

N : sliriideki toplam pargacik sayisini,
d : d-boyutludiziyi,

x; : besin kaynagin pozisyonunu,
x}“‘” . J.parametreninalt sinirini,
Xmax

;"1 J.parametrenin Gst simirint gostermektedir.

Pargacigin hizini1 ve konumunu giincellenmek igin

k+1
V.

|j=

WV;l + ;1 (pbest; — ) +c,r, (gbest; —x;) (4.15)
k+1 k k+1
X=X+, (4.16)

ij ij

esitlikleri kullanilir. Esitlik (4.15) ve (4.16)’da,

v . i.par¢acigim j.boyuttaki hizini,

W . eylemsizlik agirligini,

k . Iterasyon sayisin,

C,,C, @ Ogrenme sabitlerini,

r,r, : [0,1] araliginda diizglin dagilimdan iiretilen rasgele sayilari,

pbest; : i. parcacigmn j. boyutundaki yerel en iyi pozisyonunu,
k
IJ - - -

gbest; :i.parcacigin j.boyutundaki global en iyi pozisyonunu,

X “i.pargacigin j.boyuttaki konumunu,

d > d - boyutlu diziyi,
N : stirlideki toplam parcgacik sayisin1 gostermektedir.
X
‘ Clrl(pbeStij _Xii;) ‘
‘ c,r, (gbest; — ) ‘
v v

k+1

Sekil.4.4. PSO’da parcaciklarin konumunun giincellenmesi
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Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi:

Adim 1: Parametreler belirlenir.

- Amag fonksiyonu yani uygunluk degeri f (x;) hesaplanir.

- lterasyon says1 (k) belirlenir.

- Durdurma kriteri olarak maksimum iterasyon sayisi ( maxk ) alinir.
- Ogrenme sabitleri (c,,c,) belirlenir.

- Eylemsizlik agirligi (w) belirlenir.
Adim 2: Pargacigin konumu (Xi‘} ) Ve hizi (v; ) rasgele olusturulur.

Adim 3: Her bir pargacigin uygunluk degeri hesaplanir. Yerel en iyi pozisyon ( pbest; ) ve
global en iyi pozisyon (gbest,) belirlenir. Par¢acigin hizi ve konumu, Esitlik (4.15) ve
Esitlik (4.16)’dan yararlanarak giincellenir.

Adim 4: Durdurma Kriteri saglanmis ise algoritma sonlandirilir. Aksi halde, k =k +1
alinarak Adim 3’e gidilir.



Baglat

Parcacigin konumu (X;)ve iz (Vi) rasgele

olusturulur.

Her bir pargacigin

uygunluk degeri f(X;) hesaplanir

A

Uygunluk degerlerine gore
yerel en iyi pozisyon (phest;) ve global en iyi
pozisyonu (gbest,) ile belirlenir

Her bir pargacigin,
hiz1 (VEA) ve konumu (X
giincellenir

k+1
ij+)

Durdurma kriteri
(maxk)

HAYIR

Saglandi m1?

EVET

Sekil.4.5. Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi akis semasi

k=k+1

40
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5. UYGULAMA: MARKOWITZ ORTALAMA-VARYANS PORTFOY SECIMIi
MODELININ METASEZGISEL YONTEMLER iLE COZUMU

Borsa Istanbul (BIST), Tiirkiye'de 1985 yilinda ilk olarak Istanbul Menkul
Kiymetler Borsas1 adiyla agilan ve 2013 yilinda adi "Borsa Istanbul" olan, sermaye
piyasasinda faaliyet gosteren Tiirk ve yabanci kaynakli bankalara ve araci kurumlara
saklama ile takas hizmeti veren kurumdur. Borsa Istanbul tim alici, satici ve araci
kurumlart bir araya getirerek, yasal g¢er¢eveler dahilinde islem yapilmasini

saglamaktadir.

BIST endeksinde yer alan her hisse senedi, BIST 30, BIST 50 ve BIST 100
endekslerinde de yer almaktadir. BIST 30 endeksi, Borsa Istanbul’da islem géren ve
piyasa degeri ile islem hacmi en yiiksek olan 30 sirketin hisse senetlerinin ortak
performansini 6l¢iilmesini saglayan endekstir. BIST 30 endeksinde yer alacak hisse
senetlerinin belirlenmesi igin fiili dolasimdaki paylarin piyasa degerleri ve giinliik
ortalama islem hacimleri biiyiikten kii¢iige dogru siralanir. Her iki siralamada da iist

siralarda yer alanlar endekse alinmaktadir.

Bu ¢alismada, BIST30 endeksinde bulunan 30 hisse senedine ait 1 Aralik 2016 —
29 Aralik 2017 tarihleri arasindaki giinliik kapanis fiyatlar1 ele alinmis ve aylik ortalama
getirileri hesaplanmistir. Ele alinan bir yillik veriler kullanilarak hisse senetlerine iliskin
portfoy se¢imi igin Markowitz ortalama-varyans modeli olusturulmustur. Olusturulan
model metasezgisel optimizasyon yontemlerinden Diferansiyel Evrim (DE), Benzetimli
Tavlama (SA), Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) ve Pargacik Siiri Optimizasyonu (PSO) ile
MATLAB programi yardimiyla ¢ozilmiistiir.

Ele alinan tarihler arasinda BIST30 endeksinde yer alan hisse senetleri Cizelge

5.1'de verilmistir.

Cizelge 5.1. BIST30 endeksinde yer alan hisse senetleri

Garanti THY Emlak Yap1 Kredi Bankasi Pegasus
Bankasi Konutlar1
Akbank Kog Holding Aselsan TAV Havalimanlari Koza Anadolu
Holding Metal Madencilik
Eregli Demir | Sabanci Holding Vakiflar Tekfen Holding Dogan Sirketler

Celik Bankasi Grubu
Turkeell Is Bankas1 Tofas Tiirk Telekom Otokar
Tipras Halk Bankasi Tiirkiye Sise Kardemir Karabiik Eczacibasi

ve Cam Demir Celik Sanayi
BiM Petkim Argelik Koza Altin Sekerbank
Petrokimya
Holding
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Cizelge Ek 1°de 1 Aralik 2016 — 29 Aralik 2017 tarihleri arasi tiim hisse
senetlerine iligkin giinliik kapanis fiyatlar1 verilmistir. Tiim hesaplamalar bu veriler

tizerinden gerceklestirilmistir.

Cizelge 5.2°de, Garanti Bankasi hisse senedine iliskin 1 Aralik — 30 Aralik
2016’ya ait ve Sekerbank hisse senedine ait 1 Aralik — 29 Aralik 2017’ye ait giinliik

kapanis fiyatlar1 ve aylik ortalamalar1 gosterilmistir.

Cizelge 5.2 Garanti Bankasi ve Sekerbank hisse senetlerine iliskin glinliik kapanis fiyatlari ve
ortalamalari

Tarih Garanti Tarih Sekerbank
1Ara 16 6,98 1Aral7
2Ara 16 7,11 4 Aral7
5Ara 16 7,09 5Ara 17
6Ara 16 6Aral7
7 Ara 16 7,33 7Aral7
8Ara 16 7,28 8Aral7
9Ara 16 7,25 11Ara17
12 Ara 16 7,25 12 Ara 17
13 Ara 16 7,4 13 Ara17
14 Ara 16 7,36 14 Ara 17
15Ara 16 7,49 15Ara 17
16 Ara 16 7,48 18 Ara 17
19Ara 16 7,39 19 Ara 17
20Ara 16 7,48 20Ara 17
21 Ara 16 7,52 21 Ara 17
22 Ara 16 7,5 22 Ara17
23 Ara 16 7,37 25Ara 17
26 Ara 16 7,37 26 Ara 17
27 Ara 16 7,32 27 Ara 17
28Ara 16 7,4 28 Ara 17
29 Ara 16 7,38 29 Ara 17

30ara 16 IECHE I

Aylik Or Aylik Ort.

S ~
w

Cizelge 5.2°de verilen Garanti Bankasina ait 1 Aralik 2016 - 30 Aralik 2016

tarihleri aras1 giinliik kapanis fiyatlar1 kullanarak, Aralik 2016 donemi i¢in aylik ortalama

Garanti Bankasi1 Aralik 2016 = ( 6,98+711+..+7, 38)

22
=7,3377

olarak hesaplanmuistir.
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Benzer sekilde, Sekerbank i¢in 1 Aralik 2017 — 29 Aralik 2017 tarihleri arasindaki
giinliik kapanis fiyatlar1 kullanilarak, Aralik 2017 donemi i¢in aylik ortalama,

1,35+1,36+...+1,83j

Sekerbank Aralik 2017 = [ 1

=1,5543
olarak hesaplanmigtir. Tiim hisse senetlerine iliskin Aralik 2016 — Aralik 2017 igin 13
donemlik aylik kapanis fiyat ortalamalar1 hesaplanmis ve Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3’de verilen hisse senetlerine iliskin aylik kapanis fiyati ortalamalarindan
yararlanarak ve hesaplanan getiriler (r),

Pit — Pit—l
St o

esitliginden hesaplanir. Esitlik (5.1)’de,
P, : Hisse senedinin donem sonu ortalama fiyatini,

P,_, : Hisse senedinin donem bas1 ortalama fiyatin1 gdstermektedir.

Ornegin, Garanti Bankasi'na ait Ocak 2017 dénemi igin getiri,

7,5131-7,3377
7,3377

Garanti Ocak 2017= ( Pocacz0t7 ~ Pavatkooe j = (

Aralik 2016

J=0,0239

olarak hesaplanir.

Sekerbank’a ait Aralik 2017 donemi igin getiri,

P —
Sekerbank Aralik 201 72( Araly 2017 jZO, 1391

Kasim2017

PKaSlm2017 — l, 5542 _1, 3645
1,3645

olarak hesaplanir. Benzer sekilde, tiim hisse senetlerine iligkin getiriler ele alinan 13
donem i¢in hesaplanmis ve Cizelge 5.4’te verilmistir.



Cizelge 5.3. BIST30 Hisse senetlerine iliskin aylik kapanig fiyat1 ortalamalari

Donem |l
71,3377

Akbank  EregliDen Turkcell

75118

4,7018

8,3459

Tupras
65,5686

Bim
47,6273

Thy
48991

Kog
12,7836

Sabanci
8,8764

isBnkC
4,8686

HalkBnk EmlakKon Petkim

9,0432

2,9595

3,3255

Aselsan  VakifBnk

11,5905
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75132

7,6064

5,0255

9,4282

70,0577

50,4023

51332

13,7232

9,2286

52123

10,0014

3,0091

3,6355

13,1500

8,4805

8,5565

54830

10,3085

78,6760

51,5310

5,6640

14,9915

10,0345

59840

11,3630

3,1255

3,9615

13,8550

8,6300

8,6633

55792

10,9679

82,6379

54,4454

56513

15,0679

9,9167

6,3575

11,0267

3,0729

4,4029

16,8167

9,2180

9,0960

5,7815

10,9280

85,3740

55,2950

5,6400

15,9180

10,2705

6,7845

11,0160

2,8895

4,7660

17,7305

9,5171

9,4014

6,4538

10,5757

93,5357

60,3914

6,7257

16,5638

10,7129

7,0019

11,9757

2,9190

54300

21,1229

9,6780

9,7850

6,5150

10,8225

98,9650

63,7675

7,4880

16,4480

10,8715

71815

12,8530

2,9595

5,8835

21,9170

10,3005

10,2662

7,5600

11,3738

104,8786

66,3471

8,6543

16,5186

10,9743

7,6843

14,1381

3,0876

6,2414

22,6686

10,6932

10,3505

7,9945

12,0332

1149045

71,1345

9,2436

17,2668

10,5682

7,5509

14,8077

3,0350

6,2600

26,0591

10,3021

9,9521

7,8168

12,0263

121,2684

74,8332

9,4937

17,0621

10,4189

7,1595

12,8053

2,7726

6,0942

26,4689

10,0332

9,6009

8,3718

13,1255

128,0455

74,8432

9,4750

16,4095

10,1877

6,9091

11,6982

2,6595

6,3068

28,8673

10,0627

9,5245

9,1473

13,8764

128,6409

76,8223

10,7718

16,9027

10,6591

6,6145

9,9091

2,5945

6,5677

35,4795

10,0795
(CEIEN
73377

9,3024
Akbank
75118

EregliDen

14,8857
Turkcell
8,3459

118,4286

65,5686

75,1000

47,6273

14,2600

4,8991

17,5490

12,7836

10,6119
Sabanci
8,8764

10,1443
HalkBnk
9,0432

EmlakKon

Petkim
3,3255

32,3033
Aselsan
11,5905

75132

7,6064

5,0255

94282

70,0577

50,4023

51332

13,7232

9,2286

52123

10,0014

3,0091

3,6355

13,1500

8,4805

8,5565

54830

10,3085

78,6760

51,5310

5,6640

14,9915

10,0345

59840

11,3630

3,1255

3,9615

13,8550

8,6300

8,6633

55792

10,9679

82,6379

54,4454

56513

15,0679

9,9167

6,3575

11,0267

3,0729

4,4029

16,8167

9,2180

9,0960

57815

10,9280

85,3740

55,2950

5,6400

15,9180

10,2705

6,7845

11,0160

2,8895

4,7660

17,7305

9,5171

9,4014

6,4538

10,5757

93,5357

60,3914

6,7257

16,5638

10,7129

7,0019

11,9757

2,9190

54300

21,1229

9,6780

9,7850

6,5150

10,8225

98,9650

63,7675

7,4880

16,4480

10,8715

71815

12,8530

2,9595

58835

21,9170

10,3005

10,2662

7,5600

11,3738

104,8786

66,3471

8,6543

16,5186

10,9743

7,6843

14,1381

3,0876

6,2414

22,6686

10,6932

10,3505

7,9945

12,0332

114,9045

71,1345

9,2436

17,2668

10,5682

7,5509

14,8077

3,0350

6,2600

26,0591

10,3021

9,9521

7,8168

12,0263

121,2684

74,8332

9,4937

17,0621

10,4189

7,1595

12,8053

2,7726

6,0942

26,4689

10,0332

9,6009

8,3718

13,1255

128,0455

74,8432

9,4750

16,4095

10,1877

6,9091

11,6982

2,6595

6,3068

28,8673

10,0627

9,5245

9,1473

13,8764

128,6409

76,8223

10,7718

16,9027

10,6591

6,6145

9,9091

2,5945

6,5677

35,4795

10,0795

9,3024

9,2986

14,8857

118,4286

75,1000

14,2600

17,5490

10,6119

6,6238

10,1443

2,6624

7,1605

32,3033
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Cizelge 5.4. Tim hisse senetlerine iliskin getiriler

50 Garanti - Akbenk EredliDerTurkeell Tupras  Bim Thy  Kog  Sabancr IsBakC  HakBnk EmlakkonPetkim Aselsan VakifBnk Tofas  TSise  Argelik  YapiKredi Tav Hava Tekfen  Turktelek Kardemir Kozaltm Pegasus KozaMac DoganHo Otokar  EczBagi  SekerBan
Aral6
OeREEL 00239 | 0,0126 | 0,0688 | 01297 | 0,085 | 00583 | 0,0478 | 0,0735 | 0,0397 | 0,0706 | 0,1060 | 0,0167 | 0,0932 | 0,134 | 0,0465 | 00610 | 0,088 | 0,0287 | 0,0328 | 0,0940 | 0,0822 | 00477 | 0,0679 | 0,073 | 01507 (-0,0832 | 0,897 | 0,0828 | 0,0338 | 0,0361
ST 01287 {0,1249 10,0910 0,0934 | 01230 | 0,0224 | 0,1034 | 0,0924 | 00873 | 0,1481 | 01361 | 00387 | 0,0897 | 0,0536 | 0,1539 | 0,0746 | 0,0202 | 0,0311 | 0,1181 | 00534 | 0,117L | 0,0409 | 0,0674 | 0,1778 | 0,0929 | 0,0064 | 0,0043 | 0,0334 | 0,048 | 0,038
SRR 00176 | 0,0125 | 00175 | 0,040 | 00504 | 00566 [-0,0023] 0,0051 |-0,0147 | 0,0824 |-0,0296 | -0,0168 | 0,1114 | 02138 | 0,0343 | 0,0276 | 0,0329 | 0,0042 [ -0,0051 |-0,0298| 0,1463 | 00222 | -0,0780 |-0,0328 |-0,0761 | -0,0407 | -0,1468 | -0,0792 | 0,0089 |-0,0235
WIS 00681 | 0,0499 | 0,0363 [-00036 | 0,0331 | 00156 |-0,0020 | 0,0564 | 0,0357 | 0,0672 |-0,0010 | -0,0597 | 0,0825 | 0,0543 | 0,0825 | 0,0657 | 0,0408 | 0,070 | 0,0610 | 0,0129 | 0,052L | 0,0305 | 0,087 | 0,0378 | 0,0354 | 0,0209 | 0,0283 | -0,0043 | 0,098 {-0,0170
VEIHTA 00325 | 0,0336 | 0,1163 {-0,0322) 00956 | 0,0922 | 0,1925 | 0,0406 | 0,0431 | 0,0320 | 0,0871 | 00102 | 01393 | 01913 | 00471 | 0,0243 | 0,0875 | 0,046 | 0,0806 | 0,0929 | 0,0680 | 0,0515 | 0,1945 {-0,0972 | 0,1309 | 00207 [ 00180 | 0,052 | 0,1271 | 0,0292
GrHTE] 00169 | 00408 | 0,0095 | 0,0233 | 00580 | 0,0559 | 0,113 |-00070 | 0,0148 | 00256 | 00733 | 0,0139 | 0,035 | 0,0376 | 0,0639 | 0,0144 | 0,0389 | 0,0852 | 0,010 | 0,1290 | 0,075 -0,0009 | 0,1266 | 0,0542 | 0,0952 | 0,2202 | 0,017 | -0,1117 | 0,1573 | 0,002
LT 0,0643 10,0492 | 0,1604 | 0,0509 | 0,0598 | 0,0405 | 0,1558 | 0,0043 | 0,0095 | 0,0700 | 0,1000 | 0,043 | 0,0608 | 0,0343 | 0,0721 | 0,0230 | 0,0291 | 0,0133 | 0,0339 | 0,1285 | 0,013 | 0,0489 | 0,1666 | 0,3855 | 0,1305 | 0,5452 | 0,0489 | 0,0359 | 0,085 | 0,1254
AIRESY 0,0381 {0,008 [ 00575 | 0,080 | 0,0956 | 0,0722 | 00681 | 0,0453 |-0,0370 {-0,0174| 0,0474 | 00170 | 0,0030 | 0,1496 | 0,0197 | 0,0499 | -0,0016 [-0,0606 | -0,0150 | 0,032 | 02434 | 00770 | 01473 | 0,2292 | 0,278 | 0,587 | 0,1050 | -0,0311 {-0,0207|-0,0099
31EA 00366 |-0,0385 [-0,0222 {00006 | 0,054 | 00520 | 0,0271 |-0,0119|-0,0141|-0,0518|0,1352 | -0,0864 | 0,0265 | 0,0157 |-0,0830 |-0,0078 | -0,0505 |-0,0656 | -0,0144 | -0,0870| -0,0408 | -0,0479 | 0,1017 |-0,0521 | 0,0436 | 0,1458 | 0,0910 | 00713 |-0,0330 | 0,132
S 00261 |-0,0353{ 0,0710 | 0,0914 | 0,0559 | 0,0001 {-0,0020 | -0,0382 {-0,0222|-0,0350 | -0,0865 | -0,0408 | 0,0349 | 0,0906 |-0,0582 |-0,0325 | 0,0147 |-0,0445 | 0,0136 | 0,089 | 0,0861 |-0,0205 | 0,023 | 00344 | 00274 |-0,0727 {00135 | -0,0285 | 0,027 {-0,0143
G 00029 |-0,0080 ( 0,0926 | 0,0572 | 0,0047 | 0,0264 | 0,1369 | 0,0301 | 0,0463 |-0,0426 | 0,1529 | -0,0244 | 0,0414 | 0,291 |-0,0625 | 0,0738 | 0,0826 |-0,0848 |-0,0059 | 0,0648 | 0,1495 [-0,1073| 0,0762 | -0,0447 {0,0052 |-0,1973 | 0,0448| 0,101 | 0,0323 |-0,099%
AENTE 0,007 [-0,0233| 0,0165 | 00727 | -0,0794 | 0,0224 | 03238 | 0,0382 |-0,0044| 0,0014 | 0,0237 | 0,0261 | 0,0903 |-0,0895 | 0,0601 | -0,0180 | -0,0265 | 0,0197 | 0,0351 | 0,119 | 0,1162 | 0,056 | 0,690 | 0,0752 | 0,1308 | 0,0609 | -0,0431 | 0,0182 |-0,0438 | 0,1391
Clie] 00277 (00189 0,059 (0,003 | 00517 | 0,0391 | 0,0969 | 0,0274 | 00156 | 0,0275 | 0,0140 {00080 | 0,0670 | 0,0929 [0,0330 | 0,097 | 0,0281 |0,0034 | 0,0197 |0,0443 | 0,0855 | 00157 | 0,0815 | 0,0687 [0,0812 | 0,1013 | 0,0207 | 0,0005 [0,0416 |0,0280
Varyans | 0,000 0,021 0,0026 00022 00026 00010 00034 00014 00013 0,0035 0009 00016 00022 00088 00043 00013 00017 00030 00019 00057 0007L 00027 00075 00187 00063 00589 00072 00045 00046 0,005
SEEEA 00446 (0,045 [0,0524 |0,0464 | 00514 | 0,0321 10,0970 | 0,0380 | 00358 [0,0594 | 0,0969 | 0,0401 | 0,0467 | 0,0937 |0,0857 | 0,0363 | 0,0416 | 0,0552 | 0,0439 | 00753 | 0,0845 | 0,0520 | 0,0869 | 0,368 | 0,0797 (0,2427 |0,0850 | 00674 |0,0677 |0,0728




46

Portfoyilin getirisinin ve riskinin hesaplanabilmesi i¢in kovaryans matrisine
ihtiyag¢ vardir. Kovaryans matrisinin hesaplanabilmesi i¢in dncelikle sapma degerlerinin
elde edilmesi gerekmektedir. Hisse senctlerinin sapma degerleri, hisse senetlerinin
getirileri ile ortalamalarmin farki almarak hesaplanir. Ornegin, Garanti Bankasina ait

Ocak 2017 donemi i¢in sapma degeri,

Cizelge 5.4’te elde edilen tiim hisse senetlerine iligkin getiriler kullanilarak, tiim

hisse senetlerine iliskin sapma degerler Cizelge 5.5’te gosterilmistir.
Ornegin;
Garanti Bankast Ocak 2017=(Fog 5017 — Focaao17 ) = (0,0239—-0,0277)= -0,0038

olarak hesaplanir.

Sekerbank’a ait Aralik 2017 dénemi i¢in sapma degeri,

Sekerbank Aralik 2017 =(Ty o007 — Faaneoorr ) = (0,1391-0,0280)=0,1110

olarak hesaplanir.
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Cizelge 5.5. Tim hisse senetlerine iligkin sapma degerleri

D[1)il510 ) Garanti Akbank EregliDer Turkcell Tupras Bim  Thy Ko  Sabanci isBnkC HalkBnk EmlakKo Petkim Aselsan

0N -0,004| -0,006| 0,0092| 0,0793| 0,0168| 0,0191| -0,049| 0,0461| 0,0241| 0,043| 0,0919 0,0248| 0,0263| 0,0416| 0,0135
SEAT 0,1011 | 0,1060 | 0,0314 | 0,0430 | 0,0713 |-0,0167| 0,0065 | 0,0650 | 0,0718 | 0,1205 | 0,1221 | 0,0467 | 0,0227 |-0,0393 | 0,1208
\IEIs7A-0,0101 | -0,0064 | -0,0421| 0,0136 |-0,0013| 0,0174 |-0,0991 |-0,0223|-0,0273 | 0,0349 |-0,0436 -0,0088| 0,0445 | 0,1209 | 0,0013
)[4 0,0405 | 0,0311 {-0,0233|-0,0540-0,0186 |-0,0235|-0,0989 | 0,0290 | 0,0201 | 0,0396 |-0,0150{-0,0517| 0,0155 |-0,0386| 0,0495
\IEVEIA 0,0048 | 0,0147 | 0,0567 |-0,0826| 0,0439 | 0,0530 | 0,0956 | 0,0132 | 0,0275 | 0,0045 | 0,0731 | 0,0182 | 0,0724 | 0,0984 | 0,0141
pErail/A -0,0108 | 0,0219 |-0,0501 -0,0270| 0,0063 | 0,0168 | 0,0165 |-0,0344|-0,0008|-0,0019 | 0,0592 | 0,0219 | 0,0166 |-0,0553 | 0,0308
1= 7A 0,0366 | 0,0303 | 0,1008 | 0,0006 | 0,0080 | 0,0013 | 0,0589 (-0,0231|-0,0061 | 0,0425 | 0,0860 | 0,0513 |-0,0061{-0,0586| 0,0391
WA 0,0104 |-0,0107 -0,0021| 0,0076 | 0,0439 | 0,0330 |-0,0288 | 0,0179 |-0,0526|-0,0449 | 0,0333 |-0,0090|-0,0640 | 0,0567 |-0,0133
21T -0,0643 | -0,0574 | -0,0818| -0,0509 | 0,0037 | 0,0129 |-0,0698 |-0,0393 |-0,0297|-0,0794 | -0,1493 | -0,0784|-0,0934 | -0,0772 | -0,0961
10,0538 -0,0542 | 0,0114 | 0,0410 | 0,0042 |-0,0390|-0,0988 |-0,0656 | -0,0378|-0,0625 | -0,1005 | -0,0328|-0,0321 | -0,0023 | -0,0912
(G -0,0247(-0,0268 | 0,0330 | 0,0069 | -0,0471(-0,0127] 0,0400 | 0,0027 | 0,0307 |-0,0702|-0,1670|-0,0164 | -0,0256| 0,1361 |-0,0955
A ENIA] -0,0260(-0,0422|-0,0431 0,0224 |-0,1311|-0,0616 | 0,2270 | 0,0108 {-0,0200|-0,02610,0097 | 0,0342 | 0,0233 |-0,1824 0,0271

T.Sise  Argelik YapiKred Tav Have Tekfen  Turktelel Kardemil KozaAltn Pegasus KozaMac DoganHc Otokar  EczBagi
O[=HA 1 0,0314 | 0,0607 | 0,0252 | 0,0131 | 0,0497 |-0,0033| 0,0321 |-0,0136(-0,0114 | 0,0696 |-0,1844] 0,1689 | 0,0823 |-0,0078 | 0,0081

S 0,0449 | -0,0079 | 0,0276 | 0,0984 | 0,0091 | 0,0316 | 0,0252 |-0,0141| 0,091 | 0,0117 {-0,0949|-0,0164| 0,0329 | 0,0632 | 0,0106
V021 -0,00201 0,0048 | 0,0007 |-0,0248|-0,0741| 0,0608 | 0,0066 |-0,1595|-0,1015|-0,1572|-0,1419 |-0,1676|-0,0796|-0,0347 | -0,0515
(20,0360 | 0,0127 | 0,0665 | 0,0413 |-0,0314(-0,0334 | 0,0149 | -0,0228|-0,0309 | 0,0458 | 0,0803| 0,0075 | -0,0047 | 0,0572 |-0,0450
\EV R -0,0053 | 0,0594 | 0,0412 | 0,0409 | 0,0486 |-0,0175] 0,0358 | 0,131 [-0,1659 | 0,0498 |-0,0805|-0,0027 | 0,0507 | 0,0855 | 0,0012
Sl 00153 0,0109 | 0,0817 |-0,0007| 0,0847 |-0,1609 |-0,0165| 0,0451 | -0,0146 | 0,0141 | 0,1189 |-0,0090|-0,1122 | 0,1157 |-0,0301
1100/ | -0,0067 0,0010 | 0,0099 | 0,0142 | 0,0841 | 0,0158 | 0,0332 | 0,0851 | 0,3168 | 0,0493 | 0,4440 | 0,0282 | 0,0354 | 0,0169 | 0,0974
A 0,0202 |-0,0296|-0,0641 [-0,0347 |-0,0211| 0,1579 | 0,0613 | 0,0358 | 0,1605 | 0,1367 | 0,4875 | 0,0843 |-0,0315-0,0623|-0,0379
2108 -0,0374|-0,0786 | -0,0690 | 0,0341 |-0,1314|-0,1263 | -0,0635 | 0,0203 |-0,1208|-0,0375 | 0,0446 | 0,0703 |-0,0717|-0,0746 | 0,1062
SH0E ] -0,0622|-0,0134|-0,0479 {0,033 |-0,1139| -0,0194| -0,0361 | 0,0192 | -0,0343 | -0,0538 | -0,1740 | -0,0342 | 0,0290| -0,0643 | -0,0423
(G 0,0442 | 0,0345 | -0,0882 | -0,0256 | 0,0205 | 0,0640 |-0,1229{-0,1577 |-0,1134 | -0,0864-0,2985 | -0,0655 | 0,1096 |-0,0093|-0,1276
Nl | -0,0477(-0,0546 | 0,0162 |-0,0548| 0,0753 | 0,0307 | 0,0299 | 0,0875 | 0,0065 | 0,0497 |-0,0403|-0,0638 0,0177 |-0,0854 | 0,1110

Cizelge 5.5’te verilen tiim hisse senetlerine iliskin sapma degerleri yardimiyla
hisse senetlerinin tek tek risklerini 6l¢gmek mimkiindiir. Ancak, iki ve daha fazla hisse
senedi s6z konusu oldugunda risk kovaryans matrisi ile olgiilebilmektedir. Kovaryans

matrisi,

sapma deger’ sapma deger
donem sayus: —1

Kovaryans matrisi = (5.2)

esitligi kullanilarak hesaplanir. Tiim hisse senetlerine ait kovaryans matrisi Cizelge 5.6’da

verilmistir.



Hisse Sen|
Akba
4liDe
p
0
0
0
0
de
p—
0zaMad
Do 0
Oto

0,0020
0,0019
0,0011
0,0002

AKDa
0,0019
0,00
0,0010
0,0000

gliDe
0,0011

0,0002

0,0010

0,0001

0,0003

0,0012

0,0010

Cizelge 5.6. Tim hisse senetlerine ait kovaryans matrisi

0,0023

0,0031

0,0010

0,0009

Ase

-0,0001

0,0025

0,0011

0,0005

A

0,0012

0,0017

0,0013

0,0011

0,0012

0,0004

0,0032

0,0009

0,0022

0,0002

0,0008

0,0017
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-0,0001

0,0010
0,0026

0,0003

0,0000

0,0013

0,0002

0,0001

0,0010

0,0012

0,0024

0,0032

0,0010

0,0010

0,0000

0,0026

0,0010

0,0007

0,0015

0,0018

0,0014

0,0002

0,0010

0,0004

0,0025

0,0006

0,0014

0,0000

0,0005

0,0023

-0,0002

0,0010

0,0013

0,0009

0,0003
0,00

-0,0001

0,0009

0,0002

0,0012

0,0004

0,0007

0,0010

0,0020

0,0011

0,0006

0,0014

0,0008

0,0006

0,0011

0,0000

0,0010

0,0017

0,0017

0,0005

0,0008

0,0033

0,0012

0,0021

0,0005

0,0023

0,0011

-0,0003

0,0001

0,0002

0,0002

-0,0005

-0,0001

0,0026
0,0011

-0,0005

-0,0003

0,0004

0,0001

0,0006

0,0007

0,0007

0,0000

0,0000

0,0002

0,0002

0,0001

-0,0005

-0,0002

0,0002

0,0016

0,0002

-0,0013

0,0022

0,0003

-0,0019

0,0004

0,0009

-0,0012

-0,0002

0,0003

0,0001

0,0012

-0,0003

-0,0025

0,0011
0,0010

-0,0007

-0,0025

0,0004

0,0004

0,0012

0,0020

0,0001

0,0000

0,0020

0,0008

0,0007

0,0006

0,0002

0,0014

-0,0007

0,0000

0,0007

0,0003

0,0013

0,0008

0,0030

0,0016

-0,0003

0,0015

-0,0007

0,0012

0,0010

0,0004

0,0004

0,0004

0,0001

-0,0007
0,0094

0,0007

0,0001

0,0000

0,0001

0,0008

0,0000

0,0001

0,0017

0,0000

0,0003

0,0005

0,0001

0,0003

0,0001

-0,0001

0,0004

0,0003

-0,0005

0,0006

0,0023

0,0009

-0,0002

0,0007

-0,0003

0,0010

0,0012

0,0007

0,0001

0,0004

0,0000

0,0006

0,0007
0,0014

0,0009

0,0006

-0,0001

0,0027

0,0024

0,0014

-0,0034

0,0016

-0,0006

-0,0002

0,0009

-0,0003

0,0053

0,0009

0,0009

0,0044

0,0019

0,0033

0,0027

-0,0011

0,0024

0,0003

0,0030

0,0023

0,0024

0,0010

0,0006

0,0012

0,0001

-0,0001

0,0014

0,0009
0,00

0,0013

0,0014

0,0020

0,0006

0,0007

0,0002

0,0016

0,0011

0,0005

0,0006

0,0010

0,0011

0,0013

0,0009

0,0001

0,0008

0,0012

-0,0011

0,0009

0,0014

0,0007

-0,0001

0,0031

0,0032

0,0020

0,0007

0,0020

0,0008

0,0027

0,0020

0,0013

0,0013
0,00
0,0044

0,0013

0,0006

0,0009

0,0004

0,0012

0,0009

0,0008

0,0008

0,0013

0,0011

-0,0003

-0,0001

-0,0003

-0,0004

-0,0001

-0,0039

0,0001

0,0014

0,0016

-0,0004

0,0010

0,0010

0,0011

0,0007

0,0001

0,0000

0,0024

0,0006

0,0006

0,0014

0,0044
0,0094

0,0031

0,0014

0,0018

-0,0003

0,0035

0,0011

0,0009

0,0022

0,0021

0,0016

0,0004

0,0017

0,0002

0,0030

0,0004

-0,0002

0,0000

0,0007

0,0023

0,0004

0,0009

0,0010

0,0006

0,0000

0,0000

0,0001

0,0014

0,0007

0,0009

0,0018

0,0026

0,0031
0,0016

0,0011

0,0026

-0,0016

0,0055

0,0010

0,0014

0,0037

0,0026

0,0048

0,0007

0,0042

0,0045

0,0070

0,0050

0,0086

0,0026

0,0009

0,0035

0,0019

-0,0001

0,0000

0,0014

0,0000

0,0020

0,0017

-0,0034

0,0002

0,0004

-0,0003

-0,0016

-0,0005

0,0011
0,00

0,0007

-0,0005

0,0018

0,0002

0,0006

0,0010

0,0006

0,0025

0,0008

0,0011

0,0012

0,0029

0,0015

0,0020

-0,0001

0,0010

0,0010

0,0006

0,0025

0,0026

0,0008

0,0002

0,0008

0,0000

0,0016

0,0016

0,0012

0,0035

0,0055

0,0018

0,0019

0,0007
0,0088
-0,0018

0,0019

0,0003

0,0013

0,0019

0,0010

0,0019

0,0000

0,0010

0,0003

-0,0011

-0,0002

-0,0040

-0,0013

0,0007

0,0018

-0,0003

0,0011

0,0010

0,0006

0,0002

0,0007

0,0003

-0,0006

0,0011

0,0009

0,0011

0,0010

0,0002

0,0003

0,0016

-0,0018
0,004
0,0009

0,0016

0,0025

-0,0015

0,0002

-0,0011

0,0032

-0,0010

-0,0047

-0,0044

-0,0021

-0,0061

-0,0011

0,0016

0,0008

-0,0051

0,0005

0,0007

0,0011

0,0001

0,0006

0,0005

-0,0002

0,0005

0,0008

0,0009

0,0014

0,0006

0,0013

0,0025

0,0006

0,0009
0,00

0,0008

0,0006

0,0028

0,0021

0,0027

0,0004

0,0024

0,0018

0,0041

0,0017

0,0031

0,0001

0,0003

0,0026

0,0010

0,0012

0,0015

0,0000

-0,0005

0,0002

0,0001

0,0009

0,0006

0,0008

0,0022

0,0037

0,0010

0,0019

-0,0015

0,0028

0,0002

0,0008
0,00

0,0009

0,0002

0,0009

0,0007

0,0012

0,0001

-0,0012

0,0007

0,0002

-0,0008

0,0006

0,0012

0,0011

-0,0013

0,0017

0,0018

0,0010

-0,0002

0,0014

0,0003

-0,0003

0,0010

0,0013

0,0021

0,0026

0,0006

0,0010

0,0002

0,0021

0,0009

0,0008

0,0009
0,0030

0,0014

0,0008

0,0014

0,0002

0,0002

-0,0006

-0,0010

0,0000

-0,0035

0,0003

0,0014

0,0017

-0,0016

0,0013

0,0014

0,0017

0,0002

-0,0007

0,0001

0,0053

0,0011

0,0011

0,0016

0,0048

0,0025

0,0019

-0,0011

0,0027

0,0007

0,0014

0,0022

0,0014
0,0019

0,0009

0,0022

-0,0019

0,0015

0,0018

0,0005

0,0007

-0,0002

0,0000

-0,0005

0,0027

0,0006

0,0011

0,0002

0,0017

0,0016

0,0000

-0,0001

0,0009

0,0013

-0,0003

0,0004

0,0007

0,0008

0,0000

0,0032

0,0004

0,0012

0,0002

-0,0019

-0,0004

0,0009
0,00

0,0002

-0,0004

0,0007

0,0005

0,0011

0,0004

-0,0010

0,0006

0,0009

0,0023

-0,0002

0,0012

0,0010

0,0005

0,0002

0,0007

0,0004

0,0009

0,0009

-0,0001

0,0017

0,0042

0,0011

0,0010

-0,0010

0,0024

0,0001

0,0002

0,0015

0,0007

0,0014

0,0002
0,00

0,0013

0,0014

0,0028

0,0037

0,0031

0,0037

0,0008

0,0021

0,0026

0,0008

0,0004

0,0004

0,0008

-0,0013

0,0003

0,0003

0,0044

0,0001

-0,0003

0,0002

0,0045

0,0012

0,0003

-0,0047

0,0018

-0,0012

-0,0006

0,0018

0,0005

0,0028

-0,0019

0,0013
0,00

0,0025

-0,0019

0,0039

0,0012

0,0032

-0,0010

0,0024

-0,0022

-0,0017

0,0032

0,0025

0,0033

0,0022

0,0013

-0,0005

0,0019

0,0008

-0,0004

0,0030

0,0070

0,0029

-0,0011

-0,0044

0,0041

0,0007

-0,0010

0,0005

0,0011

0,0037

0,0039

0,0035

0,0025
0,00
0,0041

0,0035

0,0026

0,0062

0,0012

-0,0001

0,0005

0,0013

0,0009

0,0006

0,0012

0,0003

0,0008

0,0006

0,0033

0,0012

-0,0001

0,0004

0,0050

0,0015

-0,0002

-0,0021

0,0017

0,0002

0,0000

0,0007

0,0004

0,0031

0,0012

0,0026

0,0053

0,0041
0,018

0,0058

0,0053

0,0116

0,0033

-0,0003

0,0010

0,0043

0,0022

0,0014

0,0021

-0,0019

0,0030

0,0023

0,0027

-0,0011

-0,0039

-0,0002

0,0086

0,0020

-0,0040

-0,0061

0,0031

-0,0008

-0,0035

-0,0002

-0,0010

0,0037

0,0032

0,0062

0,0116

0,0248

0,0058
0,006

0,0118

0,0248

0,0033

0,0007

0,0000

0,0033

0,0002

0,0000

0,0005

0,0004

0,0016

0,0009

-0,0011

0,0009

0,0001

0,0000

0,0026

-0,0001

-0,0013

-0,0011

0,0001

0,0006

0,0003

0,0000

0,0006

0,0008

-0,0010

0,0012

0,0033

0,0033

0,0047

0,0118
0,0589
0,0071

0,0047

0,0012

0,0004

0,0023

0,0008

0,0005

0,0023

0,0009

-0,0003

-0,0002

0,0024

0,0014

0,0014

0,0007

0,0009

0,0010

0,0007

0,0016

0,0003

0,0012

0,0014

-0,0005

0,0009

0,0021

0,0024

-0,0001

-0,0003

0,0007

0,0012

-0,0050

0,0071
0,00

0,0012

-0,0050

-0,0006

0,0068

0,0017

0,0023

0,0011

-0,0012

0,0015

0,0007

0,0003

0,0007

0,0016

0,0023

0,0035

0,0010

0,0018

0,0008

0,0026

0,0011

0,0017

0,0027

0,0023

0,0026

-0,0022

0,0005

0,0010

0,0000

0,0004

-0,0006

0,0001

0,0012
0,004
0,0002

0,0001

0,0018

-0,0001

-0,0002

-0,0003

-0,0002

-0,0007

-0,0003

0,0030

-0,0001

-0,0004

0,0004

0,0019

0,0006

-0,0003

-0,0051

0,0010

-0,0013

-0,0016

0,0006

-0,0002

0,0008

-0,0017

0,0013

0,0043

0,0033

0,0023

0,0068

0,0018

-0,0005

0,0002
0,0046

-0,0012

-0,0005
-0,0012
0,00
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5.1. Diferansiyel Evrim Algoritmasi ile Coziim

Diferansiyel evrim algoritmasi ile ¢6ziim yapilirken iki farkli popiilasyon (50,100), bes
farkli iterasyon (100,250,500,750,1000) ve ti¢ farkli ¢aligma sayis1 (100,250,500) ele alinmistir.
Parametre degiskenlerine ait alt ve iist sinir degerleri (X,;, =0.2, X, =0.8) ve ¢aprazlama

min
degeri (CR) =0.2 olarak belirlendikten sonra denemeler gergeklestirilmistir. Cizelge 5.6’da
popiilasyon biiytikligii 50 ve 100 alinarak tiim denemeler i¢in Diferansiyel Evrim algoritmasi
ile ¢oziim sonucunda elde edilen portfoy varyansi, yatirim yapilacak hisse senetleri ve bu hisse

senetlerine iliskin oranlar verilmistir.



Cizelge 5.7. Diferansiyel evrim algoritmasi ile optimal ¢éziim

50

Xmax=0.8 CR=02
100 100 100 250 %0 250 %0 250 500 500 500 500 500 100 100 100 100 100 20 250 %0 250 %0 500 500 500 500 500 Kk Opt.
500 750 | 1000 | 100 %0 500 750 | 1000 | 100 %0 500 750 | 1000 | 100 250 500 750 | 1000 | 100 250 500 750 | 1000 | 100 250 500 750 | 1000 Virtem
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
0,0002570 |0,0002569 0,0002569 | 0,0002581 | 0,0002569 | 0,0002569 | 0,0002569 | 0,0002569 | 0,0002578 0,0002570|0,0002569 | 0,0002569 | 0,0002569  0,0002578 | 0,0002572 0,0002570 0,0002569 | 0,0002569 | 0,0002579 | 0,0002572 0,00025700,0002570 | 0,0002569 | 0,0002579 0,0002571 | 0,0002569 | 0,0002569 0,00025690,0002570
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
EregliDemir 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 0,2118271 | 0,209359 | 02147831 (,2148646|0,2111262)0,2148576 | ,2142982  0,2172499| 0,2151651 |0,2193709 | 0,2163613 | 0,2147808 | 0,2156469 | 0,2153363 | 0,2050693| 0,2091052 | 0,2161267 | 0,215576 |0,2170351|0,2162921 | 0,216438 |0,2144806 0,21441740,2144082  0,2040292 0,2139938 | 02145329 0,2151965| 0,2148163| 02144
Tuprag 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
Al ] 03136326 0,375024 | 03752744 0,3931|0,34670280,3919491 0,3888698 | 0,3948956 | 0,3910521 | 0,34364971 0,3873368 | 0,3920831 | 0,394208 |0,3937042 0,3482931 | 0,3716008 | 0,3731223| 0,3925547 | 0,3932714 | 0,3417991 | 0,3662687 | 0,3773686 | 0,3785209 | 0,3960073 0,3451592 | 0,3714198| 0,3918649 | 0,39254410,3936812 | 0,3934
AL [0,0244063 | 0,019716 | 0,0185498 0,0178 |0,01990020,0173008| 0,0170659 | 0,0163073 | 0,0176727  0,0268044| 0,015466 |0,0176891|0,0172359|0,0171805 | 0,01774340,0211519 0,0191949| 0,0176622 | 0,0178057 | 0,019282 |0,02023490,0182047 | 0,0180097  0,0152631 | 0,0196673 | 0,0184977 | 0,0180546 | 0,01621830,0177149| 0,0169
Kog 0 0 o [ o | o 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
Sl 0,1016509 | 0148091 | 0,1542347 0,1640 |0,13613820,1641424| 0,168465 | 0,173301 |0,1622661|0,1345537| 0,1728 |0,1625984]0,1670208|0,1698292 0,1637727 | 0,1542072 0,1519671| 0,160751 |0,1626923 0,13001160,1506597 | 0,1588544 | 0,1611364 0,1731573| 0,1348255 | 0,146744 |0,1593173|0,16562040,1691015| 0,1696
IBikC 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
HalkBrk 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
EmlakKonut [ 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
Petiim 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
LAEEE 00397373 0,012824 | 0,0093329 | 0 0 joor7outt) 0 0 0 0 o2 0 0 0 0 [00211897)0,0116915[0,0102581] 0 0 ]0,0228021)0,0155271|0,0090107]0,0090002] 0 0,0185004]0,0104072] 0 0 0 0
VakifBok 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
A 0,1126031 ] 0,054281 | 0,0490761 (,0381266| 0,09425070,0400243 | 0,0340358 | 0,0209915 0,0382415 | 0,0719111 | 0,033316 |0,0377026 ) 0,0330154 | 0,0313976 0,055874 | 0,0489202 |0,0503632 | 0,0398268 | 0,0390478  0,0663175 | 0,053788 |0,04248410,0388676 | 0,0226119 | 0,0730324| 0,0550479) 0,04172440,0353929 0,0320804| 0,0324
TSise 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
(S 0,0673945) 0054482 | 0,0540202 (,0509284|0,05006730,0527495 | 0,0511693| 0,05453 |0,0524034 0,0535425 | 0,0505671| 0,0511902 | 0,0508934 | 0,0509735 0,0537024 0,0528894 | 0,054654 | 0,053069 |0,05020110,0615871 | 0,051859 |0,0537313]0,0538205 | 0,053729 |0,06256090,0573677| 0,0535607 | 0,051417 |0,0515347| 0,0505
YapiKredi 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
Tav Havali. [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
Tekfen 0 10,0197171 00207105 -0‘0249732 0,011448 100239172 0,0271645 0,0281266| 0,0259173 | 0,0134965 | 0,0248331 | 0,0261992 | 0,02553 | 0,025978 |0,01644650,0242963 |0,0201532 | 0,0246218 | 0,0234728 0,0223029 | 0,0176485 | 0,0225444 0,0232404 |0,0292234 | 0,0229231| 0,0207372{ 0,0245571 | 0,0254598  0,0262962| 0,03
Turktelekom [ 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
Kardemir 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
KozaAltn 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
Pegasts 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
KozaMaden [ 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
DoganHol 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
Otokar 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
EczBagt 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
ABIGLEIIT 01287483 | 0,106507 | 01040183 -0‘0961661 01133556 0,095059 | 0,0989314 0,0945982 0,0972818 0,1135392  0,0992697 | 0,0977567 | 0,0964496 | 0,0956007 | 0,1179089 | 0,1061376 0,1041605 0,0959385 | 0,0964737 | 0,1196056 0,1075761 |0,1033213 0,1029869| 0,0955997] 0,119302 |0,1057848|0,0963881 | 0,098151 |0,0947749| 0,10
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Cizelge 5.7’den, tiim denemeler sonucunda portféy varyansinin ve hisse senetlerine
iliskin oranlarin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. DE yonteminden elde edilen tiim
sonuglar incelendiginde, popiilasyon biiyiikligii 50, iterasyon sayisi 750 i¢in hesaplanan
minimum portfoy varyansi 0,000256861463642727°dir. Bu portfoy varyansina iliskin
portfdyde yer alacak hisse senedi oranlar1 Turkcell %21.46, BIM %39.35, THY %1.69, Sabanc1
%17.05, Tofas %3.05, Argelik %5.11, Tekfen %2.67 ve Sekerbank %9.62 olarak bulunmustur.

Klasik optimizasyon yonteminden elde edilen hisse senedi oranlari ise Turkcell %21.44,
BIM %39.34, THY %1.69, Sabanci %16.96, Aselsan %3 Tofas %3.24, Arcelik %5.05, Tekfen
%2.64 ve Sekerbank %9.63’dir. Bu oranlarin Diferansiyel Evrim Algoritmasindan elde edilen

oranlara yakin oldugu goriilmektedir.

5.2. Benzetimli Tavlama Algoritmasi ile Coziim

Benzetimli Tavlama algoritmasi ile ¢oziim yapilirken iki farkli popiilasyon (50,100),
bes farkli iterasyon (100,250,500,750,1000) ve ii¢ farkli galigma sayisi (100,250,500) ele
alinmistir. Parametre degiskenlerine ait sogutma degeri, baslangi¢ ve son sicaklik degerleri
(¢=0.99, T =1000, T, =0.1) olarak belirlendikten sonra denemeler gergeklestirilmistir.
Cizelge 5.8’de popiilasyon biiyiikliigii 50 ve 100 alinarak tiim denemeler i¢in Benzetimli

Tavlama algoritmast ile ¢6ziim sonucunda elde edilen portfoy varyansi, yatirim yapilacak hisse

senetleri ve bu hisse senetlerine iligkin oranlar verilmistir.
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Cizelge 5.8’den, tiim denemeler sonucunda portféy varyansinin ve hisse senetlerine
iliskin oranlarin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. SA yonteminden elde edilen tiim
sonuclar incelendiginde; popiilasyon biiyiikligii 50 ve 100, calisma sayist 100,250,500 ve
iterasyon  sayist  750,1000  i¢in  hesaplanan = minimum  portfoy  varyansi
0,000256855792924316°dir. Bu portfoy varyansina iliskin portféyde yer alacak hisse senedi
oranlar1 Turkcell %21.42, BIM %39.43, THY %1.62, Sabanc1 %17.35, Tofas %2.69, Arcelik
%5.10, Tekfen %2.79 ve Sekerbank %9.61 olarak bulunmustur.

Klasik optimizasyon yonteminden elde edilen hisse senedi oranlari ise Turkcell %21.44,
BiM %39.34, THY %1.69, Sabanc1 %16.96, Aselsan %3 Tofas %3.24, Argelik %5.05, Tekfen
%2.64 ve Sekerbank %9.63’dir. Bu oranlarin Benzetimli Tavlama Algoritmasindan elde edilen

oranlara yakin oldugu goriilmektedir.

5.3. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi ile Coziim

Yapay Ari Kolonisi algoritmasi ile ¢6ziim yapilirken iki farkli popiilasyon (50,100), bes
farkli iterasyon (100,250,500,750,1000) ve ii¢ farkli ¢alisma sayis1 (100,250,500) ele alinmaistir.
Parametre degiskenlerine ait seyirci ar1 sayisi (seyirci ari=popiilasyon), ve kaynagi birakma
smirt (0,6*nVar(30)*Pop) olarak belirlendikten sonra denemeler gerceklestirilmistir. Cizelge
5.9°da popiilasyon biiyiikliigii 50 ve 100 alinarak tiim denemeler icin Yapay Ari Kolonisi
algoritmasi ile ¢ozlim sonucunda elde edilen portfoy varyansi, yatirim yapilacak hisse senetleri

ve bu hisse senetlerine iliskin oranlar verilmistir.
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Cizelge 5.9’dan, tiim denemeler sonucunda portféy varyansinin ve hisse senetlerine
iliskin oranlarin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. ABC yonteminden elde edilen tiim
sonuclar incelendiginde ¢alisma sayis1 100,250,500 popiilasyon biiytikliigii 50, iterasyon sayisi
1000 i¢in, ¢alisma sayis1 100,250,500 popiilasyon biiytikligi 100, iterasyon sayisit 1000 igin
hesaplanan minimum portfoy varyansi 0,000256855792924316°dir. Bu portfoy varyansina
iliskin portfoyde yer alacak hisse senedi oranlar1 ise Turkcell %21.42, BIM %39.43, THY
%1.62, Sabanc1 %17.35, Tofas %2.69, Argelik %5.10, Tekfen %2.79 ve Sekerbank %9.61

olarak bulunmustur.

Klasik optimizasyon yonteminden elde edilen hisse senedi oranlar1 Turkcell %21.44,
BIM %39.34, THY %1.69, Sabanc1 %16.96, Aselsan %3 Tofas %3.24, Arcelik %5.05, Tekfen
%2.64 ve Sekerbank %9.63’dir. Bu oranlarin Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasindan elde edilen

oranlara benzer oldugu goriilmektedir.

5.4. Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi ile Coziim

Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi ile ¢éziim yapilirken iki farkli popiilasyon
(50,100), bes farkli iterasyon (100,250,500,750,1000) ve ii¢ farkli galisma sayis1 (100,250,500)
ele alinmistir. Parametre degiskenlerine ait 6grenme sabitleri degerleri (¢, =1.5, ¢, =2) ve
eylemsizlik agirhigi (w =1) olarak belirlendikten sonra denemeler gergeklestirilmistir. Cizelge

5.10°da popiilasyon biiytikliigi 50 ve 100 alinarak tim denemeler icin Parcacik siirii
optimizasyonu algoritmast ile ¢6ziim sonucunda elde edilen portfoy varyansi, yatirim yapilacak

hisse senetleri ve bu hisse senetlerine iliskin oranlar verilmistir.
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Cizelge 5.10°dan, tiim denemeler sonucunda portfoy varyansinin ve hisse senetlerine
iliskin oranlarin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. PSO yonteminden elde edilen tiim
sonuclar incelendiginde ¢aligsma sayis1 500, popiilasyon biiyiikligii 100, iterasyon sayis1 1000
icin hesaplanan minimum portfoy varyansi 0,000256855793152825’dir. Bu portfoy varyansina
iliskin portfdyde yer alacak hisse senedi oranlar1 Turkcell %21.42, BIM %39.43, THY %1.62,
Sabanci %17.34, Tofas %2.7, Arcelik %5.10, Tekfen %2.79 ve Sekerbank %9.61 olarak

bulunmustur.

Klasik optimizasyon yonteminden elde edilen hisse senedi oranlari ise Turkcell %21.44,
BIM %39.34, THY %]1.69, Sabanc1 %16.96, Aselsan %3 Tofas %3.24, Arcelik %5.05, Tekfen
%2.64 ve Sekerbank %9.63’dir. Bu oranlarin Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasindan

elde edilen oranlara benzer oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.11. Metasezgisel algoritmalardan elde edilen optimal ¢dziimler (popiilasyon bityiikliigii =50 i¢in)
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0 0 0 0 0 0 0 0 | o | o | o 0 0 0o [ o | o 0 0 0 0 0
01346 | 01728 | 01626 | 0,1670 | 01698 | 0,1889 | 01734 | 0,735 01726 | 01735 | 01735 | 01735 0,197 | 01930 | 01930 | 0,197 | 01197 | 0169
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 0 0 0 0
0023 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 00236 0 0 | 00236 | 00236 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
00719 | 00333 | 00377 | 0,0330 | 00314 | 0,0384 | 00269 | 0,0269 00286 | 00268 | 00269 | 00269 0,0872 0 0 | 00872 | 00872 | 00324
0 0 0 0 0 0 0 0o | o | o | o 0 0 0 0 0 0 0 0 0
00535 | 00506 | 00512 | 0,0509 | 00510 | 0,0429 | 00510 | 0,0510 00517 | 00510 | 00510 | 0,0510 00529 | 00520 | 00520 | 0,0529 | 00529 | 00505
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
00135 | 00248 | 00262 | 0,0255 | 00260 | 0,0310 | 00279 | 0,0279 |F002790| 002790 00253 | 00279 | 00279 | 00279 |NOW2700 0 | 00338 | 00338 0 0 0,0264
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 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 0 0 0 0 0 0 0 0
01135 | 00993 | 0,0978 | 0,0964 | 0,0956 | 0,0929 | 0,0960 | 0,0961 |WOI096MN| 00968 00952 | 00961 | 00961 | 00961 |HO096EN 01122 | 00949 | 00949 | 01122 | 01122 | 00963
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Cizelge 5.12. Metasezgisel algoritmalardan elde edilen optimal ¢éziimler (popiilasyon biiyiikliigii =100 igin)

Yontem SA ABC PSO
100 100 100 100 Markowitz
lalisma Sayiy 500 500 500 500 ort-varyns
ool 100 ] 20 [ s00 [ 750 [ 1000 100 [ 20 | s0 [ 750 [ 1000 200 [ 20 | s00 [ 750 [ 1000 200 [ 20 [ s00 [ 750 [ 1000
00002579 00002571 00002569 00002569 0,0002569 (0,0002574 00002569 00002569 00002569 0,0002569 0,0002569 00002569 00002569 00002569 0,0002569 0,0002569 0,0002580 00002580 00002570 0,0002570 | 0,0002570
Garanti 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Akbank 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
EregiDenis IR 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
WG] 02040 [ 02140 | 0245 | 02152 | 02148 | 02124 | 02141 | 02142 02170 [ 02147 | 02142 | 02142 02142 | 02047 | 0247 | 02129 | 02129 | 02144
Tuprag 0 0 0 0 0 0 0 o | o | o [ o 0 0 o | o | o 0 0 0 0 0
S| 03452 | 03714 [ 03919 [ 03925 | 03937 | 03896 | 03043 | 03943 03%43 | 0304 | 03043 | 03943 03043 | 03529 | 03529 | 04000 | 04000 | 03934
W | 00197 | 00185 | 00181 | 00162 | 00177 | 00173 | 00162 | 00162 00180 | 00164 | 00162 | 00162 00162 | 00268 | 00268 | 0013 | 0013 | 00169
Kog 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o | o | o 0 0 0 0 0
Jiion| 04348 | 00467 | 04593 | 01656 | 01691 | 01617 | 0473 | 01735 01664 | 04731 | 0173 | 01735 04734 | 04197 [ 04197 [ 01930 | 01930 | 0,169
IsBnkC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
HalkBnk 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
0018500432 [001040721] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |00236288] 00236288 [ 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
00730 | 00550 | 00417 | 00354 | 00321 | 00433 | 00269 | 00269 00324 [ 00213 | 00270 | 00269 00270 | 00872 | 0,872 0 0 00324
0 0 0 0 0 0 0 o | o | o [ o 0 0 0 0 0 0 0 0 0
00626 | 00574 | 0053 | 00514 | 00515 | 00445 | 00509 | 0,510 00498 | 00506 | 00510 | 00510 00510 | 00529 | 00529 | 00520 | 00520 | 00505
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
00229 | 00207 | 00246 | 00255 | 00263 | 00249 | 00279 | 00279 [DN002900| 002190 00252 | 00276 | 00279 | 00279 |WN002190] 00279 0 0 00338 | 00338 | 00264
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kardemir 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
KozaAltin 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Pegasus 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
KozaMaden S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
DoganHol 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Otokar 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
EczBast 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0] 01193 | 0058 | 00964 | 00982 | 00948 | 01064 | 00961 | 00961 [NNOI0GUNN|MNO0%6IM 00969 | 00960 | 00%. | 00961 |WNO@9GDNN 00%1 | 01122 | 01122 | 00949 | 00949 | 0093
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Cizelge 5.10 ve Cizelge 5.11°de, tiim yontemler i¢in elde edilen optimal ¢dziimler
verilmigtir. Buna gére SA yonteminde popiilasyon biiyiikligi 50, iterasyon sayisi
750,1000 i¢in; ABC yonteminde ise popiilasyon biiytkliigii 50, iterasyon sayist 1000 i¢in
elde edilen minimum portfoy varyansi1 0,000256855792924316 olarak hesaplanmistir. Bu
portfdy varyansina iliskin yatirim yapilacak hisse senedi oranlar1 Turkcell %21.42, BIM
%39.43, THY %1.62, Sabanc1 %17.35, Tofas %2.69, Argelik %5.10, Tekfen %2.79 ve
Sekerbank %9.61 olarak bulunmustur.
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6. SONUC VE ONERILER

Portfdy yoOnetiminde en oOnemli karar, varlik karmasinin segimidir. Varlik
karmasinin se¢imi, portfoy yatiriminin hisse senedi, tahvil, varant, hazine bonosu,
finansman bonosu, varliga dayali menkul kiymet, repo, altin, déviz gibi degisik varlik

siniflarina boliinmesini ifade eder.

Geleneksel portfoy teorisinde, portfoyde yer alan varliklarin birbirleriyle olan
etkilesimi dikkate alinmadan ¢esitlendirme yapilmaktadir. Burada temel unsur, portféyde
yer alan finansal varliklarin sayisidir. Buna goére portfoyde yer alan menkul kiymetlerin
getirileri arasindaki iliskiler g6z oniinde bulundurulmadan, sadece portfoydeki varliklarin
sayis1 arttirilarak riskin azaltabilecegi diisiiniilmektedir. Modern portfoy teorisinde ise,
portfoyde yer alan varliklarin ayn1 ya da ters yonde hareket ettikleri ve bu nedenle sadece

portfoy cesitlendirmesine gidilerek riskin azaltilamayacagi 6ngoriilmektedir.

Modern portfoy teorisi, piyasada var olan bilgilerin nasil analiz edildigi,
yatirimeilarin nasil davranis sergiledigi ve bu davranislarin fiyatlari ne yonde etkiledigini
aciklayan birtakim teorilere dayanmaktadir. Geleneksel portfoy teorisi daha ¢ok nitel
degiskenler tizerine kurulu iken modern portfoy teorisi ilgili degiskenleri nicel hale
getirmeye c¢alisir. Modern portfoy teorisinin Kurucusu sayilan Harry Markowitz
tarafindan Onerilen ortalama-varyans modeli ile hangi hisse senetlerinin portfoyde yer

alacagi ve hisse senetlerinin portfoydeki oranlariin bulunmasi saglanmstir.

Bu tez calismasinda, portfoy se¢imi i¢in Markowitz (1952) tarafindan 6nerilen
ortalama-varyans modeli ele alinmistir. Uygulama olarak BIST30 endeksinde 1 Aralik
2016 - 29 Aralik 2017 tarihleri arasinda islem goéren hisse senetleri ele alinmistir.
Markowitz ortalama-varyans modeli kullanilarak, minimum risk ve maksimum Kar ile
yatirnmeimnin hangi hisse senetlerine ne oranda yatirim yapmasi gerektigi belirlenmeye
calisilmistir. Markowitz ortalama-varyans modeli, bir karesel programlama problemidir.
Bu probleme iligskin optimal ¢oziimler hem klasik optimizasyon ile hem de metazsezgisel
optimizasyon yontemlerinden DE, SA, ABC ve PSO ile elde edilmistir. Metasezgisel
optimizasyon yontemlerinin uygulanmasinda farkli popiilasyon biiyiikliikleri, iterasyon
sayilar1 ve caligma sayilari i¢in ¢esitli denemeler yapilmis ve amag fonksiyonu degerleri

arasinda ¢ok kiictik farkliliklar bulunmustur.
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DE, SA, ABC ve PSO yontemlerinde, iterasyon sayisi olarak 100, 250, 500 ve
1000, popiilasyon sayis1 olarak 50 ve 100, ¢alisma sayis1 100, 250 ve 500 alinarak optimal

¢Oziimler elde edilmistir.

DE yonteminden elde edilen tiim sonuglar incelendiginde, popiilasyon biiytikligl
50, iterasyon sayist 750 ig¢in hesaplanan minimum portfdy varyansi
0,000256861463642727°dir. Bu portfoy varyansina iliskin portfoyde yer alacak hisse
senedi oranlar1 Turkcell %21.46, BIM %39.35, THY %]1.69, Sabanci %17.05, Tofas
%3.05, Argelik %5.11, Tekfen %2.67 ve Sekerbank %9.62 olarak bulunmustur.

SA yo6nteminden elde edilen tiim sonuglar incelendiginde; popiilasyon biiyiikligi
50 ve 100, ¢aligma sayis1 100, 250, 500 ve iterasyon sayist 750, 1000 i¢in hesaplanan
minimum portféy varyansi 0,000256855792924316°dir. Bu portfdy varyansina iligkin
portfdyde yer alacak hisse senedi oranlar1 Turkcell %21.42, BIM %39.43, THY %1.62,
Sabanci %17.35, Tofas %2.69, Arcelik %5.10, Tekfen %2.79 ve Sekerbank %9.61 olarak

bulunmustur.

ABC yonteminden elde edilen tiim sonuglar incelendiginde ¢aligma sayis1 100,
250, 500 popiilasyon biiyiikliigii 50, iterasyon sayist 1000 icin, ¢alisma sayis1 100, 250,
500 popiilasyon biiytikliigii 100, iterasyon sayist 1000 i¢in hesaplanan minimum portfoy
varyansi 0,000256855792924316°dir. Bu portfdy varyansina iliskin portfdyde yer alacak
hisse senedi oranlari ise Turkcell %21.42, BIM %39.43, THY %1.62, Sabanct %17.35,
Tofas %2.69, Argelik %5.10, Tekfen %2.79 ve Sekerbank %9.61 olarak bulunmustur.

PSO yonteminden elde edilen tiim sonuglar incelendiginde caligma sayis1 500,
popiilasyon biiyiikliigii 100, iterasyon sayist 1000 i¢in hesaplanan minimum portfoy
varyansi 0,000256855793152825 dir. Bu portfdy varyansina iliskin portfdyde yer alacak
hisse senedi oranlar1 Turkcell %21.42, BIM %39.43, THY %1.62, Sabanci %17.34, Tofas
%2.7, Argelik %5.10, Tekfen %2.79 ve Sekerbank %9.61 olarak bulunmustur.

Ele alinan tiim metasezgisel yontemlerden elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda, SA yontemi igin optimal sonuglar iterasyon sayist 750 ve 1000,
popiilasyon biiyiikliigi 50 vel00, calisma sayist 500 icin; ABC yontemi i¢in optimal
sonuglar ise iterasyon sayis1 1000, popiilasyon biiytikligii 50 ve 100, ¢alisma sayis1 500
icin elde edilmis ve minimum portfdy varyansi 0,000256855792924316 olarak

hesaplanmistir. Bu minimum portféy varyansma iliskin olarak hesaplanan hisse
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senetlerine ait oranlar Turkcell %21.42, BIM %39.43, THY %1.62, Sabanc1 %17.35,
Tofas %2.69, Argelik %5.10, Tekfen %2.79 ve Sekerbank %9.61°dur.

Ele alinan metasezgisel yontemler arasinda farkliliklar olmasinin nedeni,
algoritmalarin yapisindan ve kullandiklar1 farkli parametrelerden kaynaklanmaktadir.
DE, SA, ABC ve PSO yontemleri birbirine ¢ok yakin optimal ¢éziimler vermesine karsin,
en hizli yakinsama acisindan farkliliklara sahiptir. PSO, en hizli yakinsama
performansina sahip yontemdir. PSO’dan sonra ABC ve DE gelmektedir. En geg

yakinsayan SA ise son sirada yer almistir.

Daha sonra yapilacak ¢alismalarda portfoy se¢imi problemleri i¢in Konno-
Yamazaki ortlama mutlak sapma modeli ve Feinstein-Thapa ortalama mutlak sapma

modelleri ile metasezgisel yontemler ile ¢oziimlerin elde edilmesi onerilebilir.
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Cizelge Ek.1 BIST30 endeksi 1 Aralik 2016 — 29 Aralik 2017 i¢in giinliik kapanis fiyatlar1 ve aylik ortalamalari
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6,98 7,27 43 8,01 62,89 | 45,94 4,63 12,01 8,41 457 8,47 2,82 3,16 10,79 4.1 20,09 2,88 19,19 3,06 12,19 5,72 51 1,02 15,52 12,12 2,11 0,65 116,56 2,46 1,07
711 7,24 4,36 8,08 63,4 46,57 | 479 12,01 8,46 4,6 8,62 2,84 3,28 11,06 4,16 20,95 | 2,93 19,35 3,15 12,64 5,83 5,18 1,02 15,76 12,23 2,14 0,64 116,37 2,51 1,08
7,09 7,18 4,42 8,16 63,63 | 46,61 | 4,71 12,03 8,42 4,6 8,66 2,86 3,29 11,03 4,16 2151 | 2,99 19,13 3,18 12,63 5,83 51 1,05 16,15 12,24 2,26 0,63 118,72 2,62 1,08
73 739 468 | 812 | 6484 | 4694 | 483 | 1243 | 865 475 8,81 294 3,39 | 11,09 424 2247 | 34 19,66 3,28 129 6,12 517 1,07 16,61 125 2,25 0,66 119,99 2.7 1,08
7,33 7,49 4,7 8,2 65,12 | 47,45 487 12,68 8,75 481 8,91 2,97 3,33 1111 4,26 22,21 311 20,05 3,38 12,83 6,1 518 1,07 16,78 12,59 2,28 0,66 119,89 2,66 11
7,28 7,44 4,78 8,2 6559 | 47,15 | 484 12,63 8,88 4,85 8,89 2,97 33 11,05 4,23 22,21 | 3,06 20,01 3,36 12,68 6,13 5,22 107 16,75 12,49 2,34 0,65 118,52 2,63 111
7,25 7,39 471 8,25 65,77 | 46,98 4,78 12,63 8,76 4,82 8,95 2,97 3,28 11,05 4,26 22,08 31 20,01 3,35 12,67 6,16 521 1,08 16,7 12,47 2,34 0,67 118,23 2,7 1,13
7,25 743 481 | 821 | 6666 | 4696 | 4,77 127 8.8 487 9.1 3 331 | 1114 433 2225 | 318 | 2013 3,39 12,73 | 6,16 524 1,08 171 12,45 2,58 0,66 119,21 2.7 1,15
74 7,61 4,82 8,24 66,29 | 47,96 481 12,87 8,96 492 9,13 3,08 33 1112 438 22,64 3,18 20,34 343 12,95 6,27 517 1,08 16,9 12,47 2,57 0,67 118,03 2,74 1,15
7,36 7,68 4,72 8,16 66,8 48,92 4.8 12,81 9,03 4,89 8,98 3,03 3,28 11,12 4,36 23,15 | 317 20,36 345 13,11 6,38 52 107 16,49 123 2,45 0,67 117,74 2,72 1,16
7,49 7,76 4,79 8,28 66,52 | 49,08 | 4,96 12,98 9,08 4,98 9,21 2,99 3,38 11,41 4,42 2295 | 322 20,18 3,53 13,23 6,39 5,28 113 16,25 12,58 2,41 0,69 1195 2,73 117
748 7,65 4,84 8,37 66,7 49,18 4,94 12,89 8,96 4,94 9,17 2,99 342 11,85 437 22,99 3,18 20,09 35 13,31 6,3 53 1,16 15,67 12,51 2,35 0,68 1194 2,71 1,16
7,39 7,59 4,7 8,42 65,77 | 48,33 5,01 12,81 8,97 4,94 9,21 2,94 3,38 11,91 4,36 2317 313 19,93 3,42 13,45 6,26 5,28 1,14 16,48 12,64 24 0,68 122,34 2,69 1,18
7,48 7,65 4,7 8,45 66,61 | 48,29 5,06 12,96 9,06 5 9,28 2,98 34 12,2 44 2329 | 322 20,3 345 1341 6,31 5,26 114 16,75 12,83 2,42 0,68 121,95 2,73 121
7,52 7,61 4,73 8,44 66,01 | 47,78 5,05 13,04 9,04 4,95 9,22 2,97 3,38 12,14 4,39 2329 | 316 20,05 343 13,28 6,36 521 114 16,86 12,85 2,43 0,7 126,55 2,79 1,19
75 7,58 4,82 8,48 65,17 | 47,62 4,99 12,92 9,05 4,92 9,25 2,96 331 12,03 4,36 23,03 3,21 20,09 341 13,28 6,29 517 1,13 15,85 12,72 2,21 0,69 126,06 2,77 1,18
7,37 7,52 4,74 8,52 65,68 | 47,33 4,94 13,05 9 491 9,17 2,95 3,26 119 43 23,19 3,26 20,36 3,37 13,18 6,19 514 1,12 15,15 12,65 21 0,69 1245 2,75 117
7,37 7,53 4,73 8,52 6559 | 47,35 | 497 129 8,99 4,92 9,16 2,96 3,27 12,12 43 23,36 | 3,26 20,49 3,38 13,18 6,17 517 113 15,32 12,66 2,18 07 128,22 2,77 1,18
7,32 747 4,77 8,51 65,73 | 47,23 4,95 13,02 8,97 49 9,15 2,94 331 12,08 4,26 23,29 33 20,24 3,35 12,94 6,12 516 1,13 15,38 12,62 2,11 0,73 126,65 2,77 1,16
74 7,59 4,8 8,56 65,59 47,8 5,04 13,15 9,04 4,98 9,21 2,99 3,33 12,06 433 23,73 3,36 20,57 3,42 13,26 6,21 519 1,15 15,51 13,54 2,12 0,74 125,96 2,77 117
7,38 757 4,73 8,64 66,33 | 48,37 5,03 13,2 9,03 5,01 9,2 2,97 3,39 12,06 433 23,67 3,33 20,32 3,42 13,36 6,28 5,36 1,17 16,31 13,32 2,19 0,78 130,27 2,77 117
7,38 7,62 4,79 8,79 65,82 | 47,96 5,01 13,52 8,97 4,98 9,2 2,99 3,41 12,67 4,32 24,01 3,4 20,61 3,43 13,41 6,23 5,28 1,15 16,34 14,15 2,14 0,76 130,67 2,76 1,18
7,36 757 4,75 8,62 65,5 47,66 497 13,12 9 4,94 9,21 2,99 341 12,21 4,29 23,54 3,37 20,18 343 13,28 6,31 5,32 1,15 16,32 14,27 2,16 0,78 128,81 2,77 1,18
7,28 741 4,64 8,44 64,05 | 47,41 4,88 12,91 8,88 483 9,08 2,93 3,35 12,02 4,23 23,03 3,28 19,74 3,37 13,07 6,22 531 1,14 16,19 13,27 2,15 0,77 129,78 2,69 1,19
72 7,31 4,42 8,63 64,66 | 47,9 4,82 12,85 8,73 4.8 8,95 2,95 33 12,13 417 2262 | 327 19,46 3,34 13,34 6,09 5,26 112 16,04 13,05 2,12 0,81 129,2 2,67 1,19
717 7,31 451 8,72 66,05 47,8 4,96 12,88 8,76 4.8 8,93 2,97 332 12,24 4,16 2251 3.25 19,44 334 13,7 6,12 5,27 1,13 16,05 131 2,11 0,79 128,12 2,65 117
7,22 745 448 8,89 66,47 | 47,58 4,94 13,05 8,84 4,88 9,05 2,99 3,35 12,33 4,22 23,19 3,27 19,58 3,37 13,81 6,12 5,24 1,14 16,32 131 2,11 0,79 128,32 2,68 1,19
7,29 7,46 449 9,12 66,75 | 47,29 4,88 13,06 8,82 495 9,09 2,97 341 12,95 4,24 23,32 33 19,44 337 13,68 6,25 524 1,13 16,51 13,13 2,08 0,79 129,59 2,69 1,19
7,18 7,28 4,63 9,21 66,52 | 47,21 | 4,83 13,09 8,88 4,96 9,21 2,97 3,53 1321 4,23 23,07 33 19,56 3,31 13,55 6,41 5,16 112 16,54 13,16 2,06 0,78 130,86 2,74 1,18
7,23 7,24 494 9,19 66,52 | 48,13 4,82 1238 8,79 492 9,36 2,95 3,51 13,07 4,24 235 331 19,39 3,27 13,38 6,3 519 1,12 17,14 13,21 2,11 0,77 132,04 28 1,18
7,66 7,65 5,24 9,34 68,98 50,5 497 13,41 9,16 519 10,31 3,05 37 13,12 4,56 23,69 35 19,74 3,44 13,53 6,47 54 1,17 17,4 13,55 2,14 0,79 133,21 2,81 1,19
7,65 7.6 5,25 9,44 70,33 | 51,72 5,01 13,6 9,25 5,22 10,09 3,08 3,76 13,14 4,52 23,85 3,55 19,89 343 14,22 6,79 543 1,21 17,57 139 2,15 0,81 137,13 2,87 12
7,55 7,53 527 9,43 70,75 | 51,53 51 13,75 9,26 517 10,19 3,01 3,76 13,66 4,49 24,4 3,57 20,18 343 14,34 6,8 548 12 18 144 2,15 0,81 136,74 2,91 12
7,66 7,63 5,24 94 71,17 | 50,94 517 13,92 9,26 5,27 10,38 3,04 3,76 14,06 4,65 2449 | 357 20,18 3,53 14,69 6,81 55 12 17,61 14,87 2,13 0,86 1384 2,87 12
7,65 7,68 515 9,43 7047 | 51,48 5,22 13,91 9,35 5,38 10,59 3,04 3,81 13,85 4,65 242 3,61 21 3,55 15,15 6,9 5,55 12 17,85 14,67 2,12 0,89 138,01 2,82 1,19
7,56 7,58 514 9,55 7154 | 51,97 5,15 14,02 9,26 5,35 10,47 3,03 3,74 13,64 4,55 24,03 3,5 21,14 3,48 14,65 6.8 551 1,19 178 15,07 2,09 0,85 136,05 2,8 1,18
7,66 7,72 521 9,69 715 53,24 519 139 9,35 5,39 10,52 3,04 3,76 13,68 4,68 24,32 | 353 21,35 3,52 14,75 6,87 552 121 175 16,05 2,09 0,85 137,62 2,84 1,19
7,57 7,64 523 9,8 72,57 | 52,56 52 14,32 9,32 5,35 10,42 3,04 3,76 13,66 4,63 24,73 | 3,53 21,86 3,49 14,67 6,86 5,62 121 17,22 16 2,03 0,83 135,27 2,87 1,19
7.6 7,77 5,36 9,98 7345 53 55 144 9,69 5,48 10,58 3,04 3,81 1347 4,76 25,27 3,53 216 3,55 14,93 7,18 5,76 1,24 175 16,51 2,06 0,84 131,74 2,84 12
7,48 7,66 5,22 9,95 72,89 | 52,12 5,36 14,21 9,6 5,37 103 3,02 3,75 13,02 4,61 25,21 3,48 21,68 35 151 7,16 5,63 12 17,58 15,85 2,08 0,81 128,41 2,8 1,18
7,62 7,82 525 10,01 735 51,87 547 14,35 9,67 5,45 1045 3,01 3,76 134 4,65 24,98 | 3,52 21,99 3,53 151 7,09 5,66 121 17,29 16,03 2,06 0,83 127,92 2,83 1,18
7,66 7,72 53 10,09 | 754 | 51,68 | 535 | 1462 | 964 55 10,53 2,95 3,73 | 1328 4,69 2518 | 352 | 2211 354 14,79 7 5,64 1,19 17,31 15,72 2,06 0,81 125,77 2,79 1,18
7,98 8,13 543 10,27 75,96 | 52,56 5,6 14,86 9,74 5,74 11,26 3,06 3,82 1354 4,93 25,51 3,57 22,38 3,95 15 7,16 572 1,23 17,59 16,2 2,08 0,84 132,72 2,85 12
8,06 8,18 541 10,22 76,24 52,7 5,54 14,88 9,78 5,73 11,06 3,07 3,88 13,62 4,87 25,37 3,59 22,23 3,83 14,84 7,27 5,63 1,24 17,74 15,86 2,05 0,84 131,94 2,87 1,19
8,11 8,23 554 | 1005 | 77,22 | 51,63 | 565 149 9,9 5,78 11,27 3,09 391 | 1364 5,06 2558 | 357 | 22,91 3,83 1516 | 7,38 56 1,24 17,91 16,15 2,07 0,84 131,84 2,91 1,19
8,28 8,44 55 10,19 77,73 | 51,97 5,68 14,88 9,85 5,73 11,49 311 3,88 13,58 51 2531 3,61 22,42 3,84 15,25 741 551 1,26 17,82 16,18 2,09 0,83 1336 2,98 1,19
8,56 8,58 5,51 10,14 78,229 | 52,02 5,68 15,12 10 5,88 11,57 3,16 3,88 13,61 518 25,68 3,61 23,14 3,89 15,15 743 55 1,27 17,95 16,14 2,07 0,83 1337 3,12 1,24
8,34 8,41 551 10,07 | 7861 | 51,38 56 14,96 9,84 577 11,38 3,09 3,81 13,98 5,08 2533 | 3,53 22,85 3,82 15,05 7,44 558 127 18,36 15,87 2,09 0,83 132,72 3,11 1,23
8,35 8,46 534 | 1005 | 78,75 | 51,38 | 556 | 1508 | 999 581 11,66 3,13 3,84 | 1396 5,09 2553 | 352 | 21,33 3,86 151 752 5,58 126 20,88 16 222 0,85 130,67 3,03 1,23
8,47 8,58 5,33 10,05 80,15 | 51,38 5,75 15,33 10 5,96 11,89 3,12 391 13,88 52 25,14 3,51 21,35 3,91 15,24 7,52 5,55 1,27 19,22 16,27 2,11 0,84 130,57 3,05 1,27
8,59 8,64 5,33 10,13 814 51,19 5,75 15,38 10,07 6,1 11,91 317 391 13,86 52 25,19 3,49 21,56 3,93 15,39 7,39 5,66 1,27 22,02 16,3 2,18 0,85 129,1 3,12 1,26
8,36 8,41 534 10,27 | 80,71 | 505 5,58 14,81 9,93 591 1154 31 4,02 139 5,02 2531 | 347 20,84 3,84 1521 7,24 5,6 126 21,18 1591 2,14 0,82 135,37 3,07 1,23
8,55 8,64 547 | 1007 | 80,85 | 5055 | 572 | 1524 | 1001 | 602 11,85 3,12 406 | 13.89 516 2574 | 347 | 2098 3,91 152 749 567 1,29 21,08 16,19 213 0,83 140,36 3,05 1,26
8,53 8,68 5,56 10 788 50,16 5,74 14,89 10,07 6,07 11,13 3,13 3,99 13,74 5,28 25,74 3,49 20,83 3,91 151 7,38 5,69 1,27 20,78 16,15 2,12 0,82 139,38 3,05 1,24
8,5 8,56 55 9.9 79,36 | 51,77 5,64 14,96 10,04 6,04 11,01 3,09 4 13,43 52 25,95 3,51 20,67 3,86 14,87 7,38 571 1,26 21,02 159 21 0,82 140,76 2,99 1,23
8,62 8,62 551 10,14 | 77,03 | 52,31 5,68 14,92 10 6,06 11,14 3,14 3,97 13,31 5,19 26,01 | 345 20,73 3,87 14,91 74 57 126 21,16 15,92 2,11 0,83 143,01 3,11 1,24
8,75 8,75 551 | 10,39 | 77,03 | 52,36 | 571 | 1513 | 1013 | 6,08 11,28 3,13 397 | 1331 521 2595 | 346 | 2053 3,95 1511 74 5,79 126 2134 15,88 211 0,83 14555 3,18 1,25
8,65 8,71 543 10,51 77,96 | 51,87 5,72 151 10,18 6,01 11,14 3,15 4,04 13,31 513 26,11 3,53 20,65 3,92 14,8 7,46 5,84 1,25 21,12 15,92 2,08 0,82 140,66 3,23 1,25
8,74 8,73 549 10,63 77,68 | 51,92 572 1511 10,27 6,02 11,19 3,13 4,08 13,88 52 26,31 354 20,71 3,96 149 7,61 577 1,26 20,74 15,95 2,07 0,83 137,23 321 1,25
8,52 8,56 551 10,67 | 78,05 | 52,31 571 1499 | 10,27 6,01 11,18 3,12 4,03 13,85 5,27 26,6 3,55 21,04 3,94 14,92 75 581 126 20,96 15,87 2,12 0,81 1385 3,19 1,23
8,55 8,59 568 | 1082 | 7815 | 5256 | 574 | 14,95 | 1027 | 615 11,32 3,14 401 | 1416 54 2658 | 355 | 21,21 3,96 1495 | 7,58 58 125 20,66 1593 2,15 0,81 138,6 3,26 1,25
8,42 8,55 5,54 10,76 78,24 | 51,33 5,65 148 10,08 6,1 11,17 3,13 3,94 14,16 5,32 265 3,54 20,96 3,91 14,85 749 574 1,25 20,7 15,73 2,13 0,81 1384 3,09 1,23
8,37 8,52 553 10,62 78,29 | 50,75 5,54 14,75 9,92 6,1 11,04 3,13 4 14,54 5,32 26,71 353 20,65 3,87 14,62 7,65 573 125 20,02 15,47 2,09 0,77 136,45 3,03 122
8,35 8,47 5,53 10,71 | 79,22 | 51,28 5,46 14,53 9,87 6,08 11,1 3,13 3,98 15,11 5,26 26,48 | 3,48 20,3 3,85 145 7,6 5,76 1,22 18,83 15,16 2,08 0,71 135,17 2,95 1,19
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8,63 8,71 5,54 10,99 | 8047 | 51,58 5,68 14,81 10,01 6,34 11,36 3,22 4,09 15,94 543 26,52 3,53 21 3,94 14,72 8,05 58 1,24 19,12 15,65 2,09 0,7 136,15 3,02 1,21
8,68 8,78 5,66 11,09 | 80,38 | 51,68 571 15 10,03 6,49 11,37 3,16 4,1 15,73 543 265 3,58 21,04 3,94 14,68 8,47 5,79 1,23 19,26 15,56 2,09 0,73 138,31 3,03 1,21
8,61 8,76 5,63 1112 82,29 | 51,14 57 14,89 9,98 6,43 11,27 315 43 15,74 541 26,58 3,56 20,75 39 14,46 8,63 5,75 119 19,02 15,48 2,07 0,71 139,19 3,04 122
8,61 8,76 5,64 11,13 | 82,15 | 51,14 57 14,91 9,96 6,43 11,27 3,15 43 15,74 541 26,58 3,57 20,75 3.9 14,48 8,63 5,75 1,19 19,02 15,48 2,07 0,72 139,19 3,04 1,21
8,76 9,02 563 | 11,22 | 83,26 | 52,36 5,7 1548 | 10,14 6,41 11,37 32 433 | 1584 5,57 2742 | 367 | 21,19 3,08 14,78 | 8,59 5,78 117 19,06 1554 2,08 0,72 139,19 3,08 1,24
8,76 89 557 11,08 82,89 | 5535 5,66 15,43 10,04 6,27 11,25 3,18 435 16,43 542 27,1 3,57 211 3,95 14,66 8,55 577 1,16 18,86 15,02 2,06 0,71 141,05 3,14 1,22
8,58 8,7 545 10,98 81,96 | 56,47 557 14,89 9,84 6,23 10,84 317 4,28 16,73 5,28 26,85 3,53 20,81 3,87 14,45 8,34 571 1,14 18,75 145 2,05 0,71 129,98 3,07 1,22
8,49 8,56 55 10,89 81,31 | 5559 5,51 14,99 9,82 6,24 10,68 311 4224 16,5 5,29 26,68 3,59 209 3,86 14,09 87 573 1,13 18,63 14,3 2,03 0,69 123,91 31 1,22
8,67 8,64 5,49 10,89 83,45 | 54,66 5,61 14,98 9,83 6,35 10,89 3,12 4,19 16,77 5,32 26,95 3,62 20,88 3,89 13,97 8,84 5,72 113 18,34 144 2,01 0,67 126,16 3,06 1,21
8,63 8,65 5,52 10,86 82,1 54,42 5,65 14,99 9,92 6,28 11,03 3,08 429 17,27 531 26,6 3,62 20,86 3,89 14,05 8,54 57 112 19,26 1417 2,02 0,66 123,12 3,08 121
8,55 8,54 5,45 10,9 82,57 | 5451 5,81 14,95 9,87 6,23 10,84 3,08 431 17,85 5,29 26,54 3,62 20,88 3,84 14,59 8,75 5,68 1,12 19,56 144 1,97 0,67 122,93 2,99 1,21
8,6 8,61 5,59 10,89 81,96 | 54,12 5,86 14,79 9,85 6,33 10,99 3,09 4,42 17,71 531 26,7 3,61 20,73 3,87 14,53 8,63 571 1,15 18,79 14,69 19 0,67 122,83 2,98 12
8,67 8,69 577 10,97 82,01 | 5427 5,92 14,95 9.9 6,35 111 314 452 175 5,39 26,5 3,69 20,98 392 14,67 8,6 577 1,18 20 14,69 21 0,68 120,97 3 1,21
8,65 8,68 5,81 111 83,22 | 54,42 5,89 14,86 10,03 6,36 11,15 3,07 443 173 5,34 26,62 3,68 21,31 3,89 15,08 8,69 5,83 1,18 20,2 14,53 2,06 0,7 121,36 3,06 1,22
8,79 8,72 57 11,19 83,68 | 5515 5,91 15,12 10,03 6,38 11,17 3,06 4,46 17,43 5,35 26,54 3,64 218 3,91 151 8,82 5,82 117 203 15,06 2,06 0,71 121,46 3,07 122
8,65 8,63 5,69 11,02 84,85 55,3 5,74 15,03 9,96 6,33 11,22 3,09 4,46 17,01 5,38 26,87 3,61 22,26 3,87 14,73 8,84 5,87 1,16 20,68 14,76 2,07 0,71 119,99 3,19 1,21
8,57 8,56 5,64 10,89 83,12 | 54,37 55 151 9,93 6,33 11,02 3,07 4,54 17,08 5,35 26,48 3,64 2211 3,82 14,26 8,78 5,82 1,14 20,6 14,44 2,08 0,71 118,13 3,18 12
8,46 85 554 10,9 83,26 | 5535 5,49 15,17 10,01 6,29 11,01 31 451 17,09 5,36 26,44 3,69 22,19 3.8 14,72 8,47 5,85 1,14 20,08 14,43 2,02 0,72 117,74 317 1,19
8,65 8,66 5,56 109 82,47 | 56,08 5,53 15,39 9,94 6,44 1118 3,05 4,55 17,09 539 26,4 3,72 2211 3,83 14,58 8,51 5,85 114 199 14,45 2 0,71 118,72 3,15 119
8,59 8,58 5,46 10,83 81,54 | 56,37 5,54 15,23 9,76 6,41 11,28 2,87 457 16,77 5,35 26,15 3,69 22,07 3,78 14,65 84 59 1,15 20,02 14,53 1,97 0,7 120,48 316 1,18
8,64 8,63 551 10,96 82,15 | 5593 5,55 15,21 9,82 6,43 11,87 2,91 457 16,85 5,46 26,42 3,74 21,95 3,82 14,72 817 5,94 115 19,78 14,52 1,97 0,71 120,58 3,22 1,18
8,63 8,56 5,51 10,79 83,59 | 5593 5,46 15,16 9,7 6,43 10,18 2,87 4,63 17,09 542 26,27 3,71 21,62 3,82 14,61 8,21 5,94 1,15 19,42 14,27 193 0,69 118,91 3,22 118
8,66 8,55 5,54 10,85 84,71 | 55,79 5,47 15,26 9,83 6,43 10,09 2,91 4,56 17,2 5,34 26,23 3,69 216 3,83 14,52 8,47 5,96 117 20,06 14,33 2 0,69 119,5 3,29 1,18
8,59 8,53 55 10,79 83,92 | 54,71 547 15,04 9.8 6,37 10,21 29 4,67 16,94 5,32 26,52 3,7 22,03 38 14,49 8,65 59 1,16 19,92 14,36 195 0,68 118,6 3,25 1,18
8,58 8,47 5,46 10,75 83,03 | 54,81 54 15,19 9,93 6,43 10,16 2,89 4,62 17,09 5,27 26,74 3,65 22,16 3,83 14,33 8,67 5,95 1,18 19,85 14,41 1,94 0,69 119 3,32 1,17
8,71 8,53 5,58 10,79 828 54,76 55 15,21 9,89 6,39 10,18 2,88 4,66 17,04 5,36 272 3,62 2222 3,84 14,27 8,83 5,99 1,18 19,73 14,68 193 0,69 1227 33 117
8,75 8,65 5,58 10,81 85,05 | 54,76 5,48 15,64 9,98 6,52 10,21 2,85 475 17,11 5,48 27,24 3,71 22,58 3.9 14,34 9,05 5,96 1,22 20 14,57 1,95 0,69 120,6 3,37 1,18
87 86 5,56 10,73 83,55 | 54,81 5,45 15,64 9,95 6,51 10,27 2,85 4,76 16,94 5,48 27,14 3.7 22,46 3,86 14,69 8,9 5,89 123 19,94 14,84 195 0,72 121 3,39 118
8,78 8,56 5,53 10,79 84,95 | 5491 543 15,29 9,94 6,56 10,18 2,85 4,69 16,95 5,51 273 3,69 223 3,85 14,85 8,77 59 1,22 19,81 14,53 1,93 0,71 120,2 337 1,17
9,33 9,07 5,68 10,87 85,15 55,2 5,59 15,94 10,23 7,02 10,59 292 4,79 171 59 285 3,78 23,1 4,02 14,98 9,05 59 1,24 19,82 14,87 195 0,71 122,7 3,39 1,19
9,21 9,03 5,6 10,89 86 55,59 5,55 15,72 10,3 6,89 10,76 2,87 4,74 17,03 58 28,7 3,81 22,82 399 14,84 8,96 59 124 20,66 14,68 1,97 0,71 1254 333 1,18
9,25 91 5,59 10,76 85,7 55,69 5,56 15,71 10,22 6,83 10,96 2,86 4,7 17,07 5,84 28,68 3,75 22,68 4,09 14,82 9,19 5,88 123 20,86 14,68 2,23 0.7 123,6 3,34 1,18
9,13 8,95 5,47 10,85 84,7 55,39 5,45 15,66 10,16 6,67 10,76 2,83 4,63 16,85 5,72 28,34 3.7 22,4 4,05 14,65 8,74 592 12 20,44 14,54 2,14 0,7 1221 3,29 117
9.4 9,09 5,46 10,75 84,95 55,2 5,48 15,49 10,12 6,67 10,96 2,84 4,68 16,92 5,86 283 3,72 22,02 4,1 14,45 8,74 5,82 12 20,26 14,51 2,09 0,69 121,8 3,27 1,17
9,38 9,09 5,56 10,73 8545 | 54,66 5,53 15,74 10,06 6,77 11,07 2,88 4,68 17,07 5,86 28,66 3,75 22,24 4,11 14,81 8,83 5,82 119 20,38 15,54 211 0,73 1259 3,37 118
9,43 9,26 5,69 10,63 84,7 54,76 5,55 15,74 10,29 6,89 11,19 2,86 4.8 17,18 6,03 28,58 3,73 22,58 4,2 15 88 5,89 1,17 212 15,45 2,15 0,74 126,8 343 1,19
9,22 9,12 5,72 10,7 83,95 | 54,61 5,51 15,85 10,21 6,77 11,23 2,83 4,78 17,98 5,96 28,46 3,74 226 4,23 14,78 8,71 5,86 1,18 20,62 15,84 2,14 0,72 125,2 343 1,18
9,27 9,27 58 10,95 848 54,37 5,59 16,03 10,33 6,85 11,68 2,91 4.8 19,12 6 28,76 3,77 23,04 4,24 14,77 9,02 5,94 122 20,66 15,91 2,22 0,73 126 3,48 118
9.3 9,31 5,84 11 84,75 | 55,05 5,67 16,22 10,48 6,86 11,57 2,92 4,82 18,75 5,98 289 3,82 23,52 4,25 14,71 9,25 5,97 1,27 20,46 158 2,16 0,72 127,5 3,46 1,19
9,54 9,61 6,02 11,23 85,75 | 55,35 5,92 16,53 10,64 7,08 11,75 2,96 4,88 18,75 6,1 28,78 3.87 23,6 4,36 14,98 9,24 597 1,28 20,82 16,07 23 0,74 128,2 3,48 121
9,66 9.7 6,2 11,48 86 56,77 5,92 16,71 10,79 7,05 11,86 2,96 4,88 18,65 6,09 28,96 3,95 23,66 434 15,24 9,28 6,03 1,25 20,56 15,97 21 0,74 127,8 3,45 12
9,66 9,56 6,34 11,44 88 56,08 6,1 16,6 10,68 6,98 11,72 2,94 4,85 18,76 6,05 28,78 3,98 23,74 4.3 14,92 9,37 6,36 1,28 20,06 16,18 2,06 0,75 132,4 345 1,21
9,47 9,44 6,44 11,23 88,7 56,32 6,06 16,75 10,63 6,94 11,62 2,94 4.9 18,78 5,98 294 3,99 2392 4,29 14,85 9,46 6,33 1,28 19,84 16,05 2,02 0,75 133 3,63 1,19
9,59 9,51 6,51 11,18 89,5 56,81 6,06 16,7 10,58 7,01 11,6 2,95 491 19,47 6,03 29,58 3,96 23,7 4,31 148 9,16 6,38 1,32 19,31 15,94 2,05 0,74 132,7 3,75 12
9,61 9,43 6,41 11,08 88,25 | 56,37 6,07 16,52 10,65 6,96 11,35 2,94 497 20,62 6,02 29,24 4,01 23,56 4,28 14,77 9,02 6,2 1,32 19,45 16,04 2,04 0,74 136,3 3,78 12
947 9.4 6,33 11,07 87,85 | 56,23 6,11 16,58 10,52 6,89 11,39 291 4,98 20,22 5,99 29,16 4 23,16 4,26 148 9,16 6,3 13 19,2 16,5 2,03 0,73 1375 3,75 119
9,37 9,27 6,32 10,25 87,3 56,37 6,14 16,42 10,56 6,86 11,31 2,85 498 20,84 6 29,18 3,89 232 4,26 14,64 9,16 6,19 131 18,75 16,47 2,01 0,72 133,5 3,73 1,19
9,45 93 6,32 10,42 91,8 56,18 6,13 16,67 10,63 6,97 11,43 29 52 21,12 5,94 29,58 3,87 23,24 4,27 14,72 9,64 6,25 13 18,6 16,38 2 0,73 1348 3,79 1,22
9,36 9,24 6,3 10,44 91,45 | 56,08 6,43 16,7 10,62 6,94 11,44 2,87 537 21,08 5,85 29,22 3,87 2324 4,25 14,78 9,6 6,26 13 18,05 17,05 2,02 0,73 136,6 384 1,25
9,56 9,38 6,59 10,49 93,55 | 58,72 6,44 17,05 10,75 7,02 11,59 2,88 537 20,84 6 29,98 3.9 23,56 4,35 14,9 9,75 6,23 1,36 18,11 16,97 2,04 0,75 137,8 3,86 1,25
9,58 9,43 6,57 10,51 93,9 61,61 6,65 16,96 10,68 7,02 11,98 29 55 20,92 6,12 29,58 4,01 23,52 4,38 15,96 9,93 6,29 1,38 18,05 17,45 2,07 0,74 1364 3,83 1,24
9,35 9,25 6,56 10,48 91,9 61,81 6,5 16,82 10,54 6,91 11,72 2,87 543 20,68 5,94 28,68 414 23,36 4,26 16,21 9,85 6,25 1,34 17,68 16,49 2,03 0,73 134,5 371 1,22
9.3 9,19 6,45 10,44 94,2 61,95 6,5 16,78 10,68 6,94 11,72 2,85 5,48 20,58 5,85 28,44 4,08 23,52 4,23 16,05 9,85 6,23 141 17,48 16,53 2,02 0,72 132,9 3,69 1,21
9,35 9,23 6,44 | 1053 | 94,75 | 62,74 | 6,66 | 16,59 | 10,67 7,02 11,92 2,87 545 | 2114 5,9 2852 | 421 | 23,76 4,27 16,17 10 6,25 1,45 17,93 16,88 2,03 0,72 130,7 3,67 1,21
9,42 93 6,43 10,41 95,05 | 62,64 6,72 16,77 10,85 7,07 12,13 29 547 21,94 5,91 29,34 418 23,46 4,37 16,5 9.9 6,23 151 17,86 16,93 2,04 0,74 132 3,69 1,21
9,49 9,33 64 103 95,35 | 61,32 6,77 16,52 10,76 7,05 12,02 2,88 5,62 22,02 587 28,6 411 23,16 4,36 16,17 9,82 6,17 155 17,71 173 2,03 0,74 130,7 38 1,22
9,45 9,25 6,41 10,16 94,95 | 6141 6,69 16,7 10,7 6,98 11,93 2,85 5,52 21,22 5,93 284 4,09 23,224 4,34 16,15 9,45 6,13 16 17,5 16,74 2,01 0,73 128,2 3.8 12
9,54 9,35 6,58 10,39 94,5 61,71 6,85 16,71 10,71 7,07 12,14 2,87 5,59 20,94 6,22 29,02 4,16 24,28 4,42 16,42 9,5 6,28 166 178 17,04 2,15 0,72 126,4 3,83 121
9,69 9,51 6,55 10,43 94,55 | 62,49 7,08 17 11,02 7,16 12,61 29 5,58 21,28 6,35 29,2 417 25 453 17,09 9,49 6,27 1,66 184 17,24 2,16 0,73 128 3.8 1,24
9,77 9,68 6,49 10,77 96,6 61,17 714 17,02 111 714 125 2,99 5,61 21,28 6,29 29,02 429 25,28 4,53 17,32 9,75 6,34 158 18,34 17,95 2,17 0,73 129.4 3.8 1,23
9,71 9,67 6,55 10,64 95,7 61,81 7,29 15,91 10,72 7,06 126 2,98 5,62 21,16 6,39 28,22 4,25 24,92 4,46 17,11 9,63 6,42 16 18,59 18,31 231 0,73 127,1 3,79 1,23
9,62 9,56 6,48 10,76 95,95 | 62,05 7,28 16,05 10,7 7,01 12,43 3 5,56 21,22 6,33 28,86 4.3 24,52 4,44 17,24 9,54 6,5 156 18,9 18,37 2,33 0,73 126,3 3,76 1,23
9,64 9,63 6,48 10,73 95,85 61,9 731 16,09 10,7 7,03 12,44 3,01 5,59 21,32 6,34 28,92 4,32 24,76 4,45 17,19 9,54 6,44 158 19,16 18,76 24 0,73 126,8 3,76 1,23
9,53 95 6,48 10,83 958 62,25 7,24 15,94 10,71 6,93 12,34 3,03 5,61 21,28 6,27 29,38 429 24,48 4,39 17,15 9,65 6,43 1,56 18,32 18,53 2,25 0,73 128,6 4,51 1,22
9,6 9,53 6,39 10,96 95 61,41 7,24 16,04 10,7 7,01 12,5 3,05 5,53 21,88 6,36 29,3 4,29 24,42 4.4 17,29 9,64 6,45 15 18,3 18,32 2,22 0,74 130 4,64 12
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Garanti | _Akbank cgliDen Turkcell Tipras | Bim | THY  Kog  SabancilsBankasialkBankasnlakKonutl Petkim Aselsan /akifBanks Tofas | T.Sise | Argelik YapiKredi’AVHava Tekfen iirkTelekoikardemirD KozaAlin  Pegasus <ozaMadei DoganHol Otokar EczaciBas: Sekerbank|
, , .35 X 7 | 6249 | 715 | 1597 , X 12,44 X , 06 28 | 2936 | 427 | 2478 4,35 17,28 , 4 , X , ¥ X 1314 , .
9,64 966 | 658 | 11,03 | 96,7 | 6391 | 727 | 1619 | 1085 | 7,09 | 1258 302 550 | 21,04 6,46 208 | 442 | 2626 4,42 1767 | 955 6.38 1,59 185 18,9 227 0.74 1304 46 1,22
9,54 961 | 65 | 1086 | 9805 | 6327 | 742 | 1612 | 1073 | 7.07 125 2,99 558 | 2186 64 2008 | 436 | 2622 4,37 174 | 912 635 1,59 18,22 18,67 224 0.74 1289 4,44 1,22
9,61 963 | 646 | 1084 | 996 | 6283 | 749 | 162 | 1064 | 705 | 1246 297 572 | 2198 635 | 2888 | 436 | 26,06 4,37 17,61 | 9,02 64 1,64 18,05 19,45 221 0.74 130,1 4,39 1,21
9,58 956 | 6,38 | 1068 | 9825 | 6204 | 742 | 1637 | 1069 | 705 | 1245 293 575 | 2178 633 | 29,16 | 433 | 2584 4,38 17,25 | 872 627 1,61 17,73 18,88 218 074 1304 434 1,21
9,52 951 | 641 | 1075 | 98 | 6313 | 7,33 | 1659 | 1071 | 703 | 1252 2,96 592 | 2182 634 295 | 435 | 261 4,37 17,73 | 858 622 1,67 19,13 19,12 2,39 073 1304 441 121
96 961 | 644 | 1085 | 986 | 6318 | 7,39 | 166 | 1084 | 7.1 13 3 599 | 22,02 641 | 2978 | 437 | 263 4,43 183 | 885 6,29 1,71 201 19,01 252 0,74 1263 4,35 1,21
9.71 979 | 656 | 1091 | 984 | 6363 | 7,38 | 1648 | 1093 | 719 | 1301 2,99 611 | 2206 657 | 2952 | 435 | 2588 4,48 1825 | 884 63 174 20,62 19,04 2,67 073 113 4,36 122
9,62 98 644 | 11,01 | 9935 | 6407 | 731 | 1663 | 109 | 741 | 1296 298 591 | 2198 654 | 29,76 | 429 | 2586 4,45 1814 | 89 63 1,68 20,68 18,84 274 0.76 1139 433 1,22
9.7 986 | 638 | 1085 | 1013 | 6452 | 744 | 1672 | 1089 | 723 | 1293 295 593 | 21,96 657 207 | 426 | 2562 4,47 184 | 882 63 1,65 21,08 19,09 2,85 0.74 112 4,38 1,22
9,63 976 | 644 | 1068 | 100 | 6452 | 7,36 | 1659 | 1084 | 715 | 1284 295 588 | 22,02 651 | 2082 | 425 | 257 4,41 1821 | 882 6.21 1,65 19,25 19,38 267 073 1083 4,36 1,21
9,56 975 | 634 | 1065 | 99 | 6368 | 727 | 1654 | 1081 | 714 | 1283 292 589 | 218 647 | 2046 | 42 | 2596 442 1824 | 88 619 1,62 184 18,77 264 0.73 1072 4,31 12
9,75 1001 | 635 | 10,75 | 100 | 63,73 | 745 | 1676 | 11 724 | 1315 294 581 | 21,76 659 | 2936 | 425 | 261 4,51 1824 | 88 6.24 1,62 18,93 19 2,68 0.75 104,1 4,36 1,21
9,75 997 | 635 | 1074 | 985 | 6427 | 741 | 1666 | 1096 | 7.25 13 293 594 | 2166 6,55 206 | 425 | 2574 4,46 1846 | 879 6.22 1,63 185 18,72 259 0.74 1052 434 12
9,75 998 | 653 | 1073 | 986 | 6378 | 745 | 166 | 1009 | 722 12,04 293 601 | 21,94 653 | 29,66 | 423 | 2572 4,47 1895 | 889 626 1,63 18,55 18,56 26 0.74 106 4,45 1,22
98 1006 | 646 | 1082 | 100 | 6457 | 7,6 | 1668 | 1106 | 7.25 | 1304 293 597 | 2204 656 | 2978 | 42 | 26,06 45 1889 | 884 627 1,64 187 18,77 262 0.75 112 451 1,24
9,71 994 | 649 | 1087 | 9835 | 6462 | 7,77 | 164 | 1093 | 726 | 1297 2,98 597 | 2198 651 | 2968 | 42 | 2592 4,46 1873 | 884 6,29 1,63 2018 187 277 074 1125 452 122
9,93 998 | 681 | 1083 | 100 | 6432 | 799 | 164 | 1098 | 737 | 1316 2,96 61 | 21,9 66 2936 | 422 | 2642 4,51 1878 | 87 6,28 1,74 2014 18,88 281 075 1136 457 1,23
9,87 989 | 698 | 1082 | 997 | 6402 | 781 | 1628 | 1099 | 741 | 1313 294 602 | 219 652 | 2898 | 417 | 2584 4,48 187 | 873 63 172 19,96 18,66 2,86 0.74 1122 4,81 123
9,79 9,8 7,05 | 1084 | 1012 [ 64,77 | 805 | 16,18 | 1093 7,45 13,15 2,94 6,06 | 21,82 6,47 289 | 4,19 | 26,06 4,49 1887 | 8,72 6,24 1,75 20,48 18,77 2,97 0,74 110,8 4,73 1,23
9,87 983 | 7,08 | 1093 | 997 | 6422 | 806 | 1609 | 1083 | 743 | 1313 294 6 21,76 656 | 2004 | 426 | 258 4,51 19 891 623 1,76 21,1 18,63 315 0.74 1124 4,66 13
10,04 999 | 7,03 | 109 [ 1001 | 6393 | 835 | 163 | 1094 | 747 13,25 295 602 | 2166 662 | 2036 | 432 | 2586 46 1909 | 877 6.2 182 21,76 188 3,26 0.74 1128 47 1,36
9,91 986 | 7,15 | 1096 | 1002 | 6447 | 823 | 1624 | 1072 | 747 13,17 293 601 | 2144 658 | 28,74 | 429 | 2546 4,58 192 | 871 613 1,85 21,06 185 32 0.74 112,7 477 1,35
9,85 993 | 7,06 | 11,04 | 100 | 6487 | 831 | 1616 | 1068 | 748 | 1318 291 597 | 2158 6,62 280 | 427 | 252 454 1956 | 865 6.05 1,83 21,68 18,58 338 0.73 1169 47 1,33
9,86 986 | 7,06 | 10,87 | 9965 | 6393 | 838 | 1609 | 1055 | 742 13,18 29 597 | 2148 659 | 28,72 | 426 | 2484 452 1004 | 877 6.09 1,83 21 19,14 325 0.74 1169 4,62 1,31
9,94 991 | 73 | 1097 | 1003 | 6363 | 867 | 1628 | 1075 | 753 133 292 606 | 2152 6,61 203 | 432 | 2558 4,58 1931 | 881 611 1,88 20,74 20,68 327 0.73 1192 4,68 134
1041 | 1025 | 7,41 | 11,01 | 1025 | 6417 | 862 | 1633 | 11 7,77 14 298 614 | 21,7 691 | 2052 | 434 | 2578 4,58 198 | 922 6.2 1,89 228 20,46 37 0.74 119 4,65 144
1035 | 1038 | 7,54 | 11,07 | 1021 | 6527 | 86 | 1645 | 11,16 | 7,75 | 14,29 3,03 611 | 216 7,06 205 | 436 | 2584 451 204 | 932 621 1,88 24 21 384 0,76 1188 4,62 148
1025 | 1022 | 762 | 11,08 | 105 | 6551 | 876 | 1645 | 11,14 | 7,65 | 1443 3,05 619 | 2162 7.06 | 2948 | 443 | 2656 453 2056 | 93 634 19 26,42 20,88 395 0,79 117.7 4,61 14
1042 | 1038 | 759 | 1113 | 1073 | 671 | 883 | 1663 | 1126 | 7,68 | 1431 3,09 625 | 2164 7.07 30 | 445 27 4,62 211 | 974 633 1,89 266 21,26 389 077 1178 4,65 1,39
10,44 1052 | 7,61 | 1132 107 | 67,15 | 8,94 17 11,47 7,87 14,32 3,1 6,28 | 21,98 7,14 31,06 | 447 | 2712 4,72 21,16 | 9,81 6,59 1,9 27,44 21,4 3,97 0,79 1169 4,69 1,37
1035 | 1038 | 7,61 | 1132 | 1053 | 67 886 | 16,76 | 11,26 | 781 143 314 628 | 2342 705 | 3056 | 442 | 271 4,66 21,46 | 1006 65 1,89 282 21,12 397 0.79 1221 4,68 1,36
1056 106 | 774 | 1145 | 108 | 6839 | 896 | 17,03 | 1148 | 7.96 14,7 318 643 | 2394 7,25 305 | 446 | 2722 4,72 2146 | 101 6.75 1,95 28 21,74 398 0.78 1275 4,69 1,37
1045 | 1046 | 7,65 | 115 | 1088 | 6804 | 874 | 1702 | 1144 | 786 | 1454 32 632 | 231 712 | 30,78 | 441 27 4,67 21,22 | 1013 69 1,92 29,08 21,36 4,25 0.78 125 47 1,35
1046 | 1042 | 7,93 | 1147 | 1088 | 6819 | 884 | 1684 | 1084 | 785 | 1457 321 649 | 2336 712 31,1 | 441 | 2666 4,65 2134 | 103 691 2,02 30,1 223 4,39 0.78 1282 4,75 1,35
10,44 104 | 7,85 | 1149 | 107,7 | 67,75 | 884 | 167 | 1081 | 7,79 | 1448 326 646 | 2382 715 | 30,76 | 445 | 2652 46 2134 | 1056 | 695 2,05 3154 22,68 4,42 0.78 128,1 4,79 1,35
1046 | 1037 | 7,01 | 1184 | 1072 | 678 | 879 | 1662 | 1088 | 7.82 14,66 319 641 | 2386 71 308 | 446 | 2668 457 209 | 108 7,01 2,08 30,7 23,64 437 08 1265 4,81 1,37
1045 | 1043 | 7,01 | 11,94 | 1081 | 6755 | 869 | 1652 | 108 | 774 | 1454 32 641 24 702 | 3088 | 448 | 266 4,55 2122 | 1089 | 716 2,05 32,04 2398 4,66 082 126 4,81 1,37
1068 | 1053 | 7,98 | 123 | 1085 | 6809 | 878 | 1657 | 1084 | 7,75 | 14,69 324 643 | 2426 712 315 | 454 | 2652 4,59 216 | 1095 | 7,27 2,09 3254 2392 49 084 1262 4,82 1,39
1058 | 1041 | 7,89 | 1222 | 1078 | 6814 | 866 | 1643 | 108 7.7 14,77 324 641 | 2428 7,06 314 | 451 | 2628 4,56 2134 | 1083 | 727 2,02 32,02 24,34 494 0,83 1263 4,82 1,38
1054 | 1046 | 784 | 12,04 | 1084 | 68,09 | 883 | 16,38 | 1081 | 757 | 1509 318 643 | 2402 7,04 309 | 45 26 454 2132 | 1093 | 7.25 2,02 323 24,1 4.9 0,83 126,8 48 1,39
1052 | 1032 | 7,81 | 1169 | 107 | 6879 | 864 | 1627 | 107 | 744 | 1472 315 616 | 2394 696 | 3026 | 441 | 2528 4,46 2072 | 1098 | 711 1,92 32,36 2348 481 081 1256 4,66 1,37
1055 | 1039 | 7,85 | 116 | 108 | 6929 | 866 | 1642 | 1066 | 739 | 1458 314 615 | 2406 693 | 3052 | 445 | 2556 4,45 2058 | 1132 | 712 1,96 33,28 24 548 089 1237 4,65 1,36
1048 | 1037 | 806 | 1181 | 114 | 6829 | 867 | 1686 | 1066 | 735 | 14,75 317 636 | 2406 693 | 3046 | 444 | 2534 4,49 20,76 | 1163 | 7,03 1,94 333 244 543 087 1222 4,73 1,35
1063 | 1056 | 819 | 11,82 | 1141 | 6938 | 887 | 1717 | 1081 | 753 | 1506 322 637 | 2444 708 | 31,38 | 454 | 253 4,55 209 | 1197 | 7,03 2,02 345 24,32 578 089 123 4,77 1,35
1082 | 1063 | 824 | 11,84 | 114 | 6993 | 907 | 1727 | 1084 | 769 | 1515 324 645 | 2576 716 | 3242 | 455 | 2554 4,59 21,76 | 1188 | 7.6 2,06 35,24 25,04 6,28 09 1245 494 1,36
1094 | 1061 | 814 | 11,89 | 117 | 6814 | 905 | 1721 | 108 | 769 | 1514 318 644 | 2588 713 | 32,18 | 451 | 2542 457 2158 | 1202 | 707 2 34,62 24,76 63 0,89 122,7 4,83 1,36
1079 | 1042 | 803 | 11,87 | 1173 | 6799 | 892 | 17,21 | 1068 | 7.7 14,97 31 637 | 2614 706 | 31,66 | 447 | 2486 45 214 | 1195 | 714 1,96 3512 246 657 087 1192 4,81 1,38
1061 | 1033 | 78 | 1191 | 117 | 678 | 884 | 1711 | 1059 | 754 | 14,79 3,09 633 | 2661 695 | 31,64 | 439 | 2436 4,47 2116 | 12 718 1,97 35,36 24,68 6.74 087 1175 4,75 1,36
1048 | 1047 | 7,77 | 1195 | 115 | 674 9 168 | 104 | 747 | 1477 3,06 619 | 2634 685 | 32,14 | 431 | 2444 4,37 2074 | 122 7,06 2 3562 245 6,83 087 1159 458 134
10,8 10,47 8 12,11 | 1169 | 67,25 95 17,35 | 10,74 7,75 14,99 3,11 633 | 2713 718 3252 | 436 | 2504 4,46 21,52 | 1228 712 2,15 36,4 25,96 7,46 0,92 1173 a7 1,36
1058 | 1022 | 765 | 11,92 | 1153 | 70,18 | 9,28 | 17,08 | 1042 | 757 | 1436 2,96 6,06 | 2689 7.07 312 | 426 | 2438 437 211 | 12,05 | 7,05 214 30,12 252 597 084 1133 452 132
10,55 10,22 7,84 12 113 69,63 93 17 10,41 7,63 14,44 2,94 6,12 26,59 7,12 31,52 4,21 24,6 4,35 20,9 11,97 7,03 2,17 31,5 25,72 6,19 0,82 113 4,44 1,31
1062 | 1015 | 7,76 | 1198 | 1139 | 6998 | 93 | 1702 | 1031 | 747 | 1461 295 614 | 2632 701 | 31,82 | 419 | 2456 4,32 2038 | 1237 | 708 2,26 305 26,46 572 081 1127 454 1,29
1055 | 1011 | 781 | 11,87 | 115 | 7355 | 926 | 17,09 | 1028 | 7.38 | 1463 294 613 | 2646 699 | 31,86 | 433 | 2432 a3 2048 | 1242 | 702 23 32 26,24 558 083 1129 4,48 13
108 102 | 808 | 1204 | 1153 | 735 | 939 | 1752 | 1044 | 756 | 1475 2,96 631 | 2649 712 | 32,28 | 441 24 4,41 2094 | 1242 | 707 2,31 31,2 26,82 5,66 083 113 453 1,31
10,72 102 | 817 | 1217 | 1152 | 7355 | 956 | 17.76 | 1037 | 752 14,52 293 627 | 2616 707 | 31,72 | 436 | 2388 4,39 2074 | 1246 | 7,08 23 32,14 27,28 6.7 082 1133 4,47 132
1065 | 1025 | 8,18 | 1245 | 1156 | 7445 | 946 | 17,73 | 1046 | 751 14,71 292 629 | 26,71 712 316 | 441 | 2404 4,45 20,76 | 1267 | 7.04 2,28 311 27,86 701 081 1165 4,44 132
10,74 | 1034 | 804 | 1235 | 1158 | 735 | 952 | 1755 | 1052 | 766 | 1496 295 626 | 26,71 719 | 31,56 | 437 | 243 4,58 2106 | 1257 | 7,09 2,28 30,86 27,68 6.84 082 1151 4,49 1,29
1095 | 1045 | 802 | 1223 | 1165 | 7524 | 966 | 1757 | 1052 | 764 | 1504 294 631 | 2655 715 32 | 438 | 245 471 212 | 1262 | 7,03 2,29 31,26 28,24 6.92 0,81 1149 451 1,32
10,94 105 | 81 | 124 | 117 | 7529 | 988 | 177 | 1066 | 759 15 295 623 | 2646 729 | 31,72 | 444 | 2462 4,93 2138 | 1241 73 2,36 314 2844 6.98 084 114,7 46 1,37
1079 | 1046 | 812 | 1246 | 1177 | 7589 | 977 | 1814 | 1063 | 755 | 1501 293 621 | 2665 725 | 31,96 | 443 | 2452 49 2118 | 1277 | 732 2,38 3254 285 7,03 094 1156 46 1,56
10,74 | 1034 | 822 | 1237 | 1173 | 7594 | 9,76 | 1804 | 106 | 749 | 1482 294 624 | 2695 72 316 | 444 24 4,86 2122 | 1281 | 718 2,38 3214 28,04 6,93 0,92 1155 4,55 152




Cizelge Ek.1(devami)

Tarih
5Eyl 17
6 Eyl 17
7 Eyl 17
8 Eyl 17
11 Eyl 17
12 Eyl 17
13 Eyl 17
14 Eyl 17
15 Eyl 17
18 Eyl 17
19 Eyl 17
20 Eyl 17
21 Eyl 17
22 Eyl 17
25 Eyl 17
26 Eyl 17
27 Eyl 17
28 Eyl 17
29 Eyl 17

Aylik Ortalam:
2 Eki 17
3 Eki 17
4 Eki 17
5 Eki 17
6 Eki 17
9 Eki 17
10 Eki 17
11 Eki 17
12 Eki 17
13 Eki 17
16 Eki 17
17 Eki 17
18 Eki 17
19 Eki 17
20 Eki 17
23 Eki 17
24 Eki 17
25 Eki 17
26 Eki 17
27 Eki 17
30 Eki 17
31 Eki 17

Aylik Ortalam:
1 Kas 17
2 Kas 17
3 Kas 17
6 Kas 17
7 Kas 17
8 Kas 17
9 Kas 17

10 Kas 17
13 Kas 17
14 Kas 17
15 Kas 17
16 Kas 17
17 Kas 17
20 Kas 17
21 Kas 17
22 Kas 17
23 Kas 17
24 Kas 17
27 Kas 17
28 Kas 17
29 Kas 17
30 Kas 17
Aylik Ortalanu
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Garanti _Akbank egliDen Turkcell Tiipras Bim | THY _ Kog¢ SabanciisBankaslalkBankasnlakKonutl Petkim Aselsan /akifBanks Tofas T.Sise | Arcelik YapiKredi’AVHava Tekfen iirkTelekoiKardemirs KozaAlin _Pegasus <ozaMade DoganHol Otokar EczaciBas Sekerbank
1054 | 1034 | 812 | 1227 | 1169 | 7539 | 971 | 17,69 | 105 7.4 142 288 61 | 2665 6.96 321 | 429 | 241 4,65 2108 | 1217 | 711 235 33,06 27,74 7.29 0.89 1148 4,51 153
1059 | 1026 | 815 | 1225 | 1235 | 7683 | 9.83 | 17,82 | 1046 | 7.39 14,29 288 621 | 2685 6.93 32,16 | 427 | 2366 4.71 2086 | 1223 | 715 247 33.14 2824 754 093 1154 454 155
1067 | 1045 | 815 | 12,16 | 1239 | 77.47 | 1004 | 17,86 | 1038 | 7.33 1359 287 623 | 26,79 6.84 3296 | 429 | 236 4,68 2098 | 1224 | 715 251 344 28,6 7.84 101 116,9 46 159
1044 | 1003 | 805 | 1213 | 1249 | 7539 | 9.89 | 17,63 | 1032 | 7.24 13,01 281 623 | 2671 6.72 3292 | 424 | 235 4,56 2072 | 1189 | 698 249 32,92 28.92 7.56 102 116 47 159
1047 | 1044 | 81 | 1235 | 1245 | 7524 | 1023 | 17,59 | 1051 | 7.36 1314 2,85 636 | 27,03 684 3272 | 426 | 234 4,68 2092 | 1213 | 7,03 262 325 30,48 7.7 104 1159 4,82 16
1046 | 1019 | 802 | 1253 | 123 | 747 | 1047 | 17,37 | 1051 | 7.32 1312 2,88 637 | 27.05 6,79 323 | 422 | 2312 4,63 1095 | 11,77 | 698 262 32,06 303 7.55 107 1154 4,79 166
1043 | 1008 | 781 | 1222 | 122 | 747 | 1003 | 17,34 | 1068 | 7.31 12,91 287 621 | 2743 6,69 31,72 | 42 | 2318 4,54 19074 | 1162 | 692 2,49 31,7 2924 744 1,05 112,8 47 162
10,55 102 | 798 | 12,08 | 1225 | 7385 | 992 | 1734 | 109 | 7.28 12,88 2,85 619 | 274 6,76 3152 | 418 | 2304 4,52 1935 | 1162 | 678 2,49 3114 276 7.67 1,02 1138 4,63 16
1056 | 1023 | 7,85 | 11,93 | 1222 | 7345 | 9,81 | 17,45 | 10,76 | 7,32 12,76 2,84 624 | 2732 6.71 318 | 419 | 233 448 1004 | 1185 | 656 25 31,06 28,02 7.48 0.98 1138 4,66 1,59
1057 | 1047 | 7,73 | 1175 | 1222 | 7484 | 927 736 | 1079 | 7.9 1254 275 609 | 2688 6.7 3126 | 413 | 2316 4,43 1828 | 1161 | 664 231 3032 26,26 729 093 1104 4,51 152
10,33 991 | 748 | 1183 | 1216 | 74,79 | 9,21 ¥ 1036 | 711 1257 2,76 607 | 2638 6,65 3032 | 415 | 2268 4,37 1816 | 1146 | 658 225 29,58 26,06 714 0,89 106,1 4,36 152
10,44 985 | 758 | 1188 | 1197 | 7544 32 ¥ 1039 | 725 12,5¢ .76 607 | 2676 .64 074 | 417 | 2254 4,35 1849 | 1183 .61 32 30,96 26,68 727 091 104,7 4,36 154
10,14 971 | 752 | 11,73 | 1187 | 74,94 24 X 1038 | 7,06 12,4 69 596 | 2634 .56 116 | 417 | 22,92 4,34 1831 | 1144 .62 28 30,08 26,1 7 09 1043 4.27 152
1023 993 | 741 | 1173 | 118 | 76,04 .38 X 1044 | 7,07 12,4 68 594 | 2618 .53 074 | 413 | 2276 4,35 1828 | 1115 57 24 2938 26,22 .76 0.89 1034 4,28 151
9,99 938 75 | 11,75 | 1196 | 7524 .77 | 1637 | 1015 | 693 12,0f 62 581 | 2442 44 032 | 407 | 2228 4.23 1812 | 1097 41 14 284 2458 .68 083 102 4,14 145
1021 991 | 786 | 11,73 | 1215 | 738 9 1652 | 1024 | 7,02 12,31 72 25,02 65 062 | 41 | 2294 4,36 1878 | 1097 49 31 298 2572 .88 0.86 1024 4.29 149
9,61 934 78 | 11,75 | 1188 | 7271 | 86 | 1619 | 1008 | 681 11.9: 63 583 | 251 6.19 018 | 402 | 2258 4,15 1816 | 1142 42 22 28,92 248 .72 084 100.2 4,16 143
9.83 945 | 768 | 1211 | 119 | 7331 | 891 | 1635 | 1009 | 6.86 12,36 2,66 59 | 2632 636 3002 | 408 | 2262 433 1776 | 11,74 | 666 225 30,9 25,28 6.89 085 1018 4.22 145
9,68 9.4 773 | 1232 | 1216 | 737 | 875 | 1635 | 1002 | 6.78 12,12 2,68 598 | 2628 6.27 3088 | 41 | 2272 432 1765 | 1171 | 679 227 312 24,92 7.06 087 101 43 145
977 946 | 792 | 1213 | 1226 | 741 | 906 | 1641 | 1012 | 6.86 1231 27 604 | 2668 634 3102 | 415 | 2288 4.34 177 | 119 6.66 23 324 25,52 733 0.89 102,9 4.39 152
974 945 82 | 1197 | 1233 | 736 | 894 | 1656 | 1011 | 6,78 12,16 2,71 615 | 2656 623 30,86 | 416 | 2266 437 1742 | 1187 | 663 232 3178 26,08 715 0,93 1035 437 153
9,99 962 | 805 | 1198 | 1231 | 735 | 918 | 1647 | 1014 | 688 12,22 2,69 611 | 2664 627 3082 | 415 | 2266 4,41 179 | 1101 6.6 247 32,38 2648 7.24 0,95 1035 44 155
9.9 952 | 814 | 1237 | 1216 | 7306 | 914 | 164 | 1005 | 682 12,1 2,67 625 | 2636 621 3044 | 414 | 22,76 4,39 1757 | 1195 | 686 251 31,9 26 722 0,97 102,7 4,38 153
9,88 946 | 811 | 1248 | 1233 | 72,71 | 929 | 162 | 996 | 689 12,03 2,64 624 | 265 6,19 3058 | 411 | 2264 4,35 1729 | 118 6,72 2,46 3142 26 7 0,97 101,7 4,33 152
9.6 919 | 805 | 1236 | 1208 | 71,17 | 843 | 1561 | 988 | 675 115 253 609 | 2586 5.98 2084 | 399 | 21,76 417 165 | 1151 | 647 238 30 24,38 6.63 09 985 4,11 144
9,81 947 | 817 | 1247 | 122,7 | 7152 | 866 | 1596 | 1017 | 6,85 11,84 2,62 624 | 265 6,17 3024 | 408 | 2204 4,27 16,77 | 1195 | 657 2,49 30,7 25,26 6,79 0,92 101,1 4,22 148
9.9 943 | 808 | 1279 | 1225 | 7385 | 885 | 1612 | 1002 | 6,81 11,77 2,64 625 | 2642 6,15 3042 | 409 | 2196 4,25 1741 | 1227 | 662 2,47 31,12 26,44 675 093 103 4,23 15
10,02 969 | 846 | 1314 | 1275 | 7484 | 913 | 1634 | 1018 | 6,88 11,85 2,62 6,39 27 627 3054 | 417 | 226 4,36 176 | 1264 | 689 254 31,2 27,04 675 0,95 1034 4,28 152
10,15 97 49 | 131 | 1279 | 7539 | 915 | 1633 | 1017 .96 11,7: 2,62 .37 | 27,54 625 3036 | 414 | 2274 4,42 176 | 12,65 8 55 315 26,9 62 o, 108 4,33 15
10,23 .63 47 | 1319 | 1287 | 7519 | 935 | 1635 | 10,16 .91 11,7 26 .31 | 28,28 624 304 | 415 | 2258 44 1757 | 12,83 6 74 315 28,06 51 o, 109 4,32 152
1027 .61 44 | 137 | 1281 | 7564 | 949 | 1645 | 10,18 .89 11,7, 2,59 .29 | 28,68 627 3042 | 414 | 2262 4,43 17,78 | 12,82 8 64 318 28,82 .76 o, 1098 437 152
102 .59 36 | 1377 | 1287 | 76,73 | 96 163 | 1014 .82 11,7¢ 2,65 .28 | 28,68 6.2 3014 | 416 | 2246 44 17,86 | 12,64 7 63 31,06 29,1 57 o, 1078 4,42 152
1042 .84 46 | 1369 | 1303 | 7534 | 994 | 1665 | 1037 | 7.04 12,0; 2,69 .33 | 289 643 304 | 429 | 231 4,51 1837 | 1291 7 64 3142 2984 61 o, 1088 4,46 154
1038 979 | 848 | 1365 | 1307 | 7653 | 9588 | 1667 | 1036 | 7.01 1195 273 632 | 2974 645 3024 | 428 | 2336 447 1842 | 1284 | 677 26 3324 29,64 6.68 093 106.8 441 157
9.98 952 | 841 | 1359 | 133 | 7653 | 988 | 1661 | 1022 | 685 1148 2,68 631 | 3092 6.26 3012 | 429 | 218 4,39 1825 | 128 672 253 338 29,28 6.79 092 106.9 434 154
9.9 951 | 862 | 1377 | 1325 | 7504 | 988 | 1667 | 1021 | 6,94 11,28 2,68 632 | 3148 6.19 3018 | 435 | 2108 437 17,74 | 1282 | 664 2,59 3342 28,88 655 091 1078 431 152
1011 981 | 873 | 1362 | 1318 | 7574 | 1004 | 1661 | 1024 | 7.3 1144 274 643 | 3152 643 3008 | 446 | 2064 4,46 1833 | 125 637 265 33.7 30,12 654 091 109.7 4.39 152
984 963 | 857 | 1356 | 1319 | 7608 | 987 | 165 | 1029 | 691 112 2,66 637 | 3219 628 2088 | 447 | 2054 4,42 1845 | 12,75 | 638 2,64 345 29,88 6,61 09 1084 4,39 15
101 959 | 851 | 1392 | 1343 | 76,28 | 101 | 1641 | 1032 | 6.88 11,07 27 642 | 3213 615 3014 | 447 | 2048 44 1873 | 1296 | 628 248 336 30 632 0,89 1078 4,44 1.49
1011 97 856 | 13,76 | 1352 | 7693 | 1021 | 1643 | 103 7 11,08 2,71 66 | 3259 62 30,16 | 443 | 2062 4,54 187 | 1269 | 625 2,46 3314 2988 636 091 1084 451 148
1043 | 1001 | 89 | 13,75 | 1365 | 76,78 | 10,38 | 16,96 | 1054 | 7.14 11,06 2,64 6,64 | 3391 6,33 30,88 | 445 | 20,72 46 1887 | 12,81 | 645 2,42 32,88 29,94 6,13 0,92 110,2 4,61 153
10,84 104 | 922 | 1447 | 1371 | 7931 | 1051 | 1757 | 1078 | 741 11,25 2,69 669 | 3325 6,55 31,36 | 451 | 2126 4,72 1042 | 1346 | 657 2,69 3394 3084 6.16 094 111 472 1,54
1085 | 1036 | 923 | 1379 | 1407 | 79,21 | 1046 | 17,85 | 1092 | 7.46 111 275 669 | 3393 65 3156 | 46 | 2124 4,85 1994 | 1343 | 651 2,63 32,98 31 599 0,94 112,7 4,64 15
10,58 998 | 917 | 1359 | 1398 | 78,96 | 1043 | 17,37 | 1053 | 7.16 10556 2,79 669 | 3535 6,17 3142 | 455 | 209 4,66 197 | 1376 | 632 253 313 305 588 0,91 115 4,64 146
1083 | 1031 | 952 | 1401 | 1436 | 79,36 | 11,05 | 17,77 | 1085 | 7.35 1098 8 .95 .47 628 3264 | 468 | 212 4,75 19, 13,95 6.4 59 31,7 31,62 6.1 0,94 124 4,84 149
1047 | 1005 | 96 | 1396 | 1405 | 80.75 | 1058 | 17,29 | 1048 | 7.07 1037 7 .75 .83 6 327 | 464 | 2078 4,54 19, 1412 | 637 51 31,04 304 59 093 132 4,78 143
1038 .83 51 | 136 140 | 81,25 | 1055 | 17,44 | 10,61 .95 1032 7 .82 .37 5,99 392 | 475 | 208 4,46 19, 1454 | 629 48 30,68 29,98 582 0,94 1259 47 142
1015 .64 82 | 1367 | 1265 | 7955 | 1051 | 16,78 | 10,71 .82 1011 6 .62 .27 591 34,02 | 468 | 2056 447 19, 1437 | 615 AT 317 2938 6.06 091 118,6 4,67 137
10,08 .64 66 | 1344 | 1241 | 78,75 | 1001 | 16,7 | 10,53 .69 9.89 62 .65 .73 574 378 | 471 | 2034 4,48 1967 | 147 597 24 31,66 275 6.13 091 1235 4,64 1.39
1022 979 44 | 135 | 1272 | 7855 | 979 | 1677 | 1051 .74 9.77 59 657 | 4207 577 332 | 466 | 202 442 1841 | 1383 | 593 232 30,6 26.28 579 091 1204 4,59 141
1056 99 936 | 13,74 | 1256 | 7815 | 1044 | 1688 | 1067 | 69 9.83 2,67 651 | 4522 6,02 3278 | 46 | 2028 454 1874 | 1437 | 597 243 30,64 27,72 5.64 093 119,7 4,76 14
1032 963 | 894 | 1383 | 1224 | 77 101 | 16,72 11 6,67 1005 26 637 | 40,09 583 3262 | 444 | 206 442 1782 | 1426 | 576 225 30,04 25,94 538 0,93 116 4,64 135
1022 96 884 | 1382 | 1215 | 7705 | 101 | 169 | 1102 | 655 1064 26 641 | 3233 577 3292 | 446 | 2038 45 1812 | 1369 | 584 224 29,82 25,64 528 0,93 1194 4,59 132
9.97 9,56 88 | 1386 | 1248 | 77.25 | 1046 | 1686 | 11,09 | 6.35 9.98 255 646 | 3359 5,69 3256 | 441 | 1962 4.39 17,82 | 146 577 218 30 26 5.05 0.89 1213 442 13
9,66 909 | 876 | 13,75 | 122,9 | 7575 | 10,27 | 1658 | 1068 | 6,12 9.64 247 639 | 3323 547 3258 | 435 | 1957 4,13 1792 | 1421 | 568 213 296 24,82 487 084 117,1 4.29 127
9,66 906 | 897 | 1398 | 1271 | 755 | 108 | 16,74 | 1075 | 6.8 95 253 648 | 3325 562 32,88 | 444 | 1964 4,12 184 | 1492 | 567 217 2974 26.16 4,94 083 1175 4.35 128
985 929 9 1383 | 127 | 7455 | 111 | 168 | 1074 | 634 957 251 657 | 32,75 572 3282 | 448 | 194 4,16 1898 | 1525 | 567 2,19 30 26,98 4,94 082 1235 434 128
957 899 | 9415 | 1398 | 1261 | 74,65 | 11,25 | 167 | 1055 | 613 9,37 248 654 | 3213 562 3274 | 445 | 194 4,08 1861 | 1501 | 568 2,25 30,14 26,64 511 083 117 434 1,29
9.48 887 | 934 | 1398 | 1241 | 737 | 11,39 | 1652 | 1048 | 617 9,35 25 651 | 3221 567 33 | 443 | 1928 4,08 187 | 1476 | 555 221 30,04 26,64 4,96 083 115,7 4,32 131
954 89 909 | 1374 | 1246 | 73 | 1184 | 165 | 1059 | 618 939 252 661 | 3221 579 3278 | 442 | 1971 4,15 1895 | 1431 | 564 223 31,32 27,62 4,97 084 115 4,34 131
921 875 | 863 | 1374 | 1228 | 732 | 11,18 | 165 | 105 | 6,03 8,65 2,44 638 | 3002 547 323 | 429 | 1936 4,03 1901 | 1445 | 533 213 29,68 26 4,49 081 108,9 417 129
933 891 | 858 | 1424 | 1205 | 72,25 | 119 | 1613 | 1034 | 6,08 88 24 631 | 2998 553 316 | 421 | 1929 4,05 1903 | 1461 53 2,09 29,98 26,16 4,64 079 105 4,14 127
9,61 899 | 861 | 1476 | 1212 | 72,35 | 12,26 | 1649 | 1017 | 6,17 8.88 2,46 652 | 3327 579 312 | 419 | 1981 4,15 1952 | 1416 | 569 2,16 3018 26,52 4,63 038 107 4,19 134




Cizelge Ek.1(devami)
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a ara Akba egliDe p B 0 ab, B a kB 0 Aselsa B 0 Ise e ap ava Tekfe e de ozaA Pega aMadel Doga ol Otoka B b
Ara 948 8,82 84 | 1462 | 118 | 7365 | 125 | 1654 | 1023 | 6,25 88 243 655 | 3297 558 30,9 | 415 | 20,28 4,06 1995 | 1461 576 2,13 298 263 4,77 08 1106 4,14 135
4 Ara 9,7 899 | 886 | 1446 | 1187 | 7285 | 12,72 | 1711 | 103 6,51 8,88 247 681 | 32,63 57 31,02 | 422 | 2036 4,14 20,14 | 15,06 5,63 2,26 30,6 28 501 08 1131 4,17 136
Ara 9,93 908 | 888 | 1462 | 1205 | 728 | 128 | 1731 | 1054 | 651 946 248 681 | 3221 5,89 3154 | 423 | 2036 42 205 | 1547 581 2,35 3042 29,08 494 081 1132 423 136
6 Ara 9,77 889 | 868 | 145 | 1171 | 732 | 1273 | 17,18 | 1034 [ 647 933 25 683 | 3162 5,76 315 | 414 | 2032 4,14 206 | 1553 594 235 31,04 29,08 4,82 082 1196 4,18 136
Ara 9,84 892 | 896 | 145 | 1173 | 726 | 1331 | 1765 | 1039 [ 6,63 927 2,58 694 | 3178 581 3232 | 424 | 203 4,14 212 | 1558 6,14 237 30,98 30,76 4,77 082 118 4,25 138
8 Ara 10,05 914 | 894 | 1458 | 118 | 737 | 1359 | 1758 | 1056 | 6,71 9,92 2,61 69 [ 3349 6,05 325 | 434 | 205 422 211 | 1612 6,12 2,38 31,04 3112 481 0,85 120,5 4,28 14
Ara 10,1 935 | 931 | 1487 [ 1176 | 7295 | 1342 | 1781 | 10,74 | 668 10,71 2,65 6,95 | 3339 6.2 3204 | 443 | 20,74 427 20,556 | 16,03 6,23 2,56 314 30,56 491 0,85 124 4,29 141
Ara 10,06 935 | 905 | 1486 | 117,7 | 747 | 139 | 17,84 | 1057 | 659 1055 2,63 688 | 3273 623 32,72 | 437 | 205 423 2088 | 1585 6,17 252 32,52 306 583 084 1233 423 142
Ara 9.9 929 | 903 | 1505 | 1184 | 744 | 1365 | 17,55 | 10,32 64 10,27 2,59 708 | 3217 6,14 3296 | 431 | 204 421 20,84 | 1581 6,12 2,53 31,38 308 544 0,83 1222 4,19 138

4 Ara 10,17 946 | 926 | 1505 | 1156 | 7555 | 1441 | 178 | 1047 | 652 104 2,67 714 | 3262 6,22 3322 | 436 | 20,58 4,29 211 | 1655 6,17 2,65 313 31,76 546 0,84 1221 4,23 143
Ara 10,03 935 | 933 | 1484 | 1148 | 7525 | 14,26 | 1751 | 1047 | 652 10,78 267 725 | 3302 63 32,74 | 425 | 20,62 4,22 21,76 | 16,24 6,32 2,77 3244 32,56 558 084 1213 4,28 148

8 Ara 10,19 944 | 946 | 1515 | 1124 | 749 | 1463 | 1759 | 1059 [ 6,55 10,65 281 723 | 3274 627 3226 | 431 | 20,62 4,25 2156 | 159 6,26 2,78 337 32,82 6,18 085 1215 431 15
9 Ara 10,07 937 [ 939 | 1503 | 116 | 749 | 1489 | 1742 | 1056 | 656 10,59 2,73 725 | 3242 63 31,66 | 425 | 205 421 22,08 | 1581 6,39 29 3322 328 6,29 0,85 1215 4,34 18
0 Ara 10,03 937 [ 962 | 147 [1222| 739 | 1515 | 1724 | 10,73 | 653 10,62 2,72 721 | 3244 6,29 31,38 | 438 | 205 421 2196 | 1526 6,32 2,96 33,04 32,88 6,25 087 120,1 432 183
Ara 10,12 94 947 | 1504 | 1204 | 771 | 1544 | 1753 | 1081 | 667 1039 271 722 | 3224 651 3184 | 447 | 20,58 42 21,74 | 16,57 6,32 293 3324 32,98 6,22 085 1198 4,35 172
Ara 1011 935 | 964 | 1501 | 1195 | 7625 | 1515 | 174 | 1078 [ 6,71 1024 2,73 745 | 3214 6,34 3128 | 448 | 2048 421 2148 | 16,06 6,31 3,07 33,38 322 6,34 0,86 1183 44 167
Ara 10,17 939 | 977 | 1482 [ 1204 | 773 15 1758 | 10,75 | 6,72 10,24 2,75 75 | 3242 6,46 31,62 | 458 | 2054 4,23 214 | 1618 6,33 312 349 31,92 6,56 0,86 120,2 451 1,69

6 Ara 1024 941 | 963 | 1516 | 1198 | 7815 | 1512 | 1749 | 10,75 | 6,76 10,16 2,77 753 | 3242 641 3144 | 454 | 2054 424 21,72 | 1621 6,31 2,99 38 32 6,69 0,86 1194 4,44 176
Ara 1032 94 969 | 1495 | 119 | 77,05 | 1538 | 17,67 | 1086 | 686 1033 2,76 741 | 3058 647 32,16 | 451 | 2048 423 22 16,6 6,29 313 37 33,06 65 087 1197 443 174

8 Ara 10,67 973 | 988 | 1531 [ 1221 | 778 | 1572 | 1825 | 1097 | 698 10,66 2,84 766 | 3054 6,74 32,36 | 469 | 21,06 4,32 22 16,92 6,43 3,26 37,02 33,74 6,43 0,88 1214 4,48 177
9 Ara 10,72 985 [1002 | 1548 | 1215 | 781 | 1569 | 1848 | 11,12 | 697 10,78 281 7,77 | 318 6,77 3302 | 47 | 2152 4,34 22,46 17 6,44 321 38,2 338 6,44 0,87 1238 441 183




73

OZGECMIS
KIiSISEL BIiLGILER
Adi Soyadi : BERAT YILDIZ
Uyrugu : T.C
Dogum Yeri ve Tarihi : 1ZMIR 02.04.1988
Telefon Do-
Faks D -
e-mail . beratyildiz3535@gmail.com
EGITIM
Derece Ady, Tlce, 11 . Bitirme Yih
Lise - Namik Kemal Lisesi, [zmir 2007
Universite Siileyman Demirel Universitesi/Uluborlu Selahattin
(Onlisans) - Karasoy Meslek Yiiksekokulu (Bilgisayar 2011
Programcilig1)
Universite . . A4 .
(Lisans) Selguk Universitesi, Istatistik 2016

Yiiksek Lisans : Selguk Universitesi, Istatistik Ana Bilim Dali -

IS DENEYIMLERI
Yil Kurum Gorevi
2011 Siileyman Demirel Universitesi Teknik Servis
2014 LCW Satis Danismani

UZMANLIK ALANI
Istatistik
Yoneylem Arastirmast

YABANCI DiLLER

Ingilizce

BELIRTMEK iSTEGINiZ DiGER OZELLIKLER
YAYINLAR

Yildiz, B., Yapici Pehlivan, N., Sahin A., 2019, Application of Metaheuristic Methods
For Portfolio Optimization Problem, International Conference on Mathematics and
Mathematics Education (ICMME 2019), Sel¢uk University, Konya, July 11-13, 2019),
Abstract Book,225.



