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Cok Amach Genetik Algoritma ve Hedef Programlama Metotlarim
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Oz: Portféy optimizasyon problemi, Markowitz'in ortaya koydudu modern portféy teorisi calismalarindan bu yana finans
miihendisliginin ilgi alanlarindan biri olmustur. En iyi portféyii olusturabilmek igin portféyde yer alan hisse senetlerinin getiri ve risk
iliskisine bakilarak portféy segim islemi gergeklestiriimektedir. Finansal yéneticinin amaci, minimum risk ve maksimum getiriyi
saglayacak etkin bir portféyii olusturmaktir. Bu amagla yeni modeller ve bilgisayar teknolojileri artan bir hizla devam etmektedir.
Genetik algoritmalar dogal se¢im prensiplerine dayanan stokastik algoritma ailesindendir. Bu ¢alismada BIST 30 hisse senetlerinin
2004-2013 dénemleri arasinda aylik kapanis fiyatlari verisi kullanilmistir. Markowitz ortalama varyans modeli ile hedef programlama
ve ¢ok amagli genetik algoritma yéntemleri uygulanarak 8 farkli getiri-risk seviyesinde portféyler olusturulmustur. Portféyiin segcim
isleminde yararlanilan parametrik bir istatistiki 6I¢ii birimi olan degisim katsayisi kullaniimistir. Calismadan elde edilen sonuglar itibari
ile en iyi portféyiin genetik algoritma igin 7 nolu portféy ve bu portféyiin 5 adet hisse senedinden, kuadratik hedef programlama igin
en iyi portféyiin 4 nolu portféy ve bu portféyiin 8 adet hisse senedinden olustugu belirlenmistir. Optimizasyon teknikleri agisindan
kiyaslama yapildiginda kuadratik hedef programlamanin genetik algoritmadan daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.
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Abstract: Portfolio optimization problem has become one of the related fields of financial engineering since the studies of
Markowitz about modern portfolio theory. Selection process of portfolio is carried out by looking at the return and risk relationship of
stocks in portfolio in order to create the best portfolio. The main purpose of a financial manager is to ensure an efficient portfolio
which provides minimum risk and maximum return. For this purpose, new models and computer technology continue at an
accelerated rate. Genetic algorithms are from stochastic algorithm family based on the principles of natural selection. In this study,
soft closing prices data of BIST 30 stocks between the periods, 2004-2013 are used. Eight different return and risk portfolios are created
by applying goal programming and multi-purpose genetic algorithm methods with Markowitz mean-variance model. Variation
coefficient which is a statistical unit of measure used for selection of portfolio is used. The results obtained from the study show that
the best portfolios consist of number 7 portfolio for genetic algorithm and 5 stocks of this portfolio ; number 4 portfolio for quadratic
goal programming method and 8 stocks of this portfolio. It is concluded that when compared in terms of optimization techniques,
quadratic goal programming gives better results than genetic algorithm.
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1. Girig

Finansal yonetici karar alirken riskin olmadigi ortamda her sey bilindiginden kararin sonucu da kesin
sekilde bellidir. Ancak gergek hayatta ¢ogu yatirim projesi risk igerir ve riskin derecesine gore farkl iskonto
oranlari kullanilmasi zorunlulugu vardir. Bu nedenle finansal yonetici risk-getiri iliskisini yani getiri oranini,
riski ve riskin getiri oranin Ustlindeki etkilerini, konuyla ilgili olan etkin pazar teorisini, portfoy ve arbitraj
teorilerini bilmesi gerekir. Risk-getiri iliskisinin temel dayanagi yatirimcilarin getiriyi sevip riski sevmedikleri
varsayimidir. Buradan anlasilacagi Gizere yatirimcilar daha riskli bir yatirima razi olmak icin ortalama getiriden
daha yliksek oranda bir getiri isteyeceklerdir (Okka, 2009: 219).

Yatirimcilar ¢ok sayidaki farkli menkul kiymet icinden tercih yapmak durumundadir (Brealey vd.,
1997: 233). Riski azaltmak ve goze alinan riske karsilik en yiiksek getiriyi saglamak icin en az iki menkul
kiymetten olusan finansal varliga portféy denir (Ercan ve Ban, 2005: 188). Geleneksel yaklasimda portfoyiin
riskini azaltmak i¢in portfoydeki varliklarinin sayisinin artirilmasinin yeterli oldugu bilinmesine karsin, Modern
portfoy teorisi olarak adlandirilan Harry Markowitz'in ortaya koydugu modelde farkh finansal varliklara ait
getirilerin arasindaki iliskinin dikkate alinmasi ve aralarinda tam pozitif iliski bulunmayan varliklarin ayni
portfoyde bulunmasiyla beklenen getiri dizeyinde riskin azaltilabilecegi gosterilmistir (Bolak, 1998:194-195).
Markowitz modeli, hedeflenen beklenen getiriyi karsilayacak ve riski minimum (varyansi) portfoyl bulmaya
¢ahsir (Ulucan, 2004: 1). Markowitz modelinde portféyin beklenen getirisi , portfoyl olusturan yatirim
araclarinin ortalama getirisi ile portfoyin riski ise yatirim araclarinin varyansi ile temsil edilmektedir. Modern
portfoy optimizasyonundaki amac yatirim sermayesini mevcut yatirim araclarina getirinin maksimum riskin
ise minimum olacak sekilde dagitiimasidir. Portfoy optimizasyonu ve secimi icin kullanilan baslica sezgisel
yontemler sirasiyla tavlama simiilasyon algoritmalari, evrimsel algoritmalar, karinca kolonisi algoritmalari,
memetik algoritmalardir (Ozdemir, 2011: 44). Evrimsel algoritmalar icerisinde yer alan, biyolojik evrim
teorisinden esinlenerek ortaya konulmus olan genetik algoritma yontemleri ¢6zim alanini stokastik yani
rastgele bicimde tarayarak en iyi ¢c6zim{ bulan bir ydontemdir.

Bu calismanin amaci ¢cok amacli genetik algoritma ve hedef programlama optimizasyon tekniklerinin
optimal portféyi olusturmada uygulanabilirliginin karsilastirilmasidir. Bu ¢alisma alti blimden olusmaktadir.
Birinci béliimde giris, ikinci bolimde literatir, Gglincli bélimde modern portfoy teorisi ve portfoy segimi,
dordiincii bolimde genetik algoritma genel hatlari itibari ile anlatiimasi, besinci bolimde uygulama kismi ve
altinci bélimde sonug ve 6nerilerden bahsedilmistir.

2. Literatiir

Bu kisimda hedef programlama ve genetik algoritmalar ile yapilan portféy optimizasyonuna ait bazi
calismalar hakkinda bilgi verilecektir.

Parra, vd., (2001), ele aldiklari calismalarinda ispanya’da 1991 yilinin ikinci ceyreginden 1996 yilina
kadar 132 yatirim aracinin verilerini kullanarak optimal portféy secim islemi icin bulanik hedef programlama
modelini kullanmiglardir. Optimal portféyl olusturmak icin getiri, risk ve likidite kriterlerini géz oniinde
bulundurarak yatirimcilara tavsiyede bulunmuslardir.

Prakash, vd., (2003), 17 ulkeye ait hisse senedi piyasasinda 1993-2000 yillari arasindaki getiri
oranlarini ele aldiklar calismada optimal portféyin belirlenmesinde polinomiyal hedef programlama
yontemini tercih etmislerdir. Yaptiklari ¢alismanin sonucunda yatirimcilarin portféy kararlarinda garpiklik
kavraminin optimal portféy segim isleminde 6nemli bir degisime neden oldugunu vurgulamislardir.

Sun ve Yan (2003), ABD ve Japon borsalarinda 1975-1997 yillari arasindaki donemde ginlik, haftalik
ve aylk verilerle optimal portféy segim islemi icin carpikhk kavramini ele almislardir. Ortalama-varyans-
carpikhk modeli kapsaminda portfoyiin beklenen getiri ve carpikhgin maksimize edilmesi ve portféyiin
minimize edilmesini amaglayan bir modeli polinomiyal hedef programlama yéntemiyle gerceklestirmislerdir.
Calisma sonucunda aylik getirilerle iliskilendirilmis portfoylerin, ginlik getirilerle iliskilendirilmis
portfoylerden daha fazla pozitif carpiklik oranina ve varligina sahip oldugunu ileri stirmislerdir.
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Sharma ve Sharma (2005), calismalarinda ¢cok amacli karar verme tekniklerinden (lexicographic)
hedef programlama (LHP) modeli ile risk, getiri, gider (expense) orani gibi spesifik parametreleri géz 6niine
alarak yatirimcilar igin en iyi yatirrm fonu portféylni se¢meye galismislardir. Yaptiklari ¢alisma sonucunda
yatirimcilarin LGP modeli ile gesitli yatirirm amaclarini karsilayarak etkin portfoyler olusturabileceklerini ileri
sirmuslerdir.

Ben Abdelaziz, vd., (2007), Tunus borsasindaki 45 firmanin 1999 yilina ait verilerini kullanarak
optimum portféy analizi icin hedef programlama ve ¢ok amach karar verme tekniklerinden olan uzlasik
programlamayi ele almislardir. Hisse senedi getirisini, borsadaki dolasim oranini ve risk katsayisini dikkate
alarak optimal portfoy secimini gerceklestirmislerdir.

Bilbao, vd., (2007), ispanya'da 1999-2003 yillari arasindaki 31 yatirim fonunu kullanarak optimal
portfoy secimi islemi icin, bulanik hedef programlama teknigi ile optimizasyon islemini gerceklestirmislerdir.
Potansiyel her bir yatirim varligi icin, gecmis verileri ve istatistiksel metotlari kullanarak gelecekteki bir beta
katsayisini hesaplamislardir. "Uzman betalarla sharpe modeli" adini verdikleri bir model gelistirmislerdir.
Portfoy seciminde, bulanik hedef programlama ve uzman betalarin kullanildigi Sharp tekil indeks modelini
Onermislerdir.

Abid ve Bahloul (2010), G-7 yatinnmcilarinin bakis agisindan hareketle uluslararasi yatirimlarin
onlindeki engelleri dikkate alarak optimal portfoy secim islemini gergeklestirmislerdir. Optimal portfoy segimi
icin AHP (Analitik Hiyerarsik Yontem) ve agirliklandiriimis hedef programlama tekniginin kombinasyonuna
dayali bir metod kullanmislardir. Enformasyon maliyeti, yatirimci davranisi, cografi uzaklk, islem maliyetleri,
kamulastirma riski, pazar blyukligl ve sermaye akis kisitlamalari gibi degiskenleri optimal portféy se¢im
probleminde kullanmak lzere géz dnlinde bulundurmuslardir. ABD harig geri kalan G-7 ulkeleri igin AHP-
agirhklandirilmis hedef programlama kombinasyonuna dayali model ile yerli yatirrmcinin egilim etkisinin
bazilarini agiklayabilmislerdir.

Stoyan ve Kwon, (2011), Toronto Borsasi’ndaki 2007-2009 dénemi arasinda hisse ve tahvilin yer aldig
portfoy problemi igin stokastik iki agsamali tam sayili hedef programlama teknigini dikkate almislardir. Calisma
sonucunda stokastik tamsayili hedef programla optimizasyon tekniginin karmasik portféy secim modelinde
kullanilabilecegini ileri sirmuslerdir.

Genetik algoritmalar ile yapilan bazi portféy optimizasyon calismalari ise;

Klgukkocaoglu (2002), calismasinda Markowitz'in Modern Portféy teoremine gore secilen portfoyd,
IMK-30 ve IMKB-100 endekslerine gore karsilastirmistir. 04.01.2000 ile 22.12.2000 tarihleri arasinda ginlik
verileri kullanarak yaptigi calismada esit agirlikli segmis oldugu portféyl getiri ve gotirilerine gore
karsilastirmis ve sonug¢ olarak IMKB hisse senetlerine yapilacak yatirimlarda portféy olusturmak igin
Markowitz'in Modern Portféy teoreminin kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Akay ve digerleri (2002), calismalarinda farkli kisitlara sahip portféylerin olusturulmasina yoénelik bir
Karar Destek Sistemi gelistirmis ve portfoy secimine yonelik olarak KDS'nin model asamasinda genetik
algoritma ve William's %R teknik gostergesini kullanmislardir. KDS/GA yaklagimi ile porféy yonetiminde
kararlarin verilmesini kolaylastiracak ve karar verme siirecini kisaltacak bir uygulama ortaya koymuslardir.

Lai vd.(2006), calismalarinda optimum portfoyl olusturmak icin iki asamali bir sistem kullanmislardir.
Birinci bolimde genetik algoritmayi iyi kalitedeki varliklari segmek igin kullaniimis, ikinci bélimde ise
Markowitz's teorisine dayanarak genetik algoritma kullanarak bu iyi kalite varliklarin portfoye uygun olarak
dagitimini gercgeklestirmislerdir. Bunun icin Sangay borsasindan 2 Ocak 2001 ile 31 Aralik 2004 arasindaki
glnlik kapanis fiyatlari kullanilmistir. Aylik ve yillik veriler glinliik verilerden hesaplanarak elde edilmistir. 100
hisse rastgele secilmistir. Sonug olarak optimal portfoyde 10,20 ve 30 hisse senedi olmasi gerektigini
Onermislerdir.

Zhou vd. (2006), Sangay Pazarin getirisinden daha iyi bir getiri elde etmek icin genetik algoritmayi
kullanmislardir. Bunun icin Sangay borsasindan 2 Ocak 2002 ile 31 Aralik 2004 arasindaki glinliik kapanis
fiyatlar kullanilmistir.  Aylik ve yillik veriler glinlik verilerden hesaplanarak elde edilmistir. Yaptiklari
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calismada 100 hisse senedi rastgele secilmistir. GA Hisse secimi verimliligini hesaplamak icin genetik
algoritma tarafindan segilen hisselerin esit agirlikh portféy getirisi degerlendirme kriteri olarak
kullanmislardir. Yapmis olduklari ¢calismada hisse secimi icin 6ne silrilen genetik algoritmanin esneklik
sagladigl ve secilen hisse senetlerinde yatirimcilara yardimci olmak icin faydal bir ara¢ oldugunu ortaya
koymuslardir.

Keskintirk (2007), calismasinda Markowitz ortalama varyans modelini kullanarak optimum getiri icin
portfoy seciminde genetik algoritma kullanmistir. Hisse senetlerinin temsilinde gercel sayilar kullaniimistir. 4
farkh risk oranina gore portfoy secilmistir. Risk katsayisi 0 iken en yiliksek getiriye sahip tek hisse senedi
secilmistir.

Lin ve Gen (2007) ¢alismalarinda portfoy optimizasyonunu ¢ok bolimli karar tabanh ¢ok amacgli bir
karmasik problem olarak tanimlamislardir. Birinci amag fonksiyonu beklenen getiriyi maksimize etmek ve
ikinci amag fonksiyon olarak portfoyin riskini minimize etmek olmak tzere iki amag fonksiyonu ayni anda
uygulamislardir. Bu ylzden ¢ok bolimli karar tabanli genetik algoritmanin ¢cok amacl portféy optimizasyon
problemlerinde kullanilmasini 6nermislerdir.

Skolpadunget vd. (2007), bazi kisitlar kullanarak portféy optimizasyon problemini ¢ozmek icin ¢ok
amagl genetik algoritmalarin gesitli tekniklerini kullanmislardir. Calismalarinda Vektor hesaplamali genetik
algoritma (VEGA), Bulanik VEGA, Cok amagh optimizasyonlu genetik algoritma (MOGA), Pareto gigli
evrimsel algoritma 2" versiyon (SPEA2) ve baskin olmayan siralanmis genetik algoritma 2™ versiyon (NSGA2)
yi test etmislerdir. Calismalarinin sonucunda portfoy optimizasyonu igin VEGA'nin amaglarini birlestirerek
bulanik mantik kullanmanin bu problemler igin VEGA'nin (VEGA_Fuzzyl) performansini artirdigini tespit
etmislerdir. MOGA ve SPEA2 daha karmasik algoritmalar oldugu ancak daha iyi performans gosterdikleri
tespit edilmistir. SPEA2 goreceli olarak daha diisiik nesil sayisinda iyi performans verdigi gézlenmistir.

Chang vd. (2010), Haziran 2003-Ocak 2009 arasinda Tayvan 50 endeksindeki verileri kullanarak
optimum portfoyl se¢mek icin Genetik algoritmayi kullanmiglardir. Ayrica optimum portfoyiin getirisi ile bu
doénemdeki faiz oranlari getirilerini karsilastirmislar ve sonug olarak riski azaltmak ve yiiksek getiri elde etmek
icin portfoyde 20 hisse senedinin olmasi gerektigini ortaya koymuslardir.

Keskintlrk ve Digerleri (2010), genetik algoritma kullanarak optimal portféyilin seciminde kag hisse
senedinden olusmasi gerektigini arastirmislar. Bunun i¢in 05.01.1999 ile 25.07.2000 tarihleri arasinda IMKB-
30 daislem goren hisse senetlerinin haftalik kapanislarina gore getirilerini kullanilmislardir. Bu calismaya gére
esit agirhkta portfoy secimi yapildiginda 3 ile 17 arasinda hissenin seciminin uygun oldugu, serbest agirlikta
olusturulan portfoylerde ise 6 ile 11 arasinda olmasi gerektigi sonucuna varmislardir.

Eshlaghy vd. (2011), Tahran Borsasindaki 2001-2009 arasinda 146 aktif sirketin aylik verilerini
kullanarak optimal portfoyl olusturmak icin genetik ve pargacik silirli optimizasyonu tekniklerini
karsilastirmislardir. Calisma sonucunda her iki algoritmanin da portfoy se¢im ve optimizasyonunda verimli
oldugu tespit edilmistir. Ancak parcacik siri algoritmasi ve genetik algoritmaya gbre yakinsama ve
zamanlama agisindan daha hizli gergeklestigini gostermislerdir.

Ozdemir (2011) yaptig calismada IMKB-100 hisse senetlerinin 15.05.2008 ile 26.06.2009 arasinda
gunlik kapanis fiyatlarini optimal portféyl olusturmak igin kullanmistir. Bunun igin 6nce genetik algoritma
kullanarak optimal portfoyde olmasi gereken hisse senetlerini se¢mis daha sonra Kuadratik programlama
kullanarak genetik algoritmanin se¢mis oldugu hisse senetlerinin yatirim tutarlarini tespit etmistir. Baska bir
deyisle genetik algoritma ile hisse senetleri secilmis agirliklari ise kuadratik programlama ile bulmustur.
Genetik algoritma ile esit agirhkli bir portféy olusturmak icin optimal portfoyin biylklGgini 8 olarak
bulmustur.

Pandari vd.(2012) Tahran Borsasi 50 buyik sirketten ylksek getirili ve sistematik ve sistematik
olmayan riskleri en aza indiren en iyi portféyi olusturmak icin genetik algoritmayi kullanmislardir. Mart 2008’
e kadarki 72 ay icin aylk verileri kullanarak yaptiklari calismada ¢ok amacli genetik algoritma tabanl model
ile Markowitz'in klasik modelini karsilastirmislar ve Genetik algoritma ile olusturulan portféylin Markowitz'in
modelinden daha az getiri sagladigini tespit etmislerdir.
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Zeren ve Baygin (2015) calismalarinda Ocak 2010- Haziran2013 arasinda aylik verileri ve genetik
algoritma kullanarak optimal portfoyl secmeye calismislardir. Lamda (A=risk katsayisi) degerinin 0.20 oldugu
durumda optimal portfoydeki hisse adedinin 18 olmasi gerektigini tespit etmislerdir.

3. Modern Portfoy Teorisi ve Portféy Segimi

Modern Portféy kuraminin kurucusu Harry Markowitz'in yaklasiminin genel c¢ergevesi bir
yatirimcisinin sahip oldugu belirli bir tutardaki parayi ¢esitli menkul degerlere yatirim yapmasidir. Bu yaklasim
yatirimcinin muhtemel portféylerden sececegi menkul degerlerden olusan bir portféye dayanmaktadir.
Finans literatiiriinde portfoy se¢imi problemi olarak da isimlendirilmektedir (Karan, 2001: 135).

Portfoy yaklasimina gére bir yatirimci genellikle tek bir menkul deger (finansal varliga) yatirim
yapmaz; birikimlerini c¢esitli menkul degerler arasinda dagitir. Amaci birikimlerini gesitli menkul degerler
arasinda optimal bir sekilde boltstiirmek, baska bir ifadeyle belirli bir karlilik diizeyinde riski minimum kilacak
yada belli bir risk derecesinde karliigi en yiksek diizeyde ¢ikaracak sekilde portfoy olusturmaktadir. Bu
nedenle yatirimcilar portféylerini beklenen getirisi ve riski ile ilgilidirler (Akglic, 1998: 872).

Portfoylin beklenen getiri oranini portfoyl olusturan menkul degerlerin agirlikli ortalama getiri
oranlarinin toplami oldugu belirtilmisti. Buradaki agirlik portfoyl olusturan menkul degerlerin portfoy
icerisindeki agirhgidir. Portfoylin beklenen getiri degeri asagidaki esitlikte gosterilmistir (Okka, 2009: 228-
229):

E(r) =1 = ) wyr; (1
=1

E(rp)=rp=wiri+warz+...4+Wnln 2)

rp: Portféyiin beklenen getiri orani
ri: Portfoydeki her bir menkul degerin getiri orani

wj:Portféydeki her bir menkul degerin portféydeki agirhigi

Yatirimci genelde tek bir varhigi elinde bulundurmaz, birden fazlasini bir arada tutar. Bu durumda her
finansal varlik portfoyln bir parcasidir. Bu nedenle risk-getiri analizi tek varlk yerine portféy Uzerine
yogunlastirilir. Her bir varhigin getiri ve riskinin portfoye ait getiri ve risk lGizerinde meydana getirecegi etkiye
bakilir. Finansal yoneticinin amaci etkin bir portféy olusturmaktir. Yani verilen risk diizeyinde maksimum
getiriyi saglamak veya verilen bir getiriyi minimum risk ile elde etmektir (Okka, 2009: 228-229). Portfoyin
riski portfoyl olusturan menkul degerlerin standart sapmalarinin agirlikli ortalamasindan daha ktglktir.
Nedeni ise portfoydeki menkul kiymetlerin risk agisindan birbirlerini etkilemeleridir. Bu etki ayni yonde, ters
yonde veya hi¢ olmayabilir. Bu nedenle her bir menkul kiymet kombinasyonunun getirileri arasindaki
kovaryansi hesap etmemiz gerekir. Kovaryans herhangi iki degiskenin zaman iginde hareketliliginin ayni
andaki uyumunun (iliskisinin) bir 6l¢lstdir (Karan, 2001: 143; Okka, 2009: 229).

x ve y gibi iki finansal varliktan olusan portféyln riski;

Var(P)=Var(waix)+Var(way)+2wiw,Covar(xy) (3)

seklinde hesaplanir.

Portfoyli olusturan menkul degerlerin birlikte nasil degistigini 6lcen Kovaryans ;
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N
Cov(,y) = ) (n = D0 = 7)Pey (@
n=1

Py : X ve y degiskeninin birlikte gerceklesme olasiligi

Kovaryans hesaplanmasi sonucu iki degisken arasinda negatif veya pozitif bir iliski olup olmadigi
belirlenir. Ancak bu iliskinin biyiklGgini agiklamaz. iki degisken arasindaki iliskinin degerinin biyiklugini
bulmak icin korelasyon katsayisini kullaniriz. Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda bir deger alir. iki degisken
arasinda tam ve ters yonde bir iliski varsa -1, ayni yonde tam bir iliski var ise +1 degerini alir (Karan, 2001:
144).

Degiskenlere ait korelasyon katsayisi 5 no’lu denklemle hesaplanir (Okka, 2009: 228-229).

Covar(x,
Corr(x,y) = Covar(x.y) (5)
050y

Modern Portfoy Teorisinin temel dayanagi, getirilerinin arasinda pozitif korelasyon olmayan varliklar
bir araya getirerek riskin azaltilmasidir. MPT, getirileri arasinda korelasyonu yiiksek olmayan varliklardan
(Canbas ve Dogukanli, 2007: 507). Yatirimcilar fazla getiriyi az getiriye ve dislik riski fazla getiriye tercih
ettiklerinden bazi portfoyler digerlerinden daha iyidir. En iyi portfoyler ise ayni getiri diizeyinde en diisik riske
sahip olan ve aynirisk diizeyinde en yliksek getiriye sahip olan portfoylerdir. Bu portfoyler etkin sinir Gizerinde
yer almaktadirlar. Rasyonel yatirimcilar etkin sinir Gzerindeki portfoyleri segerler. Etkin sinir (izerinde yukari
¢ikildikca getiri yukselirken risk de artmaktadir (Canbas ve Dogukanl, 2007: 508).

Markowitz tarafindan gelistirilen ortalama-varyans optimizasyon modeli olusturulacak portféyiin
riskini minimize etmeyi hedefler. Kurulan modelde eldeki fonun timini yatirim enstriimanlarina dagitiimasi
ve hedeflenen getiri seviyesine ulasiimasi kisitlardir (Ulucan, 2004: 18-19). Markowitz’in modern portfoy
teorisinin kuadratik programalama modeli asagida verilmistir (Ulucan, 2004: 87-88).

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

N
in#i = R
i=1 (6)
N
le' =1
i=1

Burada,

N: Mevcut varlik sayisi

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

oy i ve j varliklari arasindaki kovaryans degeri (i=1,...,N) (j=1,..,N), i=j icin i varhiginin varyans degeri,
R: Hedeflenen beklenen getiri diizeyi

xi:i varliginin portfoy icindeki orani,(Karar degiskeni) (i=1,...,N)
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4. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar, Darwin'in evrim slirecinde dnemli yeri olan segme, mutasyon ve gaprazlama
islemlerinden esinlenilerek gelistirilmistir. Genetik algoritmalar igin iyi ¢dziimler, mimkin olan daha iyi
¢O0zUmU Uretmek icin segilir ve degistirilir (Chambers, 1998: 13). Genetik algoritmalar, dogal genetik
terimlerini kullanir. Genetik algoritmalarda poplilasyon, her nesilde problemin olasi ¢c6ziimlerinden olusan
bireyler toplulugudur (Elmas, 2011: 388; islier, 2001: 146). Yapay sistemlerde, bireyler siklikla diziler veya
kromozomlar olarak adlandirilirlar. Kromozomlar, gen (6zellikleri, karakterleri, kodlama) diye tabir edilen
birimlerden olusmustur. Her bir gen, kalitimin bir veya birkag karakteristigini kontrol eder (Michalewicz, 1996:
28).

Genetik Algoritmalar, giicli ve genis bir alanda uygulanabilir stokastik arama ve optimizasyon
teknigidir (Gen ve Cheng, 2000: 1). Genetik algoritmalar, sabit blykliikte bir poptlasyona belli genetik
operatorler (segme, ¢caprazlama, mutasyon) uygulanmak suretiyle tekrarh bir sekilde calisir (Affenzeller, vd.,
2009: 2). Bu galismada kullanilan, genetik algoritmanin akis diyagrami Sekil 1' de verilmistir.

Sekil 1. Genetik Algoritma Genel Akis Diyagrami

Rastgele

Kodlama Cozi >
ozum N Kromozom
Basla Uzayt Genlerin
Olusturulmast
»
Kromozom
Niifus
'
i
i
i
i
i
v

Gelecek Nesil

Kromozom

Uygunluk Degeri
Hesabi

Se¢im Yontemi
Kromozom 1

CRul;zt . Uygunluk Testi Kromozom 2
‘emberi

Kromozom 3

[

Genetik Operatorleri

Caprazlama Operatorii

H
Kromozom Yeni nesil 1

Kromozom :>
Segimi +
Kromozom Yeni nesil 1
Mutasyon Operatorii

| Yeni nesil 1 ||:> | Yeni nesil 2 |

|

[

Kaynak: B., Bolat, (2006). Asansér Kontrol Sistemlerinin Genetik Algoritma ile Simulasyonu (Yayimlanmamis doktora
Tezi). Yildiz Teknik Universitesi/ Fen Bilimleri Enstitiisi, istanbul, s.45.
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Sekil 2. Ornek Kromozom Yapisi

Kromozom 1.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19 X20 X21

0,002 | 0,041 | 0,591 | 0,003 | 0,002 | 0,001 | 0,002 | 0,000 | 0,000 | 0,265 | 0,01 | 0,000 | 0,009 | 0,014 | 0,008 | 0,027 | 0,003 | 0,02 | 0,000 | 0,000 | 0,002

Kromozom 1.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19 X20 X21

0,000 | 0,000 | 0,222 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,778 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

Kromozom N.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19 X20 X21

0,000 | 0,000 | 0,222 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,778 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

4.2. Amag Fonksiyon

Bu calismada amag fonksiyonu risk-getiri iliskisine dayanmaktadir. Rastgele olusturulmus baslangi¢
poplilasyonundaki kromozomlar, olasi en iyi portféylerin ¢oziimleridir. Bu ¢o6ziimler, amag¢ fonksiyonu
sayesinde optimum sonuca dogru evrilirler. Bunu gerceklestirmek icin cok amacgh genetik algoritma
kullanilmistir. Olusturulan amag fonksiyonun ilki riski minimize etmeye ikincisi ise getiriyi maksimize etmeye
cahisan fonksiyonlardir. Uygulanan ¢ok amach genetik algoritma belli bir getiri dizeyine esit yada buyuk
portfoyin riskini minimize edecek portféyler aranmustir.

4.3. Genetik islemler

Kodlama ve amag fonksiyon belirlendikten sonra, genetik algoritma parametreleri segimi
yapilmalidir. Bu parametreler sirasiyla se¢im, ¢caprazlama, mutasyon ve durdurma kriterleridir.

4.3.1 Segim islemi

Bir poplilasyon olusturulduktan sonra, yeni kromozomlarin uyum degerleri hesaplanir. Yeni nesli
olusturacak kromozomlar, eslestirilmek icin segilir. Secim islemi igin bir cok yontem gelistirilmistir
(Affenzeller vd., 2009: 6). Literatiirde yaygin olarak, oransal secim, sirali se¢im, turnuva se¢imi, denge durumu
secimi metotlari kullaniimaktadir ( Goldberg ve Deb, 1991: 70). Bu ¢alismada turnuva segim ydntemi
kullanilmistir. Poplilasyon gesitliligi ve segim baskisinin uygulanabildigi genetik algoritma arama
performansini olumlu etkileyen (ince ayarlarla) ideal se¢cim metodudur. Turnuva se¢im modeli se¢im baskisini
(k6tl olanin elenmesi) Ny bireyleri arasinda bir turnuva yarisi ile saglar. Turnuvadaki en yiiksek uyum degerine
sahip birey (N, 'lar arasindan) turnuvayi kazanir. Turnuvayi kazanan eslesme havuzuna eklenir. Bu durum
yeni olusturulacak nesildeki popilasyon sayisina erisinceye kadar devam eder. Béylece yeni olusturulan
poplilasyonun ortalama uyum degeri yulkseltilir. Bu metot daha verimli bir optimal ¢6ziime ulastirir
(Sivanandam ve Deepa, 2008: 48-49).

4.3.2. Caprazlama islemi

Eslesme havuzuna atilan bireyler secimden sonra yeni ve daha iyi 6zelliklere sahip kromozomlari
olusturmak icin caprazlanir. Genetik algoritmalarda tek noktal, iki noktali ve uniform c¢aprazlama gibi bircok
¢aprazlama metodu tasarlanmistir (Sastry vd., 2005: 100). Caprazlama islemi sonucu vyaratilan yeni
kromozomlar sayesinde, arama uzayinda yeni bdlgelerin taranmasi saglanir. iki ebeveyn kromozomdan,
¢aprazlama operatori sonucu her biri digerinden farkli iki yavru kromozom olusur. Her iki kromozomda
ebeveynlerinin genetik bilgilerini icerir (Koza, 1992:23).
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Genetik algoritmalar lineer olmayan kisitlardan farkli olarak lineer ve sinir kisitlayicilarini ¢6zim
suresinde isleme alir. Caprazlama ve mutasyon islemlerinde Uretilen yeni kromozomlar kisitlayicilari dikkate
alarak olusturulmaktadir. iki noktali caprazlama, lineer kisitlayicilar oldugu zaman kullanilamaz. Popiilasyon,
iki noktali gaprazlama kullanildiginda kisitlayicilari tam olarak karsilamayacaktir. Lineer kisitlayicilarin oldugu
durumlarda caprazlama fonksiyonu olarak Intermediate (@crossoverintermediate) fonksiyonu kullanilir.
Intermediate c¢aprazlama fonksiyonu, ebeveynlerin agirliklh ortalamasini alarak yavru kromozomlari
olusturur. Ebeveynlerin agirliklari bir oran ile hesaplanir. Bu oran degisken sayisinin uzunluguna bagli olarak
[0,1] arasinda sabit bir deger alabilir. Varsayilan olarak bu deger “1” atanmistir. Bu fonksiyon asagidaki
formll kullanarak yavru kromozomlari olusturur (MathWorks, 2004:171).

Yavru Kromozom = Ebeveynl + Rastgele * Oran * ( Ebeveyn2 — Ebeveyn1l)

4.3.3. Mutasyon islemi

Mutasyon, popllasyondaki gesitliligi koruyarak kromozomlarda rastgele kiigik degisiklikler yapar.
Belirli uzunluktaki kromozomlarda, rastgele secilen bir genin degerini degistirir. Sifir ile kromozom uzunlugu
arasinda bir sayi rastgele olusturulur. Bu sayi (n) kromozomda degistirilecek genin lokasyonudur. Gergek sayi
kodlama ile tanimlanmis kromozomlarda segilen genin deger araligindan rastgele bir deger Uretilir ve bu
deger ile yer degistirilir (Weise, 2009: 147). Genetik algoritmalar, lineer ve sinir kisitlayicilarini isleme alarak
¢Ozimler Uretir. Bundan dolayr Matlab 2012a optmization toolbox bolimiinde ¢ok amagli genetik algoritma
(gamultiobj) calistirilirken, mutasyon fonksiyonu olarak "Constraint dependent” secenegi secilmistir. Bu
yontem ile cok amacli fonksiyonundaki lineer ve sinir kisitlayicilari géz éniinde bulundurularak, mutasyon
fonksiyonu ile kisitlara uygun yeni bireyler olusturulur.

4.3.4. Cok Amach Problem Ayarlari

Gamultiobj (cok amagli genetik algoritma matlab fonksiyonu) fonksiyonu ¢ok amagli fonksiyonlar igin
yerel bir Pareto optimumu bulmaya calisir. Cok amagli genetik algoritma (gamultiobj), secim islemini
yaparken kontrolli elitist genetik algoritma kullanir. Elitist genetik algoritmalar daima en iyi uyum degerine
sahip bireyleri secer. Buna karsin kontrolli elitist genetik algoritmalar disik uyum degerine sahip olsa bile
cesitliligi artirmaya yardim edecek bireyleri secer. Optimal Pareto noktasina yakinsama, populasyonun
cesitliligini slirdiirmede ¢ok 6nemlidir.

Cok amach genetik algoritma problem ayarlarindan ParetoFraction ve DistanceFnc iki secenegi
elitizmi kontrol etmek icin kullanilir. Pareto Fraction secenegi, pareto optimumdaki bireylerin sayisini
sinirlarken ~ ve  Distance  fonksiyonu  bireylerin  cesitliligini  slirdirmeye  yardimci  olur
(http://www.mathworks.com).

Calismada durdurma kriteri olarak 200*degisken sayisi formull kullaniimistir. Cok amach genetik
algoritma fonksiyonu parametrelerinden, mesafe olciim (DistanceFnc) fonksiyonu "@distancecrowding"
kullanilmistir. ParetoFraction degeri 0.35 olarak tercih edilmistir.

5. Uygulama

Bu c¢alismanin amaci genetik algoritma ve hedef programlama optimizasyon tekniklerinin optimal
portfoyl olusturmada uygulanabilirliginin karsilastiriimasidir. Portféy optimizasyonu igin gerekli veriler Borsa
istanbul (BIST-30) endeksinde islem géren hisse senetlerinden 01.01.2004 ile 01.12.2013 tarihleri arasinda
surekli BIST-30 da islem goérmiis, 21 hisse senedinin diizeltilmis aylik kapanis fiyatlari MATRIKS Bilgi Dagitim
A.S. lisansh 7.0.9 siiriml programindan temin edilmistir. BIST-30 hisse senetlerinden 9 tanesinin belirlenen
doénemde verilerinin bulunmamasi ya da islem gérmemesi sebebiyle analiz disina ¢ikartilmistir. Geriye kalan
hisse senetlerinden 21 hisse senedinin isimleri Tablo 1 'de yer almistir.

Hisse senedi getirilerinin hesaplanmasinda, (Zivot, 2002)’de yer verilen ydontem benimsenmis, r(t)=
(Pt —( P+-1))/P+1 formili tercih edilmistir. Burada, r(t) basit net getiriyi, Pt varligin 1. aydaki kar payi 6demesiz
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kapanis fiyatlarini, P-1 ise bir dnceki ayin son islem giiniiniin kapanis fiyatini agiklamaktadir (Oz, Ayricay, ve

Kalkan, 2011: 54).

Tablo 1. Uygulamada Kullanilan Hisse Senetlerinin isimleri

KISALTMA isim
AKBNK AKBANK
ARCLK ARCELIK

DOHOL DOGAN HOLDING
ENKAI ENKA iNSAAT
EREGL EREGLI DEMIR CELIK
FROTO FORD OTOSAN
GARAN GARANTI BANKASI
iISCTR iS BANKASI

KCHOL KOC HOLDING
KOZAA KOZA MADENCILIK
KRDMD KARDEMIR D
MGROS MIGROS TICARET
PETKM PETKIM

SAHOL SABANCI HOLDING
SISE SISECAM
TCELL TURKCELL

THYAO TURK HAVA YOLLARI
TOASO TOFAS OTO FABRIKALARI
TUPRS TUPRAS

ULKER ULKER

YKBNK YAPI KREDI BANKASI

5.1. Arastirma Metodolojisi

Calismada portfoy optimizasyonu icin Kuadratik Hedef Programlama ve Cok Amach Genetik Algoritma
optimizasyon yontemleri kullanilmistir. Portfoy optimizasyonu icin Markowitz modeli tercih edilmistir. Her
bir hissenin aylik getiri oranlarinin toplami ve kovaryans degerleri matris ortaminda dizenlenerek kuadratik
hedef ve genetik algoritma programlarina aktariimistir. Kuadratik hedef programlama modeli icin Excel Solver
moduli ve ¢ok amacgh genetik algoritma modeli icin Matlab R2012a siiriminiin Start-Toolbox-Global

optimization menisiinde yer alan Optimization Tool moduli kullaniimistir.

5.1.1. Hedef Programlama Yéntemi ile Optimum Portféy Analizi

Markowitz modelinin kuadratik hedef programlama optimizasyonu igin her bir hissenin aylik getiri
oranlarinin toplami ve kovaryans degerleri matris olarak diizenlendikten sonra Excel Solver'a portféyiin risk
ve getirisine ait negatif ve pozitif sapma degiskenleri olan di’, di* , dy, dx* sirasiyla girilmistir. Hedef
programlama ile ¢dzlilen model asagidaki esitlikte gosterilmistir.

21 21 - + — {
iz1 Xj=1%ix0;; +di —d{ = Risk

mindf + d;

il =1 x =0

2L xir +d; —d3 = Getiri

(7)
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Yukaridaki verilen modelde pozitif sapma degiskeni olan di+ degeri hedeflenen riskten daha az riskli
portfoy olusturmayi hedeflerken; negatif sapma degiskeni olan d,- degeri hedeflenen getiriden daha fazla
getiriyi elde etmeye izin veren sapma degiskenleridir. Risk ve getiri hedeflerinden yukari ve asagi yonde
sapma olmasi istenmedigi icin hedef programlamanin basarma fonksiyonuna di+ ve d,- sapma degiskenleri
dahil edilmistir. Modelin birinci kisiti portfoyin riskini, ikinci kisiti portféylin getirisini ve Uglincl kisiti hisse
senetlerinin portfoydeki agirhklarinin toplaminin 1 olma kisitidir. Bu deger hisse senedi agirliklarinin
toplaminin ylzde yiz olmasina karsilik gelmektedir. Dérdiinci kisit her bir hisse senedinin agirliklarinin sifira
esit ya da bliylk olma kisitidir. Markowitz modeline ait kuadratik hedef programlama model sonuglari Tablo
2’ de gosterilmistir.

Tablo 2. Kuadratik Hedef Programlama Model Sonuglari

Portfoy No | Portfoy Segenekleri | DOHOL | ENKAI | EREGL | FROTO | KOZAA | KRDMD | MGROS | PETKM | TCELL | THYAO | TUPRS | ULKER

Getiri Varyans x3 x4 x5 X6 x10 x11 x12 x13 x16 x17 x19 x20
1 0,01 0,0144 | 0,9707 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0293 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
2 0,015 0,0066 | 0,3106 | 0,0885 | 0,0000 | 0,0547 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2213 | 0,3178 | 0,0000 | 0,0071 | 0,0000
3 0,02 0,0052 | 0,0720 | 0,0664 | 0,0886 | 0,1651 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0197 | 0,0375 | 0,3305 | 0,0000 | 0,2160 | 0,0042
4 0,025 0,0060 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0616 | 0,1027 | 0,1036 | 0,0700 | 0,0615 | 0,0000 | 0,2202 | 0,0000 | 0,3374 | 0,0430
5 0,03 0,0088 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0419 | 0,0072 | 0,2202 | 0,1814 | 0,0134 | 0,0000 | 0,0441 | 0,0008 | 0,3636 | 0,1273

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

0,04 0,0267 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,7489 | 0,2511 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

[c< I BN B e}

0,042156 | 0,0375 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

Tablo 2’ de 8 farkl portfdy icin getiri, risk ve her bir hisse senedinin agirliklarina ait degerlere yer
verilmistir. Markowitz'e ait kuadratik hedef programlama modeli kullanilarak elde edilen ¢6ziimde en fazla
% 4,216’k bir getiri ve bu getiriye karsilik %3,745’lik bir risk hesaplanmigstir. Olusturulan bu portféy sadece
KOZAA hisse senedinden olusmaktadir. En az getirili portfoy ise %1 ve riski ise %1,441" dir. Olusturulan bu
portfoy ise 2 hisse senedinden olusmaktadir. Bu hisse senetleri DOHOL ve PETKM’den olusmaktadir. 3 no’lu
portfoyde beklenen getiri %2, risk seviyesi % 0,517 olarak gerceklesmistir. Bu ¢6ziime gére DOHOL (X3),
ENKAI (X4) , EREGL (X5) ,FROTO (X6), MGROS (X12), PETKM (X13), TCELL (X16), TUPRS (X19), ULKER (X20)
hisse senetlerine sirasiyla 0,0720; 0,0664; 0,0886; 0,1651; 0,0197; 0,0375; 0,3305; 0,216; 0,0042 oranlarinda
yatirim yapilmalidir. Diger portfoyler icerisinde yer alan hisse senetlerine ne kadar yatirim yapilmasi gerektigi
ve karsihiginda ne kadar getiri ve risk alinacagi benzer sekilde yorumlanabilir. Sekil 4’ te kuadratik hedef
programlama ¢ozim portfoylerine ait etkin sinir egrisi gésterilmistir.

Sekil 4. Hedef Programlama Coziim Portfoylerine Ait Etkin Sinir Egrisi

0,045

0,04 | e——

/ KOZAM HISSE

Portfoyin Getirisi
[
L2 m =
- = (=] - X
2 {5, ]

0,01 ~—a¢" DOHOL HiSSE

0 0005 001 0015 002 0025 003 0035 004
Portfdyan Varyans
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Farkl getiri ve risk seviyelerinde olusturulan portféylerin getiri ve varyans (risk) degerleri noktalar
halinde Sekil 4’de yer almigtir. Bu portféyler igin olusan noktalar bir araya getirildiginde etkin sinir egrisi
olusmustur. Yatay da portfoylin varyansi, diseyde ise portfoylin beklenen getirisi gosterilmistir. Olusan bu
egrinin Markowitz'in modeline benzer sonuglar gosterdigi goriilmektedir. Etkinlik siniri incelendiginde getiri
diizeyi distukge riskinde dustligi fakat %2'lik bir getiriden sonra getiri azaldik¢a portféyin riskinin ise artisa
gectigi gorilmektedir. Yatinmcilar %2'lik bir getiriden daha asagi bir getiriyi tercih etmeyeceklerdir. %2'lik bir
getiriden daha fazla bir getiri elde etmeyi tercih ederlerken portféyiin riskine de maruz kalacaklardir. Eger
yatirimcilar rasyonel iseler etkin sinir Gzerinde %2 ile %4,216’ lik bir getiriye karsilik %0,517 ile % 3,745'lik
riske de razi olacaklardir. Etkin sinir grafiginde 21 farkh hisse senedinden sadece KOZAA ve DOHOL hisse
senetleri etkin sinir egrisi icerisinde yer aldig1 ve geri kalan 19 hisse senedinin etkin sinir egrisinin altinda
kaldig1 géralmustiir. DOHOL hisse senedinin %2’lik getiriden daha az bir getiri icin riski yliksek oldugundan
yatirimci icin tercih edilmeyecektir. Buna karsin %2 ya da daha dusik bir portfoy getirisinde yer alabilecektir.
Yukaridaki grafikten yapilacak énemli ¢ikarimlar, ayni risk dizeyinde bazi hisse senetlerin daha yliksek
beklenen getiriye sahip iken, ayni beklenen getiri diizeyinde bazi hisse senetlerinin digerlerine gére daha
disik riske sahip olduklari yorumu yapilabilir.

5.2. Genetik Algoritma Yontemi ile Optimum Portfdy Analizi

Cok amach genetik algoritma portfoy optimizasyonunu gerceklestirmek icin, Matlab R2012a
siriminin Start-Toolbox-Global optimization meniisiinde bulunan Optimization Tool moduli kullaniimigtir.
Optimization Tool ¢alistirildiktan sonra gelen ekranda Solver segenegine gamultiobj girilmistir. Cok amagl
genetik algoritma ile ¢c6zlilen model asagidaki esitlikte gosterilmistir.

21 21
Minimum Z Z X;Xjo;j < Risk
i=1j=1
21
Maksimum inri > Getiri
i=1 (8)

Tablo 3. Cok Amagh Genetik Algoritma Uygulama Parametreleri

Genetik Algoritma Parametreleri

Baslangi¢ Topluluk Biiyiikliigi 200

Caprazlama isleme olasilig

0,8

Caprazlama Fonksiyonu

Intermediate

Mutasyon Fonksiyonu

Constraint Dependent

Secim Fonksiyonu

Turnuva

Cok amach Problem Ayarlari

Distance measure function:
Distancecrowding
PareteFront: 0,35

Sonlandirma Kriteri

Generations:200*21(degisken
sayisi)
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Yukaridaki verilen model, birinci amag¢ fonksiyonunda riski minimize etmeyi, ikinci amag
fonksiyonunda getiriyi maksimize etmeye calisan ¢ok amagh genetik algoritma ¢6ziim modelidir. Matlab
R2012a'nin bist.m dosyasindaki bist fonksiyonunun igerisinde riski minimize edecek sonuc(1) ve getiriyi
maksimize edecek sonuc(2) amag fonksiyonlari tanimlanmistir. Gamultiobj menisindeki girilecek
parametrelerden olan degisken sayisina (Number of Variables) 21 olarak girilmistir. Her bir degiskenin (hisse
senedi) portféydeki agirliklar alt ve Ust sinirlari sifir ve bir arasinda olmak (izere matrise aktarilmistir.
Portféyde yer alan hisse senetlerinin agirliklarinin toplami bire esit olan kisitlayici da matrise girilmistir.
Modele ait cok amach genetik algoritma parametreleri Tablo 3'de yer verilmistir.

Yukaridaki tabloda ¢ok amach genetik algoritma parametreleri 8 farkl portfoy icin calistirilmis ve
sonuglar elde edilmistir. Sekil 5'de cok amach genetik algoritma ¢6zlim{ icin 6nerilen yaklasima yer verilmistir.

Sekil 5. Onerilen Cok Amagli Genetik Algoritma Céziimii

Girdiler

Portfoydeki Riski minimize
hisse senetleri edecek istenen
agirhk araligi getiri degeri

Getiri Rastgele
Fonksiyonu Poptilasyon

A 4

Cok Amaglh Genetik Algoritma Cozimu

Risk Fonksiyonu

Ciktilar

Portfoydeki hisse
senetlerinin
agirliklan

Minimum Risk Maksimum getiri Optimum portfoy
Degeri degeri segimi

Onerilen portféy optimizasyonunda; risk ve getiri fonksiyonu, rastgele olusturulan popiilasyon,
portfoydeki hisse senetlerinin agirliklarinin aralgi, portfoyln riskini minimize edecek istenen getiri degeri
girdi parametresi olarak girilmis ve bu girdi parametrelerine karsilik cok amach genetik algoritma ¢6zimu
sonucu olusan minimum risk, maksimum getiri degeri, optimum portfoy secimi ve portfoydeki hisse
senetlerine ait agirliklar ¢iktilar olarak elde edilmistir. Markowitz modeline ait cok amacli genetik algortima
model sonuglari Tablo 4’ de gosterilmistir.

Tablo 4. Cok Amacl Genetik Algoritma ile Olusturulan 8 Farkh Portféy Sonucu

AMENE | ARCLE | DOHOL | ENKal | EREGL | FROTO | GARANM | I3CTR | HCHOL | KOZAA | ERDMD | MGROS | PETEM | SAHCL | SISE | TCELL | THYAO | TCASC | TUPRS | ULKER | YHENK
Hizze
Vo | et | Varyans | Senedi xl x2 =3 x4 x5 =6 ®7 =B =5 =10 | =1l =12 | =13 | =14 | %13 | =16 | =17 | =18 | =19 | =20 | =21
Sapz
1 0,010 00148 2 0,000 | 0,000 | 0,997 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,003 [ 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000| 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000
2 0,015 0,0134 10 0,000 | 0,000 | 0,820 | 0,002 | 0,003 | 0,000 | 0,007 | €,000| 0,000 | 0,154 [ 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000| 0,000 [ 0,000 | 0,001 | 0,002 | 0,004 | 0,000
3 0,020 | 00124 16 0,002 | 0,041 | 0.591 | 0,002 | 0,002 | 0,000 | 0,002 | 0,000 0,000 | 0265 | 0,010 | 0,000 | 0,009 | 0.014 | 0,003| 0,027 | 0,005 | 0,020 | 0,001 | 0,000 | 0,002
4 0,025 | 0,014 3 0,000 | 0,000 | 0,530 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0466 [ 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000| 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,000| 0,004 | 0,000
3 0,030 | 00204 4 0,000 | 0,000 | 0,272 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0623 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,002 | 0,000| 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,001 0,000 | 0,000
3 0,035 | 00262 2 0,000 | 0,000 | 0.222 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,778 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000| 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,000| 0,000 | 0,000
7 0,040 | 0,053 3 0,000 | 0,000 | 0,065 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 0,000 | 0932 [ 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000| 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,000| 0,001 | 0,000
3 0,042 | 0,0370 2 0,000 | 0,000 | 0.003 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0997 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0.000 | 0,000| 0,000 [ 0,000 | 0,000 | 0,000| 0,000 | 0,000

Tablo 4' de ¢ok amagli genetik algoritma tarafindan elde edilen 8 farkli portfdy icin getiri, risk ve her
bir hisse senedinin agirliklarina ait degerlere yer verilmistir. Birinci situnda portféyiin getirisi, ikinci situnda
portfoylin varyansi yani riski sonraki sltunlarda ise portféyde yer alan hisse senetlerinin agirliklari
listelenmistir. Ornegin beklenen getiri % 2,5’e karsin risk seviyesi %1,64 olarak gerceklesmistir. Bu ¢dziime
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gore portfoy 3 adet hisse senedinden olusmaktadir. Bu portfoy icin DOHOL (X3), KOZAA (X10) ve ULKER hisse
senetlerine sirasiyla 0,53; 0,466 ve 0,004 oranlarinda yatirim yapilmalidir. Diger portfoyler icerisinde yer alan
hisse senetlerine ne kadar yatirim yapilmasi gerektigi ve karsiliginda ne kadar getiri ve risk alinacagi benzer
sekilde agiklanabilir. Sekil 6’ da ¢ok amagli genetik algoritma ¢oziim portfdylerine ait etkin sinir egrisi
gosterilmistir.

Sekil 6. Cok Amach Genetik Algoritma Coziim Portfoylerine Ait Etkin Sinir Egrisi

0,045

-"
0,04 S L

" KOZAA HISSE

Portfoyiun Getirisi
-]
- |
[
»
.

] 0,005 0,01 0,015 0,02 0,025 0,03 0,035 0,04

Portoyun Varyans

Cok amacli genetik algoritma tarafindan elde edilen getiri-risk seviyeleri icin olusturulan portféyler
noktalar halinde Sekil 6'da gosterilmistir. Etkin sinir egrisi incelendiginde getiri diizeyi azaldik¢a portféyln
varyansininda disttga goriilmektedir. Cok amacli genetik algoritma sonucu en yiiksek getiriye sahip olan
%4,2'lik bir getiriye karsin portfoyln riski %3,7 olarak gergeklesmistir. Bu durumda portfoy iki hisse
senedinden olusmaktadir. Etkin sinir grafiginde 21 farkli hisse senedinden KOZAA en yiksek getiri ve en
ylksek riske sahip hisse senedidir. Yukaridaki grafikten yapilacak diger bir ¢cikarim ayni risk seviyesinde bazi
hisse senetlerinin daha yiiksek beklenen getiriye sahip oldugu yorumu cikarilabilir.

Sekil 7'de cok amacgh genetik algoritma tarafindan elde edilen portfoylin getirisine karsilik,
portfoydeki hisse senedi sayilarina yer verilmistir. En ylksek getirili portféylin 2 ile 5 hisse senedinden
olustugu gozlenmistir. Esit hisse senedi sayisinda farkli getirilerin elde edilmesinin nedeni portféydeki hisse
senetlerinin agirliklarinin ve getirilerinin degismesinden kaynaklandigi sdylenebilir.

Sekil 7. Cok Amaglh Genetik Algoritma Tarafindan Elde Edilen Portfoydeki Hisse Senedi Sayisi ve Getirisi

0,045
0,042
0{ 04 ’ /\ ; &

0,035 u,uafﬁ/ \ / \
0,03

0,025 8:825-%
0,02 / \ 002
Portféyiin Getirisi 0,015 / 0,01 “\'/-

0,01 ¢
0,01
0,005
0 T T T T T T T
2 2 2 3 4 5 10 16

Portfoydeki Hisse Senedi Sayisi

—t— Getiri
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Sekil 7'de c¢ok amacgl genetik algoritma tarafindan elde edilen portfoylin getirisine karsilik,
portfoydeki hisse senedi sayilarina yer verilmistir. En ylksek getirili portféylin 2 ile 5 hisse senedinden
olustugu gozlenmistir. Esit hisse senedi sayisinda farkli getirilerin elde edilmesinin nedeni portfoydeki hisse
senetlerinin agirliklarinin ve getirilerinin degismesinden kaynaklandigi séylenebilir.

Sekil 8. Cok Amach Genetik Algoritma Tarafindan Elde Edilen Portféydeki Hisse Senedi Sayisi ve Varyansi

0.0400 0,0370
/’i 0,0335

s A\ A
0,0250 0;026)3/ \ / \
0,0200 / \ / \\

Portféyiin Varyansi \/ 0,0204
0,0150 6/
00100 | 00148 0,0164 0,0134 0,0124
0,0050
0,0000 T T T T T T T 1
2 2 2 3 4 5 10 16

Portféydeki Hisse Senedi Sayisi

—t— \aryans

Sekil 8'de ¢ok amach genetik algoritma tarafindan elde edilen portfoylin varyansina karsilik,
portfoydeki hisse senedi sayilarina yer verilmistir. Portfoydeki hisse senedi sayisi arttikca portféyin
varyansinin da distigi gozlenmistir. En disuk riske sahip portfoyiin 16 hisse senedinden olustugu tespit
edilmistir.

Sekil 9. Cok Amach Genetik Algoritma Tarafindan Elde Edilen Portfoydeki Hisse Senedi Sayisi ve Sharpe
Orani

0,2500

0,2000

~
/ 0,1954 \ /00,1?93
0,1500

Portféyiin Sharpe \./
Orani 0,1321
0,1000
0,0{21

0,0500

[}, mm T T T T T T T 1
2 2 2 3 4 5 10 16

Portfdyiin Hisse Senedi Sayisi
——4— Sharpe Orani

Sekil 9'da ¢ok amacgh genetik algoritma tarafindan elde edilen portfoyiin Sharpe oranina karsilik,
portfoydeki hisse senedi sayilarina yer verilmistir. Sharpe orani portfoyiin getirisinin, portfoyin standart
sapmasina bollinmesiyle elde edilmistir. Baska bir ifadeyle portfoylin performansini gdstermektedir.
Portfoyden elde edilen getirinin mantikli bir yatirim karariyla mi yoksa portfoyde géze alinan belirli bir risk
sonucuyla mi gerceklestigini gostermektedir (Ozdemir, 2011,5.56). Bu sonuglar neticesinde cok amacli genetik
algoritma 5 adet hisse senedinden olusan portféyin secilmesini 6nermektedir. Boyle bir durumda portféyiin
riski en dislik seviyede portféyln getirisi en yliksek seviyede gerceklesmektedir. Bu portfoyde beklenen getiri
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%4 buna karsilik risk seviyesi %3,35 olarak ortaya ¢ikmistir. Bu ¢6ziime gére DOHOL (X3), ISCTR (X8), KOZAA
(X10), KRDMD (X11), MGROS (X12) hisse senetlerine sirasiyla 0,065; 0,001 ; 0,932 ; 0,001 ve 0,001 oranlarinda
yatirim yapilmahdir.

Sekil 10. BIST 30 hisse senetlerine ait Cok Amagh Genetik Algoritma Simiilasyon Sonuglari

Genetik Algoritma Simulasyon Sonuglari

0,045
0,04
0,035
0,03
0,025
0,02
0,015
0,01
0,005

Portfoyiin Getirisi

0 0,005 001 0,015 0,02 0025 0,03 0,035 0,04
Portfoylin Riski

Sekil 10°da Cok amacl genetik algoritma tarafindan elde edilen simiilasyon calismasi esnasindaki
portfoyin getiri ve risk degerleri goriilmektedir. Simulasyon calismasinda BIST 30’a ait 21 adet hisse
senedinden portfoyler olusturulmustur. Bu calisma yaklasik 35000 kez gerceklestirilmis ve bu durumda
olusan portfoylerin getiri ve risk degerleri Sekil 10’da gosterilmistir. Yapilan simiilasyon sonucunda portfoyin
getirisi %1,000 ile %4,207 ve portfoyin riskiise %4,184 ile % 3,711 arasinda gerceklesmistir. Baska bir ifadeyle
cok amach genetik algoritma tarafindan olusturulan portfoye ait getiri seviyesinde daha az riskli bir portfoy
olusturulamadigi gibi cok amacli genetik algoritma tarafindan olusturulan portféye ait risk seviyesinde daha
fazla getirili bir portféy yer almamaktadir. Bu sonuglar cok amacli genetik algoritma tarafindan elde edilen
portfoylerin etkin ve uyumlu bir sekilde gerceklestigini gostermektedir.

5.3 Hedef Programlama ile Cok Amagh Genetik Algoritma Portféy Sonuglarinin Karsilastiriimasi

Portfoylerin karsilastiriimasinda kullanilan degisim katsayisi farkli getiri oranina sahip varliklarin riskinin
goreceli degisimini 6lcen ve bunlarin risk derecesini gosteren istatistiki bir 6l¢li birimidir. Degisim katsayisi
ilgili varhgin standart sapmasinin beklenen getiri oranina bolinmesiyle elde edilir. Degisim katsayisinin disik
¢lkmasi o portfoylin daha dusik riskli oldugunu belirler (Okka, 2009: 228). Tablo 5' de optimizasyon
tekniklerinin degisim katsayisi cinsinden sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 5. Degisim Katsayilarinin Karsilastiriimasi

Kuadratik Hedef Prog. Co.k Amaglll

Degisim Katsayisi Genft}k Algoritma

Degisim Katsayisi
1. Portfoy 12,005 12,186
2. Portfoy 5,422 7,569
3. Portfoy 3,594 5,577
4. Portfoy 3,086 5,117
5. Portfoy 3,135 4,752
6. Portfoy 3,453 4,625
7. Portfoy 4,083 4,577
8. Portfoy 4,591 4,582
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Tablo 5’de 8 farkli portfoy optimizasyonu icin en iyi hedef programlama sonucunu gosteren ve en
duslik degisim katsayisina sahip portfoyin 3,086 ile 4 nolu portfoy oldugu gozlenmistir. Bu durumda portfoy
8 adet hisse senedinden olusmaktadir. En iyi cok amacli genetik algoritma sonucunu gosteren ve en dislik
degisim katsayisina sahip portfoyiin ise 4,577 ile 7 nolu portféyin oldugu tespit edilmistir. Bu portfoy ise 5
adet hisse senedinden olugsmaktadir.

Sekil 11'de hedef programlama ile cok amacl genetik algoritma portfoy optimizasyon sonuglarinin
karsilastirmali degisim katsayisi cinsinden rakamlarina yer verilmistir. 8 farkli portfoy optimizasyon sonuclari
acisindan kiyaslama yapildiginda, 8. portfoy hari¢ geri kalan 7 portfoyiin tamaminda, hedef programlama
portfoy optimizasyon sonugclarinin ¢ok amach genetik algoritma optimizasyon sonuglarina gore daha iyi
degerler verdigi tespit edilmistir.

Sekil 11. Optimizasyon Tekniklerinin Karsilastiriimasi

Optimizasyon Tekniklerinin Karsilagtirlmasi

14,000
12,000
10,000

8,000
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4,000
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0,000

1. Portfoy 2. Portfoy 3. Portfay 4. Portfay 5. Portfay 6. Portfoy 7. Portfoy 8. Portfoy

Degisim Katsayisi

B Kuadratik
Hedef Prog. 12,005 5,422 3,594 3,086 3,135 3,453 4,083 4,591
DK

Genetik

Algoritma 12,186 7,569 5,577 5,117 4,752 4,625 4,577 4,582
DK

6. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada genetik algoritma ve hedef programlama optimizasyon tekniklerinin optimal portféyi
olusturmada uygulanabilirligi karsilastirlimistir. Bu kapsamda Markowitz'in ortalama varyans modeli ¢ok
amach genetik algoritma ve hedef programlama teknikleri ile optimize edilmeye calisiimistir. BIST-30
endeksine dahil hisse senetlerinin 2004-2013 tarihleri arasinda 120 aylik ge¢cmis verileri kullaniimistir. Genetik
algoritma ve hedef programlama icin 8 farkl getiri risk seviyesi iliskisinde portféy olusturulmustur. Bu amagla
maksimum getiri ve minimum risk saglanarak uygun portféyler olusturulmaya ¢alisiimistir. Olusturulan 8 farkl
portfoy icin etkin sinir egrisi ¢izilmistir. Elde edilen etkin sinirlar ve bunlar lzerindeki hisse senetleri icin
gerekli degerlendirmeler agiklanmistir. Analizler icin portféylerin karsilastirilmasinda degisim katsayisindan
yararlanilmistir. Ayrica cok amagli genetik algoritma tarafindan simulasyon calismasi esnasindaki 35000 adet
portfoylin getiri ve risk degerleri gerceklestirilmistir.

Hedef programlama yontemini kullanarak olusturulan 8 farkli portfoy optimizasyonu i¢in en iyi
portfoylin 4'nolu portféy oldugu tespit edilmistir. Bu 4’nolu portfoy 8 adet hisse senedinden olusmustur.
4’nolu portfoy icin beklenen getiri seviyesi %2,5, risk seviyesi %0,6 olarak gergeklesmistir. Cok amagli genetik
algoritma yontemini kullanarak olusturulan 8 farkl portféylin optimizasyonu igin en iyi portféyiin 7 nolu
portfoy oldugu tespit edilmistir. Bu 7 nolu portfoy 5 adet hisse senedinden gerceklesmistir. 7 nolu portfoy
icin beklenen getiri seviyesi %4 buna karsilik risk seviyesi %3,35 olarak ger¢eklesmistir.
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Hedef programlama ve ¢ok amacli genetik algoritma ile olusturulan portfoyler degisim katsayisi
acisindan da incelenmistir. 8 farkli portfoy acisindan karsilastirma yapildiginda, olusturulan 7 portfoyin
tamami icin hedef programlama portféy optimizasyon sonuclarinin ¢cok amach genetik algoritma portfoy
optimizasyon sonuglarina gére daha iyi risk ve getiri iliskisi verdigi tespit edilmistir. Analiz sonuglari
literatlirde yer alan ¢alismalar ile karsilastirildiginda Pandari vd. (2012) ¢alismasiyla benzerlik gosterdigi
belirlenmistir. Pandari vd. (2012) Tahran Borsasi 50 biyik sirket arasindan en iyi portfoyl olusturmak igin
genetik algoritma ile olusturulan portfoyiin lineer olmayan modelinden daha az getiri sagladigini tespit
etmislerdir. Ayrica yapilan baska bir arastirmada Soleimani ve digerleri (Soleimani, Golmakani, ve Salimi,
2009) yaptiklari galismada lineer olmayan programlamaya ait portféy optimizasyon riskinin genetik algoritma
tarafindan elde edilen portfoy optimizasyon riskine gore daha basarili sonug verdigini ileri sirmislerdir. Diger
bir arastirmada Keskintirk (Keskintiirk, 2007) yaptigi calismada genetik algoritma sonuglarinin lineer olmayan
sonuglara ¢ok kigik sapmalarla yaklastigini belirtmistir.

Sonug¢ olarak, genetik algoritmalarin portféy optimizasyonu calismalarinda kullanilabilecegini
gostermistir. Calismanin genisletilebilmesi icin bundan sonraki calismalarda BIST 100 endeksi icerisinde yer
alan hisse senetlerini dahil ederek farkli portfoy optimizasyon modelleri ile farkli optimizasyon tekniklerini
kullanarak galismalar yapilabilir.
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