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Bir yatirnmc1 her zaman kazanacagi getiriyi maksimize etmeye calismaktadir. Aynt zamanda bu
durumda riskini de diisiik seviyede tutmaya calismaktadir. Kriz veya diger riskli durumlarda yatirimcilar
risklerini dagitmak i¢in birka¢ menkulii bir araya getirerek portfoy olusturmakta ve bu yolla risklerini

dagitmay1 hedeflemektedirler.

Portfoy yonetmede kendileri gibi portféy yonetici kurumlardan da destek almaktadirlar. Portfoy
yoneticileri geleneksel yonteme bagl kalarak portfoydeki finansal varlik sayisini artirmakla riski daha
diisiik diizeye indireceklerini diistinmiislerdir. Fakat 1950°1i yillarda Markowitz’in 6nciiliiglinii yaptigy
modern portfoy teorisi yardimiyla portfoy risk ve getirisini hesaplamaya matematiksel boyut
kazandirildi. Daha sonra modern portféy yonetimini destekleyen birka¢ portfdy yoOnetim teorisi

gelistirildi.

Genetik algoritmalar, portfoy optimizasyon teknikleri arasinda en hizli ve gilivenilir sonu¢ vermesi
nedeniyle son donemlerde en fazla kullanilan teknik olmustur. 1985 yilinda Holland tarafindan|
gelistirilen ve genetik gelisimi baz alan bu yontem yatirimcilara portfoydeki menkul deger sayisi,

agirliklar, risk ve getiri oranlaryla ilgili hizli bir sekilde bilgi vermektedir.

Bu c¢aligmada Bist-30°da islem goren hisselerin 156 (2004-2016) aylik verilerinden yola ¢ikarak fi¢
farkli donem (kriz Oncesi, kriz ve kriz sonrasi) itibariyle genetik algoritma yardimiyla dokuz farkli
portfoy olusturulmustur. Portfoye dahil edilecek hisse senetleri sayisi, agirliklari, tiirleri donemler|
itibariyle farklilik gostermistir. Ozellikle kriz donemini (2008-2011) kapsayan yillarda portfdye dahil
olan hisse sayis1 en fazla 9 olarak hesaplanmistir. Genetik algoritma kriz doneminde daha fazla

cesitlendirme yaparak gilivenilir sonug vermistir.

/Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Borsa Istanbul, Portfdy Secimi, Optimizasyon
Teknikleri.
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/An investor always tries to maximize the profit. At the same time, he/she tries to keep the risk at a low
level. In a crisis or other risky situation, they create a portfolio by combining a number of securities to
distribute the risk of investors and thus aim to avoid risk. They also receive support from portfolio

management entities.

Portfolio managers thought that they would lower the risk by increasing the number of financial assets
in the portfolio by remaining tied to traditional methods. However, in the 1950’s the modern portfolio
theory that Markowitz made his pioneer was used to provide a mathematical dimension to calculate
portfolio risk and return. Then a number of methodologies that support modern portfolio theory have

been developed.

Genetic algorithms are the most used technique in recent periods because of the fastest and reliable
results among portfolio optimization techniques. This method, developed by Holland in 1985 based on
genetic development, provides information on the number of securities, weight, risk and return rates onl

the investor portfolio quickly.

[n this study, nine different portfolios were created with the help of genetic algorithm in three different
periods (before the crisis,in the crisis,after the crisis) starting from the data of 156 (2004-2016) months
of stocks traded in Bist-30. The number of stocks to be included in the portfolio, their weights, their|
types differed by peiods. Especially during the crisis period, (2008-2011) the number of shares included
in the portfolio was calculated at most 9. The genetic algorithm gave more reliable results in the crisis

period.

prds: Genetic Algorithm, Stock Exchange Istanbul, Portfolio Selection, Optimization
techniques.
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GIRIiS

Yatirimcilar karar alirken yapacagi yatirimlart risksiz bir ortamda yapmay: tercih
etmektedirler. Ayni zamanda risksiz bir ortami tercih etmekle beraber, yiiksek getiriyi de
hedeflemektedirler. Fakat, gercek hayati her alanda risksiz diisiinmek imkansizdir.
Yatinmcilarin en 6nemli gorevi mevcut risk ortaminda risk-getiri iliskisini iyi
degerlendirip risk oraninin iizerinde getiri elde etmeleridir. Diger yandan, yatirimeilarin
riski sevip sevmemeleri de géz Oniinde bulundurulmasi gereken 6nemli hususlardan
biridir. Eger herhangi bir yatirimer riski seven bir yatirimer ise riskli ortamlardan
faydalanmaya calisir ve belirli riskleri g6z Oniinde bulundurarak ilk déonemlerde daha
diisiik getiriyi goze alarak bir yatirim stratejisi gelistirebilir. Riski sevmeyen yatirimei ise,
daha tutarli davranarak riskli yatirimlardan uzak durmakla beraber belirli oranda, diistik

getirili olmasina ragmen standart bir getiriyi garanti eden yatirimlara yonelmektedir.

Yatirim yapacak olan bireyler farkli menkul degerler arasindan se¢im yapmaktadirlar.
Risklerini diisiik seviyede tutarak daha fazla getiriyi elde etmek i¢in birkag menkul degere
ayni anda yatirim yapmaktadirlar. En az iki menkul degerden olusan finansal varliklar
toplamina portfoy denilmektedir. Yatirnmcilar portfoylerine dahil edilecek menkul
sayisina uygun olarak getiri ve risk oranlarini belirlemektedirler. Yatirimcilar bu
islemlerini yaparken, bazen kendileri degil, bu iste uzman olan portfoy yoneticilerinden
de faydalanmaktadirlar. Hatta portfoy yonetim sirketleri de bu konularda yatirimcilara ve

yatirim kurumlarina bu tiir durumlarda hizmet sunmaktadirlar.

Geleneksel Portfoy teorisine gore, yatirnmcilar risklerini minimize etmek icin
cesitlendirme yapmaktadirlar. Olusturacaklar1 portfdy icin riski sevip sevmemelerine
bagl olarak menkul kiymet sayisini belirlemektedirler. Daha fazla riski goze alan
yatirimcilar portféye daha az menkul kiymeti dahil etmekte, riskini minimize etmek
isteyen yatirimet ise, ¢esitlendirmeye giderek daha fazla menkul kiymetleri portfoye dahil
edilebilinmektedir. Markowitz’in ileri siirdiigii Modern portfoy teorisi ise, portfoyiin
riskini azaltmak i¢in farkli menkul degerleri bir araya getirerek getirileri arasindaki
iliskiyi dikkate almak ve bu getiriler arasindaki pozitif iliskisi olmayan finansal varliklar

bir portfdyde bulundurarak, portfoyiin riskini minimize etmenin miimkiin oldugunu ileri



stirmiistiir. Modern portfdy teorisi geleneksel portfoy teorisinden farkli olarak tamamen
istatistik verilere bagli oldugundan daha giivenilir bir yontem olarak kabul géormektedir.
Bu modelden daha sonra gelistirilen Arbitraj, Finansal varliklar fiyatlandirma gibi
yontemler ise Markowitz modelini inkar edecek bir nitelik tagimamakta, sadece daha

gelistirici bir nitelik tasimaktadir.

Portfoylin optimizasyonunun gergeklestirilmesi her zaman hem bireysel, hem kurumsal
yatirimcilarin zamanlarinin 6nemli bir kismini alan islerden biri olmustur. Bu amaglarina
hem en etkin, hem de en hizli ve giivenilir bir sekilde ulagsmak i¢in simdiye kadar ¢esitli
yontemler gelistirilmistir. 1950’11 yillardan itibaren bilimsel yaklasimlar Markowitz
sayesinde literatiire kazandirilmistir. Giinlimiiz teknoloji ortaminda ise, artik
bilgisayarlarinda bu ise miidahil olmasiyla beraber yeni gelistirilen yontemler farkli
boyutlara ulasmistir. Bu tarz optimizasyon tekniklerine Ornek olarak, dogrusal
programlama, parcacik siirii, algoritmik yaklasimlar ve digerlerini 6rnek gostermek
miimkiindiir. Ozellikle sonuca hizli ve giivenilir bir sekilde ulasan genetik algoritma ile
optimizasyon teknigi son donemlerde en fazla kullanilan yontemlerden biri haline

gelmistir.

Stokastik bir yaklasim olan Genetik algoritmalar literatiire 1980°’1i yillarda Holland
tarafindan kazandirilmistir. Bilgisayar ve genetik gelisimin bir araya gelmesiyle
olusturulan bu yontemin temel mantig1 en iyi ¢6ziimii buluncaya devam eden bir arama

motorunun bulundurulmasidir.

Son yillarda genetik algoritmalar finans alaninda, 6zellikle de portfdy optimizasyon
caligmalari i¢in fazlaca kullanilmaktadir. Coziim siireci portfoye dahil edilecek her hangi
bir varligin kodlanarak programin ¢ézebilecegi duruma doniistiiriilmesi ile baslamaktadir.
Daha sonra ¢6ziimiin baglatilabilmesi i¢in getiriyi maksimize edecek ve ya riski minimize
edecek ve ya ikisini bir araya getirecek bir uygunluk fonksiyonu olusturulmaktadir. Amag
fonksiyonu belirlendikten sonra se¢im agamasina ge¢ilmektedir. Bu kisimda en iyi sonuca
gotiirebilecek finansal varliklar secilmektedir. Se¢im i¢in g¢esitli  yontemler
kullanilmaktadir. (Turnuva Yontemi, Rulet ¢emberi v.s) Sonraki asamada ¢6zliim
stirecindeki kisitlamalar ele alinmaktadir. Caprazlama siirecinde bir biriyle eslesecek olan
menkul degerler bir araya gelmekte ve daha iyi sonug veren ¢oziimler bir sonraki asamaya

gecmektedir. Bu arada ¢aprazlamami gergeklestirmek i¢in farkli yontemler de



kullanilabilmektedir. (Tek noktali, cok noktali v.s) Eger caprazlama ile istenilen sonug
elde edilmemisse o zaman araya mutasyon girmektedir. Mutasyon yeni bir operator
gorevini Ustlenmektedir. Tiim bu asamalar bittikten sonra eger istenilen sonuca
varilmamigsa tlim ayni asamalar ilk kisimdan itibaren tekrar yapilir ve bu siire¢ en iyi

¢Oziimii buluncaya kadar devam ettirilir.

Genetik algoritmalar bilgisayar ortaminda ¢alismalarda 6nemli kolayliklar saglamaktadir.
En 6nemli istiinliikleri optimum sonuca yakin bir sonug¢ vermesi ve bu sonuca oldukca
hizli bir sekilde ulagmasidir. Ayrica, ufak degisiklikler yapilarak farkli problemlere de
uygulanmasi ¢ok kolay olmaktadir ve karma degiskenli problemlerin ¢6ziimiinde kolaylik
saglamaktadir. Zayif yonlerine bakildiginda, optimum sonuca degil optimum sonuca
yakin bir rakama ulagmasini 6rnek olarak gosterilebilir. Bir bagka zayif yonii ise, optimal

sonuca ulagma garantisinin olmamasidir.

Tim bu istiin ve zayif yonleri dikkate alindiginda genetik algoritmalar son donemlerde
finans ve ozellikle de portfdy optimizasyonu konularinda etkin ve kullanigh bir yontem

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bazi donemlerde 6zellikle de kriz donemlerinde portfoy olusturulmasi, portfoye dahil
edilecek menkul degerlerinin secilmesi hangi yontemlerin kullanilacagi fark etmeksizin
zor olmaktadir. Bu gibi durumlarda yatirimcilar en azindan kaynaklarin1 koruma altinda
tutabilmek i¢in daha etkin yontemler kullanmakla, zararlarini minimize etmeyi ve karh

bir duruma gegmeyi hedeflemektedirler.

Calismamizda kiiresel kriz (2008-2012) dénemi, dncesi ve sonrasinda yatirimeilar igin
ideal menkul degerler, portfoy cesitleri, portfoye dahil edilecek olan finansal varlik sayisi,
dahil olacak menkullerin agirliklar1 ve donem fark etmeksizin portfoyde yer ala bilen
finansal varliklar genetik algoritma yardimiyla arastirilmak istenmistir. Tiim diinyay1
etkisine alan kiiresel kriz doneminde yatirimcilar i¢in daha az riskli ve daha yiiksek
getirisi olan portfoy olusturulmasi ve bu donemde diger donemlerle kiyaslamada portfoye
dahil edilecek hisse sayinda ve hisse ¢esidinde ne gibi degisikliklerin oldugu, en azindan
kriz oncesi donemle kiyaslamada getirinin yiiksek oranda diismemesi, riskin fazla
yiilkselmemesi ve daha sonra kriz sonrasi donemlerde daha etkin bir portfoyiin

olusturulmasi yatirimcilar ve bizim ¢alismamiz i¢in 6nem arz etmektedir.



Yapmis oldugumuz ¢alisma toplamda ii¢ béliimden olusmaktadir. Ik béliimde portfoy ve
portfdy yonetim kavramlar1 ele alinmistir. Bu baglamda, portfoy cesitleri, portfoy
yonetim siireci, geleneksel ve modern portfoy teorileri, portfoy degerlendirme yontemleri
etrafli bir sekilde incelenmistir. Ikinci boliimde genetik algoritmalara yer verilmistir. Bu
asamada genetik algoritmalarin tarihsel gelisimi, ilgili kavramlar, ¢alisma prensibi,
finansal uygulamalar1, zayif ve iistiin taraflar1 ele alinmistir. Ugiincii ve sonuncu boliimde
ise uygulama kismina yer verilmistir. Bu kisimda ise, Bist-30 endeksinde islem goren
isletme verilerinden yola ¢ikarak kriz oncesi, kriz donemi ve kriz sonrasi zamanlarda
genetik algoritma yardimiyla portfoy olusturulmasi, bu portfdylere dahil edilecek hisse
sayilar1, agirliklar1 ve donemler itibariyle, yani kriz 6ncesi, kriz donemi ve sonrasinda
portfoylerde yer alacak olan hisse senetleri ¢esitlerinde ne gibi farkliliklar olabilecegi

aragtirilmistir.
Calismanin Amaci

Bu ¢alismanin temel amaci, Borsa Istanbul’da (BIST-30) islem goren hisse senetlerinin
2008 kiiresel krizinden ne kadar etkilendiginin ve kriz donemiyle diger donemler
arasindaki portfoy olusturmada farkliliklarin neler oldugunun ve krizden etkilenmeyerek

tiim dénemler itibariyle portfoyde yer alabilecek menkul degerlerin belirlenmesidir.

Arastirmamizda genetik algoritma yardimiyla {i¢ farkli donem itibariyle her donem igin
farkli portfoyler olusturulacak ve bu portfdyler hem olusturulduklar1 donemdeki diger
portfoylerle, hem de diger donemdeki portfoylerle cesitli kriterler (hisse sayisi, ¢esidi,
agirliklari) esasinda karsilagtirilacaktir. Bu karsilastirilmalar sonucu elde edilen sonuglar

degerlendirilecektir.
Cahismanin Onemi

Bu giine kadar portfdy optimizasyonu ile ilgili genetik algoritmalar kullanarak yapilan
caligmalara bakildiginda, bu c¢aligmalarin yillar itibariyle genel nitelik tasidigi
goriilmektedir. Ozellikle Tiirkiye’de yapilan ¢alismalar incelendigi zaman genel

uygulamalar karsimiza ¢ikmaktadir.

Yatirimcilar farkli donemlerde ellerinde bulundurmak istedikleri portfoyiin getiri ve riski

ile ilgili bilgi edinmek istemektedirler. Ozellikle de kriz dénemlerinde yatirim yapacak



olan birey veya kurumlar portfdylerinde hangi hisseleri hangi oranda ve ne sayida
bulundurmanin riski asgari diizeye indirecegini bilmek istemektedirler. Sonuclara
ulagmak istedikleri zaman ise bunu hizli ve giivenilir bir sekilde etmek istemektedirler.
Tiim bunlar1 dikkate aldigimiz zaman, sonuclara ulagmada genetik algoritmalar 1yi bir

¢Oziim modeli olmaktadir.

Daha Once yapilmis calismalarin ortaya koydugu sonuclara bakildiginda, genetik
algoritmalarla yapilan portfoy optimizasyon caligsmalarinin giivenilir ve hizli sonuclar
verdigi goriilmistiir. Kiiresel kriz donemi, dncesi ve sonrasi yatirimcilar i¢in hangi
portfoylerin daha diisiik risk ve yliksek getiri saglayacagini genetik algoritmalar
yardimiyla hizli ve etkin bir sekilde belirlenebilmesi yatirimcilar agisindan oldukga
onemli olmaktadir. Bunlar dikkate alindiginda genetik algoritma kullanarak farkli

donemler i¢in uygulanan bu ¢alisma bir ilk olma 6zelligine sahiptir.
Arastirma Yontemi

Arastirmada Borsa Istanbul’da 13 (2004-2016) y1l islem géren hisse senetlerinin aylik
kapanig verilerinden faydalanarak beklenen getirileri hesaplanmistir. Arastirmaya konu
olacak farkli sektorleri kapsayan hisse senetlerinin beklenen getiri, varyans, kovaryans
matrisleri Excel (2013) yardimiyla hesaplanmis ve veri olarak calismaya dahil edilmistir.
Hisse senetleriyle ilgili elimizde bulundurdugumuz tiim veriler, Matlab R2015a
matematiksel programinin Optimization Toolbox meniisiindeki ¢ok amacli genetik
algoritma i¢in girdi olarak kullanilmis ve amacimiz dogrultusunda caligtirilmistir.
Ardindan, farkli donemler i¢in elde edilen farkli portfoy sonuclart karsilastirmali bir

sekilde yorumlanmistir.



BOLUM 1: PORTFOY YONETIMIi

Finansal piyasalar biiyiidiikce ve gelistik¢e bu piyasalarda rol alan yatirimcilar daha fazla
getiri i¢in daha fazla riski goze almak durumunda kalmaktadir. Yatirimcilar her hangi bir
varlik {izerinde durmak yerine, ¢esitli varliklar tercih ederek hem risklerini minimize
etmek hem de daha fazla getiri elde etmeyi istemektedirler. Bunu i¢in varliklarini bir
portfoyde toplayarak kendi veya her hangi bir portfdy yoneticisinin yonetimine birakarak
pazar portfoyiinden daha fazla getiriyi arzu ederler. Fakat sistematik ve sistematik
olmayan risklerin dogru dlgiilememesi, dogru ve aninda yatirim ve ¢ekilme kararlarinin
verilememesi ve diger bu gibi unsurlar yatirimcilara getirilerini maksimize etmekte engel

olmaktadir.

Bu béliimde genel olarak portfoy ve portfoy yonetiminin ne oldugu ve bazi temel portfoy
yonetimi kavramlar tanitilmaktadir. PortfGyiin ne oldugu, portfoy yonetiminin ne anlama
geldigi, risk ve getiri kavramlari, cesitli portfoy yonetim teorileri ve portfdy yonetim
siirecleri tam anlasilmadan yatirimlar arasinda gercekei bir kiyaslama, dolayisiyla etkin

bir se¢im yapilamamaktadir.

1.1. Portfoy Yonetimi Kavram

Portfoy, yatirnmcilarin veya finansal piyasa oyuncularinin bir finansal varlik yerine birden
daha fazla menkul degerleri bir arada toplayarak, riskin asgari diizeyde tutulmasiyla
getirinin maksimize edilmesine ¢alisilmasidir. (Kokmaz, 2013: 3) Yatirimcilar portfoy
olusturarak bir nevi kendilerini asir1 riske karsi sigortalamak istemektedirler. (Keler,

2008: 16)

Portfoy kelime anlami olarak “clizdan” demektir (Demirtag ve Gilingor, 2004: 103).
Portfoylin sozliikteki anlami “elde bulundurulan varliklarin ayni veya farkli 6zellige sahip
birden fazla menkullere yatirilmasi sonucu elde edilen toplam degerdir” olarak
gecmektedir. ( Keler, 2008:17) Daha genis ¢er¢evede tanimlanacak olursa portfoy, “farkl
ozellige sahip menkul kiymetlerden olusan, genel itibariyle hisse senedi, tahvil gibi
kiymetlerden ve tiirev iirlinlerden olusan, belli bir kisi veya grubun sahibi oldugu finansal
nitelikteki kiymetler’” olarak tanimlanabilir. (Korkmaz, 2013: 7). Portfoy yonetimi ise,

“yatirimcilarin ellerinde bulundurduklart mevcut finansal varliklari risk agisindan ya belli



bir risk seviyesinde yiiksek getiri saglamay1 basararak ya da belli bir getiri seviyesini
daha diistik bir risk oraniyla birlikte saglayabilmektir” (Kaya ve Kocadagli, 2012: 20).
Portfoy yonetiminde amag belirli bir risk diizeyinde getiriyi maksimize etmektir. Portfoy
yonetiminde ana prensip, portfoyii olusturan varlik getirileri ayni yonde olmayacagindan,
portfdyiin icerisine yeni varliklarin ilave edilmesi ve ¢esitlendirme yoluna giderek riskin

azaltilmasidir (Brentani, 2004: 15).

Portfoy Yonetimi kavrami Milattan 6nce 1000 yillarina kadar gitmektedir. Talmud bir
soziinde “ve herkes kendi parcasini {i¢ ayr1 pargaya bolsiin ve ligte birini topraga, ligte
birini ise yatirsin ve kalan {li¢te birini de yedekte tutsun” demektedir (Keler, 2008: 18).
Portfoy yonetimi profesyonel olarak varliklarin yonetilmesi kavramidir ve meslek olarak
Avrupa’da Sanayi Devrimi doneminde yatirim bankacilarinin ortaya ¢ikmasiyla aktif hale
gelmistir. Yirminci ylizyilin basindan itibaren hizli bir gelisme gdstermis ve biitiin
gelismis llkelerin finansal hizmet sektoriinde 6nemli bir rol tistlenmistir. 2003 y1l1 sonu
itibariyle Amerika’da yaklasik 15000 para yoneticisi (kayith yatirirm danigmani)
bulunmaktadir. Bu para yoneticilerinin yonetimindeki varliklarin degeri yaklasik olarak

23 trilyon USD civarindadir ( Maginn ve digerleri, 2007: 3).

Portfoy Yonetimi kavrami 6zellikle son 50 yilda, Harry Markowitz’in ¢alismalari ile hiz
kazanmustir. (Journal of Finance, 1952: 82) Markowitz, 1952 tarihli calismasinda, belirli
bir varligini menkul kiymete yatirinm yapan yatirimcinin donem sonunda elde edecegi
getiriyi bilemeyeceginden yola ¢ikarak, o menkul kiymetin gecmis donem risk ve getiri
analizlerini kullanarak bazi tahminlerde bulunmaya c¢alismistir. Markowitz tarafindan
ortaya atilan Modern Portfoy Teorisi daha sonra Finansal Varlik Fiyatlandirma Modeli
(CAPM), Arbitraj Fiyatlama Modeli (APT) ve Etkin Piyasalar Hipotezi kavramlari
sayesinde hizla gelismistir. (Kaya ve Kocadagli, 2012: 23) Gelistirilen bu yeni yontemler
Markowitz’in Modern Portfoy Teorisi’nin eksikliklerini gidermeye g¢alisan yontemler

olup, elestirel bazda ortaya atilmamistir.

1.2. Portfoy Cesitleri

PortfOyiin ne tiir menkul kiymetlerden olusacagi tamamen yatirimcinin kendi tercihine

baglidir. Yatirimeinin kendi portfoyiinii olustururken, zaman aralig, riske karsi tutumu,



vergi durumu, varliklarin elden ¢ikarilabilme ¢abuklugu gibi faktorleri goz Oniinde
bulundurmas: gerekmektedir. (Brentani, 2004: 87) Her yatinmcinin portfoyi

olustururken 6nem verdigi ilk unsur getirinin daha fazla, riskin ise daha az olmasidir.

Yatirimcilar farkli farkli finansal varliklardan veya yatirnm araglarindan cok ¢esit
portfoyler olusturabilirler. Fakat yatirimei karar verirken ideal bir bilesim yapmaya
calisacaktir. Risk seven ve riskten kagan yatirnmcinin portfoy se¢im tercihleri de bir
birilerinden farkli olacaktir. (Civan, 2007: 305) Bundan dolay1, cesitli menkul deger

araglarina gore olusturulmus portfoylere agagida deginilmektedir.

1.2.1. Tamam Tahvillerden Olusan Portfoyler

Tahvil, sahibine sabit bir getiriyi garanti eden uzun donemli bir finansal kiymet cesitidir.
Baska sekilde ifade edilmesi gerekirse tahvil, anonim sirketlerin uzun siireli borg elde
etmek i¢in ¢ikardig1 borg senetleridir. (Yalgin, 2011: 11) Tahvil sahiplerine alacaklilik

hakki verir; ancak sirket yonetimine katilma hakki vermez. (Deniz, 2014: 23)

Tamami tahvillerden olusan portféylerde anaparanin giiveni onceliklidir. Bu nedenle
riskten kagan ve piyasay1 fazla izlemeyen yatirimcilarin daha fazla tercih ettikleri bir
portfoy tipidir. (Kalfa, 2010: 9) Farkli sirket ve devlet tahvilleriyle beraber hazine
bonolarindan olusan portfoy, sahip oldugu diisiik risk oranina karsilik, smirli  getiri
saglar. (Korkmaz, 2013: 24) Giivenilir bir yatinm tercihi olacagi i¢in genellikle
ekonominin resesyon donemlerinde olusturulmaktadir. (Cetinceli, 2012: 10) Kisacasi, bu
portfoy ¢esidini tercih eden yatirimeilarin ana amaci, daha fazla kazanmaktan ziyade elde

bulundurulanin kaybedilmemesidir.

1.2.2. Tamam Hisse Senetlerinden Olusan Portfoyler

Tamami hisse senedinden olusan portfoyler, sadece hisse senedini kapsayan portfoy
cesitleridir. Hisse senedinden portfoy olusturmaya calisan yatirimei, portfoyiinde her
tirlii risk diizeyine uygun hisse senedi bulundurarak yatirnm yapabilmektedir. (Giiler,

2005: 19) Diger sermaye piyasasi araclari ile karsilastirdigimiz zaman riskli olmalarina



karsin sahibine daha fazla hak ve 6nemli avantaj sagladig goriilmektedir. (Deniz, 2014:
23) Portfoyilin tamaminin hisse senetlerinden olusmas: isteniyorsa, piyasanin izlenmesi
isleminin daha yogun bir dikkat ¢ercevesinde yapilmasi gerekecektir. (Kelecioglu,2009:
2) Portfoydeki hisse senetlerinin istenildiginde alinip satilabilme o6zelligiyle birlikte

istikrarli bir yapisinin olmasi da beklenir. (Korkmaz, 2013: 10)

Bu tiirlii portfoylerin olusturulmasinda dikkat edilmesi gereken bir diger 6nemli unsur
ise, sirket hisselerinin getirileri arasindan en diisiik korelasyona sahip olanlar1 bulmaktir.

(Korkmaz, 2013: 10)

1.2.3. Hisse Senedi ve Tahvillerden Olusan Portfoyler

Bu tiir portfoyler en ¢ok tercih edilen portfoy tiirtidiir. Mevcut ekonomik durumda,
anapara belirli oranlarda hisse senedi, tahvil ve tiirev {iriinler gibi menkuller arasinda
paylastirilir. Bu uygulamanin neticesinde giiven ve karlilik unsurunun optimal olarak bir

araya gelmesiyle, dengeli bir portfoy olusturulur. (Korkmaz, 2013: 10)

Duragan genel ekonomik donemlerde hareketli bir tahvil piyasasi, aktif ekonomik
donemlerde ise hareketli bir hisse senedi piyasasi olustugu goézlemlenir. Boyle bir
durumda yatirimer ekonominin iginde bulundugu doneme bagli olmayarak olusturmus
oldugu portféyiinden kazang saglayacaktir. Genel ekonominin seyrine bagli olarak
portfoydeki hisse senetleri ya da tahvil oranlarinda yeni bir dagilama gitmek miimkiindiir.
(Deniz, 2014: 24) Bu tip portfoye sahip olmak isteyen yatirimcilar gerektiginde fazla riski

gbze almayi seven yatirimcilardir.

1.2.4. Diger Yatirnm Arag¢larindan Olusan Portfoyler

Tahviller ve hisse senetleri gibi temel finansal varliklar haricindeki yatirim araglariyla
olusturulan portfoylerdir. Cesitli istatistiksel teknikler kullanilarak varliklarin verim
diizeyi tahmin edilmektedir. Portfoy bu varliklar arasindan se¢im yapilarak

olusturulmaktadir. (Giiler, 2005: 3)

Hisse senedi ve tahvil haricindeki yatirnm araglar1 asagidaki gibidir:(Usta, 2005:285)



e Varliga Dayali Menkul Kiymet

¢ Finansman Bonolar1

e Hazine Bonolari

e Gelir Ortaklig1 Senetleri

e Mevduat ve Mevduat Sertifikalari
e Repo

e Imtiyazli Hisse Senetleri

e Varant

e Kar/Zarar Ortaklig1 Belgesi

e Vadeli S6zlesmeler

e Opsiyon Sozlesmeleri

e Doviz ve Doviz Tevdiat Hesaplari
e Banka Bonolar1 ve Banka Garantili Bonolar

e Metrekare Konut Sertifikalari

Bunlarin haricinde yatirim ortakliklarina ve menkul kiymet yatirim fonlarina yatirim
yapilabilmekle beraber gayrimenkul yatirim fonlar1 ve senet fonlari da tercih edilen
yatirim araglar1 olabilmektedir. (Giiler, 2005: 4) Portfoye dahil edilecek menkul
kiymetleri belirlemede en 6nemli unsur yatirinmeinin kendisidir. Eger yatirimcilarin kendi
aralarinda gruplandirilmas1 gerekirse, sadece hisse senetlerinden olusan portfoylere
yonelen yatirnmcilar riski seven, yalnizca tahvillerden olusan portfoylere yonelen
yatirimcilar ise riski sevmeyen yatirimcilar olarak karsimiza ¢ikacaklardir. Portfoyiindeki
yatirim aracinin sahip olacagi 6zellikler yatirnmcinin risk istahia gore olusacagindan
dolay1, farkli yatirnm araclartyla sekillenen portfoyler oldukca farkli risk seviyelerine
sahip olabileceklerdir. (Yal¢in, 2011: 14) Cesitli yatirim araglarindan olusacak portfoyiin
saglayacagl en onemli avantajlardan biri ¢esitli menkul kiymete sahip yatirimcinin farkl

alanlarda daha fazla getiri elde etme sansinin olmasidir.

1.3. Portfoy Yonetim Siireci

Portfoy yonetimindeki maksat, yatirimcilarin ihtiyaglar1 dogrultusunda, portfoye cesitli

menkul degerler almak ve yatirim amaclarina uygun olarak portfoyii idare etmektir.
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(Sauvain, 1967: 50) Portfoy yoneticisi, katlanilan riskle uyumlu bir sekilde yatirimcinin
getirisini maksimize etmeyi amaclar. Ekonominin dinamik yapisi, ekonomik sartlar1 da
etkilemektedir. Bu sebeple, menkul kiymetlere yatirim yapanlarin portfoylerindeki kimi
varliklar1 satmalari, bunlarin yerine ise yenilerini koymalar1 gerekebilir. (Aslantag, 2008:
5) Portfoylerden ne zaman hangi kiymetlerin elimine edilmesi ve bunlarin yerine
hangilerinin ne zaman dahil edilmesi karari, uzmanlik ve sorumluluk gerektiren bir istir.
Bu kararin dogru verilmesi daha fazla getiri elde etmek demektir. Bu nedenle “portfoy

yonetimi” genellikle uzman kuruluslar ve bankalar tarafindan yapilan bir istir.

Portfoy yonetim siirecinde; yatirimciya has yatirim stratejilerinin belirlenmesi, yatirima
yonelik politikalar gelistirilmesi, piyasa sartlari, yatinm araglarmin degerleri ve
yatirimeinin diizenli olarak géz 6niinde bulundurulmasi, degisen ekonomik kosullara gore
portfoy kompozisyonun revize edilmesi ve miisterilerin devamli olarak bilgilendirilmesi
gerekmektedir. (Korkmaz, 2013: 6) Buna gore portfdy yonetim siireci bir birini takip eden

5 asamali bir yapidadir: (Smith, 1967: 42)

e Portfoy planlama

e Yatirim Analizi

e Portfoy Secimi

e Portfoy Degerlemesi

e Portfoy Revizyonu

Yukarida siralanan portfdy yonetim silireci asamalarindan her hangi birinin dogru
yapilmamasi veya elimine edilmesi eldeki portfoyiin basarisizligina neden olmaktadir. Bu

yilizden portfoy yonetim siirecinin her agsamas1 dikkatlice izlenmeli ve uygulanmalidir.

Bahsedilen agsamalar ve asamalar arasi iliskiler Sekil 1°deki gibi gosterilebilir.
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1-PORTFOY PLANLAMASI 2- YATIRIM ANALIZI

Yatirimcinin Durumu Ekonomi Analizi
Ybneticini_r} Durumu Sektor Analizi
Yatirim Olgiitleri [k Segim

Tahmin Analizi
/’ /
5-PORTFOY REVIZYONU

Genel Kompozisyon Karari

Menkul Kiymet Segimleri

Zaman Kararlari

4-PORTFOY DEGERLENDIRMESI 3-PORTFOY SECIMI
Performans Olciileri Genel Kompozisyon Karar1
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Sekil 1: Portfoy Yonetim Sistemi

Kaynak: Smith, Keith V.” Portfolio Managment” , Holt, Rinehart and Winston, Inc,
USA, 1971, s.42.

1.3.1. Portfoy Planlamasi

Stirecte ilk asama, yatinmin c¢esitli alternatiflerinin 6zelliklerinin belirlenip yatirimet

ihtiyaglar1 dogrultusunda eslestirilme asamasidir. ( Korkmaz, 2013: 7) Portfoy

yonetimindeki ilk agama olan portfoy planlamasi, asagidaki konular1 kapsar. (Smith,

1967: 43)

e Yatirimcinin Durumunun Incelenmesi

e Yatirim Uzmaninin veya Portfoy Y Oneticisinin Durumunun Saptanmasi
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e Yatirimci Adina Faaliyette Bulunan Portfoy Yoneticisine Yol Gosterecek Yatirim

Olgiitlerinin Saptanmasi

Yatirimcinin  durumu analiz edilirken; yatirim siiresinin belirtilmesi, yatirimcinin
isteklerinin ve maksatlarin agiklanmasi, yatirim siiresince ortaya c¢ikacak fon
hareketlerinin tahmini gerekmektedir. Bir analistin performans analizini yapmasi, portfoy
yoneticisinin performans beklentilerini portfoylin performansi icin kullanmasini ve
yatirimci tarafindan 6zel portfoyiin segilmesi bu baslikta yer alir. ( Korkmaz, 2013: 8)
Yatirimcinin  durumunun 1iyi incelenmesi portfoy yonetim siirecinin ilk asamasi

oldugundan portfoylin basarisini etkileyen en 6nemli asamalardan olmaktadir.

Portfoy yoneticisinin ise elindeki yatirim araglari dogrultusunda yatirimcinin isteklerinin
ne kadarmi karsilayabilecegini ve buna gore yatinnm kararlarinin olusturulup
olusturulamayacagini degerlendirmesi gerekmektedir. (Bellici, 2005: 47) Portfoy
yoneticisi hem kendi hedeflerini (portfoyiin yiiksek kazan¢ saglamasi, basarili
yonetilmesi gibi) hem de yatirnmcinin beklentilerini karsilamalidir. Burada portfoy

yoneticisinin sorumlulugu ve gorev alani ortaya ¢cikmaktadir. (Bellici, 2005: 47)

Yatirimcinin hayata gegmesini arzu ettigi amaca ve yatirimcinin ¢ikarlar igin faaliyette
bulunan portfoy yoneticisinin hedefledigi sonuca yonelik yatirim dl¢iitiiniin belirtilmesi
portfoy planlamasinin son asamasini teskil etmektedir. Portfoy yoneticisi yatirim
Olctitlerini yatirnm yapacak olan kisinin hedefleri ile beraber, kendi beklentilerine cevap
verecek sekilde belirlemelidir. (Aslantas, 2008: 7) Yatirnmcinin beklentisi ile kendi
beklentilerini optimum bir seviyede kesistiren portfdy yoneticisi daha basaril1 bir yonetici

olarak kabul edilmektedir.

1.3.2. Yatirim Analizi

Yatirim analizi, portfoye dahil edilen kiymetlerin sahip olduklar1 6zellikleri inceleme,
O0lcme belli bir zaman araliginda farkli menkul kiymetlerin performanslarinin ne
olabilecegini sayisal olarak tahmin etme isidir. (Korkmaz, 2013: 8) Bu analiz sadece
menkul kiymetlerin gegmis performansinin 6l¢iilmesi degildir. Ayrica cesitli bilgilerden

faydalanarak ileriye doniik matematiksel tahminler anlamina da gelmektedir.
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Cesitli hesaplamalar, yatirim icin uluslararasi ve ulusal bazi sartlarin (ekonomik, sosyal
ve politik) uygunlugunda fikir sahibi olmamiza yardimci olabilir. Ekonomik durum
olarak, hiilkumetin para ve mali politikalari, enflasyon ve faiz oranlari, ekonomi ve
sektorel biiyiime oranlari, gayri safi milli hasila, ddemeler dengesi ve uluslararasi
gelismeler dikkate alinmalidir. (Aslantag, 2008: 9) Ekonomik, sosyal ve politik durum
yatirim i¢in elverisli ise, daha sonra, hangi endiistrilerin geleceginin daha iyi olacagina
yonelik analizler yapilmalidir. Hangi endiistrinin daha iyi firsat yaratabilecegini analiz
edebilmek i¢in sektoriin karlilik durumu, biiyiime orani, pazar biiyilikliigl, rekabet

kosullar ve yasal uygulamalarina bakmak gerekecektir. (Smith, 1971: 49)

Son asamada, tespit edilen endiistride hangi sirketlerin menkullerine yatirim yapma
ihtiyac1 olustugu tizerine ¢aligilir. Temel ve teknik analiz yatirim yapilmasi diisiiniilen
isletmelerin belirlenmesinde faydali bir yontem olarak kullanilabilir. (Korkmaz, 2013:11)
Isletme seciminde temel analiz, yatirrm zamanin belirlenmesinde ise teknik tercih

edilmektedir..

1.3.3. Portfoy Secimi

Portfoy secimi asamasinda, portfoyde bulunacak varliklarin tespiti yani portfoyiin genel
durumuyla alakali karar s6z konusudur. (Giiler,2005: 35) Yatirimei, yatirim kararini
verirken en biiyiik beklentisi en az risk ile en yiiksek getiriyi saglamaktir. (Bellici, 2005:
48) Portfoy yoneticisi portfoyii olustururken finansal bilgilerle birlikte iilkenin siyasal ve
ekonomik durumunu, diinya genelinde gelisen olaylar, teknolojik degisimler gibi
portfoyii etkileyebilecek unsurlari goz onilinde bulundurmasi gerekmektedir. Tiim bunlar1
dikkate alarak portfoye secilecek olan menkul degerler, tasidiklart risk ve

kazandirabilecegi getiriye gore farkli agirlik oranlarinda portfoye dahil edilmektedir.

Portfoy planlamas1 ve analizinden sonra portfoye dahil edilecek finansal araglarin se¢imi
yapilmaktadir. Yatirim i¢in ayrilan birikimlerin hangi menkul kiymetlere hangi oranlarda
dagitilacagina karar verilmektedir. Bu asamada cevresel faktorler, Olgiilebilen ve
Olclilemeyen risk seviyeleri ve fayda tekrar degerlendirilerek bu kriterler siizgecinde

portfoyiin olusturulmas: gerekmektedir. (Lin ve Hsieh, 2004: 384)
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1.3.4. Portfoy Degerlemesi

Fiili portfoyiin performansinin tespit edildigi ve mevcut performansin nedenlerinin
incelendigi asamadir. (Akel, 2006: 1) Ilk asamada belirlenen hedeflerin gerceklesip
gerceklesmedigi, portfoy iceriginde revizyona gitme geregi olup, olmadigi bu kisimda

degerlendirilir. (Korkmaz, 2013: 8)

Portfoyiin performansinin 6l¢iilmesi her bir finansal varlik i¢in ayr1 ayr1 yapila bilecegi
gibi, portfoyiin biitlin olarak degerlendirilmesi seklinde de miimkiindiir. (Aslantas, 2008:
12) Hangi yontem kullanilmis olsa da temel amac, hisselerin degerlerinde ortaya ¢ikan
farkliliklarin tespit edilmesi, hesaplanmasidir. Bu hesaplamalarin neticesinde, portfoyiin

mevcut veriminin yani sira, biiylimesi ve riski ile alakali bilgilere sahip olunur.

Herhangi bir portfoyiin performansinin yiiksek olmasi, istenilen amaclara ulasmasi, ayni
zamanda o portfoyli kuran ve yoneten kisinin basar1 Olciitiidiir. Ciinkii yatirimci
yatirimlarini hangi portfoye yoneticisi basarili olmussa ona teslim etmek isteyecektir. Bu

durum, portfdy yoneticilerini hirslandirip aralarindaki rekabeti artiracaktir.

1.3.5. Portfoy Revizyonu

Portfoy yonetiminde esas amag¢ daha diisiik risk diizeyinde daha yiiksek getiriyi temin
etmektir. Baz1 varliklar donem-donem portfoyden ¢ikartilip yeni varliklar portfoye dahil
edilerek portfoylin verimliligi artirilabilir. (Keler, 2008: 23) Varliklarin ne zaman
cikartilip yerine ne zaman yeni varliklariin alinacag ise iyi bir portfoy yoneticisinin

verecegi karardir.

Portfoy revizyonunda, portféyde bulunan asir1 primli menkul kiymetler hig
degerlenmemis veya deSer kaybetmis olan menkul kiymetler Oncelikle
degerlendirilmelidir. (Bellici, 2005: 54) Asirt degerlenmis olan menkul kiymetler
portfoyden c¢ikarilmalidir. Ciinkii asir1 degerlenmis olan menkul kiymetlerden yeterli
kazang elde edildikten sonra elde tutulmasi bir maliyet unsuru olacaktir ki bu maliyet ya
hissenin elde ettigi pirimin bir kisminin geri verilmesi ya da asir1 prim olmasi nedeniyle

hissenin uzun bir siire hareketsiz kalmasi olacaktir.
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Portfoy revizyonu devamli analiz yapilacak bir faaliyet oldugu icin, ekonomik, sektorel
ve finansal varlik analizlerinin sik sik tekrarlanmasi gerekmektedir. (Aslantas, 2008: 13)
Ekonomi ve sektorel bazda yapilacak analizler, zaman ve parasal agidan maliyet unsuru

olmasina ragmen portfoyiin basarisinda énemli yere sahiptir.

1.4. Portfoy Yonetim Stratejileri

Portfdy yonetmeninin izleyebilecegi farkli yonetim tiirleri vardir. Yoneticinin metodu,
yOnettigi portfdyiin boyutuna ve miisterinin talepleri dahilinde farklilasmaktadir. (Giler,
2005: 37) Portfoy yonetim stratejileri, portfoye dahil edilecek menkul deger sayisi,
portfoylin riski, portfoyden beklenen getiri oran1 ve baska unsurlar dikkate farklilik

gostermektedir. Ancak, genel olarak iki temel portfoy yonetim stratejisi s6z konusudur.

1.4.1. Pasif Yonetim

Pasif yontem bir endeks olusturmak i¢in, temel bilesenler analizi gibi kantitatif (nicel)
teknikler kullanarak, bir endeksi, referans noktasini veya baska bir portfoyii takip
etmektir. (Bahar, 2003: 6) Bu yontem daha ¢ok piyasay1 tanimlayan ve riskten kagan
yatirimcilarin tercih ettikleri bir portfoy yonetim stratejisidir. (Bellici, 2005: 55) Burada
yatirimeinin amaci, portfoyiinde ¢ok ¢esitlendirme yaparak riski azaltirken, uzun vadede
pazar getirisine yakin bir getiri saglamaktir. (Brentani, 2004: 93) Yatirimc1 sadece pazari
satin almakta ve risk olarak pazarin olusturdugu sistematik riski tistlenmektedir. (Fisher,
Jordan, 1987: 584) Ozellikle uzun vadeli yatirim ve emeklilik fonlar1 tarafindan tercih
edilen pasif portfoy yonetim stratejisi, sadece Pazar riski tasidigindan ve maliyetlerin

diisiik olmasindan dolay1 uzun vadede iyi getiriler saglamaktadir.

1.4.2. Aktif Portfoy Yonetimi

Profesyonel bir portfoy yoneticisi, hisse senedi yatirimlarini ve segimlerini yaparken tiim
teknik ve temel analiz yontemlerini kullanarak portfoyiinii olusturur. (Bellici, 2005: 56)

Cilinki profesyonel bir yatirimci, gelecege yonelik dogru tahminlerde bulunarak ve dogru
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zamanda dogru hisse senetlerini secerek pazarin getirisinin tizerinde bir getiri saglamay1
hedeflemektedir. Yatirnmcr burada yiiksek getiri pesinde kosarken, pazar riskinin
olusturdugu sistematik riskten baska kisa vadeli yatirim kararlar1 sonucu sectigi hisse
senetlerinin sistematik olmayan risklerinin olusturdugu toplam risk de artmaktadir.
(Brentani, 2004: 94) “Aktif” sozciligliyle anlatilmak istenen dogru zamanda dogru hisse

senetlerinin secilerek yiiksek getiri elde etmektir.

Aktif portfoy yonetimi iki noktada yatirimcilara katki saglamaktadir. Birincisi, daha etkin
risk ile getiri 6l¢limiinii saglayan menkul kiymet portfoyiinii segmektir. ikincisi ise,
piyasa kosullarina gore portfoyii siirekli izlemek ve gbzden gecirmektir. (Shukla, 2004:
332)

1.5. Getiri Kavram

Yatirim kararlarinin  alinmasinda getiri ve risk biiyiilk 6nem arz etmektedir.
(Giircan, 2015: 2) Getiri, 0zetle, yapilan bir yatirimdan belirlenmis bir zaman igerisinde
kazanilan gelir seklinde tanimlanmaktadir. (Karan, 2011: 139) Getiri, ge¢mis bir doneme
ait, tamamlanmis ve sonucu kesinlesmis bir yatirima ait ise, bu getiri gergeklesen bir
getiridir. Dagli, (2004: 323) gergeklesen getiriyi belirli bir yatirimdan 6nceki donemde
elde edilmis ve kesinlesmis gergek getiri olarak tanimlamaktadir. Ancak yatirim kararlari
genellikle gelecege dontik verildiginden, gerceklesen getiriden farkli olarak bir de heniiz
gerceklestirilmemis veya sonu¢lanmamis bir yatirnmin getirisinin simdiden tahmin
edildigi “beklenen getiri” kavrami bulunmaktadir. (Deniz, 2014: 6) Beklenen getiri, bir
menkul degerden elde edilmesi beklenen kazancin yapilan yatirima oranidir. (Seyidoglu,
1997: 319) Yatimcilar1 ve portfoy yoneticilerini ilgilendiren, portféye dahil edilecek
menkul deger sayisini, agirligimi belirleyen en 6nemli etkenlerden birisi beklenen
getiridir. Finansal piyasa oyuncular {stlendikleri riske karsin iyi bir getiri

beklemektedirler.

Ozetle sdylemek gerekirse, yapilan bir yatirrmdan gelecekte elde edilmesi tahmin edilen
getiriye beklenen getiri denir. Bu kavram {izerine yapilmis tanimlardan da agikca
anlagilmaktadir ki, beklenen getiri, gegmise yonelik gerceklesmis bir getiri degil gelecege

yonelik tahmini bir getiridir. Dolayisiyla beklenen getiri tahmin edilen bir getiri
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oldugundan, gelecekte ger¢eklesmesi kesin degildir. Nitekim ¢cogu zamanda ger¢eklesen

getiri beklenen getiriden farklilik gostermektedir.

1.5.1. Bir Donemlik Menkul Deger Getirisi

Istatistiksel olarak bir menkul degerin getirisi, 0 menkul degerin cari donem fiyat ile bir
onceki donem fiyatinin yilizdesel degisimi olarak tanimlanmaktadir. Tek bir menkul
degerin getirisini hesaplamanin Kesikli (Siireksiz) ve Kesiksiz (Siirekli) olmak {izere
temelde iki yontemi vardir. (Giircan, 2015: 2) Menkul deger getirisinin kesiksiz (siireksiz)

olarak hesaplanmast;

i ()

r — Kesiksiz getiri
p: — Menkul degerin cari donem fiyati
p¢—1 — Menkul degerin bir donem onceki fiyati

formiilii ile, menkul deger getirisinin kesikli (slireksiz) olarak hesaplanmasi ise;

== 1)

r — Kesikli getiri

p: — Menkul degerin cari donem fiyati

p¢—1 — Menkul degerin bir donem 6nceki fiyati
formiilii ile miimkiin olmaktadir.

Kesikli bilesik getiri ile kesiksiz bilesik getiri arasinda, matematiksel olarak biiyiik bir
fark olmamakla birlikte, kesikli bilesik getiri, kesiksiz bilesik getiriden her zaman daha

biiytiktiir. Kullanilan gegmise dayali getiri verilerinin, gelecek donem i¢in beklenen getiri
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dagilimimi temsil ettigi varsayilmasi durumunda, kesikli bilesik getiri yerine, kesiksiz

bilesik getirinin kullanilmas1 daha dogru olacaktir. (Kapucu, 2011: 6)

1.5.2. Menkul Degerin Ortalama Getirisi

Bir menkul degerin ortalama getirisi, her bir donem i¢in cari ddnemin bir 6nceki doneme
gore oransal degisimlerinin aritmetik ya da geometrik ortalamasi seklinde ifade
edilmektedir. (Giircan, 2015: 3) Aritmetik ortalama ile bir menkul deger icin ortalama

getiri hesabi istatistiksel olarak;

f — Menkul deger getirilerinin aritmetik ortalamasi
n — Gozlem sayisi
1; — Menkul degerin her bir donem i¢in getirisi

seklinde ifade edilmektedir. Menkul deger ortalama getirisini hesaplarken, aritmetik

ortalamanin asir1 degerlerden etkilendigi hususu da unutulmamalidir.

Geometrik ortalama ise, yiizdelerin, endekslerin ve yiizdesel artis oranlarinin
ortalamasiin hesaplanmasi gibi her birinin bir 6nceki birimin sonucuna bagli olarak
degistigi durumlarda kullanilmaktadir. (Isik, 2006: 31) Geometrik ortalamanin finansal

olarak kullanis;

fz:/ = (1+m)—1

f — Menkul deger getirilerinin geometrik ortalamasi
n — Gozlem sayisi

r; — Menkul degerin her bir donem ig¢in getirisi
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seklinde olacaktir.

1.5.3. Portfoy Getirisi

Bir portfoyiin beklenen getirisi, portfoyde bulunan finansal varliklarin her birinin
beklenen getiri oranlarmin agirlikli ortalamasidir. (Akinei, 2007: 15) Bir finansal varligin
portfoy igindeki agirlig1, o portfdyden aldigi pay olarak ifade edilmektedir. Istatistiksel

olarak ifadesi ise;
= =AW T
f,, — Portfoy getirisi
r; — Menkul degerin ortalama getirisi
w; — Menkul degerin portfoydeki agirlig

seklinde olacaktir.

1.6. Risk Kavram

Risk kavramini kisaca tanimlamak gerekecekse “yatirinmin gerceklesen getirisinin
beklenen getirisinden sapma olasiligidir” seklinde tanimlamak miimkiindiir.
(Kristina, 2010: 35) Risk gelecekteki olasiliklari etkin bir bicimde degerlendirerek tehlike
ihtimallerini anlatir. (Bilimsel Yayin Organi 2014: 7) Risk, menkul kiymet yatirimlarinda
portfoy getirisindeki sapmalar, diger bir anlamda zarar (zayi) ihtimali seklinde tanimlanir.
(Kaya, Kocadagli, 2012: 22) Yatirim kalitesini belirleyen bir etmen olan risk, beklenen
getiri ile dogrusal bir iliskiye sahiptir. Yani, her hangi bir menkul deger veya portféyden
beklenen getiri arttikca, o menkul deger veya portfoyiin riski de artmaktadir. Daha az
getiri beklenmekte olan menkul kiymet veya portfoyiin riski de diisiik olmaktadir.
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1.6.1. Menkul Deger Riskinin Ol¢iilmesi

Finansal olarak risk, bir menkul degerin beklenen getirisinden sapmasi olarak
tanimlanmakta olup volatilitenin gostergesi olan varyans ya da standart sapma ile
aciklanmaktadir. (Peng Wan, 2008: 1) Bir menkul degerin getirilerinin varyansinin

hesaplanmast;

1 4
0= ” eq (= ri)z

02 — Menkul deger getirilerinin varyansi

1; — Menkul degere iliskin her bir donemin getirisi

f; — Menkul degerin ortalama getirisi

n — Menkul deger getirilerinin sayis1 (Gozlem sayisi)

seklinde ifade edilecektir. Standart sapma ise, yukaridaki formiiliin karekokiidiir.

1.6.2. Portfoy Riskinin Olciilmesi

Tek bir menkul degere sermaye yatirmaktansa, daha fazla menkul degerin olusturdugu
portfdye sermaye yatirmak yatirnmcinin riskini distirecektir. (Giircan, 2015: 9)
Yatirnmcinin portfoylinde yer alan herhangi menkul degerin, getirilerinin standart
sapmasi ya da varyansi ile tanimlanan bir riski oldugu gibi menkul deger gruplarindan
olusan portfoylerin de bir risk Olglisii vardir. Ancak portfoy riskinin hesaplanmasi
portfoyiin ortalama getirisindeki gibi portfoydeki menkul degerlerin varyanslarinin
agirhikli ortalamasi degildir. Portfoylin riski hesaplanirken portfoyde yerlestirilmis
menkul degerlerin birbirileri ile olan bagliliklart da dikkate alinmaktadir.
(Kapucu, 2011: 19) Degiskenler arast iliskiyi dikkate alan korelasyon katsayis1t modern
portfoy teorisinde Onemli yer tutmaktadir. Korelasyon katsayisinin isareti iliskinin
yoniinli yansitmaktadir. Korelasyon katsayisinin pozitif igaretli olmasi, degiskenlerin

birlikte artip azaldigini yani aralarindaki iligkinin ayni yonlii oldugunu, negatif isaretli
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olmasi ise degiskenlerden biri artarken digerinin azaldig1 yani aralarindaki iligkinin ters

yonlii oldugunu gosterir. Bu bilgi dogrultusunda portfoy riski istatistiksel olarak;

O-rzpz [2?=1 D=1 W, W;j Jrlrj]
o7, — Portfoyiin varyansi / portfoyiin riski
w, - 1 menkul degerinin portfoydeki agirlig
w; — j menkul degerinin portfoydeki agirlig:
Orr)- i ve j menkul degerlerinin kovaryansi

n— Gozlem sayisi

seklinde ifade edilmekte olup, portfoy riskinin hesaplamasinda kullanilan, farkli menkul

deger getirilerinin birlikte hareket etme durumlarini gosteren kovaryans ise;

cov,.. = ~S"_ (r,— ;) (i — 1)
rirj — n n=1\"1 l ] ]

COVyyr; — 1 ve j menkul degerlerinin kovaryansi

1; — 1 menkul degerinin her bir dénem i¢in getirisi

f; — 1 menkul degerinin ortalama getirisi

7; —J menkul degerinin her bir donem i¢in getirisi

f; — j menkul degerinin ortalama getirisi

n — gdzlem sayisi

seklinde ifade edilmektedir. Kovaryansin, sadece varliklarin getirileri arasindaki iligkinin
yoniinii gosterdigi, korelasyon gibi, iliskinin derecesine yonelik herhangi bir veri

igermedigi unutulmamalidir. (Giircan, 2015: 10)
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1.6.3. Riskin Kaynaklar

Portfoy yonetiminde yatirimcinin riski kontrol edip edememesine gore, toplam riski,
piyasa ve cesitlendirilebilir risk halinde iki esas gruba siniflandirilabilir. (Ibrahimov,
2007: 7') Bir finansal varligin toplam riski, i¢erisinde hem sistematik hem de sistematik
olmayan iki riskin simifin1 da barindirmaktadir. Sistematik ve sistematik olmayan risk
smiflarinin toplam riskteki paylarina gére yatirimci, yatirnm kararlarini yonlendirebilir.

Toplam riskin kaynaklart Sekil 2°deki gibi gosterilebilir:
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Toplam Risk

Sistematik Sistematik Olmayan
Risk Risk
Fi 1 Risk
Enflasyon Riski Hhansat s
: — Is ve Endiistri
Faiz Oran1 Riski Riski
Piyasa Riski Yonetim Riski
Politik Risk
Kur Riski

Sekil 2: Toplam Riskin Kaynaklari

Kaynak: Devran Deniz, Portfoy Yonetiminde Uluslararasi Cesitlendirme ve
Uygulamah Bir Calisma, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Istanbul, 2007, s.12.

1.6.3.1. Sistematik Risk ve Tiirleri

Piyasa riski, ekonomiksel, politik, sosyal ve bu gibi ¢evresel etkenlerin hareketliliginden
kaynaklanan riskler olarak tanimlanmakta olup ¢esitlendirme yoluyla dagitilamayan risk
sinifina girmektedir. (Karan, 2011; 161) Tiim portféyler i¢in belirli bir oranda piyasa riski
s0z konusudur. Fakat portfoy sahipleri ve yoneticileri portfoyiin ¢esidine gore sistematik
riskin diizeyini degistirebilirler. Ornegin uluslararas1 sermaye piyasalarida olusturulan
herhangi bir portfoy ile tek bir iilkede olusturulacak portfoyiin sistematik riski ayni

degildir. Sistematik riskleri farkli bagliklar altinda incelememiz miimkiindjir:
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Enflasyon Riski: Fiyatlarin genel seviyesindeki ylikselme paranin deger
kaybetmesi menkul kiymet yatirimlarinin kar getirmesine etki eder. Enflasyon
oran1 onceden tahmin edilememekte ve yatirimlari negatif etkilemektedir. Bu
nedenle enflasyon rakamlar1 yatirimcilar i¢in bir risk olusturmaktadir. Enflasyon
oraninda bir artig goriildiigli zaman yatirimcilar menkul deger yerine farkl: yatirim
araglarini tercih etmektedirler . (Korkmaz, 2013: 17)

Faiz Orani: Enflasyondan etkilenen diger bir oran ise faiz oranlaridir. Faiz
oranlarinda ortaya c¢ikacak bir degisme yatirimcilarin kar veya zarar etmesine
neden olmaktadir. Faiz oranlarinda artis olmas1 menkul kiymet getirilerini etkiler.
Yatirnmer faiz oranlarindaki gelismeleri yakindan izlemeli ve buradaki
degismelere gore yatirimlarini gergeklestirmelidir. (Bellici 2005: 23)

Piyasa (Pazar) Riski: Ekonomide yaranmis olan resesyon, tiikketim tercihinde,
zevklerinde yaranan bir farklilik, beklenmedik bir savas ortaminin olugsmasi v.b.
etmenler menkul deger piyasalarina etkisini gostermektedir.
(Kelecioglu, 2009: 8)

Politik Risk: Aslinda politik ve piyasa riski birbirine baglidir. Diinyada veya
sermaye yatirilan iilkede yasanmis politik krizler, ekonomik buhranlar bir
kararsizlik faktoriidir ve yatirnm fikirlerine yakindan tesir eder. Siyasi
egemenligin dengesiz bir goriintiisli olusuyorsa bu finansal piyasalara yakindan
tesir edecektir. (Emanuelson, Marling, 2012: 3)

Kur (Doéviz) Riski: Yabanci dovizlerin degerinde olusan degisme dovizde
goriilen artis, aslinda iilke ekonomisindeki ithal ve ihra¢ dengesizliginden ortaya
cikmakta ve bu dengesizligin sonucu olarak meydana gelen enflasyon yabanci
paralarin  degerinde degisime sebep olmaktadir. Yatirimer yatirimini
degerlendirirken en azindan enflasyon oranindaki artis kadar getiri olmasi
gerektigini diisiiniir. Ciinkii boylece tasarruflarinin satin alma giiciinii bir nebze
(burada paranin zaman degerini dikkate alinmamaktadir) korumus olur. (Bellici,

2005: 24)
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1.6.3.2. Sistematik Olmayan Risk ve Tiirleri

Cesitlendirilebilir risk menkul deger bedellerindeki kisisel, firmaya veya sektore 6zgi
degisiklikleri kapsar. (Kelecioglu, 2009: 8) Sistematik olmayan unsurlar, diger sanayiler
ve menkul kiymet pazarina tesir eden unsurlardan bagimsizdir. (Demirel, 2009, 15) Bu
risk tiiri, ¢esitlendirme ile minimize edilebilmekte olan risk sinifina girmektedir. (Bolak,
2001: 104) Sistematik olmayan riskleri asagidaki gibi siralamak miimkiindiir:

e Finansal Risk: Isletmelerin mali durumunu agiklayan, bankalardan aldig
krediler, borglari, gelir-gider dengesi gibi mali yapist ile ilgili bilgilerin ayrintili
degerlendirilmesidir. Bu verilerle isletme yiikiimliiklerini ne olgiide yerine
getirdigi yatirimeilar tarafindan incelenir. Isletmenin bor¢lulugunun artmasi,
karliliginin azalmasi, satiglarinin diismesi, Pazar paymin gerilemesi gibi etkenler
yatirimcei igin risk unsurudur. (Bellici 2005: 23)

e Endiistri Riski: Firmanin faaliyet gosterdigi sanayi ve buna iliskin firmanmn o
sanayiideki konumu yatirimci agisindan 6nemlidir. Belki firmanin pozisyonu
finansal tarafindan iyi olabilir ama faaliyet gosterdiyi sanayiide bir kii¢lilme varsa
bu o isletmeye tesir edecektir. (Bellici 2005: 24)

e Yonetim Riski: Firma yoneticilerinin yanlislarini ortaya ¢ikaran risktir. Isletme
yonetimini yapacagi yanliglar firmayr dogrudan etkileyeceginden yatirimei
isletmenin etkinligi ile ilgili malumat alirken yararlanacagi 6nemli bir 6lgiit

olacaktir. Iyi ydnetilen isletmenin itibar1 her zaman yiiksektir. (Bellici 2005: 25)

1.7. Portfoy Yonetim Yaklasimlar:

Finans literatiirlinde iki temel portfdy yonetim sekli bulunmaktadir. Bunlardan ilki,
“Geleneksel portfoy yonetimi” olarak isimlendirilen ve basit cesitlendirme temeline
dayanan yaklagim, ikincisi ise “Modern portfdy yonetimi” olarak adlandirilan
matematiksel ve istatistiksel temellere dayanan yaklagimdir. (Ugurlu ve digerleri, 2015:
1) Tarihsel olarak bakildiginda, geleneksel portfoy yonetimi, 1900°li yillarin baglarindan
1952 yilinda Amerikali Harry Markowitz’in modern portféy yoOnetimini ortaya
cikarincaya kadar yaygin olarak uygulanmistir. (Deniz, 2014: 25) Modern portfoy
teorisinin dogusunda geleneksel portfoy yonetiminin gesitli eksiklikleri ve yetersizlikleri

etkili olmustur.
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1.7.1. Geleneksel Portfoy Yonetimi

1950°1i yillara kadar daha fazla olarak kullanilan ve akademik bir temeli olmamasina
karsin uygulama basitliyinden dolayr simdi de kullanilmakta olan bir metottur.  (Civan,
2010: 298) Yontem portfoy i¢cindeki varlik sayisinin artirilmast ile (¢esitlendirme) riskin
diistiriilmesi  esasina dayanir. (Rodoplu, 2001: 240) Bu sebepten oOtiirii “biitiin

yumurtalarin ayni sepete konulmamasi1” olarak da tanimlanmaktadir. (Kaya, 2012: 17)

Geleneksel portfoy yonetimi, portfoydeki degerlerin sayist ne kadar ¢ok ise riskin o kadar
azalacagin soyler. (Kaya, Kocadagli, 2012: 24) Bu yontemde temel mantik portfoydeki
menkul degerlerin sayisini artirarak daha fazla getiri elde etmegin yani sira riskin de farkli

menkul kiymetler arasinda paylastirilarak azaltilmasidir.

Geleneksel portfoy yonetimi 4 temel asamadan olugmaktadir. Bu asamalari asagidaki gibi

siralamak miimkiindiir. (Aslantas, 2008: 15)

e Yatirimciya ait bilgilerin toplanmasi: Bu asamada en 6nemli karar potansiyel
yatirim miktarinin belirlenmesidir. Yatirim i¢in kullanilacak varlik miktar
yatirimin her asamasinda alinacak kararlari etkiler. Yatirim danismani ve portfoy
yoneticileri, yatirnmcinin gelir diizeyi, yasi, saglik durumu, bakmakla yiikiimli
oldugu kisilerin sayisi, meslegi, diger gelirleri, miras beklentisi, risk alma, risk
tagima derecesi gibi onemli konularda bilgi edinmelidirler. ( Korkmaz, 2013: 74)

e Portfoy amacinin saptanmasi: Yatirim maddi ve manevi ¢ikar, kar, kazang
saglamak i¢in Onceden yapilan harcama olarak tanimlanabilir. Portfoy
yonetiminin de en biiylik amaci maksimum yarar1 saglamaktir. Geleneksel portfoy
yonetimine gore soz konusu yarar, gecerli en maksimum risk seviyesinde menkul
deger portfoylinden en maksimum kazang orani kazanilarak saglanabilir. Menkul
deger portfoyiindeki en yliksek risk seviyesini kisitlayan unsurlar 6nemli husustur.
Bunlar, yiiklenilecek risklerdir. Bu kisitlamalar, sermayedarin faaliyet sahasini
ifade eder. Dolayisiyla, portfoy amaclar1 belirlenirken bu sinirlamalarin dikkate
alinmasi1 gerekecektir. Bu sinirlamalara 6rnek olarak ise, cari fiyatlarla getiri
kazanma ihtiyaci, vergiden muafiyet ihtiyaci, sabit fiyatlarla anaparanin korunma
ihtiyact, sabit fiyatlarla gelir elde etme ihtiyacini1 gostermek olur. (Korkmaz, 2013:

75)
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e Yatirim politikalar1 ve menkul kiymetlerin secilmesi: Geleneksel yaklasimla
portfoy olusturulurken, daha ¢ok herkesge bilinen sirketlerin piyasaya siirdiikleri
hisseler tercih edilmektedir. Nedeni ise, daha ¢ok bilinen firmalarin daha az riskli
olmasidir. (Korkmaz, 2013: 77)

e Endiistrilere gore cesitlendirme: Cesitlendirme, riski dagitma ve kii¢iiltme
caligmalarin1 igermektedir. Geleneksel anlamda ¢esitlendirme, ¢esitli endiistri
alanlarindan, c¢esitli hisse senetlerinin portfoye dahil edilmesidir. Cesitlendirme
yapilirken, degisik sanayilerdeki firmalarin hisse senetlerinin alinmasi, degisik
firmalarin hisse senetlerinin alinmasi, ¢esitli bolge ve tlilkelerdeki firmalarin hisse
senetlerinin alinmasi, hisse senedi ve tahvil gibi ¢esitli menkul kiymetlerin

portfoye alinmasi gibi farkl: stratejiler izlenebilmektedir.

Ozetle sdylemek gerekirse, Geleneksel portfoy ydnetimi asir1 ¢esitlendirmeyi 6n planda
tutmus ve menkul kiymetler arasinda nitel iliskiyi daha fazla dnemsemistir. Menkul
degerler arasindaki nicel iliskileri dikkate almayan bu yontemin elestirilere ragmen
tamamen basarisiz oldugu sdylenemez. Uygulama kolaylig1 nedeniyle bir¢ok yatirimci

tarafindan hala kullanilmaktadir.

1.7.2. Modern Portfoy Yonetimi

Markowitz’in 1950’li yillarda doktora tezi olarak basladigi ve daha sonra portfoy
yonetiminin temel taslarindan biri olan ¢aligmasi ile portfoy yonetimi anlayisinda koklii
degisiklikler olmustur. (Kardiyen, 2008: 15) Daha onceleri portfoy yonetiminde esas
agirlik bireysel varlik se¢imi {izerindeyken, Markowitz ile beraber risk-getiri degisimi
cercevesinde varliklarin  birbirileriyle iliskisi ortaya konulmus ve dolayisiyla
cesitlendirme ve portfoyiin tiimiiniin degerlendirilmesi giindeme gelmistir.

(Atan, 2006: 2)

Modern portfoy teorisinin ortaya ¢ikisi olarak diisiiniilen Markowitz’in bu teorisi finans
literatiiriiniin 6nemli unsurlarindan biridir ve sermayedarin varliklarmin ¢esitli yatirim
olanaklarina tahsisinde etkili bir vasitadir. (Tosun, Orug, 2010: 479) Markowitz, bir

yatirim portfoylinii  olusturan menkul kiymetlerin getirileri arasindaki iliskilerin
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arastirilmasi ve getirileri arasinda tam pozitif korelasyon bulunmayan menkul degerlerin
bir portfdyde biriktirilmesi ile beklenen getiride bir diisme olmaksizin cesitlendirilebilir
riski minimuma indirecegini diistinmiistiir. (Markowitz, 1952: 83) Bu yontemde 6nemli
olan husus, menkul degerlerin hangi tartilarda ve hangi donem portfoye alinacagi ve yine
hangi dénem ve hangi tartilarda portfoyden ¢ikarilacag problemidir. (Topal, Ilarslan,

209: 220)

Modern portfoy teorisi riskin varyans olarak adlandirildigi ortalama varyans modeli
istiine inga edilmistir. (Ayan, Akar, 2013: 120) Bu model degerleri toplu olarak
diistinerek, portfoylin toplam riskinin portfdydeki degerlerin risklerinin tiimiinden diistik
olabilecegini disiinmiistiir. Bu metot geleneksel portfoy yaklasiminda yapilan basit
cesitlendirmeden daha analitiktir ve finansal varliklarin iliskilerini g6z Oniinde
bulundurur. (Dahal ve digerleri, 2007: 516) Menkul degerler arasinda korelasyon
azaldikca risk de azalir. Eger menkul kiymetler arasinda korelasyon katsayisi -1

diizeyinde ise, teorik olarak portfoyiin ¢esitlendirilebilir riski sifira indirilebilir.

Modern portfdy analizinde yatirimcinin tipi énem tagimaktadir. Yani yatirimer risk
karsisindaki tavri portfoy olustururken belirleyici olmaktadir. (Bellici, 2005: 43) Fakat
modern portfdy analizinde iki ana varsayim biitiin yatirnmer tipleri i¢in gegerlilik

tasimaktadir.

e Biitiin sermayedarlar ayni risk seviyesinde daha fazla kazanci tercih etmektedir.

e Biitiin sermayedarlar ayni kazang seviyesinde daha az riski tercih etmektedir.

Her teori veya modelde oldugu gibi Markowitz’in portfoy teorisi de ¢esitli varsayimlara

dayanmaktadir. (Akinci, 2007: 14)

e Teori Oncelikle, biitiin yatirimcilarin rasyonel oldugunu ve amaglarinin fayda
fonksiyonunu maksimize etmek oldugunu kabul etmektedir. Fayda fonksiyonu,
beklenen getiri ve riskin bir fonksiyonudur.

e Portfy yonetim stratejileri sadece varliklarin getiri oranlarina ve riskine bakilarak
belirlenmektedir.

e Yatinnmcilarin beklenen getiri ve risk hakkindaki beklentileri homojendir. Biitiin

sermayedarlar, ayni risk seviyesinde daha fazla kazanci se¢gmektedirler.
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e Sermaye piyasast etkindir. Tiim ekonomik degisimler dogru ve ayni diizeyde
varlik fiyatlarin1 etkilemektedir. Etkin pazar goriisiinden bilimsel arastirmalarda sik
sik yararlanilmaktadir. Etkin pazar, fazlaca alic1 ve saticinin olusturdugu ve pazardaki
finansal varliklar hakkinda elde edilen enformasyonlarin karsilikli etkilesim sonucu,
fiyatlara tam olarak yansidigi ve finansal varliklar hakkinda yeni veriler elde
edildiginde fiyatlarin bu bilgilerden etkilendigi pazarlardir. Diger bir anlamda, etkin
bir sermaye pazarinda finansal varlik fiyatlart ile 1ilgili her tirli bilgiyi

gostermektedir.

1.7.2.1. Ortalama Varyans ve Portfoy Secimi

Modern portfdy kuramini ortaya koyan Markowitz tarafindan gelistirilmis olup,
Ortalama-Varyans  modelinde  ¢esitlendirme  kendi  adiyla  amilmaktadir.
(Uygurtiirk ve Korkmaz, 2015: 69) Bu yontem her hangi bir portfoyiin gelirini feda
etmeksizin, portfoy riskini minimuma indirmek i¢in aralarinda olumsuz korelasyon olan

menkul degerlerin bir portfdyde toplanmasi olarak bilinir. (Altayligil, 2008: 67)

Portfoyli olusturan finansal varliklar arasindaki baglanti, korelasyon katsayisi ile ifade
edilir ve korelasyon katsayis1 +1 ve-1 arasinda degerler alir. Korelasyon katsayisi p ile
isare edilmektedir. Yatirimci tarafindan arzu edilen ve ulagmak istenen korelasyon
katsayist -1’dir. Eger sermayedar, yeterince minimum korelasyona sahip finansal
varliklar bulabilirse, Markowitz ¢esitlendirmesi metoduyla portfoy riskini piyasa riski
seviyesine diisiirebilir. (Kardiyen, 2008: 337) Ancak pazarda her daim korelasyon

katsayisi -1 veya bu degere yakin finansal varliklar bulmak ¢ok zordur.

Ortalama-Varyans modeli baz alinarak olusturulacak bir portfdy i¢in (portfoy se¢imi)

asagida bir 6rnek verilmistir:

Iki finansal varliga iliskin beklenen getiriler ve standart sapmalar Tablo 1’de

gosterilmistir.

30



Tablo 1

Menkul Kiymetlere iliskin Beklenen Getiriler ve Standart Sapmalar

Menkul Kiymet | Yatirim Orani (w;) |Beklenen Getiri E (r;) | Standart Sapma (oy)
1 %50 %40 %50
2 %350 %30 %40

Her iki finansal varlik arasinda korelasyon katsayisinin p, , = -1 oldugu varsayilmaktadir.
Her iki finansal varlia ayni miktarda sermaye yatirilmasi halinde olusturulacak

portfoyiin beklenen getirisi ve standart sapmasi asagidaki gibi olusacaktir:
wi=w,=0.5
PortfOyiin beklenen getirisi, £ (1) = w1 E (1) + (1- wy) E (73)
Buna gore:
E(1,) = 0.5(%45) + (1-0.5)(%35) = %41
Portfoy getirisinin varyansti:
op =wiof + wi05 + 2wy W, 00,1 , formiiliiyle hesaplanmaktadir.
Buna gore:
o5 =(0,5%) (0,55%) + (0,5%)(0,45%) + 2(0,5)(0,5)(0,55)(0,45)(-1) = 0,0025
Portfoy getirisinin Standart sapmasi:

0.

» =05 =+/0,0025 = 0,05 = %5 olarak elde edilecektir.

Neticelerden de anlagildig1 gibi, aralarinda -1 korelasyon katsayisi elde edilen iki finansal
varliktan beraber tartilarla olusturulan bu portfy, beklenen getirisi %30 ve standart

sapmasi %40 olan ikinci menkul kiymete karsi secilecektir. Ciinkii portfoyiin getirisi %35
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ve standart sapmast %5 olmasi dolayisiyla ikinci finansal varliga gore daha fazla getiri ve

daha az risk igcermektedir.

Markowitz’in gelistirmis oldugu Modern portfoy teorisi ilerleyen dénemlerde Sharpe,
Tobin, Lintner gibi akademik insanlar tarafindan olusturulmus, bir degerin riski ile
getirisinin birbirileriyle baglantilar1 daha detayli bir akademik tabana oturtulmustur.
Sonugta, Sermaye Varliklar1 Fiyatlandirma Modeli, (CAPM) Arbitraj Fiyatlama Modeli

gibi yeni yaklagimlar literatiire kazandirilmistir.
1.7.3. Sermaye Varlk Fiyatlama Modeli (CAPM)

Sermaye varlik fiyatlama modeli, herhangi bir finansal varligin beklenen getirisi ile risk

diizeyi arasindaki iligkiyi gosterir. Bu iligki genel olarak dogrusaldir. (Pelitli, 2007: 37)
Sermaye varlik fiyatlama modelinin varsayimlar1 asagidaki gibidir. (Giiler, 2005: 97)

e Yatirimcilar daima daha yiiksek getiri beklerler.

e Yatinmcilar daima riskten ¢ekinirler. Standart sapmalar bagka her seyi ayn1 olan
iki portfoyden yliksek beklenen getirili olani tercih ederler.

e Yatinmcilarin hem 6diing verebilecegi hem de borg alabilecegi bir risksiz oran
vardir.

e Faaliyet maliyetleri dikkate alinmaz

e Risksiz faiz orani biitiin yatirimeilar i¢in aynidir

e Bilgi, biitiin yatirnmcilar i¢in serbest ve aninda ulasilabilir sekildedir

e Biitiin yatirimcilarin ayn1 ve bir donemlik yatirim beklentileri vardir.

Sermaye varliklarinin fiyatlandirilmasi1 (CAPM) modelinde riskli varliklarin yaninda
risksiz varliklara da yatirim yapilabilecegi a¢iklanmaktadir. Bu durumda, risksiz varligin

portfoye dahil edilmesiyle olusacak CAPM formiilii asagidaki gibidir:
E(R;)=Rys + Bi|E(rn) — Ry
E(1;) — 1 menkul kiymetinin beklenen getirisini,

R,s — Risksiz faiz oranini
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E(ry,) - Piyasa getirisini
Bi — 1 menkul krymetinin betasin1 gdstermektedir.

Betas1 daha yliksek olan menkul kiymete sermaye koyan sermayedarlar daha fazla getiri
beklentisinde olmaktadirlar. (Korkmaz, 2013: 128) Beta katsayis1 1’den biiyiik olan
menkul kiymetler yiiksek riskli, 1’den kiiciik olanlar ise diisiik riski varliklar olarak

tanimlanmaktadirlar.

1.7.4. Arbitraj Fiyatlama Modeli

Sermaye varliklari fiyatlama modeline alternatif olarak Ross tarafindan Arbitraj fiyatlama
modeli gelistirilmistir. ( Arthur ve digerleri, 1987: 199) Model ayn1 varligin iki ayri
fiyattan satilamayacagi ve arbitraj yapilamayacagi temeline dayanir. (Pelitli, 2007: 43)

Arbitraj fiyatlama modeli, beklenen getiri ve risk arasinda kabul ettigi iligki nedeniyle,
hi¢cbir sermayedarin arbitraj yoluyla kazancini sinirsiz olarak artiramayacagini ileri

sirmektedir. (Kalfa, 2010: 43)

Yeteri kadar genis ¢esitlendirilmis bir portfoyde piyasa riski elimine edilirse arbitraj

fiyatlama modelinin formiiliinii asagidaki sekilde gosterebiliriz:
E(r) = RpptB FitBoFat. ... BnFn
n — Faktor sayisini
E(r;) — finansal varligin beklenen getirisini
R, s — Risksiz faiz oranini
B — F varlhiginin ilgili faktore olan duyarliligini géstermektedir.

Arbitraj fiyatlama modelinin, finansal varliklar1 fiyatlama modeline gore menkul
kiymetlerin beklenen getirilerinin degerlendirilmesinde daha kalict oldugu ileri
stiriilmiistiir. Buna ragmen finansal varliklar1 fiyatlandirma modelinin yerini alamadigi,

onu tamamladig1 disiiniilmektedir. Model daha realist ve daha sade olmasina ragmen,
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pratigi daha zordur. (Kalfa, 2010: 44) Arbitraj fiyatlama modeli de dahil olmak {izere,
Markowitz’in gelistirmis oldugu ortalama varyans modeli ve bundan sonra gelismis olan
tim yontemler birbirilerini aradan kaldirmamis, kendinden Onceki yontemlerin

eksikliklerini gidererek, daha gelismis bir yontem olarak karsimiza ¢ikmistir.

1.8. Portfoy Performansinin Degerlendirilmesi

Portféy yonetimindeki basari, portfdyiin performansi ile dlciilebilir. (Pelitli, 2007: 50)
Bununla beraber, portfdy performansinin degerlendirmesi problemi, hem bilim adamlari

hem piyasadaki uygulamacilar arasinda simdi de tartisma konusu olmaktadir.

Portféy yoneticileri, portfdy yonetim siirecinin portfoy planlamasi, yatirnm analizi,
portfoy secimi gibi ilk asamalar1 dogrultusunda yaptiklar1 hazirliklara gore degil, sonucta
ne elde ettikleri yani nasil performans gosterdiklerine gore degerlendirirler.

(Baykan, 2010: 53)

Portfoylerin piyasaya sartlarina gore performanslarinin dlgiilmesi i¢in bir karsilastirma
(benchmark) olgiitiiniin belirlenmesi gerekmektedir. Burada onemli olan ilk kisim
karsilastirma dlgiitiine karar verilmesidir. Uzerinde karar kilmacak kiyaslama kriteri,
ilgili portfoyli amag ve yapis1 bakimdan en iyi temsil etmelidir. (Korkmaz, 2013: 198)
Her bir portfoy icin farkli bir karsilagtirma o6lgiitii kullanilmaktadir. Ciinkdi, bir portfoy
i¢in gecerli olan 6l¢iit digeri i¢in uygun olmayabilir. Ornegin tekli veya ¢oklu menkul
deger gruplarindan olusan portfoy performansinin kiyaslamasi maksadina yonelik olarak,

olusmus endeksler igerisinden belirlenecek endeksler birbirilerine benzemeyecektir.

Performans 6l¢iimiinde daha fazla bilinen ve pratik alanina sahip olan riske karsilik
diizeltilmis Olctitler; Treynor (1965), Sharpe (1966) ve Jensen (1968) olciitiidiir. Bu
portfoy performansi degerlendirme yontemleri, modern portfdy teorisine ve sermaye

varliklar1 fiyatlandirma teorisine dayanmaktadir.. (Akel, 2006: 7)
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1.8.1. Treynor Endeksi

Portfoy performansini 6l¢gmek icin faydalanilan ilk model olan Treynor Endeksi 1965
yilinda Treynor onciilliiglinde gelistirilmistir. (Akel, 2006: 8) Bu endeks, portfoyiin

karakteristik dogrusu ile bagh goriislere dayanmaktadir.

Treynor Ol¢iisiinde risk karsiligi olarak betanin kullanilmasi portféyiin tam olarak
cesitlendirildigi varsayimina dayanmaktadir ( Pelitli, 2007: 51) Treynor endeksi, dl¢iisii
beta olan ve tistlenilen her bir birim pazar riski karsiliginda kazanilan ek getiriyi 6lgen bir
orandir. (Akel, 2006: 9) Yiiksek bir Treynor endeksi, portfoyiin {istlendigi bir birimlik

riske karsilik daha fazla ek getiri sagladigi anlamina gelir.

Ry—R
Treynor , = pr
P

Burada;

R, —p portfGyiiniin ortalama getirisini
Ry — risksiz menkul kiymetin ortalama getirisini

Bp — p portfdyliniin betasini (egimini) temsil etmektedir.

1.8.2. Sharpe Oram

Portfoylin hem riskini hem de getirisini dikkate alan tek parametreli risk ve getiri
kriterlerinden daha fazla bilineni Sharpe oranidir.(Giiler, 2005: 104) Sharpe orani,
ortalama-varyans modeli ¢atis1 altinda portfoy performansini degerlendiren bir modeldir.
(Korkmaz, 2013: 199) Bu oran, portfoyiin ortalama getirisi ile risksiz faiz oran1 arasindaki
farkin portfoylin getirilerinin standart sapmasma orantili hale getirilmei ile
hesaplanmaktadir.

_Tp Ty
Sp——a
p

Formiilde;
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S, — Sharpe orani
1, — PortfOy getirisi
77 — Risksiz faiz orani (hazine bonosunun getirisi 6rnek verilebilir)

0, — Portfoyiin standart sapmasini gostermektedir.

1.8.3. Jensen Olgiitii

Treynor ve Sharpe’in endeks modelleri portfoy risklerine gore nispi bir degerlendirme
siralamasina imkan yaratmaktadir. Jensen ise, riski géz Oniinde bulundurarak nispi
performans Ol¢iisii yerine mutlak performans Ol¢iisii yaratmagi amaclamistir. (Akel,
2006: 9) Diger anlamiyla Jensen, portfdy performansi i¢in bir takim standartlar
yaratmistir. Herhangi bir portfoyiin menkul kiymet pazar dogrultusundan sapmasini 6lgen
ve “Jensen alfas1” olarak bilinen bu performans 6l¢iitii akademik ¢alismalarda ¢ok fazla
kullanilmakta ve risk 6l¢timii konusuna odaklanmaktadir. Jensen alfasi, portfoyiin olusan
getirisi ile beklenen getirisi arasindaki fark olarak adlandirildigi i¢in asagidaki gibi

gosterilmektedir

Ap =Ip-1

Burada;

ap, — Alfa degerini

f, — Gergek getiriyi

1, — Beklenen getiriyi ifade etmektedir.

Jensen performans 0l¢iitliniin formiilii agagidaki gibi gosterilebilir:
Ty = 15 =0+, (-7 )iy

Formiilde;
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1, — Portfoy getirisini

7¢ — Risksiz faiz oranini

o — Alfa degerini

Bp — Portfoy betasini

T, — Pazar portfoyliniin getirisini
Up — Hata payin ifade etmektedir.

Jensen Olclitiine gore portfoy, tasidigi riske gore saglamasi gerekenden ne kadar fazla bir

getiri sagliyorsa, performansi o kadar yiiksek demektir. (Korkmaz, 2013: 207)
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BOLUM 2: GENETIK ALGORITMALAR

Finansal ortamin dongiisiiniin hizli oldugu ve piyasalarin hizli bir sekilde degistigi
glinlimiizde, yatirnmlarin imkanlarinin hizli bir sekilde belirlenmesi ve alternatiflerinin
hizli sekilde degerlendirilmesi i¢in c¢esitli yontemler gelistirilmistir. Geleneksel
yontemlerle beraber yeni gelistirilen yontemlerden bazilari iyi sonuglar verseler bile
calisma hiz1 olarak istenileni verememis, diger yontemler ise yatirimci agisindan
memnunluk yaratacak diizeyde sonuglar ve alternatifler 6nerememislerdir. Bu baglamda
en 1yi sonuca en hizl bir sekilde ulasacak olan yeni bir yontem olarak genetik algoritmalar
gelistirilmistir. Baz1 zamanlarda optimal ¢dziime hizli bir sekilde ulasmak, en iyi sonuca
uzun zaman diliminde ulasabilmekten ¢ok daha iyidir. Genetik algoritmalarin sagladigi
bu tiir avantajlar, bu yontemi hem finans, hem de diger alanlarda ¢ok kullanilir bir hale

getirmistir.

Bu boliimde Genetik algoritmalarin biyolojik altyapisi, tarihgesi, genetik islemler stireci,
calisma prensipleri bilgisayar ortamina aktarilma siireci, uygulandig1 alanlar ile avantaj

ve dezavantajlar1 incelenecektir.

2.1. Genetik Algoritmanin Tarihgesi

Geleneksel optimizasyon c¢oziim teknikleri, 6nemli Ol¢lide zorlasan optimizasyon
problemlerini ¢cozmede yeterli olmamaktaydi. (Lin, Liu, 2008: 398) Bilim insanlarinin
evrimsel bakis agisini bilgisayar teknolojisinde kullanmaya baslamasi oldukga eskiye
dayanmaktadir. (Genel, 2004: 35) Bilgisayar teknolojileri ve evrim kuraminin
birlestirilmesi yoniinde ilk denemeler 1950’lerin sonunda 1960’larin basinda yapilmistir.
Ancak, ilk cabalar o giinlerdeki biyolojik evrim yaklagimina uygun olarak mutasyon

operasyonlarina ¢ok fazla bagli olmalar1 sebebiyle basarili olmamistir. (Altay, 2007:18)

Stokastik bir optimizasyon ¢dziim teknigi olan GA ilk defa Michigan Universitesinde
John Holland tarafindan gelistirilmistir. (Rankovi¢ ve digerleri, 2013: 95) Holland
mutasyon dongiisiine eslesme ile ¢aprazlama islemlerini ilave ederek zor problemlerin
dogal seleksiyon prensibi dogrultusunda ¢dziilmesine sans taniyacagina inandigi bir
programlama metodu olusturdu. (Genel, 2004: 35) Bu ¢aligsma ile birlikte Holland genetik

algoritmalar alanmin esas olusturucusu sayilmistir. Sonraki zamanlarda diinyada bu
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alanda calisan arastirmacilarin ¢ogu Holland’in gelistirmis oldugu yontemden
faydalanarak bir hayli degisik modeller gelistirmis ve farkli alanlarda kullanmistir.

(Wong ve digerleri, 2009: 5)

John H.Holland’1n ¢alismalarinin 2 temel amac1 var idi. Birincisi, dogal sistemler i¢inde
uyum periyodunu izah etmek ve kuramsallagsma, ikincisi, dogal sistemlerin temel
yapilarini igeren yapay sistem yazilimlarini hazirlamaktir. Genetik algoritmalar, dogal

genetik ve dogal secim yapilarina dayanan arama algoritmalaridir. (Cankal, 2015: 3)

Genetik algoritmanin ilerlemesi, John Holland’in doktora Ogrencisi olan David. E.
Goldberg’ in 1985 yilinda hazirlamis oldugu “Gaz boru hatlarinin Genetik Algoritma
kullanilarak denetlenmesi” konusunda yaptigi tez caligsmasi ile saglanmstir. (Cetin, 2006:
35) Bu ilk uygulamadan sonra Goldberg’in “Makine Ogrenmesi, Arama ve
Optimizasyonu i¢in Genetik Algoritma” adli kitabinda farkli uygulama alanlarinin

gosterilmesiyle GA’ya yeni bir boyut kazandirilmistir. (Kiipeli, 2013: 9)

Genetik algoritmalar dogal seleksiyon siirecini baz alan ve stokastik (sezgisel) bir yapiya
sahip yontem olmaktadir. (Sefiane, Benbouziane, 2012: 144) Diger sezgisel yontemler
gibi karmagik ve zor optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.
(Gholenji, 2015: 66) Diger geleneksel optimizasyon yontemlerinden farkli olarak daha
hizli bir sekilde ve daha fazla ¢6ziim araligina uygulanabilirligi GA yontemini diger

yontemlerden iistiin kilmakta ve uygulama alanlarini gittikce artirmaktadir.
2.2. Genetik Algoritmanin Tanimi

Genetik algoritmalar, genetik gelisimi baz alan rastlantisal arama algoritmalart sinifidir.
(Mahfoud ve Mani, 2010: 546) Canli sistemlerdeki genetik kod mantigin1 baz alarak
sezgisel a¢idan en ¢ok uyan ¢oziim veya en iyi ¢oziime yaklasan bir sonu¢ bulmak amag
edinilmigtir. Bu mantik ise, dogal seleksiyona, yani daha gii¢lii olan bireyin bir sonraki

asamaya ge¢mesi mantigina dayanir. (Altay, 2007: 9)

Iyi ¢oziimler, olas1 daha iyi ¢dziimleri ¢ikarmak igin segilir ve buna uygun degistirilir.
Dogada, bir popiilasyonda var olan bireyler ¢iftlesme, yemek-gida ve yer bulma sebebiyle
birbirleriyle yaris halindedir. (Cankal, 2015: 3) Cevrelerine muadillerinden daha ¢ok

uyum saglayan fertler zayif olanlardan daha fazla artim sergiler ve hayatta kalir. (Lin,
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Gen, 2077: 204) Daha 1yi olanin hayatta kalmas1 bir sonraki neslin daha saglam temellere

sahip olmasina yardimeci olur.

Bireylerin birleserek yeni bireyleri olusturmasi ve bu yeni bireylerden ancak en giiclii
bireylerin hayatta kalmas1 genetik algoritmanin temelidir. Bu teorinin canlilar i¢in hi¢bir
gecerliligi olmamasina ragmen genetik algoritma kullanan alanlarda 1yi sonu¢ vermesi
miimkiin olabilmektedir. (Kiipeli, 2013: 10) Genetik algoritmalarda dnceden rassal olarak
belirlenmis ebeveynler arama uzayini olustururlar. Rassal olarak eslestirilerek bir sonraki
arama uzayinda yeni bireyleri olustururlar. Bu yeni bireyler ¢aprazlama, seleksiyon ve
mutasyon islemlerine maruz kalirlar. Bu islemlerin siirekli tekrarlanmasiyla da evrim

islemi gerceklesmis olmaktadir. (Moghadasi ve digerleri, 2001: 97)

Baslangi¢
Coziim Kiimesi

Evrim

Se¢im Mutasyon veya
Caprazlama

Secim

Yeterli mi?

Son

Sekil 3: Genetik Algoritmalarin Akis Semasi
Kaynak: Haydar Kiipeli, Cok Ama¢h Atama Probleminin Coéziimii icin Genetik
Algoritma ile Bir Yaklasim, Yiiksek Lisans Tezi, Ege Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisii, {zmir, 2013, s.9.

Genetik algoritma arama motoru en iyi ¢oziimii buluncaya kadar Sekil 3’deki adimlar
sonlandirilmadan ilk asamaya geri doner ve kendini tekrarlar. Tiim bu genetik algoritma

ile ilgili yapilan agiklamalardan sonra genetik algoritmalar “en iyi ¢oziimii iiretinceye

40



kadar tekrarli bir sekilde calisan sezgisel ve rastlantisal arama algoritmalar1” seklinde

tanimlanabilir.

2.3. Genetik Algoritma ile Ilgili Kavramlar

Genetik algoritmalar dogal genetik ve bilgisayar biliminin karigimindan olusan bir
tekniktir. (Vural, 2005: 8) Bu yilizden genetik algoritmalarin agiklanmasi i¢in he iki
bilimin terimlerinden faydalanilmaktadir. Genetik algoritmalarin genetik bilimi ile ilgili
kismindaki kavramlar dogal genetik terimleridir. Popiilasyondaki fertler ve genotipler

ayrica kromozomlar ve dizilimler olarak da gegmektedir. (Yalgin 2007: 4)

Sebep ise genetik algoritmalardaki her birey dogadaki yapidan farkli olarak yalnizca bir

kromozomdan olusur. Her genotip belirlenen sorun icin bir olas1 ¢6ziimii temsil eder.

Genetik algoritmalarin ve ¢o6ziim silirecinin belirlenebilmesi i¢in birtakim terimlerin
bilinmesi gerekmektedir. Bu terimler ve tanimlamalar problemin ¢éziimiinde ana rol
oynayan parametrelerin matematiksel yazimimi kolaylastirmaktadirlar. Metodolojide

cesitli terimler olmasina ragmen, GA’da daha fazla kullanilanlar1 asagidaki gibidir.

2.3.1. Gen

Gen, her hangi bir canlinin kalitimsal karakteristiklerinin istenilen birini tagiyan parcaya
verilen addir. (Soyaslan, 2010: 10) Ya da bagka bir anlatimla genetik algoritmalar say1
sisteminde karar degiskeni sayilarinin her bir rakaminin bir dizi halinde bir araya gelmesi

ile olusan yapiya gen adi1 verilmektedir. ( Genetik Terimler S6zIigi, 2013: 9)

Kromozom iizerinde, belli bir pozisyonda yer alan genler, temsil etti§i degiskenin
degerini ifade etmektedir. (Paksoy, 2007:21) Her karar degiskeninde yer alan sayisal

deger bir geni temsil eder. Bir problemde yer alan gen say1 karar degiskeni sayisina esittir.

Genin her hanesindeki rakamlarin siras1 bir genetik say1 yapilandirmasinda 6nemlidir.
Genetik algoritmalarda gen yapilarinin belirlenmesi arastirmacinin tanimlamasina
baghdir. (Kiigiikmustafa, 2014:28) Dolayistyla genin igerigi yazilan programa gore

oldukca 6nem arz etmektedir. Bir genin i¢indeki bilgi sadece ikili sayilar sistemindeki
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sayilart icerebilecegi gibi onluk taban ve onaltilik tabanlardaki degerleri de

igerebilir.(Kiigiikmustafa, 2014: 29)
2.3.2. Kromozom

Biyolojik olarak, histon proteinleri etrafinda sarilarak yogunlasip olusan, canlilarda
kalitimsallig1 temin eden DNA yapilaridir. (Genetik Terimler SozIigi, 2013: 11) Yani,

genlerin dizgi seklinde art arta gelmesiyle ortaya ¢ikan genler dizisine verilen addir.

Genetik algoritma, problemin ¢ézlim, yani, kromozom segeneklerini kapsayan ¢oziim
kiimesiyle baslatilmaktadir. (Paksoy, 2007: 20) Her kromozom, temsilcisi oldugu gene

dair bilgiler igermekte ve bilgiler seri seklinde kodlanmaktadir.

Kromozomlar, genetik algoritma kullanarak ulasilmak istenen ¢oziim bilgilerini
icermektedir. (Roudier, 2007: 31) Kromozomlar genetik algoritma kullanilan
yontemlerde iizerinde en fazla durulan béliim oldugundan bilgisayar kosullarinda iyi bir
sekilde ifade olunma gerekmektedir. Kromozomun kisimlarinin tasidigi anlam, icerdigi
bilgi kullanicinin bakis agisini degistirmede yer alir. (Soyaslan, 2010: 20) Genetik
algoritmalar kullanilarak yapilan ¢alismalarda optimum ¢dziime ulagsmak i¢in en fazla

dikkat edilmesi gereken konu kromozomlardir.

2.3.3. Evrim ve Dogal Seleksiyon

Dogal seleksiyon, evrimin temelini olusturan, giicliilerin yasamasi, kdtiilerin doga
tarafindan elenmesi olarak tarif edilebilecek bir kavramdir. (Taze, 2004: 7) Teoriye gore,
poptilasyon (canli toplulugu) bu sayede hayatin1 devam ettirme adina dnemli bir reflekste
bulunmaktadir. Boylelikle gerek genleri itibariyle, gerekse genlerinin sekillendirdigi
blinyeleri itibariyle giiclii olan bireyler yasayabilmekte, lireme ihtimallerini yiiksek
tutmakta ve nihayet gelecek nesil onlar tarafindan olusturulmaktadir. Bu prosesin yillar
yil1 devam etmesiyle ortaya sadece daha gii¢lii bireyler degil, ayn1 zamanda yeni yeni

tirler de ¢ikabilmektedir.
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2.3.4. Popiilasyon

Kromozomlarin olusturdugu topluluk popiilasyon olarak adlandirilir. Popiilasyon var

olan ilave ¢6ziim sekilleridir. (Tosun, 2006: 25)

Tiim problemler i¢in popiilasyonun biiytlikliigii problemin karmasikligina baghdir.
(Cakar, 2009: 47) ideal olani, tiim arastirma alaninn arastirilabilmesi igin popiilasyonun
gen havuzunun miimkiin oldugu kadar genis olmas1 gerekmektedir. Popiilasyon cesitliligi
yansitmaz ise algoritma dar bir alani tarayacak ve muhtemelen global optimuma
ulagilamayacaktir. Popiilasyonda yer alan kromozom sayis1 ¢ogaldik¢a ¢6ziime ulagimin
zaman dilimini (iterasyon sayisini) azaltir. (Tosun, 2006: 26) Popiilasyona dahil edilecek
kromozom sayisi ile ilgili bir kural olmamasiyla birlikte genel olarak kromozom sayisi

sabit tutulmaya calisilir.

2.3.5. Yeniden Uretim islemi

Mevcut olan yigindan bir sonraki yigina aktarilacak olan dizilerin secilme islemidir.
Genetik olarak mevcut yapida en uygun yapiya (degere sahip) sahip olan diziler tasinacak
olan dizilerdir. (Duman, 2007: 32) Genel olarak genetik algoritmalarin g¢alisma
prensibinin esasini olusturan bu islem sayesinde daha iyi ve gii¢lii olan bireyler bir sonraki

neslin olusmasinda rol almaya baslamaktadir.

2.3.6. Uygunluk Degeri ve Uygunluk Fonksiyonu

Var olan toplumdaki iyi yonlere sahip kromozomlarin sonraki adimda kullanilacak yeni
topluma aktarimi, belirlenmis kriterler ¢ercevesinde ele alinarak yapilmaktadir. (Paksoy,
2007: 22) Genetik algoritmada uygunluk incelenmesi, uygunluk fonksiyonu sonucunda

ortaya ¢ikan uygunluk degeriyle (f;) yapilmaktadir.

Uygunluk fonksiyonu popiilasyondaki her birey i¢in ayr1i ayr1 hesaplanmaktadir.
(Soam, 2012, 31) Uygunluk degeri yardimiyla ulagsmak istedigimiz hedefe ne kadar yakin

veya uzak oldugumuzu belirleyebiliriz. Uygunluk degerinin bize saglayacagi diger bir
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katki ise, bireyler i¢in secim stratejilerini olusturmada yardimci olmasidir Hangi
bireylerin ¢aprazlama ve mutasyon, yani bir sonraki asamada yer alacagini bize

gosterir.(Oh, Kim ve Min, 2005: 372)

Algoritmalarin hazirlik kademesinde belirlenmis uygunluk fonksiyonuyla toplumdaki
tiim fertlerin uygunluk degerleri hesaplanmaktadir. (Paksoy, 2007: 23) Bdylece eleman

sayist n olan toplumda f; ...f,, olmak iizere n adet uygunluk degeri hesaplanmaktadir.

Uygunluk degeri fazla olan bireylerin seleksiyon sonrasi, yeni yapilandirilan topluma
oOtiiriilmesi, genetik algoritmalarin giiciinii ortaya ¢ikaran temel faktorlerin birisidir.
(Zhang, 2010: 9) Yeni jenerasyonlar liretildikce, elde edilen ¢éziimler arasindaki kalite
farki baglangic ¢ozlimiine gore daha az olacagindan uygunluk degerinin hesaplanmasi

islemi hassas olmalidir. (Soyaslan, 2010: 12)

Genetik algoritmadaki birey dogadan farkli sekilde sadece bir kromozomdan
olusmaktadir. Genotipler, belirlenmis problem icin potansiyel olan ¢oziimii temsil
etmektedir. Tablo 2’de tabii siiregteki kavramlarin GA’daki karsiliklar1 ve ayn1 zamanda

tanimlar1 gosterilmistir.
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Tablo 2
Dogal Siirecteki Terimlerin GA’daki Karsiliklar1 ve Tanimlari

Dogal Siirecteki
ogal Suregteki GA’daki Karsihg: Tanimi
Terim
Kromozomun elemani olan ve her
Gen (Bit) Ozellik biri problemin parametresini
kodlayan birimlerdir.
Genlerin birleserek olusturduklari
o seridir. Kromozomlar, alternatif
Kromozom Dizi
aday ¢oziimlerini gosterirler.
Bir kombinatorik problemin ¢ok
. y . sayidaki ¢oziimleri veya bu
Popiilasyon Coziim Toplulugu
¢Oziimlerin sonlu bir alt kiimesi.
Kromozom bigimindeki ve
problemin bir aday ¢6zlimii olan
optilasyon 6gelerine genoti
Genotip Yap1 / Birey populasyon 08 8 P
denilir.
GA’larda¢tziim alternatifi
olusturmak tizere desifre edilmis
Fenotip Desifre Edilmis Coziim yapidir.
Uygunluk Amag Fonksiyonu Cevreye uyum giiclinii gosteren
Fonksiyonu basar1 ol¢titl

Kaynak:Mehtap Vural, Genetik Algoritma Yontemi ile Toplu Uretim Planlama,
Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul,
2005, 5.9
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2.4. Genetik Algoritmalarin Temel Calisma Prensibi

Bir genetik algoritmanin ¢alisma sekli inanilmaz derecede basittir. Sadece dizilimlerin
kopyalanmas1 ve kismen degisimlerini kapsamaktadir. (Vural, 2005: 14) Bircok
uygulama probleminde olumlu sonuglar veren basit bir genetik algoritmanin temel

prosediirsel akis bi¢cimi sekil 4’de gosterildigi gibidir:

Genetik Kodlama

Amacin Tanimlanmasi

Baslangic
Popiilasyonun,Olusturulmasi

Uygunlugun Hesaplanmasi

Yeniden Ureme

Caprazlama

DOniisim

Bitis Kriterine Ulasildi mi1?

En 1yi sonucu goster

Sekil 4: Genetik Algoritmanin Adimlar:

Kaynak: Ayca Altay, Genetik Algoritma ve Bir Uygulama, Yiksek Lisans Tezi,
Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 2007, s.10)
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Genetik Kodlama: Bir sorunun halli i¢cin GA olusturmanin ilk etabi, tiim
cozlimlerin gosterimindeki bitler dizisinin boyutlariin ayni olmasidir. Dizilerin
hepsi, rastsal bir noktay1 simgeleyerek problemlerin olasi ¢oziimlerini gosterir.
Dogru bir sekilde kodlama ilerde problem ¢oziimiinde calistirilacak olan GA
motoru i¢in avantaj saglar.(Tosun,2006: 30)

Amacin Tanimlanmasi: Elimizde olan ¢6ziim kiimesinin ¢éziimlerinin ne kadar
iyi oldugunun belirlenmesi gerekir. Bu durumda amag fonksiyonu tanimlanmasi
gerekir. Iyi belirlenmis olan amag¢ fonksiyonu, GA’da ¢dziimii zor olan
problemlere kolaylik getirmektedir.(Altay, 2007: 12)

Baslangic Popiilasyonunun Olusturulmasi: Baslangigtaki  popiilasyon
problemin kisitlarin1 gegmeyecek sekilde tesadiifi sekilde iiretilir veya sezgisel
olarak belirlenir. Sezgisel olarak belirlenen ilk fertler, genetik algoritmanin daha
hizli yakinsamasini temin etse de, cok farkli problemlerde erken yakinsamaya yol
actig1 goriilmiistiir. Bu nedenle de olusturulacak olan ilk popiilasyonda ¢esitliligi
saglamak i¢in bireylerin popiilasyon icerisinde yeteri kadar dagilim gostermesine
dikkat etmek gerekmektedir. (Mut, 2009: 52)

Yeniden Ureme (Seleksiyon): Tekrar iiremek igin operatdr, dogadaki dogal
secim operasyonlarinin GA tarafindan tatbik edilmesidir. Bu noktada, baslangi¢
popiilasyonundaki bireylerden en uygunlari eslesme asamasi icin secileceklerdir.
Secilmis olan bireyler bir sonraki asamada eslestirilir ve bu yolla da yeni
jenerasyonlar elde edilmis olur. Burada dikkat edilmesi gereken, eslestirilecek
olan bireylerin se¢cim asamasinda, birbirine uyumlar1 daha fazla olan bireylerin
daha fazla tercih edilir seklinde ayarlanmasidir. (Altay, 2007: 14)

Caprazlama (Crossover) : Secim asamasinda rastgele olarak se¢ilmis iki birey
GA yoOnteminin en 6nemli asamasi olan ¢aprazlama siirecine tabi tutulur. Diger
boliimlerde bahsedilecegi lizere problem ¢6ziimii i¢in birgok ¢aprazlama yontemi
gelistirilmistir. Esasen biitiin ¢aprazlama operatorlerinde, 2 birey 1 eslesme
kiimesinden alinarak karsilikli gen degistirmeyle sonuglanir. (Hamza ve digerleri,
2012: 4679)

Doniisiim (Mutasyon) : Mutasyon, popiilasyonda genetik ¢esitliligi yaratan bir

operatdrdiir. Doniisiim operatoriiniin temel amact popiilasyondaki birey
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benzerliklerini aradan kaldirmaktir. Mutasyon stireci, genetik algoritmalara yerel
alt en 1yi sonuglarda takilip kalmama ve dnceden goriilen ¢oziimlere ulagsmak
ozelligi kazandira bilmektedir. (Filho, 2006: 26)

e Bitis Olgiitlerine Ulasilmasi: Genetik algoritmanin dongiilerinin sonuglanmasi
igin farkl1 lgiitler tammlanabilir. Ornegin, uygunluk fonksiyonuna dair bir deger
verilerek, bu degeri gecen ilk dongilide silire¢ sonlandirilabilir. Siire¢ i¢in belirli
stire verilip, bu siire bitisinde bitirilebilir. (Filho, 2006: 26)

e En lyi Sonucun Gésterilmesi: Prosediir bittikten sonra en iyi ¢dziim olarak en

1y1 deger gosterilir ve deger problemin ¢oziimii olarak sunulur.

Ozetlemek gerekirse, genetik algoritmalarin temel ¢alisma prensibi, dnceki nesle nazaran
daha yiiksek uyum degeri olan bireylerin bir araya getirilerek, yeni nesil i¢in daha fazla

uygunluk degerine sahip bireylerin yaratilmasidir.

2.5. Kodlama

Genetik algoritmalar1 diger arama yontemlerinden farklilastiran esas Ozellik
parametrelerin  kendileri  yerine onlart temsil eden serileri kullanmasidir.
(Cakar, 2009: 49) Bir genetik algoritmanin uygulamaya konmasinda ilk is arama uzayin1
en iyi temsil eden uygun kodlama formatiin se¢ilmesidir. (Cankal, 2015: 8) Kodlanmis
aday ¢oziimler, smirli bir defer kiimesinden veya alfabeden deger alabilen gen
dizilerinden olusmaktadir. (Genel, 2004: 26) Kromozomlar aday ¢oziimlerini temsil eden
bu gen dizilimlerinden olugmaktadir. Bu sartlarda, aday ¢oziimlerin yapisin1 genler ve

onlardan olusan her kromozom ise problemin aday ¢Ozlimiinii gostermektedir.

Kromozom i¢inde yer alan genler ikilik tabanli say1 sistemi ve reel sayilarla gosterilebilir.
Holland, ilk defa kromozomlari ikilik sistemde ifade etmistir. (Mut, 2009: 48)
1 veya 0 degerini alan basamak sayisina bit ad1 verilmektedir. Bu yontemde her gen bir

bitle, 0 veya 1 seklinde ifade edilerek kodlanir.

Son donemlerde genetik algoritmalar1 kullanilmasi kolay bir hale getirmek i¢in farkl
kodlama teknikleri gelistirilmistir. Literatiirde gelistirilen bazi farkli kodlama bigimleri

asagida siralanmistir:
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2.5.1. ikili Kodlama

Genetik algoritma uygulamalarinda amag¢ degerlerini kodlamada kullanilan en yaygin
kodlama big¢imidir. (Cakar, 2009: 50) ikili (binary) kodlamada kromozomlarin hepsi 0 ve
1 ile gosterilen bit serisi seklinde ifade edilmektedir. (Nabiyev, 2005: 634) Dizideki her

bit, ¢cozlime ait baz1 karakteristikleri ortaya koyar.

Holland (1975) ikili kodlamanin uygulamasinda bir yarg: ortaya atmistir. Holland, ayni
bilgileri kullanarak iki farkli kodlama sistemini karsilastirmistir. {lkinde, az sayida genler
ve uzun diziler, digerinde ise ¢cok sayida gen ve kisa diziler kullanmistir. (Tosun, 2006:

34)

Ikili kodlama bir¢ok problem i¢in dogal degildir ve baz1 durumlarda genetik operasyonlar
bittikten sonra baz1 diizeltmelerin yapilmasi gerekebilmektedir. (Cakar, 2009: 52) Ikili
(binary) kodlama Tablo 3’teki gibi gosterilebilir:

Tablo 3
ikili Kodlama

Kromozom 1 110111011010

Kromozom 2 011101101100

Ikili kodlama ¢ok sik kullanilan bir yéntem olmasina ragmen bazi sakincalar1 vardir.
Ornegin ¢ok degiskenli bir fonksiyon optimizasyonu i¢in alt ve iist sinirlarma bagl olarak
elde edilen dizi ¢ok uzun olabilir. Aym1 zamanda gezgin satici, kombinatoryal
optimizasyon problemlerinde ikili diizende kodlama arama uzayimi tam olarak temsil

edememektedir. (Cakar, 2009: 51)

2.5.2. Permiitasyon Kodlama (Gercek Say1 Kodlama)

Permiitasyon kodlamada diziler ard arda siralanan rakamlardan olusmaktadir. Bazi

durumlarda genetik operasyonlar tamamlandiktan sonra bazi diizeltmelerin yapilmasi
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gerekmektedir. Permiitasyon kodlama her bir kromozom rakamlarin ard arda siralandigi,
tam sayili gercek degerlerin bir dizisidir. (Bahar, 2006: 12) Simdiye kadar yapilan
caligmalar permiitasyon kodlamanin daha basarili oldugunu gostermektedir. (Tosun,

2006: 35) Gergek say1 kodlamasini Tablo 4°teki gibi gostermek miimkiindiir.

Tablo 4
Permiitasyon Kodlama (Ger¢ek Say1 Kodlama)
Kromozom 1 156439278
Kromozom 2 967384251

Permiitasyon kodlama yalnizca problemleri siralamada yarar saglar. (Cakar, 2009: 51) Bu
durumda bile kromozom uyumlulugundan kaginmak i¢in bazi ¢aprazlama ve mutasyon

diizeltmelerinin yapilmas1 zorunlu olmaktadir.

2.5.3. Harf Kodlama

Harf kodlama kodlama tiirlerinden biri olmaktadir. Genetik algoritmalarin ¢oziimiinde,
ozellikle rotalama problemlerinde, gezgin satici problemlerinde ve benzeri problemlerde
kullanilmaktadir. (Kiipeli, 2013: 15) Ozellikle ikili kodlanmanin kullanilmak istenmedigi
durumlarda harf kodlanmadan yararlanilir. (Altay, 2007: 12) Ornegin [0 — 15] arasinda
yer alan degerler, ikili kodlamadan baska Ingiliz Alfabesi’ndeki [A — O] harflerle de

kodlanmaktadir.

Ozetlemek gerekirse, hem sayisal, hem de alfabetik olarak kullanilan kodlama
operatorleri, genetik algoritmalar1 diger yontemlerden farkli kilmaktadir. Sayisal kodlama
operatorlerinin daha iyi sonu¢ vermesi nedeniyle, literatiirde daha fazla kullanildig:

goriilmektedir.
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2.6. Genetik Algoritma Operatorleri

Genetik algoritmalar yonlendirilmis elemanlar ve stokastik arama birlesiminden olusan
genel amacli bir arama metot sinifidir. (Cankal, 2015: 12) Genetik algoritmalar adim adim
cOziim topluluguna genetik operatorler uygulayarak, uygun topluluktan arama yoluyla
yeni nesiller iireterek en iy1 ¢éziimlere ulasilmasini saglar. (Cetin, 2006: 38) Bu yontem
genetik operatorleri kullanarak yeni bolgelerde arama yapabilir. Genetik algoritmalarin
¢Ozlim uzayinda en iyi sonucu veren ¢0ziimii arama siireci li¢ 6nemli genetik operator
kullanilmaktadir: se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon. Genetik algoritma uygulamalarinda
yapilan islemlerin %90-95°1 se¢cim ve ¢aprazlama operatdrleri ile iligkilidir. Mutasyon

icin genellikle diisiik bir olasilik degeri tercih edilmektedir. (Genel, 2004: 28)

2.6.1. Secim

Genetik algoritma uygulamalarinda daha yiiksek uygunluga sahip bireylerin daha fazla
cogalacagl temeline dayali dogal seleksiyon fikri yeniden liretme veya se¢im olarak
adlandirilir. (Cakar, 2009: 54) Yeniden iiretim veya se¢im operatorii yeni bir birey
yaratmak icin bireylerin popiilasyondan nasil se¢ilecegi ve bunlardan hangi sayida yeni
birey olusturulacagi konusuyla ilgilidir. Se¢cim operatdriiniin en temel gorevi ¢aprazlama

islemi i¢in en 1yi bireylerin secilmesidir. (Kacprzyk, 2013: 14)

Secim asamasinda, ¢Ozlime daha yakin bireylerin daha yiiksek olasilikla secilmesi
hedeflenir. Fakat, se¢cim algoritmasi ile sadece en iyileri se¢ilmeye ¢aligirsa, popiilasyon
kisa bir zamanda bu bireye benzemeye baslayacaktir. (Genel, 2004: 29) Bu sebepten
dolay1, se¢im algoritmasi en iyileri segmekle beraber diger yararli olabilecek bilgiler

tastyan bireyleri de segmelidir.

Secim agsamasinin onemi toplulugun boyutu ile iliskilidir. Se¢imde kiiciik topluluk boyutu
ile ¢alisilmast durumunda topluluk c¢esitlendirmesinin olasi iyi alternatiflerinin ¢ikmasi
icin yetersiz kalmasi sorunu olabilir. (Cetin, 2006: 39) Bu sebeple se¢imde topluluktaki

bireylerin ¢esitlendirmesini ¢ok daraltan bir yontem uygulanmasi iyi sonu¢ vermeyebilir.

Genetik algoritmalarda en yaygin kullanilan se¢im yontemleri rulet gemberi, turnuva ve

elitist secim yontemleridir.
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2.6.1.1. Rulet Cemberi Yontemi

Bu yontem ilk kez Holland tarafindan ortaya ¢ikarilmis bir yontemdir. Bu yontemde,
toplumdaki tiim bireylerin uygunluk degerleri f; hesaplanir. (Paksoy, 2007:24)
Hesaplanmis olan uygunluk degerleri ¢izelgede yazilarak toplanir. Tiim bireylerin
uygunluk degerleri toplama bdliinerek 0-1 araliginda bir deger elde edilir.

(Soyaslan, 2010: 16)

fi
F.=
Y

Bireyler secilme olasiliklari (F;) dl¢iisiinde rulet carkinda yer alirlar. Boylece rulet ¢arki
tizerinde ytiksek olasilik degeri ile temsil edilen bireylerin se¢ilme firsatlar1 artmaktadir.

(Paksoy, 2007: 24)

Ebeveynler rulet ¢arki iizerinden farkli yontemlerle secilebilmektedir. Se¢im rastgele, en
yiiksek olasilik degerlerine gore ya da eklemeli oranlardan yararlanilarak

yapilabilmektedir. (Paksoy, 2007: 25)
2.6.1.2. Turnuva Yontemi

Uygulanma bakimindan en kolay ve uygun bir yontemdir. Turnuva se¢imi yonteminde,
once toplumu olusturan kromozomdan bazilari, belli kriterlere gore secilmektedir. Daha
sonra, bu kromozomlar kiyaslanarak aralarinda uygunluk degeri yiiksek olan bir
kromozom yeni topluma aktarilmak iizere se¢ilmektedir. Boylece olusan yeni toplum, bir
onceki toplumunun koétii bireylerinden arindirilmaya c¢alisiimaktadir. (Paksoy, 2007: 24)

Optimum ¢6zlime hizli erisim saglamasindan dolay1 6nemli bir yontemdir.

Genelde turnuva iki birey arasinda diizenlenmektedir. Ancak keyfi olarak segilen bir
sayidaki bireyler arasinda da uygulanabilir. (Cakar, 2009: 57) Turnuva gruplardan
bagimsiz olarak diizenlenir ancak grup sayisi arttikca se¢im baskist da artacaktir.
(Hiiseyinoglu, 2014: 34) Turnuva, kazananlardan olusan eslesme havuzu yiiksek bir
ortalama popiilasyon uygunluguna sahiptir. (Cetin, 2006: 40) Bu uygunluk farki se¢im
baskis1 saglar ve bu durum da, genetik algoritmayi basarili genlerin uygunlugunu

artirmaya zorlar.
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2.6.1.3. Elitist (Seckinlik) Se¢cim Yontemi

Seckinlik, evrimsel algoritmalarda bir popiilasyonun maksimum uygunluk degerinin bir
digerine gecildiginde azalmamasini temin eden 6zelliktir. (Cakar, 2009: 58) Yani se¢im
uygulandig1 zaman en iyi birey korunup, popiilasyonun geri kalan elemanlarmi uyum

orantili se¢im yontemlerinden birini kullanarak yeni bireyler ile degistirilir.

Bu yontemde temel amag, ¢caprazlama ve mutasyon genetik operatorleri ile degisiklige
ugrayacak olan bireylerden eski kusagin en iyi (elit) olan bireyini bu prosediire tabi
tutmadan, bir sonraki kusaga kopyalamaktir. Sec¢kinlik, bulunan en iyi sonucun kaybinm

onlediginden GA’nin performansini oldukga hizli bir sekilde artirir.

2.6.2. Caprazlama

Genetik algoritmanin kendine has 6zelligi olan ve sonuca ulasmak bakimindan en 6nemli
operatorii caprazlama operatoriidiir. (Zeren ve Baygin, 2015: 314) Caprazlama operatorti,
iterasyonlar ~ boyunca  ¢Oziimiin  iyilesmesinde @ ¢ok  6nemli  bir  rol
oynamaktadir.(Keskintiirk, 2007: 83) Genetik ¢oziimiin performansi biiyiik 6lclide bu
operatore baghdir. Caprazlama, farkli ¢oziimler arasinda bilgi degisimini saglayarak
arama uzayimin benzer ama arastirilmamig bolgelerine ulagmayi saglayan bir arama

operatdriidiir. (Cakar, 2009: 60)

Caprazlama 1yi uygunluk degerine sahip iki birey arasinda ikisinin de iyi ozelliklerini
birlestirerek daha i1yi sonug¢ elde etmek amaciyla yapilir. Fakat hangi 6zelliklerin iyi
performans sagladigina dair bir bilgi edinilemediginden 6zelliklerin degis tokusu seklinde
birlesim rassal olarak gergeklestirilir. (Cetin, 2006: 40) Rassal olarak yapilan birlesimler
ile 1yi sonuglar alinmasi beklenilir. Tabi ki bazen en kétii 6zelliklerin toplandigi bir birey
olusumu da s6z konusu olabilir. Bu durumda bu birey elenecektir. (Er ve digerleri, 2005:
76) Eger kromozomlar iizerinde ¢aprazlama islemi uygulanmaz ise, yeni popiilasyona

eklenecek olan yeni bireyler, eskibireylerin birebir kopyasi olacaktir. (Erkut, 2010: 33)

Caprazlama islemi var olan yigindaki tiim kromozomlara uygulanamaz.
(Kiiciikmustafa, 2014: 33) Ozellikle yiiksek uygunluk degerine sahip olan kromozomlar

olmak {izere bazi kromozomlar bir sonraki nesle aynen aktarilmaktadir. Ayrica ne kadar
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kromozoma c¢aprazlama islemi uygulanacagi Onceden belirlenen bir oranla
hesaplanmaktadir. Bu orana caprazlama olasiligi adi verilmektedir. Her nesil i¢in
caprazlama olasilig1 degisebilir. (Altay, 2007: 15) Caprazlama olasiliginin kiigiik olmasi
sonuca yavas ulasilmasina, biiyiik olmasi ise, en iyi ¢6ziim noktasinin kagirilmasina

neden olabilir.

Literatiirde farkli ¢aprazlama yontemleri karsimiza ¢ikmaktadir. (Chen, 2000: 37) En

yaygin olarak bilinen ¢aprazlama yontemleri asagidaki alt boliimlerde agiklanmigtir.
2.6.2.1. Tek Noktah Caprazlama

Klasik genetik algoritmalarda genellikle bir noktali ¢aprazlama operatorii
kullanilmaktadir. (Vural, 2005: 26) Bu yontem basit olmasiyla beraber diger yontemlerin

de Oncusuddr.

Bu metotta kromozomlar karsilikli olarak belli bir noktadan kesilir ve kesilen noktadan
sonraki kisimlar degistirilir. (Cakar, 2009: 60) Caprazlama noktasi dizi igerisinde rassal
olarak belirlenir ve bir sonraki bit’ten baslayarak degisim ger¢eklestirilir. Eger uygun bir
nokta se¢ilmis ise iyi ebeveynleri esleyerek daha iyi bireyler elde edilebilir. Aksi durumda

ise dizinin kalitesi oldukca kotii etkilenecektir. Tek noktali ¢caprazlama asagida tabloda

gosterilmistir:
Tablo 5
Tek Noktali Caprazlama
Ebeveyn 1 10011{001
Ebeveyn 2 11001110
Yeni Birey 1 100114110
Yeni Birey 2 110011001
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Bir noktali ¢aprazlama isleminde ilk gen degistirilemez ve bu genetik algoritmanin
operasyon etkinligini azaltabilir. Bu nedenle literatiirde farkli ¢aprazlama teknikleri

gelistirilmeye baglanmistir.
2.6.2.2. Cift Noktah Caprazlama

Iki noktali ¢aprazlama tek noktali ¢aprazlama yontemine gok benzerdir. Tek fark, iki
noktali caprazlamada, kromozom esleri, iki farkli yerden kesilerek iic parcaya
ayrilmaktadir. Parcalar karsilikli olarak yer degistirerek caprazlama yapilmaktadir.
(Paksoy, 2007: 31) Ilk noktaya kadar olan bitler ikinci ebeveynden kopyalanirken, kalan
diger bitler ise birinci ebeveynden kopyalanir. (Soyaslan, 2010: 18)

Caprazlama noktast eklenmesi genetik algoritmanin performansimi  disiriir.
(Cakar, 2009: 60) Ilave caprazlama noktalar1 eklendiginde ortaya ¢ikan problem
ebeveynler arasinda degistirilecek bloklarin birbirine ¢ok fazla benzemesidir. Bununla
birlikte daha fazla ¢caprazlama noktasina sahip olmanin problem yiizeyini tam tarama gibi

bir avantaj1 vardir.

Tablo 6
Cift Noktahh Caprazlama
Ebeveyn 1 111 {010 |01
Ebeveyn 2 100 (101 |10
Yeni Birey 1 111101 |01
Yeni Birey 2 100|010 (10

Iki noktali ¢aprazlama genellikle tek noktali ¢aprazlamaya gore daha iyi sonuglar
vermektedir. Caprazlamada kullanilacak nokta sayisi lizerinde yapilan calismalar

sonucunda standart olarak iki noktali caprazlama kullanilmaktadir.
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2.6.2.3. Cok Noktal Caprazlama

Bu yontem, iki nokta ¢aprazlama yonteminin mantig1 ile ayn1 olmakta ve daha fazla
noktalardan dolay1 kromozomlar daha fazla parcalara ayrilmaktadir. (Paksoy, 2007: 31)
Parcalar ciftler arasinda karsilikli degistirilerek yeni kromozomlar elde edilmektedir. Bu
caprazlama yonteminde de c¢ok sayida yeni kromozom elde edilebilmektedir.
(Kiigiikmustafa, 2014: 34) Eger parga sayist n ise n? kadar yeni kromozom elde
edilebilmektedir.

2.6.2.4. Tekdiize (Uniform) Caprazlama Yontemi

Uniform caprazlama n noktali ¢aprazlamadan oldukga farklidir. D&l iizerindeki her bir
gen, kromozomlarla ayni1 uzunlukta ve tesadiifi olusturulan ikili bir caprazlama maskesine
gore secilen ebeveynden gelir. Caprazlama maskesinde 1 oldugu yerde gen ilk
ebeveynden, 0 oldugu yerde ise ikinci ebeveynden kopyalanir. Her bir ebeveyn c¢ifti i¢in
yeni bir ¢aprazlama maskesi rassal olarak olusturulur. Bundan dolayi, doller her bir

ebeveynden gelen bir gen karigimi tasir. (Cakar, 2009: 62)

Tablo 7
Uniform Caprazlama
Ebeveyn 1 110011011
Ebeveyn 2 100010110
Maske 101011010
Yeni Birey 1 100011110
Yeni Birey 2 110010011

Yapilan arastirmalarda, tekdiize c¢aprazlama yOnteminin diger ¢aprazlama
yontemlerinden daha etkin oldugu saptanmistir. Bunun temel nedeni ise, tekdiize

caprazlama yonteminin diger ¢aprazlama yontemlerinin genel bir hali olusudur.
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2.6.3. Mutasyon

Caprazlama mevcut gen potansiyellerini arastirmak iizere kullanilir. Fakat popiilasyon
gerekli tiim kodlanmug bilgiyi icermez ise, ¢aprazlama tatmin edici bir ¢éziim iiretemez.
(Emel, Taskin, 2002: 134) Bundan dolay1, mevcut kromozomlardan yeni kromozomlar
iiretme yetenegine sahip bir operatdr gerekmektedir. Bu gorevi mutasyon gergeklestirir.
(Biitiin, 2013: 51) Mutasyon, kromozom yapisi igerisinde degisiklik yapma islemi olarak
tammlanir. (Ozgakar, 1998: 71) Mutasyon, popiilasyondaki cesitligi koruyarak
kromozomlarda rasgele degisiklik yapar. (Cankal, 2015: 20)

Yeniden ve stirekli yeni nesil liretimi sonucunda, belli bir zaman sonra nesildeki
kromozomlar birbirilerini tekrar edebilir. Boylece farkli kromozom iiretimi durur veya
azalir. Iste bu nedenle nesildeki kromozom cesitliligini artirmak icin kromozomlardan

bazilart mutasyona tabi tutulur. (Yal¢in, 2014: 14)

Yeni {iretilen bir bireyin mutlaka mutasyona ugramasi gibi bir durum yoktur. Aksine, bu
islem ¢ok az meydana gelir. (Soyaslan, 2010: 22) Caprazlama isleminden sonra her bir
birey mutasyona ugratilip ugratilmayacagi hakkinda incelenir. Mutasyona ugratilmak
lizere segilen bireyin ¢oziimiiniin baz1 boliimleri degistirilir ve yeni 6zellikte bir birey

olusmus olur. (Paksoy, 2007: 33)

Mutasyon, popiilasyonu lokal minimuma takilmaktan uzak tutar. (Cakar, 2009: 63)
Tesadiifi islemlerle kaybedilen genetik bilgiler gibi kayip genetik materyalin geri
kazanilmasinda rol alir. Ayn1 zamanda genetik materyalin geri doniilemez kaybina kars1

da bir sigorta islevi goriir. (Soyaslan, 2010: 23)

Mutasyon olasiligi ise islemde degisiklige ugrayacak birey sayisini belirtir. (Vural, 2005:
63) Optimal mutasyon orani1 konusunda gesitli gériisler mevcuttur. (Mut, 2009: 58) Ikilik
sistemde ifade edilen bir kromozomun uzunlugu / olarak ifade edilirse optimal mutasyon
oraninin /// oldugunu, bununla beraber mutasyon oranmin degistirilmesinin verim

saglayacag diistinilmektedir.

Farkli sunumlar i¢in ¢ok farkli mutasyon teknikleri gelistirilmistir. Onlardan bazilari

asagida aciklanmistir
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2.6.3.1. Dondiirme (Flipping)

Bir bit’i dondiirme, olusturulan bir mutasyon kromozomuna goére 0’1 1’e ve 1’1 0’a
cevirme islemidir. (Cakar, 2009: 64) ilk olarak bir ebeveyn segilir ve tesadiifi olarak bir
mutasyon kromozomu olusturulur. Mutasyon kromozomundaki bir 1’e tekabiil eden
ebeveyn tlizerindeki bit “0” ise “1” e, “1” ise 0‘a ¢evrilerek yeni birey olusturulur.
Mutasyon kromozomunda 0 olan bitlere tekabiil eden ebeveyn bitleri yeni bireye

doniistiiriilmeden aynen kopyalanir. (Paksoy, 2007: 34)

Tablo 8
Dondiirme (Flipping) Mutasyon
Ebeveyn 1 011001010
Mutasyon Kromozomu 010101001
Yeni Birey 001100011

2.6.3.2. Degis-Tokus

Dizi iizerinde tesadiifi olarak iki farkli nokta belirlenir ve bu noktalardaki bitler degis-
tokus edilerek yeni nesil kromozomlar iiretilir. (Cakar, 2009: 65) Tablo 9°da bu prosediir
gosterilmistir.
Tablo 9
Degis-Tokus Mutasyon

Ebeveyn 01101101

Yeni Birey 01001001

Genetik igslemler genetik algoritmanin en 6nemli asamasini olusturmaktadir. Kodlama
yapilarak popiilasyona dahil edilen bireyler, bu asamada genetik islemlere ugratilarak en

iyl ¢oziime ulagilmaya calisilmaktadir. Genetik islemler en iyi ¢oziimii veya en iyi
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cOziime yakin sonucu verene kadar devam ettirilir. Genetik islemler bittikten sonra elde

edilen sonug en 1yi ¢oziim olarak sunulur.

2.7. Genetik Algoritmanin Finans Alamindaki Uygulamalar:

Evrimsel algoritmanin alt dali olarak bilinen genetik algoritma, genel olarak isletme,
temel bilimler ve miihendislik problemlerinde tek basina ve karma sistemler olarak
siklikla kullanilmaktadir. (Cetin, 2006: 46) Tezin igerigi agisindan bu calismada sadece

finansal alandaki uygulamalar ile ilgili bilgi verilecektir.

Genetik algoritmalar, finansal modelleme c¢alismalar1 i¢in son derece uygundurlar.
Genetik algoritmalar amag fonksiyonu odaklidir ve finans problemlerinde genel olarak,
amagc fonksiyonlar1 tahmin etme giicline veya bir kiyaslama sonucuna bagh getirilerdeki
gelismeleri igerir. (Emel, Taskin, 2002: 141) Genetik algoritmanin finans alaninda hangi

amagla, hangi veriler ve parametrelerle ¢alisabilecegi asagida kisaca agiklanmistir

2.7.1. Genetik Algoritmanin Isletme Finans1 Alaninda Uygulamalar

Genetik algoritmanin igletme finansi alanindaki en 6nemli uygulamalar iflas tahmin
modelleri ile ilgilidir. (Soyaslan, 2010: 37) iflas tahmini 6zellikle kredi verenler ve
bagimsiz denetciler icin ¢ok Onemlidir. Bagimsiz denetimin en Onemli gorevi
miisterilerini olas1 iflas riskine karsi uyarmaktir. iflas riskinin tahmin edilmesinde bircok
yontemler gelistirilmistir. Gelistirilen yontemlerden biri olan genetik algoritmalar
finansal rasyolar1 kullanarak iflasla ilgili karar kurallar1 gelistirmistir. GA ile olusan
kurallarin performansi ¢oklu diskriminant analizinin tahmin giiciiyle ile karsilastirilmis
ve GA’nin tahminlerinin CDA’nin tahminlerinden %10 daha basarili oldugu goriilmiistiir.

(Cetin, 2006: 46)

2.7.2. Genetik Algoritmanin Piyasa Zamanlamasi Uygulamalari

Daha 6nceden de belirtildigi gibi, yatirim sirketleri, para piyasalarinda nasil bir pozisyon

alacaklarini ne zaman ddvize ne zaman hisse senetlerine yatirim yapacaklarini, hangi
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hisse senetleriyle bir portfoy olusturacaklarini belirlerken ¢ogu zaman biiyiik giicliiklerle
ve belirsizliklerle karsilasirlar. Her seyden dnce makro-ekonomik gdstergeler arasindaki
iliskinin nasil kuruldugu tam olarak formiile edilebilmis degildir. (Taze, 2004: 48)
So6zgelimi borsa ile doviz arasinda cogu zaman ters bir iliski oldugu farz edilir ancak hem
dovizin hem de borsanin ayni1 anda diistiigii cok goriilmiistiir. Bununla beraber bu iki
degiskene, faiz oranlari, Merkez Bankasi’nin doviz rezervleri, gayri safi milli hasilanin
(GSMH) artis hiz1 gibi etki eden pek ¢ok faktdr vardir. Genetik algoritma yardimiyla

gelistirilen ¢6ziim metotlar1 bu problemlere ¢6ziim sunma iddiasindadir.

2.7.3. Genetik Algoritmanin Portfoy Optimizasyonu Uygulamalari

Genetik algoritmalarin  finansal alanda en fazla kullanildig1 alan portfoy
optimizasyonudur. (Emel, Taskin, 2002: 142) Ozellikle hisse senedi fiyatlarindaki
degisim kaliplarini tahmin etmede ve bulmada, kaynak tahsisi ve uluslararasi sermaye
tahsisi stratejilerini belirlemede genetik algoritmalar kullanilmaktadir. Literatiirde,
portfdy optimizasyonu problemi i¢in genetik algoritma yardimiyla karar destek
sisteminin gelistirildigi, teknik gostergelerden de faydalanarak karar vericinin risk ve
getiri kriterlerine uygun portfoyleri kolay bir sekilde olusturabilecegi gosterilmistir.
(Cetin, 2006: 53)

Genetik algoritmalarin hem finans, hem de diger alanlarda diger geleneksel yontemler
ile karsilastirildigr zaman ¢ok daha iyi sonug¢ veren bir yontem oldugu bilinmektedir.
Ozellikle finans alaninda, daha yiiksek getiriler elde etmek icin piyasalarda ticari kurallar

gelistirmek icin genetik algoritmalar kullanilabilmektedir.

2.8. Genetik Algoritmalarin  Geleneksel Optimizasyon Yontemleri ile

Karsilastirilmasi

Genetik tabanli algoritmaya dayanan uygulamalar, GA’nin geleneksel eniyileme
(optimizasyon) yontemlerinden daha {istlin oldugunu gostermektedir. (Paksoy, 2007: 43)
Bunun en temel nedenlerinden biri, en iyi ¢oziime ulasmak i¢in bilgisayar yardimiyla

daha biiyiik bir popiilasyon i¢ginden se¢im yapabilmesidir.
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Genetik algoritmalarin temel prensibi basittir: Genetik ve dogal seleksiyonu bilgisayar
yazilimlar1 kullanarak taklit etmek. Problem parametreleri de DNA’daki gibi bir dogrusal
veri yapist, bir vektor veya bir dizi gibi en dogal bicimi ile kodlanir. (Cakar, 2009: 70)
Genetik algoritmalar bu basit yapist ile birlikte ¢ok hizli bir sekilde ¢oziime

ulagabilmektedir. (Hussein, 2013: 40)

Genetik algoritmalar geleneksel optimizasyon tekniklerinden bazi yonlerden farkliliklar

gostermektedir. Bu farkli yonler asagida kisaca agiklanmustir:

e Genetik algoritmalar problem parametrelerinin kendileriyle degil kodlanmis
versiyonlart ile ¢alisirlar. (Cakar, 2009: 71) En iyileme, bu kod kiimesiyle elde
edilmeye ¢alisilmaktadir.

e Genetik algoritmalar tek bir noktada ya da yonde degil, noktalar kiimesi icinde en
iyi degeri aragtirmaktadir. (Paksoy, 2007: 43) Algoritmanin bu 6zelligi, arastirma
esnasinda her seferinde daha iyi sonuclara ulasilmasini garantilemektedir.

e Genetik algoritmalar degerlendirme i¢in tiirevden ziyade uygunluk fonksiyonunu
kullanir. (Vural, 2005: 12) Bu fonksiyonlar da stirekli ya da kesikli her tiirlii
optimizasyon problemine uygulanabilir.

e Genetik algoritmalar amag¢ fonksiyonu disinda yardimer bilgilere ihtiyag
duymazlar. (Paksoy, 2007: 44) Verimli bir aragtirma yapilmasi, her bir dizinin
(kromozomun) degerlendirilebilecegi bir amag¢ fonksiyonunun tanimlanmasina
baglhdir. (Soyaslan, 2010: 32) Bu da genetik algoritmanin performansini artiran
onemli bir 6zelliktir.

e GA’lar kesin bilinen kurallar1 degil, olasiliga dayali kurallar1 kullanmaktadir.
(Kiipeli, 2013: 28) Rastgele se¢im teknigi kullanilarak, arastirma uzayinin bagka

bir tarafina yonlenme yapilmaktadir.

Genetik algoritma optimizasyon teknik yonteminin daha hizli sonu¢ vermesi, daha biiyiik
bir popiilasyondan en iyi ¢ézlime ulasma 6zelligi ve diger bu gibi yonleri GA’n1 diger
optimizasyon yontemlerinden iistiin kilmaktadir. Ozellikle diger geleneksel yaklagimlarin
basarisiz oldugu durumlarda c¢arpici sonuglar ortaya koymasi genetik algoritmalar1 daha

fazla kullanilir hale getirmistir.
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2.9. Genetik Algoritmanin Ustiinliikleri ve Zayif Yonleri

Genetik algoritmalar basit ama oldukca giiclii bir ¢éziim aract sunmalar1 ve kolayca
bilgisayar programina donistiiriilebilmeleri nedeniyle ger¢ek problemin ¢dziimiinde
oldukca yaygin olarak kullanilmaktadir. (Genel, 2004: 32) Genetik algoritma literatiirii
cok sayida basarili uygulamalarin varligini gosterirken, bircok uygulamada genetik
algoritmanin zayif ya da yetersiz sonuglar verdigi gozlemlenmistir. (Paksoy, 2007: 41)
Asagidaki alt boliimlerde genetik algoritmanin istiinliikleri ve zayif yonleri kisaca

aciklanmustir:

2.9.1. Genetik Algoritmanin Ustiinliikleri

Genetik algoritmalar, klasik yontemlerle ¢oziimii elde edilemeyen karmasik problemlere,
en iyi ya da en iyiye yakin sonuglarin, hizli bir sekilde elde edilmesi i¢in kullanilabilen
kolay bir yontemdir. (Genel, 2004: 33) Eniyileme yoOntemlerinden olan GA’nin

ustiinliikleri agagidaki gibi siralanabilir:

e Karma degiskenli problemlerin ¢oziimiinde kolaylik saglar. GA’nin kodlama
sistemi nedeniyle, problemde bulunan stirekli degiskenler, istenilen dogruluga
yaklagmaktadir.

e Global optimumu bulma olasiligimin daha yiiksek olmasidir. (Erkut, 2010: 39)
Olusturulan her yeni toplumda daha uyumlu bireylerle global optimum ¢oziime
erisme sansi her yinelemede artacaktir.

e Optimum sonug elde edildikten sonra, duyarlilik analizinin yapilmasia gerek
yoktur. (Paksoy, 2007: 42) Duyarlilik hesaplamalar1 genellikle zor ve zaman
gerektiren islemlerdir. Ticari yazilimlar kullanilarak hesaplanmasi ise genellikle
miimkiin olmamaktadir.

e Genetik algoritmalarin diger yontemlerin aksine yerel minimumlara takilip kalma
ihtimali ¢ok daha azdir. (Soyaslan, 2010: 33) Bunun sebebi sec¢im, ¢aprazlama ve
mutasyon iglemlerinin rasgele olarak gerceklestiriliyor olmasidir.

e Genetik algoritmalar dogrudan (explicit) ve dolayli (implicit) paralellik icermesi

sayesinde ¢oziime oldukga hizli bir sekilde ulasabilmektedir. (Genel, 2004: 34)
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e Kiiciik degisikliklerle, farklt problemlere kolaylikla uygulanabilen esnek bir

yontemdir.

Genetik algoritmanin basarisi, genlerde kodlanan bilginin genetik islemler ve 6zellikle
caprazlama ile genlerin siirekli farkli kombinasyonlarda bir araya gelmesi ve bunlar

icerisinden en basarili sonucu verenlerin se¢ilmesi ilkesine dayanmaktadir.

2.9.2. Genetik Algoritmalarin Zayif Yonleri

Genetik algoritmalarin saglayacag1 faydalarla birlikte, belli bir probleme uygulandigi
zaman karsilasilan tasarim zorluklar1 ile ¢dzliime ulasmada yasanabilecek giicliikler
nedeniyle baz1 zayif yonleri de vardir. GA’larin bazi zayif yonleri asagidaki gibi

siralanabilir;

e Siirekli ya da karma degiskenli problemlerde optimuma yakin ¢6ziimiin elde
edilmesi (Paksoy, 2007: 42) Bunun sebebi de siirekli degiskenlerin, kesikli
degisken olarak yaklasik degerine kodlanmasi mantigina dayanmaktadir. (Genel,
2004: 35) Gergek optimal degeri elde etmek icin GA ve diger arama
yontemlerinden birini i¢eren karma bir yontem kullanmak gerekmektedir.

e Genetik algoritmalarda en iyi ¢6ziim mevcut ¢oziimler arasindan seg¢ilmektedir.
Bu nedenle bu ¢oziim gorecelidir ve en iyi ¢6ziim olup olmadiginin kontrol
edilmesine imkan vermeyebilir. Bu sebepten GA’lar genel olarak en iyi ¢dziimiin
bilinmemesi durumunda kullanilmaktadir. (Paksoy, 207: 43)

e Genetik algoritmalarin en 6nemli sakincasi optimal sonuca ulagsma garantisinin
olmamasidir. (Soyaslan, 2010: 35) Ozellikle, klasik ydntemlerle ¢oziimii elde
edilemeyen problemler s6z konusu oldugu zaman elde edilen sonucun optimal

olup olmadigini belirlemek zordur.

Tiim bu dezavantajlarina ragmen, genetik algoritmalar 1985 senesinden bu yana tiim
uygulanabildigi alanlarda ve oOzellikle optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde en
yaygin kullanilan yontemlerden biri olmaktadir. Teknolojinin hizla gelistigi, pazar

sartlarina ayak uydurabilmenin ¢ok zor oldugu diinyamizda, piyasalarda uzun dénem
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kalmak ve degisen cevre kosullarina ayak uydurmak icin hizli bir ¢6ziim tretici olan

genetik algoritmalara, talep artmaktadir.
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BOLUM 3: UYGULAMA
3.1. Literatiir

Genetik algoritmalar, portfoy optimizasyonu konusunda sik bagvurulan yontemlerden biri
olmaktadir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda, portfoy performansini eniyileme konularinda
basarili sonuglar vermektedir. Tiirkiye genelinde yeni yeni kullanilmaya baslayan bu
yontem, oOzellikle gelismis tilkelerde 2000°li yillarin baslarindan sik kullanilmaya

baslanmis ve arzu edilen sonuglara ulasilmasina kolaylik saglamistir.

Bu baglik altinda genetik algoritmalarin, portfdy optimizasyonu siirecinde kullanilmasin

temel alan calismalarin sonuglari incelenmis ve bununla ilgili literatiire yer verilmistir.

Lin ve Gen (2007) yaptiklar1 ¢alismada portféy optimizasyonu konusunda genetik
algoritma ve diger geleneksel modelleri karsilastirmiglar. Portfoy olusturmak igin
Nasdaq100 endeksinde islem goren hisse senetlerinin 3 yil siire boyunca haftalik kapanis
verileri kullanilmistir. Genetik algoritma kullanilarak olusturulan portfdyiin optimumu
diger geleneksel yontemlerden daha cabuk yakaladigi ortaya konmustur. Bu calismada

GA’ya gore, portfoy 7 hisse senedi ile optimum getiri noktasini yakalamaktadir.

Iba (2012) yapmus oldugu calismasinda genetik algoritma kullanarak NASDAQ100 ve
Dow Jones30 endekslerinde islem goren hisse senetlerinin 2008 krizinden ne derecede
etkilendiklerini arastirmistir. Bunun icin her iki indeks i¢in 2007,2008 ve 2009 yil1 i¢in
hisse senetlerinin giinlilk kapanis fiyatlarindan faydalanarak calismasini yiiriitmiistiir.

Sonug olarak, her iki endeks menkul kiymetleri 2008 krizinden etkilenmistir.

Genel (2004) standart ve kisitlh Markowitz modeline gore portfdy optimizasyonu igin
genetik algoritma kullanarak ¢alismasini gerceklestirmistir. Her iki model kullanilarak
yapilan ¢alisma da genetik algoritmanin ¢éziime ulagma siireci 1 dakika olmustur. Kisith
Markowitz modeline gére yapilan uygulama da BIST-30°da islem goren hisse
senetlerinin 4 yillik (2000-2003) giinliik kapanis fiyatlart kullanilmigtir. Kisit olarak ise
portfoyde en fazla 7 hisse senedi olacagi belirtilmistir. Sonug olarak kisitli modelde de

ayni1 islem hiz1 ger¢eklesmis ve portfoy optimizasyonuna ulasiimistir.
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Chiamenti (2015) yapmis oldugu calismasinda genetik algoritma kullanarak farkli borsa
endekslerinden farkli hisse senetleri kullanarak olusturulan portféyle hayali bir borsa
hisse senetlerinden olusan portfoy sonuglarini karsilagtirmay1 hedeflemistir. Calismasini
farkli 10 portfoy i¢in gerceklestirmistir. Caligmalar1 i¢in veri olarak hisse senetleri
kapanis fiyatlarii kullanmistir. Ger¢ek menkullerden olusan portféy optimizasyon
caligmasinda elde edilen 10 portfoyiin tamami i¢in varyanslar yiiksek ¢ikmis ve en fazla
getiri saglayan hissenin Apple hisse senetleri oldugu sonucuna ulagmistir. Hayali borsada
gerceklestirilen islemler sonucunda ise iyi bir portfoyiin 6 hisse senedinden olusacag:

sonucuna varilmistir.

Lin ve Liu (2007) yaptiklar1 ¢alismada genetik algoritma ve bulanik mantik yontemlerini
kullanarak olusturulan portféy optimizasyonundaki sonuglar1 karsilastirmislar. Bu
calisma icin Sangay borsasinin 4 yillik (1997-2000) giinliik kapanis fiyatlarini
kullanmislar. Yaklasik olarak her iki yontemin de ayni sonuglar verdigi c¢alisma
sonucunda ortaya konmus, genetik algoritmanin en biiyiik avantaji ise zaman olarak

optimum ¢oziime daha erken ulagmast olmustur.

Wang ve digerleri (2006) yapmis olduklar1 ¢alismada portfoy optimizasyonunda genetik
algoritma kullanimimin etkinligini test etmeyi amaclamislardir. Calismalarinda veri
olarak Tayvan borsasinda islem goren finansal varliklarin 1995-2003 yillar1 arasinda
gerceklesen 3 aylik kapanis verilerini kullanmislardir. Calisma sonuglarini diger
geleneksel portfoy optimizasyon yontemleri ile karsilastirmis ve genetik algoritma

yonteminin daha etkin sonug verdigi saptanmistir.

Cankal (2015) yiiksek lisans tezi i¢in yapmis oldugu calismada, hedef programlama ve
genetik algoritma yontemlerini kullanarak olusturulan portfoy optimizasyonundaki
sonuglari kargilagtirmistir. Kiyaslama yapmak i¢in degisim katsayisindan faydalanmistir.
Degisim katsayis1 ilgili varligin standart sapmasinin beklenen getiri oranina boliinmesiyle
elde edilir. Degisim katsayisinin diisiik ¢ikmasi o portfoylin daha diisiik riskli olmasi
anlamina gelir. Olusturulmus olan 8 farkli portfoyiin 7 tanesinde hedef programlama daha
iyl sonu¢ vermesine karsin, en diisiik riskli portfoy 3,086 orani ile genetik algoritma

uygulanarak bulunan portfoy olmustur.
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Zeren ve Baygin (2015) gerceklestirmis olduklar1 ¢alismalarinda genetik algoritma
kullanarak portfoyiin optimizasyonu gerceklestirmeye calismislar. Yapmis olduklari
calismada amag fonksiyonunu olustururken hedeflenen portfoydeki getiri ve riskin yiizde
cinsinden degerini ifade eden lambda degeri kullanilmistir. Bu deger ile kullanicinin ne
oranda getiri elde etmek istedigi ve bu getiriyi elde ederken ne kadar riske katlanmak
istedigi belirtilmeye calisilmistir. Calisma kapsaminda gercgeklestirilen islemlerin
sonuglarindan da gozlenebilecegi lizere lambda degerinin 0,2 oldugu durumda genetik
algoritma oldukga etkili ve verimli sonug¢ vermektedir. Ayrica 6 farkli katsay1 deger i¢inde
bu algoritmanin performansi degerlendirilmis ve siirekli olarak pozitif yonlii degerler elde

edilmistir.

Pandari ve digerleri (2012) yapmis olduklari ¢caligmada genetik algoritma ve Markowitz
modelini karsilastirmay1 hedeflemistir. Calismasinda Tahran borsasinda islem goren en
bliyiik 50 sirketin 72 aylik (2003-2008) kapanis verilerinden yola ¢ikarak daha diistik
riskli ve yiiksek getirili bir portfoy olusturmak istemistir. Sonug olarak genetik algoritma
ile olusturulan portfoyiin daha diigiik risk saglamasina karsin, Markowitz modelinden

daha az getiri sagladig goriilmiistiir.

Demirtag ve Giingor (2004) yapmis olduklar1 calismada genetik algoritma kullanarak
olusturulacak portfoyde ne kadar hisse senedine yer verilmesinin portfoylin riskinin en
diisiik seviyeye indirecegini aragtirmiglar. Yapilan analizler sonucunda en diisiik riske

sahip portfoy olusturmak i¢in 19 hisse senedi gerektigi tespit edilmistir.

Toloie, Abdolahi ve digerleri (2011) Tahran borsasinda islem goren hisse senetlerinin
optimizasyonunu gergeklestirmek i¢in genetik algoritma ve parcacik siirii yontemlerini
uygulamis ve sonuglar1 karsilagtirmiglar. Sonug olarak genetik algoritmalarin hedeflenen
sonuca parcacik siirii yontemiyle kiyaslamada daha kisa siirede ulastigi goriilmiistiir.
Ayni zamanda genetik algoritma kullanilan yontemlerde en diisiik risk seviyesine

ulagmak i¢in en az 10 hisse senedine ihtiya¢ duyuldugu saptanmaistir.

Roudier (2007) yapmis oldugu yiiksek lisans tezinde genetik algoritma yardimiyla
optimal bir portfoy olusturmaya calismstir. Dow Jones borsasindan almis oldugu hisse
senetlerini 3 farkli donem (1995-1999, 1999-2003, 2003-2007) itibariyle optimum

portfoy olusturulmasinda kullanmistir. Calisma kapsaminda genetik algoritma yardimiyla

67



elde etmis oldugu portfoy getiri ve risk degerleri i¢in gesitli portfoy degerlendirme
oranlar1 kullanarak (Sharpe ve Calmar Ratio) calismasinin gegerliligini daha da
artirmistir. Sonug olarak kullanmis oldugu yontem zaman acisindan kolaylik saglamis ve

optimum portfdye ulasmasinda yardimci olmustur.

Joo, Kim ve Min (2005) yaptiklar1 calismada ti¢ farkli sektor i¢in (bira, diger igecekler
ve kiralik daire) Sangay borsasinda islem goren hisse senetlerinden portfoy
optimizasyonu yapmuslar. Calismay1 gerceklestirmek icin optimizasyon teknigi olarak
genetik algoritmalar yontemi tercih edilmistir. Elde edilen sonug itibariyle en fazla bira
hisse senetleri olmak iizere toplamda 13 hisse senedi portfdy optimizasyonu i¢in yeterli
olmustur. Ayn1 zamanda kendilerinden daha once klasik yontemlerle yapilmis portfoy
optimizasyon tekniklerini genetik algoritma ile karsilagtirmis ve daha erken ve daha iyi

sonuca ulastiklarinin farkina varmistilar.

Stojanovig¢ ve digerleri (2013) yaptiklar1 ¢alismalarinda hem basit hem de ¢ok amacl
genetik algoritma tekniklerini uygulayarak portfoy optimizasyonuna ulasmayi
hedeflemisler. Uygulamay1 gergeklestirirken girdi olarak riske maruz deger katsayisindan
da faydalanmistir. Calisma kapsaminda riske maruz deger dahil edilerek bulunan portfoy
optimizasyonunun normal sartlarda yapilmis olan portfoy optimizasyonundan daha zor

bir ¢calisma oldugundan bahsedilmistir.

Calisma sonucunda riske maruz deger dahil edilerek yapilan c¢alismada ¢ok amagh
genetik algoritma kullanilarak olusturulan portféy optimizasyonunun daha iyi sonug
verdigi ortaya konmustur. Sebep olarak ise riske maruz degerin bir birine bagl risk
Olclimii olmasma karsin basit genetik algoritma tekniklerinin calisma esnasinda

birbirinden bagimsiz hareket etmeleri gosterilmistir.

Guennoun ve digerleri (2012) Kazablanka borsasinda islem goren 48 hisse senedinin 24
aylik verilerini kullanarak genetik algoritma yardimiyla portfoy optimizasyonu
gerceklestirmisler. Caligmalarinda girdi olarak beklenen getiri oran1 ve riske maruz deger
iizerinden hareket etmisler. Yapmis olduklar1 ¢alismada temel amaglar1 en yliksek getiri
orani ve en diisiik risk oranina en az sayida hisse senedi ile ulasmak olmustur. Beklenen
getiri oraninin en fazla, riske maruz degerin en diisiik oldugu durum portféyiin 15 hisse

senedinden olustugu zaman gergeklesmistir.
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Sefiane ve Benbouziane (2012) yaptiklar1 ¢alismada Tahran borsasinda islem goren
rasgele 5 hisse senedi alarak, genetik algoritmanin ¢esitli ¢caprazlama ydntemlerinin
hangisinde daha yiiksek getiri ve diisiik riske ulasacaklarini test etmisler. Yaklasik olarak
tim yOntemlerin ayni sonuglar1 vermesine karsin, tek noktali ¢aprazlama ydntemi

toplamda 3,5 saniye kullanarak sonuca en erken ulasan yontem olmustur.

Keskintiirk (2007) yaptigt ¢alismada genetik algoritma uygulayarak portfoy
optimizasyonuna ulasmaya c¢alismistir. Bunun ic¢in isimleri belirtilmeyen 9 hisse
senedinden faydalanmigtir. Calismada amag, olusturulacak olan portféyiin amag
fonksiyonunda belirtilmis olan hangi lambda degerinde en yiiksek getiriyi ve dolayisiyla
en diistik riski saglayacagini bulmakti. Lambda degerlerinin [0-1] araliginda degerler
aldigin1 belirterek, portfoy getirisi en yiiksek diizeye lambda degerinin ‘0’ iken portfoyiin
sadece bir hisse senedinden olustugu zaman ulagmistir. Bu zaman portfoyiin riski de en
yiiksek diizeyde gergeklesmistir. Lambda degeri arttikga portfoye dahil olan hisse senedi

sayis1 artmig, portfOy getirisinin azalmasiyla birlikte portfoy riski de diisiise gecmistir.

Zhou ve digerleri (2006) yapmis olduklar1 ¢alismalarinda portfdy optimizasyonu igin
genetik algoritma yontemini kullanmiglardir. Sangay borsasinda islem goren hisse
senetlerinin 2002-2004 arasindaki giinliik kapanis fiyatlarin1 kullanmiglardir. Calismalari
icin 10 hisse senedi rasgele olarak se¢ilmistir. Yapmis olduklar1 caligmada genetik
algoritma uygulanarak hisse se¢imi yapilmasinda yontemin sagladigr esneklik ve
yatirimectya sagladigr kolayliklardan dolayr diger yontemlerden daha basarili oldugu

sonucuna varilmistir.

Soam (2012) yaptig1 calismada portfoy optimizasyonu i¢in kullanmis oldugu genetik
algoritmanin farkli yontemlerini denemistir. Calismasinda vektor hesaplamali genetik
algoritma (VEGA) , Bulanik VEGA, c¢ok amacli genetik algoritmayi test etmistir.
Calismalarinin sonucunda portfoy optimizasyonu i¢in VEGA nin amaglarini birlestirerek

bulanik mantik kullanmanin bu problemler i¢in VEGA nin performansini artirmistir.

Ozdemir (2011) portfoy optimizasyonu icin BIST-100 hisse senetlerinin 2008-2009
arasinda gergeklesen giinliik kapanis fiyatlarini kullanmigtir. Bu amacina ulagmak i¢in ise

yontem olarak genetik algoritmadan faydalanmistir. Se¢ilecek olan hisse senetleri rasgele
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olarak alinmistir. Sonug¢ olarak olusturulacak olan portfoy esit agirlikli olacaksa

portfoyiin 8 hisse senedinden olusmasi halinde en iyi sonuca ulastig1 goriilmiistiir.

3.2. Uygulama

Diinya genelinde, hem finans hem de diger sektorler olusabilecek krizlerden olumsuz
yonde etkilenmektedir. Ozellikle finans alan1 olusabilecek krizlerin etkisini pozitif veya
negatif yonde etkilemekte olan 6nemli sektorlerden biridir. Borsalar ise finans sektoriiniin
en Onemli alanlarindan biri olarak, kriz durumunda bazi yatirimecilar igin firsat
olustururken bazilar1 i¢in tehdit olusturmaktadir. Yatirimcilar elinde bulunduklart menkul
degerleri kriz Oncesi, kriz donemi ve kriz sonras1 donemlerde asgari diizeyde risk ve
maksimum dilizeyde getiri elde edecek bir sekilde yonetmek istemektedirler. Kriz
doneminde olumsuz yonde etkilenen menkul degerler ise bir sonraki donemde portfoy

dis1 birakilmaktadir.

Calismada Borsa Istanbul (BIST-30) endeksinde islem géren hisse senetlerinin 2008’de
yasanmis olan kiiresel krizden 6nceki donem, kriz donemi ve krizden sonraki donemlerde

nasil etkilendigini ve bunun yatirimci kararlaria nasil etki edecegi arastirilmistir.

3.2.1. Uygulamanin Amaci

Yatirimcilar her zaman daha fazla getiri istemektedirler ve istedikleri bu yiiksek getiriye
karsin her zaman daha diisiik risk arzu etmektedirler. Fakat kriz donemlerinde
hedefledikleri bu sonuglara ulagsmak bir hayli zorlasmaktadir. Arastirmanin temel amaci,
Borsa Istanbul’da (BIST-30) islem goren hisse senetlerinin 2008 kiiresel krizinden ne
kadar etkilendigi ve bu etkilenmenin yatirimcilarin olusturacaklar1 portfdylerde hisse
senedi sayisina ve tiiriine ne kadar etki edeceginin arastirilmasidir. Calismanin amacina
uygun olarak, uygulamada kriz Oncesi ve sonrast donemi kapsamasi ag¢isindan
2004-2016 yillar1 arasinda 13 yil boyunca BIST-30 endeksinde islem goren sirketlerin

hisse senetlerinin verileri kullanilmistir.
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3.2.2. Uygulama Verileri

Daha 6nceden de belirtildigi iizere, uygulama kisminda veriler ii¢ donem itibariyla ele
alinmistir. Borsa Istanbul (BIST-30) endeksinden temin edilen bu veriler asagidaki yillar

araliklarin1 kapsamaktadir:

e 2004-2007 yillarin1 kapsayan kriz 6ncesi donem
e 2008-2011 yillarin1 kapsayan kriz donemi

e 2012-2016 yillarin1 kapsayan kriz sonras1t donem

Bu dénemler itibariyle tiim veriler investing.com sitesinden BIST-30 endeksinden
alimmistir. Toplamda 13 yil itibariyle devamli olarak islem gérmiis 21 hisse senedi
uygulama kismina dahil edilmistir. Geride kalan diger hisse senetleri ise ilgili donemler

itibariyle verileri bulunmadigindan dolay1 ¢alisma kapsamina alinmamastir.

Borsa Istanbul ve elektronik veri saglayici sistemlerden elde edilen kapanis fiyatlarindan
yola ¢ikarak her menkul deger icin aylik getiriler hesaplanmistir. Aylik getirilerle beraber
aylik risk gostergeleri de (varyans) veri olarak calismamiza dahil edilmistir. Calismada
portfoy getirisini bulabilmemiz i¢in gerekli olan kovaryans matrisi de elde edilen aylik
hisse senedi getirilerinden yola cikilarak bulunmus ve veri olarak calismamiza dahil

edilmistir.

Uygulama kisminda kullanilacak olan hisse senetlerinin isimleri ve kisaltmalar1 asagida,

Tablo 10°da gosterilmistir.
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Tablo 10

Uygulamada Kullanilan Hisse Senetlerinin Isimleri

KISALTMALAR isim
AKBNK Akbank
ARCLK Argelik

DOAS Dogus Otomotiv
ENKAI Enka Insaat
EREGL Eregli Demir Celik
FROTO Ford Otomotiv
GARAN Garanti Bankasi
SAHOL Sabanct Holding
KRDMD Kardemir Karabiik Demir Celik
KCHOL Ko¢ Holding
OTKAR Otokar
PETKM Petkim
SODA Soda Sanayi
SISE Sisecam
TOASO Tofas Tiirk Otomobil Fabrikalar
TUPRS Tlpras
THYAO Tiirk Hava Yollar1
TCELL Tiirkcell
ISCTR Tiirkiye Is Bankasi
YKBNK Yap1 ve Kredi Bankasi
ULKER Ulker Gida ve Sanayi
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3.2.3. Uygulama Yontemi

Onceki béliimlerde de bahsettigimiz lizere simdiye kadar portfoy optimizasyonu igin hem
geleneksel hem de modern olmakla bir hayli yontem uygulanmistir. Calismada bir 6nceki

boliimde detayl bir sekilde anlattigimiz genetik algoritma yontemi kullanilacaktir.

IIk olarak uygulamada kullanmis oldugumuz hisse senetlerinin aylik getirileri ve
varyanslart Excel programimnin formiiller kisminda yer alan istatistik islemler kismi
yardimiyla bulunmustur. Uygulamamizda veri olarak kullandigimiz kovaryans matrisi ise
Matlab R2015a kullanarak elde edilmistir. Calismamizin diger kisimlarina ise sadece

Matlab kullanilarak devam edilmistir.
3.2.3.1. Cok Amach Genetik Algoritma

Matlab programinda genetik algoritma kullanilarak yapilan caligmalar, basit genetik
algoritmalar ve ¢ok amacli genetik algoritmalar olmak iizere iki kisma ayrilmaktadir. Cok
amacl genetik algoritmanin en Onemli avantaji, iki amag¢ fonksiyonu kullanarak,
birincisinde riski minimize etmeyi, ikinci de ise getiriyi maksimize edecek iki amag
fonksiyonunun bir araya getirmesidir. Cok amacli genetik algoritma amag¢ fonksiyonlar1

asagidaki sekilde tanimlanarak programa dahil edilmistir:

21 21 .
i=12j=1 Xi ijij < Risk

Minimum =
Burada;
x; — i menkul degerinin portfdy i¢inde agirligin ;

xj —j menkul degerinin portfoy iginde agirligini ;

b;j — iki menkul deger arasindaki kovaryans degerini gostermektedir.

Maksimum = Y22, x; 1; > Getiri

Formiilde;
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x; - i menkul degerinin portfdy icinde agirligini ;
1; — i menkul degerinin beklenen getirisini ifade etmektedir.
PZix=1
x; =0

Son olarak belirtilen kisitlamalar ise, portfoydeki hisse senetlerinin agirlik toplamlarinin

en fazla 1’e esit olacagi ve 0 dan kiiclik deger alamayacagini ifade etmektedir.
3.2.3.2. Cok Amach Genetik Algoritma icin Matlab Kullanim

Uygulamada ¢ok amacli genetik algoritma Matlab kullanilarak ¢oziilmiistiir. Bunun i¢in
Matlab R2015a versiyonunun optimizasyon araci kullanilmistir. Optimizasyon aracinda
farkli optimizasyon teknikleri yer almaktadir. Calisma sartlar1 geregince genetik

algoritma kullanilarak uygulamaya devam edilmistir.

Calismaya dahil edilmis olan hisse senedi verilerinden yola ¢ikilarak Matlab programi
dahilinde kodlama yapilmis ve veriler programin isleyebilecegi formata

doniistlirilmiistir.
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Quick Reference 4
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Algorithm Solver
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b Crossaver
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b Hybrid function
b Stopping Criteria
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¥ Qutput function

¥ Display o command window
A

Ilk olarak programa elde bulundurulan veriler kodlama yapilarak dahil edilir ve sekil 5°de

de goriilmek iizere amag¢ fonksiyonu (fitness function) kismina yazilir. Daha sonra

degisken sayisina (Number of Variables) 21 olarak girilmistir. Her bir degisken bir hisse

senedini temsil etmektedir. Her bir degiskenin portfoydeki agirlik alt ve iist sayilar1 Aeq

ve beq matrislerine girilmistir.

Genetik algoritma parametreleri ile bagl programda yapilmis diger degisiklikler asagida

Tablo 11°de gdsterilmistir.
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Tablo 11

Genetik Algoritma Uygulama Parametreleri

Genetik Algoritma Parametreleri
Baslangi¢ Topluluk Biiytikligii 200
Caprazlama Isleme Olasilig 0.8
Secim Fonksiyonu Turnuva
Caprazlama Fonksiyonu Two Point
Mutasyon Fonksiyonu Constraint Dependent
Sonlandirma Kriteri 200*21 (Degisken sayisi)

Tablo 11°de goriilen tiim parametreler programda ayn1 sekilde dahil edilmistir. Iterasyon
sayisinin 200 olarak alinmasinin nedeni ise, 200 iterasyon yapildiktan sonra programin

ayn1 sonuglar1 vermeye baslamasidir.

Matlab programinda ¢ok amagli genetik algoritma optimizasyon araci i¢in girdi olarak
risk fonksiyonu, getiri fonksiyonu, rasgele popiilasyon, hisse senedi agirlik aralig1 ve riski
minimize edecek istenen getiri degeri kullanilmistir. Cikt1 olarak ise minimum risk
degeri, maksimum getiri degeri, portfoydeki hisse senedi agirliklar1 ve optimum portfoy

secimi elde edilmistir.

3.3. Bulgular

Uygulama kismimizda ii¢ farkli donem itibariyle, program 9 farkli portfoy icin ayri
ayrilikta galistirilmis ve portfoy getiri ve varyanslart bulunmustur. Ayrica her portfoye
dahil edilecek hisse senedi sayis1 ve agirligi, her hisse senedinin program yardimiyla
bulunmus getiri ve varyanslarina gore belirlenmis ve orantili bir sekilde portfoye dahil

edilmistir. Kriz 6ncesi donem i¢in bulgular Tablo 12’de gosterilmistir.
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Kriz Oncesi Donem icin 9 Farkh Portfoy Sonucu

Tablo 12

Tuprs | Arclk | Otkar | Ulker | Froto | Tcell | Kchol
Getiri | Varyans gai }Sllssel Xq X, X3 X4 Xs X X7
0.015 0.027 3 0.673 | 0.299 | 0.028 0 0 0 0
0.026 0.024 4 0.489 0 0.374 | 0.067 | 0.07 0 0
0.031 0.035 2 0.869 0 0 0 0 0.131 0
0.029 0.022 5 0.334 | 0,127 0 0.223 0 0.054 | 0.262
0.023 0.019 6 0.423 | 0.113 | 0.102 | 0.178 | 0.081 0 0.103
0.038 0.031 3 0.873 0 0.045 | 0.082 0 0 0
0.024 0.021 6 0.378 | 0.145 | 0.121 0 0.086 | 0.178 | 0.092
0.022 0.018 7 0.292 | 0.098 | 0.083 | 0.164 | 0.069 | 0.138 | 0.156
0.025 0.029 4 0.336 | 0.214 | 0.299 0 0 0.151 0

Tablo 12°de Matlab programinda genetik algoritma yardimiyla elde edilmis 9 farkl

portfdy i¢in getiri, risk ve portfoye dahil edilmis hisse senetlerinin agirliklar1 yer almistir.

Olusturulan portfoyler icin, portfoye dahil edilecek hisse senedi sayilar1 farklilik

gdstermistir. Ornegin, 0.026°lik bir getiri saglayan portfoyiin varyansi, yani risk katsayisi

0.024 olarak gerceklesmistir. Bu ¢oziime gore portfoy 4 hisse senedinden olusmaktadir.

Bu hisse senetleri Tuprs (Tiipras), Otkar (Otokar), Ulker (Ulker) ve Froto (Ford

Otomotiv) olmustur ve bu menkul degerlerin portfoy icerisinde agirliklar sirasiyla,

0.489, 0.374, 0.067, 0.07 olarak gergeklesmistir. Diger tiim portfoyler ayn1 bu sekilde

yorumlanabilir. Dikkat edilmesi gereken en 6nemli hususlardan biri en diigiik riskin
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(0.018) en fazla hisse senedinden (7) olusan portfoyde olmasidir. Cesitlendirme sayisi
arttikca portfdy riski azalmaktadir. Secilecek portfoy yatirimcinin risk sevip
sevmemesine bagli olarak degisebilmektedir. Bu donem i¢in optimum bir portfoy segcmek
gerekecekse, bu portfoy daha diisiik risk katsayisinda (0.022) daha yiiksek getiriyi
(0.029) saglayan dordiincii portfoy olacaktir. Diger 6nemli bir husus ise esit sayida hisse
senedinden olusan portfoylerin getiri oranlarinin farkli olmasidir. Bunun temel nedeni
portfdye dahil edilmis hisse senetlerinin agirliklar1 ve getirilerindeki farkliliktir. Dikkat
ceken diger bir nokta ise en yiiksek getirili portfoylerin 2 ile 3 hisse senedinden

olusmasidir.

Portfoye dahil edilmeyen diger hisse senetlerinin agirliklart sifir oldugundan tabloda
gosterilmemistir. Bunun temel nedeni dahil edilmeyen menkul degerlerin getirisinin
portfoy getirisinden daha az, riskinin ise daha fazla olmasidir. Diger donemlerde de bu
sartlar gecerli olmustur. Ayrica, portfoy sayisinin 9 olma nedeni, programin 9’cu
portfoyden sonra portfOyiin getiri ve varyans sonuglarini tekrarlama egilimine

gecmesidir.

Kriz donemini kapsayan yillar itibariyle bulgular Tablo 13’de gdsterilmistir.
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Kriz Donemi icin 9 Farkh Portfoy Sonucu

Tablo 13

Akb | Sahol | Otkar | Garan | Tuprs | Toaso | Tcell | Froto | Ykb
Getiri | Varyans Hisse X1 X, X3 X4 X Xg X7 x x
Say1 8 9

0.021 | 0.017 9 10.172]0.083 | 0.261 | 0.335 | 0.023 | 0.027 | 0.002 | 0.043 | 0.054
0.034 | 0.025 5 0.112 | 0.009 0 0.236 | 0.479 0 0 [0.164| O
0.041 | 0.033 4 10.145 0 0 0.318 | 0.256 | 0.281 0 0 0
0.029 | 0.042 2 0 0 0 0.619 | 0.381 0 0 0 0
0.027 | 0.035 3 0 0 0 0.279 | 0.436 0 0 10.285 0
0.031 | 0.021 7 10.079|0.113 | 0.185 | 0.212 0 0.174 | 0.024 | 0.213 0

0.028 | 0.022 6 0 0 0.143 | 0.287 | 0.139 | 0.196 0 10.204 | 0.031

0.026 | 0.019 8 0074 0 0.165 | 0.223 | 0.316 | 0.072 | 0.025 | 0.112 | 0.013
0.036 | 0.024 5 0 10.096 |0.123 | 0.416 | 0.36 0 0 10.005 0

Krizin devam ettigi yillarda bazi hisse senetlerinin getirilerinde 6nemli 6l¢iide diisiisler

goriilmiistiir. Buna karsilik ise baz1 menkul degerler krizden pek fazla etkilenmemis,

onceki yillardaki getirilerinin iizerinde getiri saglamiglardir. Ornegin Otokar, Tiipras, ve

Ford Otomobil hisse senetleri krizden dnceki donemde portfoylimiizde yer aldigr gibi

sonraki donemlerde portfoyde belirli bir agirlik kazanmistir. Kriz doneminde en fazla

getiri saglayan (0.041) portfoyiin 4 hisse senedinden olustugu, en diisiik riske (0.017)

sahip portfoyiin ise 9 menkul kiymetten olustugu goriilmektedir. Tiim portfoylere dikkat

ettiimiz zaman en fazla getiri saglayan hisse senetlerinin Garanti Bankasi ve Tiipras

hisseleri oldugu goriilmektedir. Gergeklesmis olan tiim sonuglari dikkate aldigimiz zaman
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programin bize 6nerdigi portfoy daha diisiik riske (0.024) ve daha yiiksek getiriye (0.036)

sahip olan tablodaki sonuncu portfoydiir.
Kriz sonraki donem i¢in bulgular agagida, Tablo 14’de gosterilmistir.

Tablo 14

Kriz Sonrasi Donem icin 9 Farkh Portfoy Sonucu

Ar¢ | Akb | Froto | Otkar | Thy | Tuprs | Garan | Ulker

Getiri | Varyans | Hisse X1 Xy X3 X4 X5 X6 Xy Xg
Say1

0.018 | 0.031 5 0.187 | 0.009 | 0.231 | 0.389 0 0.184 0 0

0.031 | 0.036 3 0 0 |0234]0678| 0 0 0 |o0.088

0.025 0.02 8 0.034 | 0.095 | 0.112 | 0.223 | 0.11 | 0.198 | 0.145 | 0.083

0.037 | 0.027 6 0.087 0 0.192 | 0.309 0 0.128 | 0.167 | 0.117

0.029 | 0.023 7 0.024 | 0.12 | 0.258 | 0.368 | 0.01 | 0.041 | 0.179 0

0.030 | 0.032 4 0 0 0.249 | 0.171 0 0.412 | 0.168 0

0.034 | 0.035 3 0 0 0.292 0 0 0.393 | 0.315 0

0.032 | 0.028 5 0.012 0 0.126 | 0.237 0 0.356 | 0.269 0

0.033 | 0.026 6 0 0.079 | 0.134 | 0.269 | 0.018 | 0.278 | 0.222 0

Kriz sonras1 donemlerde en dnemli 6zellik portfoye dahil edilen hisse senetlerinin aylik
getirilerinde 6nemli bir artisin olmasidir. Ayrica diger donemlerdeki hisse senetlerinden
farklilik gosteren menkul kiymetlerle beraber ayni olan hisse senetleri de kriz sonrasi
olusturulan portfdye dahil edilmistir. Ornek olarak, Otokar, Ford Otomotiv ve Tiipras

hisselerini géstermek miimkiindiir. Portfoyiimiizde en diisiik riske (0.02) iiglincii portfoy
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sahip olmaktadir. Bunun temel nedeni olarak, portfoyiin daha fazla, 8 hisse senedinden
olusmasidir. En yiiksek getirili (0.037) portfoy ise dordiincii portfoy olmustur. Toplamda
6 hisse senedinden olusan portfoyde en fazla agirlik (0.309) Ford Otomobil hisse
senedinin payina diismiistiir. Optimum se¢im olarak kargimiza ise, en diisiik (0.027) risk
seviyesinde daha fazla (0.037) getiri saglayan ve 6 hisse senedinden olusan doérdiincii

portfoy ¢ikmaktadir.

81



SONUC

En 1y1 portfdy se¢imini yapabilmek sadece yiiksek getirili menkul kiymetlerin portfoye
dahil edilmesi islemi degildir. Zamanlama agisindan en erken karara gotiirebilecek
modeller portfdy optimizasyonu agisindan onemli olmaktadir. Matematiksel tabanli
programlarda genellikle bu tip sorunlarla karsilagilimaktadir. Genetik algoritmalar bu
baglamda, optimale yakin sonuglar vermekle birlikte zaman acisindan da hizli ¢6ziim
uretebilmektedir. Son donemlerde portfoy optimizasyonu ile ilgili literatiire bakildigi

zaman en fazla kullanilan yontem olarak karsimiza genetik algoritmalar ¢ikmaktadir.

Uygulamamizda genetik algoritma kullanarak kriz Oncesi, kriz donemi ve sonrasi
donemlerde optimal portfoyiin kac tane hisse senedinden olugmasi gerektigi ve farkl
donemler itibariyle portfoye dahil olacak hisse senetlerinin farklilik gosterip
gostermeyecegi arastirilmis ve bazi sonuglar elde edilmistir. Aragtirma zamani veri olarak
BiST-30 endeksinde islem goren hisse senetlerinin 2004-2016 tarihleri arasinda 156 aylik
kapanis verileri kullanilmistir. Y6ntem olarak ise, Markowitz’in ortalama varyans modeli
genetik algoritma modeline uygulanmis, risk Olgiiti olarak portfdy varyansi

kullanilmistir.

Uygulamamizda ilk olarak kriz oncesi donem arastirilmistir. 2004-2007 yillarini
kapsayan bu donemde en diistik riski saglayan portfoyiin diger donemlerden farkli olarak
daha az (7) menkul degerden olustugu dikkatimizi ¢ekmektedir. Bunun temel nedeni
olarak ekonominin daha kriz ortamina dahil olmamasi ve bu nedenle de ¢esitlendirmenin
diger donemlerden daha az olmasina ragmen daha diisiik riskli portfoye erisme imkani
olmasidir. Bu donemde tiim portfoyleri dikkate aldigimiz zaman en fazla agirliga sahip
olan hissenin Tuprs (Tipras) olmasidir. Sektorel bazda degerlendirdigimiz zaman sanayi
sektoriinde yer alan Tiipras hisselerinin, olusturulan tiim 9 portfoylerde en yiiksek getiri
ve dolayisiyla en fazla agirliga sahip olmasidir. Otomotiv ve savunma sanayi
sirketlerinden olan Otokar hisseleri de kriz 6ncesi donem de en getirili hisseler arasinda
yer almaktaydi. Bunun temel nedenleri arasinda o donemlerde petrol fiyatlarinin giderek
yiikselmesi gosterilmektedir. Bankacilik sektoriiniin olusan portfoylerde yer almamasinin

temel nedeni ise 2001 krizinden sonra toparlanma siirecinde olmas1 gosterilebilir. Kriz
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oncesi donemde optimum portfoy ise 0.29 getiri ve 0.22 risk katsayisi ile 5 menkul

kiymetten (Tuprs ,Arclk, Ulker, Tcell ,Kchol) olusan portféy olmustur.

2008-2011 donemini kapsayan kriz doneminde genetik algoritma yardimiyla olusturulan
portfoylimiiz farkli sonuglar vermistir. En Onemli farkliliklardan biri bu donemde
olusturulan en diisiik riskli portfoyiin daha fazla ¢esitlendirmeye maruz kaldigi, yani diger
donemlerle kiyasladigimiz zaman daha fazla (9) hisse senedinden olusmus olmasidir.
Bunun temel nedeni olarak, kriz ortaminda riski dagitmak amaciyla daha fazla
cesitlendirme yaparak risk katsayisinin azaltilmasi istegidir. Olusturulmus olan tim
portfoylere baktigimiz zaman Tuprs (Tiipras) ve Garan (Garanti Bankasi1) menkullerinin
en fazla agirhia sahip olmasidir. Kriz doneminde dikkat c¢ekici unsurlardan biri de
olusturulmus olan 9 portfoyiin en az 4 tanesinde 3 farkli bankin (Akbank, Yap1 ve Kredi
Bankasi, Garanti Bankasi) yer almasidir. Diinya genelinde bankacilik sektoriinde 6nemli
bir gerileme goriilse de, Tiirkiye bankacilik sektorii bu donemi kayipsiz atlata bilmistir.
Kredi verme, istihdam, yeni subelerin agilmasinda artim oranlari goriilmiistiir. Bunun
temel nedeni olarak 2001 krizinden sonra iyi oOnlemlerin alinmasini gdstermek
miimkiindiir. Tiiprag hisselerinin halen portfoyde en dnemli agirliga sahip olma nedeni
ise kriz doneminde bile petrol fiyatlarinin halen yiiksek diizeyde ger¢eklesmesi
gosterilebilir. Genetik algoritma kullanan programin kriz déneminde bize sundugu
optimum portfoy ise 0.034 getiri ve 0.025 risk katsayisi ile 5 menkul degerden (Akb,

Sahol, Garan, Tuprs, Froto) olusan portfoy olmustur.

2012-2016 yillarini kapsayan kriz sonrast donemde kriz donemine nazaran diisiik riskli
portfoy daha az (8) hisse senedinden olusmustur. Bunun temel nedeni olarak ise,
ekonominin giderek durulmasi gosterilmektedir. Bu donemleri kapsayan yillarda hisse
gelirlerine baktigimiz zaman Onemli artiglar goriilmektedir. Programin bize onerdigi
optimum portfoy 0.033 getiri ve 0.026 risk katsayisi ile 6 hisse senedinden (Akb, Froto,
Otkar, Thy, Tuprs, Garan) olusan portfoy olmustur. Olusan portfoylere baktigimiz zaman
ise bu donemde de Tiipras hisse senetlerinin portfoylerde daha fazla agirliga sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica, Otokar hisseleri de bu donemde portfoylerde belirli agirliklara
sahip olmaktadir. Bu donemde sanayi sektorii portfoylerde daha fazla agirliga sahip
olmustur. Tirk Hava Yollar1 hisselerinin de diisiik agirhiga sahip olmalaria

bakilmaksizin bazi portfoylerde yer almistir. Bunun nedeni olarak kriz sonras1 donemden
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itibaren Tiirk Hava Yollari’nin hizla gelismesi, Avrupa ve diinyanin en énemli hava yolu
sirketlerinden birine ¢evrilmesi gosterilmektedir. Bu dénemde bankacilik sektoriinden
portfdye dahil olan hisse sayist ve agirliginin azalmasinin temel nedeni bankacilikta bir
gerilemenin olmast degil diger sektor getirilerinin daha fazla olmasi olmustur. Tim
donemleri dikkate aldigimiz zaman Tipras hisselerinin krizden etkilenmeyerek her
zaman portfoye getiri sagladig1 ve bu yiizden belirli bir agirlikta her portfoyde yer aldigi

goriilmektedir.

Ozetlemek gerekirse, sektodrler itibariyle baktigimiz zaman enerji ve otomotiv (Tiipras ve
Otokar) sektoriiniin tiim donemler itibariyle portfyde belirli bir agirliga sahip oldugu,
bankacilik sektoriiniin kriz 6dncesi donemde 2001 krizi nedeniyle getirilerindeki diisiis
sebebiyle portfoye dahil olamadigi, ilerleyen donemlerde (kriz donemi dahil) ise
portfoyde en fazla agirliga sahip hisselerden oldugu goriilmektedir. Enerji ve bankacilik
sektoriiniin kriz ve sonras1 donemlerde yiiksek getiri saglamasinin temel nedenleri olarak,
sirastyla petrol fiyatlarinin o donemlerde bir hayli yiiksek olmasi, bankacilik sektoriinde

ise 2001 krizinden sonra iyi ve kalic1 6nlemlerin alinmasini géstermek miimkiindiir.

Sonug olarak, genetik algoritmalar portfoy optimizasyonunda hizli ve giivenilir bir sonug
vermede diger tim matematiksel tabanli programlara nazaran daha basarili olmaktadir.
Uygulanabilirliginin kolay olmasi ve bazi matematiksel programlarda hazir sekilde
bulundurulmasi bu yontemin kullanim giiciinii daha da artirmaktadir. Ayrica, ¢galismanin
daha genis bir kapsam almasi acisindan BIST-100 endeks verileri kullanilarak da

uygulama yapilabilir.
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