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OZET

DIFERANSIYEL GELiSIM ALGORITMASI ILE KARDINALITE
KISITLI PORTFOY OPTIMIZASYONU

Ceyda KURTULMUS

[statistik Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Giilder KEMALBAY

Glinimtuzde yatirimcilarin beklentilerine ve riske duyarliliklarina gore uygun
portfoyleri belirlemesi ve yonetmesi karmasik ve zor bir siirectir. Yatirimcilar en
uygun portfoyi belirlerken gecmiste geleneksel portfdy teorisi esaslarini dikkate
alirken, giinimiizde ise modern portfdy teorisi esaslarina gore Kkarar
vermektedirler. Geleneksel portfoy teorisine gore optimal portféyiin olusturulmasi
birbirinden farkli varliklarin sayisinin arttirilarak riskin azaltilmasi goériisiine
dayanmaktaydi. 1950°li yillarda modern portfdy teorisinin temellerini atan
Markowitz'in sayisal ve istatistiki yontemlere dayanan ortalama-varyans modeli
portfoyl olusturan varliklarin sadece sayilarini degil ge¢mis tarihli getirilerini,
risklerini ve varliklar arasindaki kovaryansi dikkate almaktadir. Ortalama-varyans
modeline gore optimum portfoy ayni getiri diizeyinde minimum riske sahip hisse
senetleri ve ayni risk diizeyinde maksimum getiriyi saglayan hisse senetleri tercih
edilerek olusturulmalidir. Glniimiiz finans diinyasinda yatirimcilar optimal
portfoyii belirlerken yalnizca risk ve getiriye bagh olarak degil, finansal birgok
parametreyi g6z onilinde bulundurarak portfoyli olusturmaktadir. Boylece

optimizasyon problemleri cok amagl ve biiyiik boyutlu optimizasyon problemlerine
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dontismektedir. Klasik yontemlerin yetersiz kaldig1 bu durumlarda optimuma yakin
sonuglar veren sezgisel algoritmalara basvurulmaktadir. Bu calismayla amaclanan,
sezgisel algoritmalardan birisi olan diferansiyel gelisim algoritmasi aracilifiyla
minimum riske ve maksimum getiriye sahip optimum portfoyiin belirlenmesidir. Bu
baglamda egitim veri seti olarak BIST 30’daki hisse senetlerinin 3 Ocak 2019 - 14
Subat 2019 tarihleri arasindaki giinlik kapanis degerleri alinarak portfoy
optimizasyonu problemi diferansiyel gelisim algoritmasi kullanilarak ¢éziilmiistiir.
Yatirnmcinin 6nceden belirledigi hisse senedi sayis1 dikkate alinarak portfoyt
olusturan hisse senetlerinin optimal agirliklarinin ne olmasi gerektigi sezgisel
algoritma ile R programinda belirlenmistir. Diferansiyel gelisim algoritmasi ile elde
edilen sonuclar 15 Subat-20 Subat 2019 tarihleri arasindaki test veri setine
uygulanarak portfoylerin performanslar: karsilastirilmistir. Sonug olarak, pazarin
azalma egilimini g6z oniine alarak beta katsayilarina gore yatirim oranlar1 toplami
belirlenmis olan kardinalite kisitli ortalama-varyans modeli ile olusturulan portfoy,

optimal portfoy olarak sec¢ilmistir.

Anahtar Kelimeler: Portfoy optimizasyonu, sezgisel algoritmalar, diferansiyel

gelisim algoritmasi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Cardinality Constrainted Portfolio Optimization with
Differential Evolution Algorithm

Ceyda KURTULMUS

Department of Statistics

Master of Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Giillder KEMALBAY

Nowadays, it is a complicated and difficult process for investors to identify and
manage appropriate portfolios according to their expectations and their sensitivity
to risk. When determining the most appropriate portfolio, investors have taken into
consideration the traditional portfolio theory principles in the past, but today they
decide according to the principles of Modern Portfolio Theory. According to the
Traditional Portfolio Theory, the creation of an optimal portfolio was based on the
idea of reducing the risk by increasing the number of different assets. In the 1950s,
Modern Portfolio Theory, is founded by Markowitz, that is based on numerical and
statistical methods which considers not only the number of assets that constitute
the portfolio, but also the historical returns, risks and covariance between assets.
According to the mean variance model, the optimal portfolio should be created by
selecting the stocks with the minimum risk at the same yield rate and the stocks that
provide the maximum return at the same risk rate. In today's financial world,
investors determine the optimal portfolio, not only depending on risk and return,

but also take into account many financial parameters. Thus, optimization problems

Xiv



turn into multi-objective and large-scale optimization problems. In these cases
where classical methods are inadequate, heuristic algorithms are used which give
close to optimum results. The aim of this study is to determine the optimal portfolio
with minimum risk and maximum return through the differential evolution
algorithm which is one of the heuristic algorithms. In this context, portfolio
optimization problem was solved by using the differential evolution algorithm by
taking the daily closing values of the stocks in BIST 30 between 3 January 2019 and
14 February 2019 as the training data set. Considering the number of stocks
determined by the investor in advance, the optimal weights of the stocks that make
up the portfolio were determined in R program by the heuristic algorithm. The
results obtained with the differential evolution algorithm were applied to the test
data set between February 15 and February 20, 2019 and the performances of the
portfolios were compared. As a result, the cardinality constrained mean variance
portfolio whose investment coefficients are determined according to beta
coefficients considering the downward trend of the market, was selected as optimal

portfolio.

Keywords: Portfolio optimization, heuristic algorithms, differential evolution

algorithm
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Literatiirde, kardinalite kisith portfdy optimizasyonu, ¢ok amac¢h portfoy
optimizasyonu ve diferansiyel gelisim algoritmasi ile ilgili yapilmis c¢alismalar

asagida yer almaktadir.

Akyer ve arkadaslarinin ¢alismasinda, modern portfoy teorisinin temellerini atan
Markowitz tarafindan ortaya ¢ikan ortalama-varyans modeline eklenen hisse
senedinde yer alacak kisit sayisi ile kisith portféy optimizasyonu problemini ele
almislardir. Kisith portfoy optimizasyonu probleminin ¢éziimii i¢in kesin ¢éziimlere
ulastiran matematiksel programlama teknikleri yerine optimale yakin ¢6ziimler
veren parcacik siiri optimizasyonu (PSO) teknigi kullanilmistir. Portfoye dahil
edilecek farkl sayilardaki hisse senetleri kisiti ve ortalama 6klid uzakligi, getirinin
varyans hatasi ve ortalama getiri hatasi performans olgiitleriyle farkli risk
seviyelerine gore portfoyde yer alacak hisse senedi sayisinin farkli olacagi sonucuna

ulasilmistir [1].

Deng ve arkadaslarinin calismasinda 1992 ve 1997 yillar1 arasindaki Hong Kong
piyasasinda Hang Seng 31, Almanya piyasasinda DAX100, Ingiltere piyasasinda
FTSE 100, Amerika piyasasinda S&P 100 ve Japonya piyasasinda Nikkei 225 hisse
senetlerinin aylik kapanis fiyatlari kullanilmistir. PSO algoritmasinin performansini
karsilastirabilmek icin, genetik algoritma, tavlama benzetimi ve tabu arastirmasi
yontemleri secilmistir. Kardinalite kisith Markowitz portfdy optimizasyon
modelinde PSO algoritmasi diger algoritmalara gore dustik riskli yatirnmlarda daha
verimli sonuclar verdigi goriulmiustiir. Gelecekteki calismalarda karinca kolonisi

algoritmasi ile problem yeniden ¢oziilmeye calisilacaktir [2].

Keskintlrk calismasinda diferansiyel gelisim algoritmasi ve genetik algoritmayi
literatiirde yer alan 4 farkli dogrusal olmayan optimizasyon problemleri icin

karsilastirmistir. Problem 1 ve 2 i¢in farkl F katsayis1 degerleri ve farkli jenerasyon

1



sayilan ile calisilarak lokal optimumlara takilmadan global optimuma ulasilmaya
calisilmis ve ikili genetik algoritma sonuglar ile karsilastirilmistir. Problem 3 ve 4
icin diferansiyel gelisim algoritmasi ceza fonksiyonu metodu, geleneksel genetik
algoritma ve melez genetik algoritmalar ile karsilastirlmistir. Calismanin
sonucunda diferansiyel gelisim algoritmasinin ikili GA’ ya gére ¢ok daha iyi sonuglar
ortaya koydugu goriilmistiir. Ayrica diferansiyel gelisim algoritmasinin siirekli
degerlerin kullanildig1 optimizasyon problemlerinde genetik algoritmadan daha iyi

performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir [3].

Genel ¢alismasinda standart Markowitz modeli ve kisith Markowitz modeline gore
optimizasyon problemini genetik algoritma ile ¢6ziimlemistir. 03.06.2002-
31.12.2002 yillarina ait IMKB-30 hisse senetlerinin 6 aylik giinliik 2.seans kapanis
fiyatlarindan olusan veri seti kullanmistir. Kisithh optimizasyon probleminde kisit
olarak en fazla 7 hisse senedinin yer almasi belirlenmistir. Yapilan c¢alismada
genetik algoritmanin standart modelde oldugu gibi varlik sayis1 kisiti konulmus

modelde de iyi performans sergiledigi sonucuna ulasilmistir [4].

Cura calismasinda, kardinalite kisithh ortalama-varyans modelini sezgisel yontem
olan parcacik sirii optimizasyonu ile ¢ozmeye calismistir. Elde ettigi sonuclari
genetik algoritma, tabu aramasi ve tavlama benzetimi yontemleri ile
karsilastirmistir. Calismasinda 1992-1997 yillarinda Hong Kong piyasasinda Hang
Seng 31, Almanya piyasasinda DAX100, Ingiltere piyasasinda FTSE 100, Amerika
piyasasinda S&P 100 ve Japonya piyasasinda Nikkei 225 hisse senetlerinin aylik
kapanis fiyatlarini kullanmistir. 5 farkli piyasada islem goren hisse senetlerini
ortalama 6klid uzakligi, getirinin varyans hatasi, ortalama getiri hatasi ve optimuma
ulasma zamani kriterleri baz alinarak parcacik siirii optimizasyonu, tabu aramas;,
genetik algoritma ve tavlama benzetimi algoritmalar1 kullanilarak sonuglar elde
etmistir. Cura calismasinda Akyer ve arkadaslarinin yaptigi ¢calismadan farklh olarak
algoritmalarin optimum ¢6ziime ulastirma hizlarini da karsilastirmistir. Elde edilen
sonuglar dogrultusunda PSO algoritmasinin diisiik riskli yatirnm yapmak isteyen

yatirimci icin daha iyi sonuglar gosterdigi tespit edilmistir [5].

Pargacik siirti optimizasyonu ve diferansiyel gelisim algoritmasi kullanilarak Das ve

arkadaslarinin yaptigi calismada sonlu darbe cevapl filtrele tasarim problemi
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karmasik yapisindan dolay1 sezgisel algoritmalar ile ¢oziilmeye ¢alisiimistir. Kisith
amag¢ fonksiyonunu minimizasyon problemi i¢in optimal ¢6ziimii veren yontem
pargacik siirii optimizasyonu ve diferansiyel gelisim algoritmasinin birlikte
kullanildig1 yontemdir. Genetik algoritma, pargacik siirii optimizasyonu ve

diferansiyel gelisim algoritmasindan daha iyi bir sonug¢ vermistir [6].

2014 yilinda Yaman'in yapmis oldugu c¢alismaya bakilacak olursa portfoy
optimizasyonu problemi i¢in 31 menkul degere sahip olan Hong Kong borsasi1 Hang
Seng verisini kullanmistir. Optimal ¢6ziime ulasabilmek icin Gbest topolojisinden
yararlanmistir. Hong Kong borsasi verisi ile nicelik kisith portfoy optimizasyon
modeli ve Sharpe Orani modeli iizerinden ¢calismistir. Iki farkli model i¢in standart
parcacik sirii optimizasyonu ve degistirilmis parcacik siri optimizasyonu
kullanmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda parcacik sirii optimizasyonu

modeli optimum degerler vermistir [7].

Kaya ve Kocadagh 2012 yilinda Eyliil 2011-Ekim 2011 dénemleri IMKB 30 giinliik
kapanis fiyatlari tizerinden Markowitz ortalama - varyans modeli, Sharpe tek indeks
ve Konno ve Yamazaki ortalama mutlak sapma modellerini baz alarak optimal
portfoyler elde edilmistir. Calismada kullanilan modellere piyasanin egilimine gore
beta katsayisi kisitlar1 eklenerek basarili, yeni bir portfédy secim modeli ortaya

konmustur [8].

Yakut ve Cankal'in 2016 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Markowitz'in ortalama-
varyans modeli ¢ok amach genetik algoritma ve hedef programlama ile ele
alinmistir. BIST 30’da yer alan hisse senetlerinin 2004- 2013 yillarina ait 120 ayhk
kapanis fiyatlar1 lizerinden c¢alisma yapilmistir. Calismanin sonucunda hedef
programlama portfdy optimizasyon sonuglarinin ¢ok amach genetik algoritma
portfoy optimizasyon sonuclarina gore daha iyi performans sergiledigi sonucu elde

edilmistir [9].
1.2 Tezin Amaci

Tez ¢calismasinin amaci, Markowitz’in ortalama-varyans modeline beta katsayilarina

gore yatirim orani kisiti ve kardinalite kisiti ekleyerek elde edilen ¢cok amacli portfoy



optimizasyon problemini sezgisel algoritmalardan birisi olan diferansiyel gelisim

algoritmasi ile ¢ozmektir.
1.3 Hipotez

Bu tez ¢alismasinin hipotezi, beta katsayilarina gore yatirim orani belirlenmis
kardinalite kisith ortalama-varyans modelinin karmasik yapisindan dolay1 yetersiz
kalan geleneksel yontemler yerine diferansiyel gelisim algoritmasi ile optimal
¢ozume ulasacagini savunmaktadir. Hipotez i¢in, pazarin azalan egilimini goz 6ntine
alarak beta katsayisinin 0’dan kiigtiik, 0 ile 1 arasinda ve 1’den biyiik oldugu ti¢
duruma gore yatirnm orani kisiti eklenmis kardinalite kisith ortalama-varyans
portfoy modeli onerilmistir. Hipotezin dogrulugunu test etmek icin esit agirlikli
model, Markowitz’in ortalama-varyans modeli, kardinalite kisitli ortalama-varyans
modeli ve beta katsayisinin 1’den biiytik ve 1'den kiiciik oldugu iki duruma goére
yatirim orani kisiti eklenmis kardinalite kisitli ortalama-varyans modeli benchmark
portfoyler olarak olusturulmus ve Onerilen portfoy modeli ile sonuglar

kiyaslanmistir.
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Portfoy ve Portfoy Yonetimi

2.1Portfoy Tanimi

Portfdy, birden ¢ok menkul kiymetin bir araya getirilmesiyle olusan yeni bir finansal
varlik olarak ifade edilebilir. Portfoy kelimesi anlam olarak “clizdan” kelimesine
karsilik gelmektedir. Portfoyiin anlami “Gergcek veya tiizel bir kisinin kazang
saglamak amaciyla olusturdugu mali varliklar biitiinii ” olarak ifade edilmektedir

[10].

Portfoy, yatirimcilarin belirledikleri amaclar dogrultusunda sahip olduklarn,
birbirleriyle iliski icerisinde olan ve kendine has 6lgtlebilir niteliklere sahip yeni bir
varliktir. Portfoy, cesitli menkul kiymetlerden meydana gelen, agirlikli olarak hisse
senedi, tahviller gibi menkul kiymetlerden ve tiirev triinlerden olusan, belirli bir
kisi veya grubun elinde olan finansal nitelikli kiymetler olarak tanimlanabilir.
Portfoy, yatirnmcilarin elinde bulunan veya yatirimci adina kullanilan menkul
kiymetlerin tiimiini ifade etmektedir. Menkul kiymet agisindan ise portfdy, menkul

kiymetlerden olusan bir menkul kiymet kiimesidir.

Yatinnmcilar portfdy olusturarak kendilerini asirn riske karsi sigortalamak
istemektedirler. Portfoy, Fransizca koékenli bir kelime olup portefeuille

kelimesinden tiiremistir [11].

Kisiler ge¢misteki tasarruflarini degerlendirmek adina yatirim yaparak servetlerini
olusturmak isterler. Kisilerin ve kurumlarin olusturduklar: servetlerin tamamina

portfoy denilebilir.

Portfdy, belirli kisi veya grubun elinde bulunan daha ¢ok hisse senedi, tahvil gibi
menkul kiymetler ile tiirev araglarindan olusan finansal nitelik olma 6zelligi tasiyan

kiymetlerdir [12].



2.2 Portfoy Cesitleri

Portfoyiin ne tiir varliklardan meydana gelecegi yatirnmcinin kendi istegine baghdir.
Yatirimal riski sevme ya da riskten kacinma istegi, zaman araligl, varliklar1 elden

cikarabilme hizi gibi etmenleri goz 6ntinde bulundurarak portfoy olusturmalidir.

Portfoy ¢esitleri yatirnmcilarin risk istahlarina bagh olarak olusturmak istedikleri
optimum bilesimi olusturmalar1 agisindan 6nem arz etmektedir. Portféylerin
icerdikleri varliklara gore dort farkli portfoy cesidinden soz edilebilir. Cesitli

menkul varliklara gére olusturulmus portfoylere asagida yer verilmistir:

e Tahvillerden Olusan Portfdyler,
e Hisse Senetlerinden Olusan Portfoyler,
e Hisse Senetleri ve Tahvillerden Olusan Portfoyler,

e Diger Yatirim Araglarindan Olusan Portféyler [13].
2.2.1 Tahvillerden Olusan Portfoyler

Tamami tahvilden olusan portféylerde tahvilin getirisi sabittir. Tahviller ait
olduklar kisilere alacakli olma hakki verir, ancak bu kisiler kurumun yoénetimine

katilamazlar. Kurum ile iliskinin vadesi sinirhdir.
2.2.2 Hisse Senetlerinden Olusan Portfoyler

Yatirnmcilarin risk seviyelerine bagh olarak olusturduklar1 portféylerdir. Uzun
vadeli yatinm amaglayan yatirimcinin tercih ettigi portfdy cesididir. Portfoy
secerken sektor cesitlendirmesi yapilabilir ve hisse senetleri getirileri arasinda

diisiik korelasyona sahip hisse senetlerinden portfdy olusturulabilir.
2.2.3 Hisse Senetleri ve Tahvillerden Olusan Portfoyler

Yatirnmcinin en ¢ok tercih ettigi portfoy cesididir. Anapara belirli oranlarda hisse
senedj, tiirev ve tahvil gibi varlik arasinda pay edilerek portféy olusturulur. Gliven

ve karlilik etmenlerinin optimal bilesimi ile olusan dengeli portféylerdir.

2.2.4 Diger Yatirim Arag¢larindan Olusan Portfoyler
Tahviller ve hisse senetleri disinda kalan yatirnm araglariyla olusturulan

portfoylerdir. Portfoy istatistiksel yontemlerle tespit edilmis verimli varliklar

arasindan se¢im yapilarak olusturulmaktadir.
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Portfoye dahil edilebilecek hisse senedi ve tahvil disindaki yatirim araglari asagidaki
gibidir:

e Varantlar,

e imtiyazh Hisse Senetleri,

e Menkul Kiymetler Yatirim Fonu Katilma Belgeleri,

e Ipotekli Sermaye Piyasasi Araclari,

e Katilma Intifa Senetleri,

e Banka Bonolari ve Banka Garantili Bonolar,

e Finansman Bonolar,

e Hazine Bonolar,

e Kiymetli Maden Bonolary,

e Gayrimenkul Sertifikalari,

e Altin ve Altin Sertifikalari,

e Yabanci Sermaye Piyasasi Araglar,

e Doviz ve Doviz Tevdiat Hesaplari,

e Repo,

e Opsiyon Soézlesmeleri,

e Vadeli islem (Futures) S6zlesmeleri,

e Mevduat ve Mevduat Sertifikalari,

e Kar/Zarar Ortaklig1 Belgeleri,

e Varliga Dayali Menkul Kiymetler.

Portféy yatirnmcinin riske toleransina bagh olarak istegi dogrultusunda
olusturulmaktadir; ancak yatirimcinin istegi kadar yatirim araglarinin getiri ve risk

karsilastirmalari yapilarak karar verilmesi de énemlidir [10].
2.3 Portfoy Yonetimi

Portféy yonetimi, yatirinmcinin elindeki parayr ya da fonu varliklar arasinda
minimum risk ve maksimum kar saglayacak sekilde pay etmesidir. Temel amac,
hangi finansal varligin hangi oranda porféy de yer alacagini belirlemektir. Belirli bir
miktar kaynagin yatirimcinin isteklerine baglh olarak enflasyon {lizerinde en yiiksek

getiriyi saglayacak sekilde finansal varliklara yatirilmasi, degisen kosullara gore
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zaman icinde gerekli agirliklarin degistirilmesi ve performansin stirekli

degerlendirilmesi siireci portféy yonetimi olarak ifade edilmektedir [14].

Portfoy yonetimi, ekonomik, politik, sektorel bilgiler 1s181nda, belirli kisitlar altinda
yatirimcinin hedeflerine gore ¢oziilmeye baslayan, ¢6ziim sonrasi da strekli
portfdyliin basarisinin izlenerek performansinin degerlendirilmesinden olusan
stirdiirtlebilirligi olan bir sistemdir. Diger bir ifade ile yatirnmcinin ihtiyaglarini
karsilayabilmek amaci ile sayisal yontemlerle finansal varliklarin yatirimlarinin
planlanmasi, se¢imi ve yonetiminden olusan biitiinliik portfoy yonetimi olarak
adlandirilir. Portféy yonetimi yatirimcinin sahip oldugu kaynaklarla olusturmak
istedigi finansal varliklarin se¢imini ve portféyde hangi agirliklarla yer alacagi
konusundaki metot ve teknikleri icermektedir. Amag, riski c¢esitlendirerek

azaltmaktir [10].

Basarili portféy yonetimi i¢in yatirimcilarin dogru portfoy yoneticileri se¢meleri de
onemli bir faktordiir. Portféy yoneticisi portfoyi olustururken yatirimcilarin
hedefledikleri getiri ve riski goz ardi etmeden siireci yonetmelidir. Aksi takdirde

yatirimciyi getiriden elde edebilecegi maksimum faydadan mahrum edebilir [15].

Basarili portfoy yonetimi icin uygulanacak adimlar yatirimcilarin risk istahlarina
bagl olarak farklilik gostermektedir. Yatirimcilar riske karsi duyarliliklarina gore ii¢
tire ayrilmaktadir. 1. Riskten kagan yatirimci, 2. Riske karsi kayitsiz yatirimai, 3.

Risk seven yatirimci. Bu ti¢ durum Sekil 2.1’de gosterilmektedir [13].



Fayda Riskten Kagmayan

—>

Riske Karsi Duyarsiz

Riskten Kacan

>

Verimlilik

Sekil 2. 1 Risk Karsisinda Yatirimci Tipleri [13]

Riskten kac¢an yatirimcilar riski sevmezler ve risk almaktan korkarlar. Aym getiri
seviyesinde riski en az olan portféye yatirim yapmayi tercih ederler. Bu duruma
bagh olarak yatirimcl i¢in getirinin marjinal faydasi negatif olur. Marjinal fayda,
ilave her bir birimin toplam fayda da yarattigi degisikliktir. Riskten kacan
yatirimcilarin diger bir 6zelligi ise vadeye bagh olarak yatirim karari verirler. Uzun
vadede sahip olduklar1 fonlarin biyiik ¢ogunlugunu hisse senetlerine yatirma
egilimi gosterirler. Ayrica yatirim icin beta katsayisi diisiik hisse senetleri daha

idealdir [16].

Riske kars1 duyarsiz yatirimei riskin ne olduguyla ilgilenmez. Yatirim yaparken risk
ve getiri arasindaki iliskiyi g6z ardi eder. Riske karsi kayitsiz olan yatirimci i¢in

riskten bagimsiz olarak beklenen getiriye gore yatirim karari alir [10].

Riski seven yatirimcilar i¢in yatirnminin beklenen faydasi, yatirnm yapmamamin
beklenen faydasindan biiyiiktiir. Bu tir yatirimcilar i¢in marjinal fayda 1'den biiytlik

olarak ifade edilir [12].
2.3.1 Portfoy Yonetim Siirecleri

Portfoy yonetimi yatirimcinin istekleriyle baslayan, kisith kaynaklarla dogru
finansal varliklarin secildigi ve degisen kosullara karsi siirekli kontrol edilmesi
gereken bir siirectir. Portfoy yonetimi sartlara gore kolay ya da zor, sayisal ya da
mantiksal karar vermek gerektiren, dinamik, sistematik ve siireklilik isteyen bir

surectir.



Portfoy yonetim siireci bes asamadan olusmaktadir.

Sekil 2.2’deki gibi gosterilmektedir [16].

1-Portfoy Planlamasi

e  Yatirimcinin Durumu
e  Yoneticinin Durumu

e  Yatinim Olgiitleri

Asamalar ve arasindaki iliski

\  Z

2-Yatirim Analizi

e  Ekonomik, siyasal analiz
e  Sektor Analizi

e Isletme ve zaman karari

5-Portféy Revizyonu

Finansal Varliklarin revize edilip secilmesi

Zamanla ilgili Kararlar

4-Portfoy Degerlendirmesi

Portfdy Performans Olciitleri ile

portféyiin degerlendirilmesi

A4

3-Portfoy Secimi

Yatirimcinin bekledigi risk ve
getiriye bagl olarak portfoy
yoneticisinin uygun portfoy se¢im
karar1 ve yatirim tutarinin
belirlenmesi

Sekil 2. 2 Portfoy Yonetim Siireci [17]

2.3.1.1

Portfoyiin Planlanmasi

Portfoy yonetim stirecinin ilk ve en 6nemli adimidir. Yatirinma tarafindan ya da

yatirimcl adina karar verici olan portfdy yoneticisi tarafindan yatirnm kosullari,

yatirim olanaklari belirlenir.

Portfoy planlamasi, asagidaki konulari kapsar:

e Yatirimcinin durumunun arastirilmasi,
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e Yatirim uzmaninin ya da portfoy yoneticisinin durumunun belirlenmesi,
e Portfdy yoneticisine kilavuzluk edecek yatirim kriterlerinin belirlenmesi.
2.3.1.2 Yatirim Analizi

Portfoye dahil edilecek finansal varliklarin degerlendirildigi asamadir. Sayisal
teknikler kullanilarak gelecege yonelik tahminler olusturulabilir. Yatirim igin
uluslararasi ya da ulusal ekonomi, sosyal, siyasal ve politik kosullarin uygun olup
olmadigina yonelik analizler yapilmalidir. Daha sonra sektdrlerin karlilik durumu,
gelecekteki konumlari, rekabet kosullar1 ve sektorel biiylime oranlari dikkate
alinarak yatirim icin en uygun sektore karar verilebilir. Sektore karar verildikten
sonra hangi isletmeye yatirim yapilacagini belirlemek i¢in temel ve teknik analizler
yapilir. Temel analiz hangi isletmeye yatirim yapilacagini, teknik analiz ise yatirim

icin en uygun zamanin hangisi olacagini ortaya koyan yontemdir [12].
2.3.1.3 Portfoy Secimi

Portfoy secimi yatirim gruplarina ne kadar tutarda yatirim yapilmasi gerektiginin
belirlenmesi ile baslar. Yatirim gruplar igerisinde yer alan farkh finansal varliklar
icin farkli yatirnm tutarlar1 belirlenebilir. Portféy yoneticisi yatirimci adina ilk
girisimini bu asamada yapar. Portfoylin yiizde ka¢inin sabit faizli menkul kiymet,

yuzde kacinin hisse senedinden olusacagina karar verir [18].
2.3.1.4 Portfoy Degerlendirmesi

Portfoylin belirlenen yatirnm siiresi icerisinde ortaya koydugu performansin
degerlendirildigi, basta belirlenen portfoyiin amac ve beklentileriyle karsilastirildigi

evredir [15].
2.3.1.5 Portfoy Revizyonu

Portfoy revizyonu, menkul kiymetlerin alim ve satimina ihtiya¢ olup olmadigina,
hangi varliklara hangi ylizdede degisiklik yapilmasi gerektigine, yatirim zamaninin

ne zaman olacagina cevap arar [11].

Portfoyl olusturan finansal varliklar degisen kosullara bagh olarak zaman zaman
portféyden cikartilarak yerine farkli varliklar portfoye eklenerek portfoy verimliligi

arttirllabilir [18].

11



2.4 Portfoy Yaklasimi

Portfoy yonetiminde amag, sistematik olmayan riski ¢cesitlendirme yoluyla minimize
etmektir. Riskin azaltilmasi hatta yok edilmesi stlirecinde finans diinyasinda iki
temel yaklasim bulunmaktadir. Varlik sayisinin arttirilmasiyla riskin azaltilacagim
savunan 1900’1l yilarda ortaya konan geleneksel portfoy yaklasimi ve varliklarin
birbirleriyle iliskilerini de dikkate alan 1952 yilinda Markowitz tarafindan ortaya

konan modern portfoy teorisidir.

2.4.1 Geleneksel Portfoy Yaklagimi

1950’li yillara kadar hem teorik hem uygulamali olarak yaygin kullanima sahip
geleneksel portfoy yaklasiminin bilimsel bir dayanagi bulunmamaktadir. Uygulama
acisindan kolaylik sagladigi icin bir¢cok yatirimci tarafindan halen tercih edilen bir

yaklasimdir

Geleneksel portfoy yaklasimi asagida verilen maddelerden olusmaktadir:
1. Yatinma hakkinda bilgilerin bir araya getirilmesi,

2. Portfoy amacinin belirlenmesi,

3. Yatirim politikalari,

4. Portfoye dahil edilecek finansal varliklarin secilmesi [19].

Birden fazla finansal varliktan meydana gelen portfoyiin riski, tek bir finansal
varligin riskinden kiugtiktiir. Portfoy icindeki finansal varliklarin bazilar1 zaman
icerisinde zarar edecek bazilar1 da kar saglayacagindan aynmi yonlii hareket
etmemektedir. Bu nedenle de portfoy riski tek bir finansal varligin riskinden
kigtktir. Bu anlayis geleneksel portfoy yaklasiminin olusmasini saglamistir.
Geleneksel portfoy yaklasiminda finansal varlik sayisi ve cesidi arttikca portfoy
riskinin dagitilabilecegi savunulmustur. Bu yaklasim, “bilitlin yumurtalar1 ayni
sepete koymamak” seklinde tanimlanmaktadir. Yatirimcilara beklenen getirisi
yuksek, finansal varlik cesidi fazla olan portféylere yatirnm yapmalari onerilir.
Yatirnmcilar riskin nasil 6l¢tliip, hangi yontemlerle hesaplanacagini bilemedikleri

icin portfdylerini riskten uzak tutmak istegi icerisindedirler [10].
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Geleneksel portfoy yaklasiminda, portfoye ilave edilen yeni finansal varligin
portfdylin riskine ve getirisine negatif ya da pozitif etkisinin olup olmayacag: ve
portfoyii olusturan varliklar arasindaki iliskinin yonii, derecesi matematiksel olarak
ifade edilmemistir [20]. Bu teoride, yatirimcilar risk minimizasyonu saglayabilmek
icin birden fazla finansal varlia yatirim yaparak cesitlendirme yapmaktadirlar.
Riskin dagitilmasinin bu yodntem ile saglanabilecegi ongorilmektedir [21].
Geleneksel portféy yaklasiminin bilimsel bir dayanagi bulunmamasiyla birlikte
kendine has kurallar1 ve ilkeleri olan bir sanattir. Bu nedenle, kisilerin bilgi ve

tecriibelerine gore degiskenlik gostermektedir [22].

Portfoy riskinin cesitlendirme yapilarak azaltilacagi 6ne stiriilen geleneksel portfoy

yaklasiminda asiri ¢esitlendirme de bir¢ok soruna yol agmaktadir:

e Birden fazla finansal varliktan olusan portfoylerin yonetimi oldukca giictiir
ve arastirma maliyetleri fazladir.

e Portfoyde finansal varlik sayisi1 arttik¢a araci giderleri artmaktadir [23].

Geleneksel portfoy yaklasimi finansal varliklar arasindaki iligkileri dikkate
almamasindan dolay1 yatirimcilarin dogru portfoyii belirleme ve amagladiklar
maksimum getiriyi saglamalar1 igin yetersiz ve eksik bir yaklasim olarak
gorilmektedir. 1952 yilina gelindiginde finans diinyasinda riskin dagitilmasi icin
farkli etmenleri de icine alan yeni bir yaklasim ortaya ¢ikmistir. Markowitz

tarafindan ortaya konulan yeni yaklasim modern portfoy yonetimidir.

2.4.2 Modern Portfoy Yaklasimi

Geleneksel portfoy yaklasiminin zayif yonlerine karsi 1952 yilinda Markowitz
tarafindan “The Journal of Finance” Dergisi'nde yayinlanan “Portfolio Selection”
makalesi ile modern portfdy teorisinin temelleri atilmistir. Markowitz makalesinde

ortalama-varyans modelini ortaya koymustur.
Modern portféy yaklasiminin varsayimlari:

e Yatirnmcilar riskten kaginma egiliminde olan bireylerdir.

e Getirilerin olasilik dagilimi normal dagilmaktadir.
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e Ayni getiri seviyesinde minimum riske sahip, aym1 risk seviyesinde
maksimum getiriye sahip portfoylere yatirim yapilir. Yani baz portfoyler
digerlerinden tstlindiir.

e Bazi durumlarda sistematik olmayan risk sifira bile indirilebilir.

e Modern portfdy yaklasiminda sermaye piyasasinda bilgiler hizli ve dogru bir
sekilde finansal varliklarin fiyatlarina yansir. Yatirimci igin finansal
varliklarla ilgili degisen bilgilere es zamanl erisilebilir.

e Aciga satisa izin verilmez ya da model sonu olmayan alim giicti baz alinarak
olusturulur.

e Piyasalar etkindir [8].

Markowitz, modern portfdy yaklasiminda finansal varliklarin yalnizca ge¢mis
zamandaki performanslarinin incelenmesinin yeterli olmadigini varliklarin
birbirileriyle iliskilerinin de incelenmesi gerektigini 6ne sirmistiir. Finansal,
politik, siyasal ve bircok sebepten dolay:r finansal varliklar siirekli degiskenlik
gostermektedir. Bu durumda da varliklar arasindaki iligkinin y6niini, derecesini

6lcen korelasyon kusursuz degildir [24].

Modern portfoy teorisinde getirinin yiiksek olmasini amaglayan yatirimcilarin

sergiledikleri davranislar asagidaki varsayimlara dayanmaktadir:

e Yatirimcilar riski, getiride meydana gelen degisimlere gore tahmin ederler.

e Yatirnmcilar yatirim kararlarini beklenen getiri ve riske gore alirlar. Getiri,
finansal varliklarin beklenen getirilerinin ortalamasi ile risk ise varyans ile
hesaplanmaktadir.

e Yatirimcilar, kisith zaman i¢in her yatirim segeneginin beklenen getirisinin
olasilik dagilimina sahiptir.

e Yatirimcilar, belirli bir siire icin beklenen faydalarini maksimize ederler ve
fayda fonksiyonlari azalan marjinal faydaya sahiptir.

e Yatirnmclar aym risk seviyesinde yiiksek getiriyi, ayn1 getiri dizeyinde
diistik riski tercih ederler.

e Yatirimcilar rasyoneldir ve kazanglarini maksimize etmeyi hedefler

e Biitiin yatirnmlar i¢in yatirim siiresi tek periyottan olusmaktadir [24].
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Modern portfdy yaklasiminda Markowitz finansal varliklarin getirileri arasindaki
iliskinin 6nemli oldugunu ve birbirleriyle tam pozitif iliskisi olmayan finansal

varliklarin portféye eklenmesiyle portfoy riskinin azaltilabilecegini ifade etmistir.

Yatinnmlarin c¢esitlendirme fikrinin matematiksel ifadesi ilk kez Markowitz
tarafindan ortaya atilmistir. Yatirimea i¢in finansal varliklarin tek baslarina riskleri

onemli degil, portfoyiin ¢esitliligine katkis1 6nemlidir [10].
Portfoyde ¢esitlendirme yapmanin iki temel prensibi bulunmaktadir:

1- Finansal varliklarin getirilerindeki belirsizlik, riskinden kaynaklanmaktadir.
2- Finansal varliklarin getirilerinin karsilikli olarak birbirleriyle nasil

iliskilendirilecegi kovaryans ile karar verilmektedir.
Yatinmcilar cesitlendirme yaparken asagidaki durumlara dikkat etmelidirler.

e Portfoye fazla sayida hisse senedi eklenmesi portfoyii yonetmeyi
zorlastirabilir ve zamanin bosa harcanmasina, arastirma maliyetlerinin
artmasina sebep olabilir.

e (Cok sayida finansal varliktan olusan portfoyle ilgilenilirken yeterli bilgiye

ulasilamayabilir ve bu durumda fazla hisse senedi alimina sebep olabilir.

Ortalama-varyans modelinde finansal varliklarin getirilerinin normal dagildig: ve
kuadratik formda olduklar varsayilir [25]. Ancak “Mean Variance Versus Direct
Utility Maximization” adl1 makalede en iyi portféyde yer alan finansal varliklarin
getirilerinin normallik varsayimini ihlal edildigi ortaya konulmus, ortalama-varyans
modelinin basarisinda normal dagilim sartinin etkili olmadigi sonucuna ulasilmistir

[26].
Markowitz'in geleneksel portfdy yaklasimina ti¢ 6nemli konuda katkisi olmustur.

1- Harry M. Markowitz “Portfolio Selection” aldi makalesi ile finans diinyasina
cesitlendirme ve finansal varliklar arasindaki iliskinin dikkate alinmasiyla
riskin diisiiriilebilecegini ve portfdy riskinin finansal varliklarin riskinin
toplamindan daha kiigiik olacagini gdstermistir.

2- Portfoyli olusturacak varliklarin seciminde tstiinliik ilkesinin 6nemli
oldugunu ortaya koymustur. Ustiinliik ilkesine gére getirileri esit iki finansal

varliktan riski diistik olan, riskleri esit olan iki finansal varliktan getirisi daha
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yliksek olan portfoy icerisinde yer almalidir. Etkin sinir ile portféye dahil
olacak finansal varliklar belirlenebilir.

3- Etkin sinir kuadratik programlama yontemi ile olusturulur [27].

2.5 Risk Kavrami

Yatirimcinin ya da portfoy yoneticisinin portfdy secim kararlarinda yalnizca elde
edilecek kazanci degil katlanmak zorunda kalacagi riski de goz Oniinde
bulundurmasi1 gerekmektedir. Risk, gelecekte tahmin edilmeyen bir durumun
ortaya ¢ikabilme olasihigidir. Risk diger bir deyisle, belirsizliktir. Risk, beklenen
getiri ile gerceklesen getiri arasindaki pozitif ya da negatif fark olarak ifade

edilmektedir [10].

Yatinnmcilar stratejileri dogrultusunda sahip olmak istedikleri minimum riskle
maksimum gelirli portfdy icin portfoyiin riski ve getirisini dogru hesaplamalidir.
Risk, toplam riskin 6l¢iilmesiyle hesaplanmaktadir. Toplam risk kontrol altina alip
yonetilme durumlarina gore sistematik ve sistematik olmayan risk olarak ikiye

ayrilmaktadir [12].

Portfoy Riski ?

Sistematik Olmayan Risk

Toplam Risk

Sistematik Risk

>

Menkul Kiymet Sayisi

Sekil 2. 3 Sistematik Ve Sistematik Olmayan Risk [12]

Sekil 2.3’ten de goriildiigii gibi, her portfdy icin mutlaka sistematik risk vardir ve
yatay eksendedir. Finansal varlik sayis1 azaldik¢a ya da arttikca degismemektedir
ancak olusturulan portfoylere bagh olarak sistematik risk orani degismektedir.
Sistematik olmayan risk portféye katilan farkli finansal varliklarla yapilan

cesitlendirme yoluyla sistematik risk seviyesine kadar dustrtlebilir [10].
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Risk kaynaklar1 sistematik risk ve sistematik olmayan risk olarak ikiye
ayrilmaktadir. Sistematik risk ise kendi icerisinde enflasyon riski, faiz orani riski,
piyasa riski, politik risk ve kur riski olarak alt kirilimlara ayrilmaktadir. Sistematik
olmayan risk ise, finansal risk, yonetim risk ve is ve endustri riski olarak alt

kirimlara ayrilmaktadir [19].

Risk Bilesenleri

Sistematik Risk Sistematik Olmayan Risk

Piyasa Riski Politik Risk Kur Riski Finansal Yoénetim Endiistri
Risk Riski Riski

Enflasyon Faiz Riski
Riski

Sekil 2. 4 Risk Bilesenleri [17]

2.5.1 Sistematik Risk

Sistematik risk, ekonomik, politik, siyasal ya da sosyal degisimlere bagh olarak tiim
finansal varliklarin getirilerinde oynakliga sebep olmaktadir. Piyasadaki tiim
finansal varliklar farkli oranlarda olsa bile ya hepsinin fiyati yiikselir ya da hepsinin

fiyat1 diiser [28].
Sistematik riskler, yatirnmcinin miidahale edemeyecegi ve ekonominin tamamini
ilgilendiren risklerden olusmaktadir [29].

2.5.1.1 Piyasa Riski

Piyasa riski, ekonomik nedenlerden cok biiyiik 6l¢lide psikolojik nedenlere bagh
olarak ortaya c¢ikan bir risk tiridir. Piyasalardaki oynakligin finansal varliklarin

getirilerinde yarattig1 degisim olarak ifade edilebilir. Yatirimcilar piyasa risklerini
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minimize etmek icin sececegi finansal varliklarin piyasada olusacak farkliliklara
karsi direncini hesaplamalidir. Finansal varliklar igerisinde en ¢ok hisse senedi

piyasa riskinden etkilenmektedir [30].

2.5.1.2 Politik Risk

Politik risk, ulusal ya da uluslararasi alanda meydana gelen ekonomik krizler,
savaglar ve siyasi olaylarin finansal varliklarin getirileri iizerinde yarattigi

degisiklikler olarak adlandirilmaktadir [15].

2.5.1.3 Enflasyon Riski

Enflasyon yani fiyatlar genel seviyesindeki artisa bagh olarak satin alma giicliniin
azalmasi yatirimcilar i¢in olumsuzluk ifade etmektedir. Yatirimci enflasyon oranina
gore yatirimlar: i¢in farkli bir yol izleyebilir o nedenle enflasyon 6nemli bir
etmendir. Enflasyon riskinden en fazla tahvil, repo gibi sabit getiri saglayan finansal

varliklar etkilenmektedir [31].

2.5.1.4 Faiz Orani Riski

Enflasyona bagh olarak faiz oranlarinda meydana gelen degisiklikler finansal
varliklarin getirilerini olumlu ya da olumsuz etkileyebilir. Yatirimci faiz orani riskini
stirekli takip ederek olusabilecek zararlar1 engelleyebilir ya da yatirimlarini

degisikliklere gore yeniden revize edebilir [32].

2.5.1.5 Kur Riski

Kur riski, yatinnmcilarin kontrolii disinda déviz kurlarinda aniden ortaya ¢ikan
degisimler olarak ifade edilmektedir. Kur riski, doviz kurlarindaki oynaklik ve
dovizin lokal paraya cevrilmesi ile finansal kuruluslarin finansal ve mali
yapilarindaki bozulma ile ortaya c¢ikan zararlardir. Déviz kurunda meydana gelen
ylkselis enflasyonu olusturan etmenlerdendir. Yatirimc: kur riskini enflasyondan

bagimsiz diistinmeden yatirimlarina yol vermelidir [33].

2.5.2 Sistematik Olmayan Risk

Sistematik olmayan risk, yonetilebilen, kontrol altina alinilabilen ve isletmelerin
kendi yapilarindan kaynakl ortaya cikan risklerdir. Yonetim hatalari, teknolojik
hatalar 6rnek verilebilir. Dogru bir isletme yonetimi stratejisi ile kontrol edilebilir

[29].
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Sistematik olmayan risk, cesitlendirme yapilarak yonetilebilen bir risktir. Diger bir
deyis ile cesitlendirilmis risktir [10].
2.5.2.1 Finansal Risk

isletmelerin 6demekle yiikiimlii oldugu bor¢larinin artmasi, karlihginin azalmasi,
pazar payinda meydana gelen azalis, faiz bor¢larinin ylikselmesi gibi finansal riski
olusturmaktadir. Yatirimci, yatirim oncesi isletmelerin finansal yiikiimluliiklerini

yerine getirme durumlarini analiz etmelidir [32].

2.5.2.2 Yonetim Riski

Yoneticilerin yeteneklerine bagh olarak ortaya ¢ikan risktir. Yoneticinin alacagi her
yanlis karar, dogru stratejiler belirleyememesi, kararlarinin uygulanmamasi
isletmeyi olumsuz etkileyebilir [31].

2.5.2.3 Endiistri Riski

Endiistri riski, isletmelerin baglh oldugu endiistri kolundan ve icindeki konumundan
dolay1 maruz kaldig risktir. Isletmenin tekel konumda olmasi ya da tam rekabet
kosullan yatirnmcinin dikkat ettigi unsurlardandir. Yatirimei, yatirnmini yalnizca
isletmenin finansal agcidan durumunun iyi olmasini degil, ayni1 zamanda icinde yer

aldig1 sektoriinde iyi olmasini degerlendirerek yapar [34].

2.6 Getiri Kavrami ve Temel Kavramlar
Getiri, bir yatirimdan belirli bir siire icinde yapilan yatirima karsilik kazanilan geliri

ifade etmektedir [25].

2.6.1 Donemlik ve Beklenen Getiri

Belirli donem icin yapilmis yatirimdaki artis olarak ifade edilen dénemlik getiri

asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir [35].

_ Pt—P_1+d

R
t Pty

(2.1)

R¢=Finansal varligin ilgili donemdeki getirisi
P, =t donemindeki finansal varligin fiyati
P;_; =t-1 donemindeki finansal varhigin fiyati
d=Kar pay1 miktari
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Beklenen getiri; getirilerin aritmetik ortalamasi alinarak asagidaki formdiille

hesaplanmaktadir:

E(R;) = Z=1E(u) (2.2)

t
E(R; ) =finansal varligin ilgili donemlerdeki getirisi
t= donem sayisi

2.6.2 Portfoyiin Beklenen Getirisi

Portfoylin beklenen getirisi; portfoyii olusturan varliklarin beklenen getirileri ile

agirliklarinin carpimlarinin toplamina esittir:

E(R,) = T wiE(R) (2.3)
E(R,) =Portf6yiin beklenen getirisi
w;= 1. finansal varligin portfdy icindeki agirhgi

E(R;)= i. finansal varligin beklenen getirisi

Burada 6nemli olan nokta agirliklar toplami 1 e esit olmalidir.
SH =1 (2.4)
0<w; <1 arasinda deger alir [36].

2.6.3 Portfoy Riski

Bir finansal varligin riski, beklenen getiriden sapma olasilig1 olarak ifade edilmekte,
varyans ya da standart sapma ile olcilmektedir. Varyans matematiksel olarak

asagidaki gibi hesaplanmaktadir [25].
0% = 3, (r; = 7)%p; (25)

Portfoylin varyansi ya da riski, portféy icerisinde yer alan finansal varliklarin
birbirleriyle olan iligkilerine baghdir. Varliklarin iligkileri korelasyon ile
Olciilmektedir. Diger bir ifade ile portfoy riski finansal varliklarin risklerine degil,

aralarindaki kovaryansa baghdir [11].
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o2 =3, ¥ wiw;Covy; (2.6)
w; = i. finansal varligin agirlig
w;= . finansal varhgin agirhg
Cov;j=ive j finansal varliklarin getirileri arasindaki kovaryans

Portfoy riski belirlenirken standart sapma ya da varyans yerine finansal varliklarin
belirli zaman icindeki hareketliliginin es zamanli uyumunu 6l¢gmekte kullanilan
kovaryans kullanilmaktadir. Bir bagka deyisle kovaryans, finansal varliklarin zaman
icerisindeki getirilerinin beklenen getiriden sapmalarinin ¢arpimlarinin toplami

olarak tanimlanmaktadir [25].

2.6.4 Kovaryans

Kovaryans —oo ile +oo arasinda deger almaktadir. Kovaryans katsayinin sayisal
degeri portfdy icin 6nem tasimamaktadir. Ciinkii kovaryans katsayisi, finansal
varliklarin getirilerin arasinda ters yonlii ya da aym yonli iliski olup olmadig:

gosterir [12].

Kovaryansin pozitif ¢ikmasi, bir varligin ortalama getiriden yiliksek bir getiri
saglarken diger varliginda ayni yonlii hareket ederek ortalama getirisinden yiiksek
getiri saglayacagin1 ifade etmektedir. Kovaryans portféylin varyansinin

hesaplanmasinda 6nemli bir rol oynar [37].
Gegmis degerler kullanilarak hesaplanan kovaryans formiilii asagidadir [38].
Covij = E[{R; — EROHR; — E(R))}] (2.7)
Covj;=1i. vej. finansal varliklar arasindaki kovaryans degeri
E(R;)=1i. varhigin beklenen getirisi

2.6.5 Korelasyon Katsayisi

Kovaryans finansal varliklarin getirilerinin arasindaki iliskiyi ifade etmek icin

kullanilirken korelasyon iliskinin derecesi hakkinda yatirimciya bilgi verir.

Korelasyon katsayis1 -1 ile +1 arasinda deger almaktadir. Finansal varliklar
arasinda korelasyon -1 e dogru daha yakin bir deger ¢ikarsa finansal varliklarin

birinin degeri artarken, digerinin azalmasini ifade etmektedir. Yatirimcilar icin
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portfoye dahil edilecek varliklar arasinda -1 ¢ikmasi en ideal bir durumdur. Béylece
risk minimize edilmesi saglanabilir. Korelasyon katsayisinin +1 olmas: ise
yatirimcinin tercih etmek istemedigi bir olaydir. Korelasyon katsayisinin 0 olmasi

ise varliklar arasinda dogrusal bir iliskinin var olmadigini gésterir [10].

Korelasyon hesaplama formiilii asagida gosterilmistir.

COUl“j

COT'i,j (28)

0i0;j
Cor; j=i. vej. varliklarinin arasindaki korelasyon katsayisi

Cov; j=i. vej. finansal varliklar arasindaki kovaryans degeri

o;= i. finansal varli§in standart sapmasi

0;=j. finansal varligin standart sapmasi

Finansal varliklar arasinda korelasyon azaldikea, risk azalir [10].

2.6.6 Beta Katsayisi

Beta katsayisi, finansal varliklarin oynakligini, piyasanin oynakligi ile ele
almaktadir. 1964 yilinda William Sharpe tarafindan gelistirilen Sermaye Varliklarini
Fiyatlandirma Modeli'ne gore beta katsayisi, sistematik riskin ol¢lilmesinde

kullanilmaktadir. Beta katsayis1 hesaplama formiilii asagida gosterilmistir.

__ Cov(Ry,Rm)

Bi=—0r " (2.9)

Om
B; = 1. finansal varlig1 betasi
R; =i. finansal varligin getirisi
R,, = piyasa portfoyiiniin getirisi
Cov(R;, R,,) =i. finansal varlik ile piyasa portfoyiiniin getirisi arasindaki kovaryans
02, = piyasa portfdyiiniin varyansi

(2.32) denklemine gore pazar endeksinin betasi daima 1’e esittir. Herhangi bir
finansal varhigin beta katsayisi, pazar endeksinde meydana gelen dalgalanmalara

kars1 hassasiyetini gosterir ve izleyen sekilde yorumlanir:
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Beta < -1 ise hisse senedi, endeks ile ters yonde hareket eder ve endekse daha ¢ok
tepki verir. Endeks yilikselirken hisse senedi daha ¢ok diiser; tersine endeks
diiserken hisse senedi daha ¢ok ytikselir.

Beta = -1 ise hisse senedi, endekse gore ayni riske sahip olup endeks ile ters yonde
hareket eder.

-1 < Beta < 0 ise hisse senedi ile endeks ters yonde hareket eder ve endekse daha az
tepki verir. Endeks ytikselirken hisse senedi daha az diiser; tersine endeks diiserken
hisse senedi daha az yiikselmektedir.

Beta = 0 ise hisse senedi ile endeks arasinda dogrusal bir iliski yoktur.

0 < Beta < 1 ise hisse senedi, hisse senedi, endeks ile ayn1 yonde hareket eder ve
endekse daha az tepki verir. Endeks ytikselirken hisse senedi daha az yiikselir;
tersine endeks diiserken hisse senedi daha az diismektedir.

Beta= 1 ise hisse senedi, endekse gore ayni riske sahip olup endeks ile ayn1 yonde
hareket eder.

Beta > 1 ise hisse senedi, endeks ile ayni yonde hareket eder ve endekse daha ¢ok
tepki verir. Endeks yiikselirken hisse senedi daha c¢ok yilkselirken endeks

distigiinde ise hisse senedi daha cok diismektedir. [10]

2.7 EtKkin Sinir ve Etkin Portfoy

Yatirimcilar i¢in etkin portfdy, Markowitz'in modern portfdy yaklasiminda belirttigi
gibi ayni risk diizeyinde en yiiksek getiriyi saglayan portfdy, ayni getiri seviyesinde
en diisiik risk tasiyan portfoylerdir. Finans diinyasinda etkin portfoyleri birlestiren

egri “etkin sinir” olarak adlandirilmaktadir [25].

Portfoylerin getiri risk diizlemine konulmasiyla elde edilen bélgenin tist kismini
gosteren etkin sinir, yatirimcinin istekleri dogrultusunda tercih edebilecegi optimal

portfoyleri gosterir [39].
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Beklenen Getin

Sekil 2. 5 Etkin Sinir [43]

Sekil 2.5°te etkin portfoylerin birlestirilmesiyle olusan egri etkin sinir
gostermektedir. Etkin sinir lzerindeki her nokta ayri bir finansal varlig: ifade
etmektedir. Ust taraftaki noktalar asagidakilere gére kazanci daha fazla olan

finansal varliklardir [40].

Markowitz'e gore yatirimcinin hedefi etkin sinir lizerinde yer alan portfoyleri
belirlemektir. Etkin sinirdaki her nokta i¢in, o noktaya karsilik gelen beklenen risk
ve getiri saglayan tim mevcut yatirnmlardan yapilabilecek bir portfoy
bulunmaktadir. Genellikle grafikte cizilen bir portfoyiin beklenen getirisine karsi
riski karsilastirinca grafik lizerinde bir egri olarak tasvir edilir. Bu egri boyunca
cizilen optimal portfoyler, s6z konusu risk tutar1 icin miimkiin olan en yiiksek

yatirim getirisini temsil etmektedir [10].

2.8 Kayitsizlik Egrisi

Yatirimar kayitsizlik egrisine gore yatirim yapmakta istekli oldugu en iyi portfoyi
belirler. Kayitsizlik egrisi, yatirimcinin risk ve getiri bilesimlerinden olugsmaktadir.
Kayitsizlik egrileri asla ortak bir noktada bulusmazlar ve aym kayitsizlik egrisi

lizerindeki portfoyler yatirimci i¢in esit fayda saglayacagini ifade etmektedir [41].

Yatirnmal icin optimum portfdy kayitsizlik egrilerinin etkin sinir teget gectigi

noktada yer alan portfoydiir.

Kayitsizlik egrileri yatirnmcilarin getiri ve risk tercihleri arasindaki iligkiyi ifade
eden egrilerdir. Ayni risk seviyesinde en yliksek getiriyi saglayan portféy etkin
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portfoydiir. Kayitsizlik egrisinde yatay eksen riski, dikey eksen getiriyi ifade
etmekedir. Kayitsizlik egrisinde optimal yatirnm i¢in kuzeybati yoniine bakan
portfoyler tercih edilmelidir. Yatirimcilarin riske duyarliliklarina gore kayitsizlik
egrileri degiskenlik gostermektedir. Riske tamamen duyarsiz yatirimci tipinde
kayitsizlik egrisi yatay eksene paralel sekildedir. Bunun anlami; yatirimc igin risk
kiiciik ya da buyiik olsun hedefledigi getiriden aldigi memnuniyet aynidir. Riske
tamamen duyarl yatirimci, en diistik risk seviyesinde en ytiksek getiriyi kazanmak
ister ve riski arttirmak istemez. Girisken yatirimci, getiri seviyesindeki kiiciik bir
artis icin yiiksek riske katlanma egilimindedir. Tutucu yatirima tipi i¢in risk
getiriden daha onemlidir. Riskteki kiigciik degisikliZe ancak getiride meydana
gelecek yiiksek getiri ile katlanabilir [41].

Getiri

_— Riske Tutucu
E— Duyarsiz

Riske Duyarh

:_:4/ Girisken

Risk

Sekil 2. 6 Getiri Ve Risk Ile ilgili Kayitsizlik Egrileri [41]

2.9 Portfoy Optimizasyon Modelleri
2.9.1 Ortalama-Varyans Modeli

Markowitz tarafindan 1952 yilinda ortaya konulan ortalama-varyans modeli ile
portfoyiin toplam riskinin portfoyii olusturan finansal varliklarin tek tek risklerinin
toplamindan kiiciik oldugu ortaya cikmistir. Bu model ayni risk seviyesinde
portfoylerin bazilarinin daha yiiksek getiri, ayn1 getiri seviyesinde ise bazilarinin

daha kiiciik risk tasiyan portfoyler olabilecegini ifade etmektedir [42].

Kuadratik programlama yapisindaki Markowitz’in ortalama-varyans modeli,
yatirimcinin hedefledigi minimum getiri seviyesi kisiti altinda portfoy riskini

minimize eder ve izleyen sekilde tanimlanir:

25



min ¥}, 29’:1 W;W;a;; (2.10)

Kisitlar;
iz WiE(R) 2 R* (2.11)
Liwi=1 (2.12)
0o<w; <1 i=1,2,..,N

N : portfoyde bulunan varlik sayisi
E(R;) : i. varhigin beklenen getirisi

ojj : i ve j varliklari arasindaki kovaryans

R*: yatirnmcinin hedefledigi minimum getiri seviyesi
w; : 1. varhigin portfoy icerisindeki agirhigi

Markowitz ortalama-varyans modeli diger bir deyisle, yatirinmcinin ustlenmek
istedigi maksimum risk seviyesi kisit1i altinda portfoyiin beklenen getirisini

maksimize etmek olarak da tanimlanabilir. Matematiksel gosterimi su sekildedir:

max YN, w;E(R)) (2.13)

Kisitlar a2, wwioy; < o (2.14)
mwi=1 (2.15)

0<w; <1 i=1,2,..,N (2.16)

o™ :yatirimcinin iistlenecegi maksimum risk seviyesi

Ortalama-varyans modeli ile tercih edilecek portfoye ait dlciitlerin matematiksel

gosterimi asagidaki gibidir.
E(R,) = E(Rp) ve o} = o (2.17)
o5 <o?veE(R,) = E(Rp) (2.18)
R, ve Rg : A ve B portfdylerinin getirileri
E(R,): A portfoyiiniin beklenen getirisi

E(Rg): B porfoyiiniin beklenen getirisi
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o : A portfoyiiniin varyansi

o : B portfoyliniin varyansi

Yatirimcl ortalama-varyans modeline gore formiil (2.16)'ya gore ayni varyans
degerlerine sahip, getirisi yiiksek olan A portfoyiinii tercih eder. Formiil (2.17)’ye

gore ise varyansi daha kii¢lik olan B portfoyiine yatirim yapma karari alabilir [10].

2.9.2 Kardinalite Kisitl1 Model

Markowitz ortalama-varyans modeli ger¢ek hayatta finansal problemleri ¢6zmekte
yetersiz kalmistir. Ciinkii yatirimcilar belirli kisitlar altinda optimum portfoyi
belirlemek isterler. Portfoye dahil edilecek varlik sayisinin istenilen sayida
belirlenebilmesi, her bir finansal varligin yatirim orani i¢in alt ve st limitlerin
belirlenebilmesi gibi kisitlar1 g6z 6niine almayan modeller yatirimcinin isteklerini
karsilamakta yeterli olmayacaktir. Varlik sayis1i kisitlamasi ortalama-varyans
uzayinda portfoy optimizasyonu problemini daha karmasik hale getirmektedir.
Matematiksel olarak karma- tamsayili lineer olmayan karesel programlama
problemiyle gosterilir. Varlik sayis1 kisith modellerin ¢6ziimiinde karma- tamsayili
lineer olmayan programlama i¢in uygun algoritma teknikleri ya da karesel amag
fonksiyonu yerine dogrusal risk fonksiyonu kullanarak sezgisel yontemlere
basvurulur. Chang vd. (2000) portféyde yer alacak varlik sayisi ve portfoyde yer
alacak varligin sahip oldugu oran kisitlamalari altinda Markowitz'in problemini

sezgisel yontemler ile ¢ozmustiir [38].

Chang vd. (2000), calismasinda varlik sayisi kisitlamasini géz 6niine alarak 6nermis

oldugu modelin matematiksel ifadesi izleyen sekildedir [43]:

Min 3.1, ¥, wiwo;; (2.19)
Kisitlar;
Y wiE(R) =R’ (2.20)
S w =1 (2.21)
oz =K (222)
&z < w; <6z, i=1,..,N (2.23)
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z; € [0,1], i=1,..,N (2.24)
0<¢g<6;<1 i=1,..,N (2.25)
N: Portféydeki varlik sayisi
K: Portfoyde yer almasi istenilen varlik sayisi

{ 1, Egeri.varlik portféye dahil ise
0  Aksihalde

g; + 1. Varlik portfoye dahil ise portfoy icindeki minimum orani

6; : 1. Varlik portfoye dahil ise portfdy icindeki maksimum orani

2.9.3 Kardinalite Kisith Ortalama-Varyans Modeli

Finans diinyasinda yatirimcilar, getirilerini maksimize ederken risklerini de
minimize edecek portfoye yatirim yapmayi tercih ederler. Bu durum ¢ok amacgh

portféy optimizasyon problemine doniismektedir.

Cok amach kardinalite kisitli ortalama-varyans modelinin temelleri Markowitz
ortalama-varyans modeline dayanmaktadir. Chang'in 06nerdigi tek amach

kardinalite kisith probleminin ¢ok amacl yapiya dontismis halidir:

min Y, ¥, wiwjoy; (2.26)
max YN, w;E(R;) (2.27)
Kisitlar;

Now =1 (2:28)

Moz =K (2229)
&z < w; <96,z i=1,..,.N (2.30)
z; € 0,1], i=1,..,.N (2.31)
0<g <6 =<1 i=1,..,N (2.32)

Bu tez calismasinda, ¢ok amach kardinalite kisith portfdy optimizasyonu
problemine pazarin egilimini géz onlinde bulunduran beta katsayilarina gore

yatirim orani kisit1 getirilmistir.
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2.10 Performans Olgiitii

Portfoylerin belirli zaman araligindaki performansinin baska bir zaman araligindaki
performansiyla ya da degisik portféylerin ayni1 zaman araliginda performanslarinin
karsilastirilmasi gerekmektedir. Finans diinyasinda portféylerin performanslarini

6lcmek icin cesitli performans olgttleri kullanilmaktadir [44].

2.10.1 Sharpe Orani

Portfoy yonetiminde optimal portoyleri belirlemek kadar portfoyiin performansinin
Olciilmesi ve dogru degerlendirilebilmesi de 6nemlidir. Portfoy performansi bir ya
da daha fazla portféyden elde edilen getiriler ile diger portfoylerin getirilerinin
karsilastirilmasi ile degerlendirilmektedir. Portfoy performansinin ol¢iilmesinde
portfoyde yer alan varliklarin getirileri kadar risklerini de g6z 6niinde bulundurmak

gerekir.

William F. Sharpe tarafindan gelistirilen ve kendi adini tasiyan Sharpe Performans
Olgiitii standart sapmay1 baz almakta ve birim risk basina portféyiin sagladig risksiz
getiri ile portfoy arasindaki farki gostermektedir. Tek kriterli performans
oOlciitlerinden biri olan Sharpe performans 6lciiti fazla getirinin degiskenlige orani
olarak ifade edilmektedir. Sharpe performans orani risk priminin toplam riske
boliinmesi ile bulunmaktadir. Toplam risk ise, sistematik ve sistematik olmayan

risklerin toplami olarak ifade edilmektedir [45].

Sharpe performans olglitii arttikga portfoyiin performansinin arttifn  kabul
edilmektedir. Yatirinm yapilirken karsilastirilan portféylerden en biyiik Sharpe

oranina sahip portféye yatirim yapilmalidir [46].

Sharpe performans o6lciitii asagidaki formiille hesaplanmaktadir.

Sharpe Performans Olgiitii = @ (2.33)
p

R, = p portfoyiin getirisi,
R¢= Risksiz faiz orany,
0,= p portfoyliniin standart sapmasi

2.10.2 Treynor Endeksi
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Portfoyiin risksiz faiz oraninin iizerinde getirisi beta katsayisina oranlanmis ve her
bir risk icin sahip olunan ek getiriyi ifade eden performans o6lgiitiidiir. Sistematik
riski baz alir. Beta katsayisi yiikseldikce portfoytn risklilik seviyesi de artmaktadir.

[47].
Treynor 6l¢iisii denklem (2.28) yardimiyla hesaplanmaktadir.

Treynor Olciisii: % (2.34)
14

Denklemde yer alan S, portfoytin sistematik riskini, R, 6l¢lilen portféyiin getirisini,

Rf ise risksiz faiz oranini temsil etmektedir.

Treynor 6l¢iistiniin artmasi portféyiin performansinin arttigini ifade eder [44].

2.10.3 Jensen Performans Olgiitii

Finansal varligin finansal varlik pazar dogrusunun altinda veya iistiinde olmasi
durumunda yeni bir performans 6l¢iitii ortaya cikmistir. Jensen'in ortaya attigi ‘alfa’

onemli bir performans ol¢ttidiir.

a, = RP - EFVFM(RP) (235)

P
ap = [Rp - RF] — Br[Ry — R] (2.36)
Alfa, revize edilmis risk primi ile beklenen risk primi arasindaki farktir.

Pozitif alfaya sahip bir portfdy, finansal varlik pazarlama dogrusunun tizerinde yer

alir. Belirli bir sistematik riskte, olmasi gerekenden daha yiiksek bir getiri verir.
[48].
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3

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA) ¢6zlime yakinsama ozelligine sahip sezgisel

algoritmalardan birisidir.
3.1 Sezgisel Algoritmalar

Sezgisel algoritmalar, matematiksel modellerin anlasilabilirligi net olmadig:
durumlarda belirlenmis amag¢ fonksiyonuna bagh olarak ilgili parametrelerin
uretilmesinde kullanilmaktadir. Sezgisel algoritmalar, parametre vektor uzayinda

tarama yaparken belirlenmis algoritmanin ilkelerini kullanir.

Sezgisel algoritmalar: birbirinden ayiran etmen yeni nesiller iiretilirken baslangi¢
parametre vektor uzayinin rassal ya da belirli bir yonteme gore belirlenmesidir. Bu
nedenle problem iyi anlasilip, uygun olabilecek dogru algoritma belirlenmelidir

[49].

Sezgisel algoritmalar, matematiksel olarak karmasik yapidaki problemlerin kesin
sonuca ulasamadigl durumlarda optimale yakin sonuglar tiretmek icin kullanilir.
Dogadan ilham alarak gelistirilmistir. Kisa siirede hizli sonuca ulasabilen,
anlasilmasi kolay, uygulanmasi pratik ve gilinlimiizde de olduk¢a sik kullanilan

algoritmalardir [50].

Sezgisel algoritmalar, ilham kaynaklar1 (dogal ya da dogal olmayan), popiilasyon
veya tek ¢ozlim, belirlenen amag¢ fonksiyonlari (dinamik ya da dinamik olmayan),
hafizali ya da hafizasiz, tekli komsuluk ya da ¢oklu komsuluk gibi olciitlere gore
ayrilmistir [51].

Sag-el kurallarina dayali algoritmalar olarak tabir edilen sezgisel algoritmalar
¢6zUm uzayinda en iyi sonuca yakinsamasi ile bilinirler. Bu algoritmalarla ¢o6ziilen
problemler de kesin sonuca ulasabileceginden emin olmamakla birlikte, kesin
sonuca yakin bir sonug elde edilebileceginden emin olunabilir. Sezgisel algoritmalar,

optimizasyon probleminin nihai sonucu bulma isleminin basarili olmadigi
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durumlarda yakinsama 6zelliginden dolay: kullanilabilir. Anlasilabilirlik agisindan

bakildiginda sezgisel algoritmalar zor degildir [52].
3.2 Diferansiyel Gelisim Algoritmasina Giris

Siirekli optimizasyon problemlerini ¢6zmekte faydalanilan diferansiyel gelisim

algoritmasi, Storn ve Price tarafindan bulunmustur [53].

Popiilasyon tabanli olan DGA, genetik algoritmanin ana ilkelerini kullanarak
bireyler sahte olmayan degerlerle kodlanmaktadir. Yontem zor olmayan ve verimli
sonuglar elde edilebilen bir direk arastirma yontemidir. Diger adiyla gercek

parametreli optimizasyon problemidir.

Ozetle, evrimsel hesaplama tekniklerinin bir tiyesi olan DGA, stokastik direk arama
ve kiresel optimizasyon algoritmasidir. Ayrik optimizasyon algoritmasi degil
niimerik optimizasyon icin gelistirilmis gelisime dayali bir algoritmadir. DGA'nin
basit ve sade yapisi, kullanim ve kodlama kolayligi, hizi ve dingligi kullanimi

konusunda 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Diferansiyel gelisim algoritmasi, diger evrimsel algoritmalardan farkl olarak yeni
nesil olusturma isleminde ilk olarak mutasyon operatort ile isleme baglanmaktadir.
Mutasyon ve ¢aprazlama operatori ile yeni nesiller olusturulmaktadir. Mutasyon
sayis1 ayni olasilik dagilim fonksiyonu ile belirlenmez aksine mevcut popiilasyon

bireyleri arasindaki farklardan olusan fark vektort araciligiyla bulunur.

Diferansiyel gelisim algoritmasi ile problem ¢6ziim stirecini, sonuglarini etkileyen
onemli parametreler NP (number of population-popiilasyon biiyiikligi), CR

(corssover rate-caprazlama sabiti), F (scaling factor-6lcekleme faktorii) dir [35].
Cesitli DGA modelleri asagida gosterilmistir:
Ayrik optimizasyon problemleri i¢in:

e Binary diferansiyel gelisim algoritmasi

e Agisal (Angle Modulated) diferansiyel gelisim algoritmasi
Siirekli optimizasyon problemleri i¢in:

e Basit diferansiyel gelisim algoritmasi
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e Hibrid diferansiyel gelisim stratejileri
- Gelisimsel algoritma temelli DGA
- Gradyan temelli hibrid DGA
e Kendi kendine organize olabilen diferansiyel gelisim algoritmasi

e Popiilasyon temelli diferansiyel gelisim algoritmasi

Popiilasyon tabanli sezgisel bir algoritma olan DGA 6zellikle tamamen diizenlenmis
uzayda taniml ve gercek degerli tasarim parametrelerini iceren fonksiyonlari

optimize etmek amaciyla kullanilan bir algoritmadir.

Gergek degerli parametreleri iceren fonksiyonlar: kiiresel olarak uygun ¢6ziime
ulastirmak icin kullanilan bir direkt arastirma algoritmasidir. Diferansiyel gelisim
algoritmas1 niimerik optimizasyon problemleri icin gelistirilmis yeni ve en iyi
sonucu bulma konusunda devaml iyilesme saglayan gelisim algoritmalaridir. Bu
algoritma tesadiifi olarak se¢ilmis amac¢ vektor ciftlerinin farklar: baz alinan, etkili
ve basit olmayan bir mutasyon islemi kullanma olanagi saglamaktadir. Amag vektor
farklarinin  dagilimi, amag¢ vektorlerinin  kendi dagihmlar1 tarafindan
belirlenmektedir. Diferansiyel gelistirme algoritmasi uyguladigl basit mutasyon
islemi sayesinde algoritmanin performansi yiikseltme ve daha direncli hale

gelmektedir. Diferansiyel gelisim algoritmasinin genel 6zellikleri;

e Hizli, karmasik olmayan, kullanimi kolay ve degistirilmeye imkan saglayan,

e Tamsayi, ayrik ve kompleks parametre optimizasyonuna uyarlanabilir,

e Diiz ylizeylerle calismaya olanak veren, kiiresel optimizasyon kabiliyeti olan,
dogrusal olmayan sinirlamali optimizasyon problemlerinde etkili olan

gelisim algoritmasidir [55].
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Sekil 3. 1 Yeni Bir C6ziimiin Bulunmasi [52]

Diferansiyel gelisim algoritmas1 daha ¢ok siirekli optimizasyon problemlerinde
kullanilan, verimli sonuglar elde edilebilen, genetik algoritmay1 baz alan poptlasyon
temelli sezgisel optimizasyon yoOntemleri arasindadir. Diferansiyel gelisim
algoritmasi ¢ok sayida lokal optimumlara takilmadan global optimuma ¢abucak
ulasmay1 hedefler. Diferansiyel gelisim algoritmasinda operatorler her bir birey icin
beraber kullaniliyor olmasi, ayr1 bir secim teknigine ihtiya¢ olmadig: icin genetik

algoritmadan daha kolay bir yapiya sahiptir [3].

Diferansiyel gelisim algoritmasi yaklasik 20 satir gibi kisa bir kodlama ile ¢6ziime
ulagmalarina karsin diger sezgisel algoritmalar binlerce satir kodlama ile ¢éziime
ulagsmaktadirlar. Bu durum diferansiyel gelisim algoritmasini digerlerinden daha

pratik hale getiren 6zelliktir [3].
Diferansiyel gelisim algoritmasinda yer alan parametreler sunlardir [3];

NP: Popiilasyon biiyiikliigli NP > 4 (yeni kromozomlarin yaratilmasi icin varolan

kromozom haricinde ti¢ adet kromozom olmasi gerekir.)
D: Degisken yani gen sayisi

CR: Caprazlama orani [0.1,1]

G: Jenerasyon

F: Olcekleme faktorii

Xjic: G jenerasyonunda, i kromozomunun j geni
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n;; c+1: Mutasyon ve ¢aprazlamaya tutulmus ara kromozom

Uj;iG+1° Xj,ic den bir sonraki jenerasyon i¢in tliretilen kromozom
1123 Yeni kromozomlarda kullanilacak rassal se¢ilmis kromozomlar
xj' ve x}i : Degiskenlere ait alt ve tist sinirlar

3.2.1 Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 Adimlari
3.2.1.1 Kodlama ve Baslangi¢ Popiilasyonu

Baslangic popiilasyonu NP adet D boyutlu kromozomdan olusmaktadir. NP
uygulayici tarafindan belirlenir ve 3 ten biiyiik olmak zorundadir. D ise boyut

sayisini ifade etmektedir [3].
VISNPAVj<D: xj;6-0= xj(a) + rand;[0,1]. (xj(ﬁ) — xj(a)) (3.1)

DGA kodlama islemini sanal olmayan gercek parametreli bilgisayarda gercek
sayilarin gosterim sekli olan kayan-noktali sayilar kullanarak yapmaktadir. NPxD
kayan noktali dizi formu temel alinarak sabit biiyiikliige sahip popiilasyon
olusturulur. Baslangi¢ parametre degerleri rassal olarak dagitilmis olmalidir. Bu

sayede amagc vektorleri arasindaki farktan yararlanilarak algoritma devam ettirilir
[3].

3.2.1.2 Mutasyon

Kromozomun temsil ettigi ¢6zim noktasi, mutasyon yani rassal olarak

gerceklestirilmis degisikliklerle ¢6ziim uzayinda hareket edebilir konuma

gelmektedir.

DGA da mutasyona ugratilacak kromozom, birbirleriyle ayni 6zellikleri tasimayan
iki kromozomun farkinin F parametresiyle carpilip, farkl 6zelliklere sahip ti¢iincii

kromozomla toplanarak belirlenir. Belirlenen kromozom caprazlama isleminde

kullanilir [3].

Vi<D:nigi1 =XretF-Xre = Xre) (3.2)

35



3.2.1.3 Caprazlama

Mutasyon islemiyle tretilen fark kromozomu ve x;; kromozomu kullanilarak
deneme kromozomu olusturulur. Deneme kromozomuna ait her bir gen CR
olasilikla mutasyondan tiiretilmis fark kromozomundan,1-CR olasilikla mevcut
kromozomlar secilerek olusturulur. Rassal olarak iiretilen 0 ile 1 arasinda deger
alan say1 CR’den kiiciikse deneme kromozomundan, degilse mevcut kromozomdan
secilir. Ama¢ daha 6nceden belirlenmis oranda genin yeni fark kromozomundan
secilmesidir. Caprazlama isleminin tamamlayici islem olma 6zelligi vardir.
Arastirmanin hesaplama maliyetini yiikseltse de hizim1 da arttiricr o6zelligi
bulunmaktadir [3].

Xjnc+1 egerrand[0,1]<RC V = jrana

Xj i, aksi durumda (3.3)

3.2.14 Uygunluk Fonksiyonu

Deneme kromozomuna ait uygunluk degeri hesaplanir. u;s4, ‘e ait tim

u; degerleri yerlerine konularak hesaplanir [3].

3.2.1.5 Secim

Mevcut jenerasyon ve elde edilmis yeni kromozomlar ile yeni jenerasyon

olusturulur. Uygunluk degeri yiiksek olan kromozom yeni jenerasyona birey olarak

atanir [3].
. Xucr1  eger f(xuc+1) < f(xig)
< NP : x, =" : ’
Vi< NP: Xigh {xi,G diger durumlarda (34)
3.2.1.6 Durdurma Kosulu

Elde edilen yeni jenerasyonlarla daha iyi uygunluk degerlerine sahip kromozomlar
elde edilene ve optimum yaklasana kadar dongii devam eder. G=G,,,, olana kadar

durmaz [3].
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Baglangi¢ popilasyonu ve kontrol
parametrelerim olustur.

'

Popiilasyon i¢inden rasgele se¢ilmig
iki bireyin farkini al

,

Bulunan fark vektoriinii 3. bireyle
topla

'

Hedef vektirle (ebeveyn) toplam
vektoriini caprazla

’

Yeni birey hedef vektorden daha iyi
ise yerdegistir

A4

Sonucu goster

Sekil 3. 2 Diferansiyel Gelisim Algoritmasi Akis1 [54]
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A

BIST 30 Uygulama

4.1 Uygulamanin Tanimi

Tezin bu kisminda, Markowitz’in portfoy secimi probleminde ortaya koydugu
ortalama-varyans modeline kardinalite kisiti ve beta katsayisina gore toplam
yatirim orani kisiti eklenerek olusturulan portféy modeli sezgisel algoritmalar
icerisinde yer alan diferansiyel gelisim algoritmasi ile ele alinacaktir. Calismanin
analizleri, R programinda Portfolio Analytics, Performance Analytics ve DEoptim

kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

Uygulamada, BIST 30’da islem goren 30 adet hisse senedine ve pazari temsil eden
BIST 30 endeksine ait 3 Ocak 2019 - 20 Subat 2019 tarihleri arasindaki giinliik
kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Veriler Is Yatirim sitesinden diizeltilmis fiyatlar
olarak alinmistir. Veri seti, 3 Ocak 2019- 14 Subat 2019 tarihleri i¢in egitim veri seti,
15 Subat 2019- 20 Subat 2019 tarihleri icin ise test veri seti kiimesi olarak ikiye

ayrilmistir.
Tablo 4. 1 BIST 30 Hisse Senetleri

BIST 30 Hisse Senetleri BIST 30 Hisse Senetleri Unvam
AKBNK AKBANKT.AS.
ARCLK ARCELIK AS.
ASELS ASELSAN ELEKTRONIK SANAYI
BIMAS BiM MAGAZALAR
DOHOL DOGAN SIRKETLER GRUBU HOLDING
EKGYO EMLAK KONUT GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIK
ENJSA ENERJiSA ENERJi AS.
EREGL EREGLI DEMIR VE CELIK FABRIKA

38



FROTO

FORD OTOMOTIV SANAYI A.S.

GARANT TURKIYE GARANTI BANKASI
HALKB TURKIYE HALK BANKASI
ISCTR TURKIYE iS BANKASI-C
KCHOL KOC HOLDING A.S.
KOZAA KOZA ALTIN iSLETMELERI A.S.
KOZAL KOZA ANADOLU METAL MADENCILIK
KRDMD KARDEMIR KARABUK DEMIR D
PETKM PETKIM PETRO KIMYA HOLDING A.S.
PGSUS PEGASUS HAVA TASIMACILIGI A.S.
SAHOL HACI OMER SABANCI HOLDING A.S.
SISE TURK SISE VE CAM FABRIKALARI
SODA SODA SANAYI
TAVHL TAV HAVALIMANLARI HOLDING ASS.
TCELL TURKCELL iLETiSIM HIZMET AJS.
THYAO TURK HAVA YOLLARI A.O.
TKFEN TEKFEN HOLDING A.S.
TOASO TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKA
TTKOM TURK TELEKOMIKASYON A.S.
TUPRS TUPRAS-TURKIYE PETROL RAFINE
VAKBN TURKIYE VAKIFLAR BANKASI T.A.O.
YKBNK YAPI VE KREDI BANKASI
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ilk olarak 3 Ocak 2019 - 20 Subat 2019 tarihlerine ait 30 adet hisse senedi ve BIST

30 Endeksi glinliik getirisi hesaplanmistir.
Bu ¢alismada hisse senetlerinin getirisi asagidaki formiille hesaplanmistir.
_ Py—Pi_1+d

1, = —=— *100 (4.1)

Pe_q
r.=Hisse senedinin ilgili donemdeki getirisi
P, = t donemindeki hisse senedi fiyati
P._; =t-1 donemindeki hisse senedi fiyati
d = Kar pay1 miktari
Uygulamada kar pay1 miktari 0 olarak kabul edilmistir.

3 Ocak 2019 - 20 Subat 2019 tarihleri arasindaki BIST 30 Endeksine ait kapanis

fiyatlar: tizerinden hesaplanan glinliik getiri grafigi Sekil 4.1 de yer almaktadir.

.- Moo b

T /

N S \ A __
AN A
o L '
Oca 03 2019 Oca 14 2019 QOca 28 2019 Sub 112019

Sekil 4. 1 BIST 30 Endeksi Getiri Grafigi

Uygulamada getirilerin hesaplanmasi sonrasi pazarin yoniine bakilmistir. Sekil 4.1’e
gore pazari temsilen kullanilan BIST 30 endeksinin ele alinan déonemde getiri

grafigine bakildiginda pazarin azalma egiliminde oldugu goriilmektedir.

Uygulamada kullanilan hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerine iliskin betimsel

istatistik sonuglari Tablo 4.2 de yer almaktadir.
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Tablo 4. 2 Betimsel Istatistik Sonuglar

Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart Varyans Carpikhik | Basikhik

Sapma
AKBNK -2,94985 | 8,623549 0,538689 | 2,51298 | 6,315067 | 1,093799 | 1,661347
ARCLK -4,52756 | 5,758514 0,784554 | 2,064751 | 4,263197 | -0,20346 | 0,110307
ASELS -4,19608 | 3,228346 0,122909 | 1,951523 | 3,808442 | -0,42586 | -0,47091
BIMAS -5,07795 | 2,78031 0,046578 | 1,659474 | 2,753853 | -0,87439 | 1,024034
DOHOL -4,7619 5,434783 0,349493 | 2,023961 | 4,096418 | 0,17488 0,588339
EKGYO -4,86111 | 2,919708 0,100823 | 1,88811 | 3,56496 | -0,74902 | 0,525628
EREGL -1,90476 | 6,818182 0,350957 | 1,494027 | 2,232118 | 1,939135 | 7,711758
ENRJSA -3,30579 | 6,041335 0,726739 | 2,355784 | 5,54972 | 0,322291 | -0,67212
FROTO -6,2568 7,246673 0,330874 | 2,432728 | 5918166 | 0,182905 | 1,394731
GARANT -3,04397 | 6,834532 0,378667 | 2,310223 | 5,337131 | 0,80508 0,680434
HALKB -4,53939 | 3,684211 0,308583 | 2,06829 | 4,277825 | -0,3015 -0,40135
ISCTR -6,43478 | 9,141791 0,792342 | 3,028388 | 9,171132 | 0,388186 | 1,236795
KCHOL -2,71808 | 3,990025 0,684564 | 1,775945 | 3,153981 | -0,12221 | -0,71012
KOZAA -7,70548 | 4,834254 -0,38245 | 2,719881 | 7,397751 | -0,32808 | 0,267393
KOZAL -5,51521 | 3,581267 -0,03312 | 2,230268 | 4,974095 | -0,46857 | -0,39198
KRDMD -4,58716 | 6,666667 0,557915 | 2,750323 | 7,564276 | 0,222905 | -0,56631
PETKM -4,46667 | 8,880309 0,712821 | 2,414497 | 5,829796 | 0,543592 | 2,695983
PGSUS -2,85714 | 3,196347 0,284999 | 1,757468 | 3,088695 | 0,037535 | -1,04954
SAHOL -3,14254 | 6,979866 0,607711 | 2,136973 | 4,566652 | 1,076491 | 1,647448
SISE -5,625 6,578947 0,537523 | 2,522686 | 6,363944 | -0,11054 | 0,390611
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SODA -5,88235 | 3,829161 0,180542 | 1,871388 | 3,502094 | -0,51254 | 1,609398
TAVHL -5,00903 | 5,607477 0,373911 | 2,186392 | 4,780311 | 0,012728 | 0,792873
TCELL -6,73611 | 5,633803 0,491253 | 1,997999 | 3,992001 | -0,39387 | 3,932345
THYAO -5,18373 | 4,013158 -0,23135 | 2,330953 | 5,433342 | -0,23266 | -0,59282
TKFEN -4,75594 | 5,929691 0,671656 | 2,42793 | 5,894844 | -0,07415 | -0,50138
TOASO -7,85752 | 7,461874 0,698888 | 2,91529 | 8,498917 | -0,31202 | 1,428717
TTKOM -6,36605 | 7,226107 0,93601 2,95264 | 8,71808 | 0,068697 | 0,299866
TUPRS -2,93769 | 3,472156 0,566502 | 1,714087 | 2,938096 | -0,33597 | -0,85132
VAKBN -4,24403 | 6,493506 0,796684 | 2,421839 | 5,865303 | 0,406081 | 0,26908
YKBNK -3,77358 | 6,779661 0,765574 | 2,367987 | 5,607361 | 0,59637 0,324048

Hisse senetlerinin betimsel istatistik sonuglar incelendiginde getirisi en yiiksek
hisse senetleri TTKOM (0,9306), VKBNK (0,796) ve ISCTR (0,792)dir. En diisiik
getiriye sahip hisse senetleri KOZAA (-0,382), THY (-0,231), KOZAL(-0,033)’d1r.

Riskin o6lciitii olarak kabul edilen varyans degerleri incelendiginde en riskli hisse
senetleri ISCTR (9,171), TTKOM (8,718) ve TOASO (8,498)’dir. En az riske sahip
hisse senetleri ise EREGL (2,753), BIMAS (2,753) ve TUPRS (2,938)'dir. Hisse

senetlerine ait risk oOl¢iitleri istatistikleri Tablo 4.3’te verilmektedir.

Tablo 4. 3 Hisse Senetleri Risk Olciitleri

Sharpe Orani Degisim Katsayisi Beta Katsayisi
KOCHL 0,385465 2,594271 1,041883
ARCLK 0,379975 2,63175 0,580321
TUPRS 0,330498 3,025737 0,632958
VAKBN 0,328958 3,039901 1,787546
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YKBNK 0,323302 3,093088 1,516242
TTKOM 0,317008 3,154497 1,519579
EREGL 0,308491 3,241582 0,715793
PEGSS 0,295226 3,38724 0,917152
SAHOL 0,284379 3,516429 1,341971
TKFN 0,276637 3,614842 1,24282
ISC 0,261638 3,822073 1,752547
TCELL 0,245873 4,067147 0,839174
TOASO 0,239732 4,171326 0,842404
ENER] 0,234907 4,257012 0,358021
AKBANK 0,214362 4,664996 1,630548
SISE 0,213076 4,693166 0,837329
KRDM 0,202854 4,929649 1,426039
DOHOL 0,172678 579113 0,942126
TAVHL 0,171017 5,847361 0,524515
GARANT 0,163909 6,100941 1,574548
PETKM 0,162165 6,166576 0,947857
HALK 0,149197 6,702547 1,308196
FOTK 0,136009 7,352432 0,831363
SODA 0,096475 10,36539 -0,11128
ASELSAN 0,062981 15,87779 0,953235
EKGYO 0,053399 18,72701 0,928895
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BIMAS 0,028068 35,62766 0,171062

KOZAL -0,01485 -67,3488 0,289696
THY -0,09925 -10,0753 0,720623
KOZAA -0,14061 -7,11168 0,559221

Tablo 4.3’ te Sharpe oranlarina gore biiytikten kiiciige siralanmis hisse senetleri risk
Olctitleri yer almaktadir. Sharpe oranlarina bakildiginda KOCHL hisse senedi
yatirimcinin portfoyiinde yer almasini isteyecegi bir hisse senedidir. KOZAA hisse
senedi yatirimcl i¢in negatif getiri saglayacagindan yatirim yapmak istemeyecegi

hisse senedidir.

Degisim katsayisy, bir birimlik getiri i¢in katlanilan riski ifade etmektedir. Optimal
portfoy seciminde o6n bilgi verme niteligi tasimaktadir. Portfdy yonetiminde,
varliklarin getirilerine karsin ne kadar riskli olduklarini incelemek i¢in degisim

katsayis1 kullanmilmaktadir. Degisim katsayis1 asagidaki formiille gosterilmektedir.

Degisim Katsayis1 = (4.2)

i
E(Ry)
o; = i. varligin standart sapmasi,

E(R;)=i. varhgin beklenen getirisidir.

Hangi hisse senedinin daha iyi bir yatirim saglayabilecegini degerlendirmek icin
kullanilan degisim katsayisina gore diisiik degerlere sahip hisse senetleri tercih
edilir. Tablo 4.3'ten de gorildigi gibi bir birim getiriye karsilik en diisiik riski
KOCHL hisse senedi saglamaktadir.

Beta katsayilari incelendiginde, ele alinan hisse senetleri beta katsayilarinin 3
aralikta gozlendigi soylenebilir: <0, 0<B<1 ve B>1. Azalan pazarda, betasi
0’dan kii¢tlik olan hisse senetleri endekse ters hareket ederek yiikselirken; betasi 0
ile 1 arasinda degisen hisse senetleri endeks ile ayn1 yonde daha gli¢gsliz hareket
edecektir. Betas1 1’den biiytlik hisse senetleri ise azalan pazarda endeks ile aynm

yonde fakat daha giiclii hareket edecektir. Bu nedenle, beta katsayilarina gore
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yatirim orani kisiti belirlenirken beta katsayilar1 B <0 ve 0 <3 <1 aralifina ait hisse
senetlerinin yatirim oranlarina yiiksek; >1 i¢cin diisiik agirlik verilecektir. Bu

durumda KOCHL, ARCLK, TUPRS, EREGL, PEGSS, TCELL, TOASO, ENER], SISE,
DOHOL, KOZAA, EKGYO, FOTK, SODA, BIMAS, KOZAL, THY, ASELSAN, TAVHL,

PETKM hisse senetlerine daha fazla oranda yatirim yapilabilir.

Modern portfoy teorisine gore hisse senetleri getirilerinin dagilimi varsayim olarak
normal dagilima uymaktadir. Calismaya ait hisse senetleri getirilerine ait normallik

testi sonuglari Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4. 4 Hisse Senetlerine Ait Normallik Testleri

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

Statistic Sig Statistic Sig
AKBANK 0,099 0,200 0,926 0,011
ARCLK 0,081 0,200 0,983 0,802
ASELSAN 0,089 0,200 0,966 0,248
BIMAS 0,150 0,021 0,953 0,092
DOHOL 0,130 0,081 0,974 0,462
EKGYO 0,137 0,050 0,938 0,027
ENER] 0,134 0,061 0,854 0,000
EREGL 0,090 0,200 0,972 0,406
FOTK 0,084 0,200 0,979 0,640
GARANT 0,112 0,200 0,950 0,071
HALK 0,072 0,200 0,974 0,452
ISC 0,123 0,123 0,966 0,247
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KOCHL 0,076 0,200 0,976 0,536
KOZAA 0,091 0,200 0,982 0,750
KOZAL 0,106 0,200 0,968 0,289
KRDM 0,106 0,200 0,973 0,436
PEGSS 0,110 0,200 0,938 0,026
PETKM 0,101 0,200 0,957 0,128
SAHOL 0,144 0,032 0,926 0,010

SISE 0,098 0,200 0,987 0,914
SODA 0,088 0,200 0,963 0,199
TAVHL 0,088 0,200 0,973 0,433
TCELL 0,172 0,004 0,884 0,001

THY 0,075 0,200 0,979 0,656
TKFN 0,068 0,200 0,990 0,972
TOASO 0,122 0,128 0,961 0,172
TTKOM 0,101 0,200 0,983 0,784
TUPRS 0,140 0,042 0,962 0,179

VKF 0,129 0,083 0,971 0,383
YKBNK 0,127 0,095 0,970 0,349

Tablo 4.4’te yer alan normal dagilim testi sonuclarina bakildiginda ¢ogu hisse
senetleri getirileri icin Shapiro - Wilk ve Kolmogorov-Smirnov testlerine gore p-
degeri (Sig), 0.05 anlamlilik diizeyinden biiylik oldugundan hisse senetleri getiri

serileri normal dagilim gostermektedir.
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4.2 Uygulamanin Varsayimlari

Tez ¢alismasinda kullanilan, beta katsayilarina gore yatirim orani ve kardinalite

kisith ortalama-varyans problemi i¢in asagidaki varsayimlar kullanilmistir:

1- Yatirimcl riskten kagma egilimi gostermektedir. Ayn1 beklenen getiri diizeyinde

en diisiik riski, ayni risk diizeyinde ise en yliksek getiriyi sececektir.

2- N tane riskli varlik vardir ve yatirima risksiz varhiga erisemez: Y~ , w; = 1.
3- Ag1ga satisa izin verilmemektedir: Y¥_, w; > 0.

4- Sermaye piyasasinda vergi ve islem masrafi yoktur.

5-Portfoye dahil edilecek varlik sayisi yatirimci tarafindan belirlenecektir.

6- Yatirimcl, portfoye dahil olacak hisse senetlerinin yatirim orani i¢in alt ve tist sinir
belirleyebilir:

2 {1, Eger i.varlik portfoye dahil ise
' 0  Aksihalde

EiZ; < Wi < 6iZi

7- Yatirimci, pazarin egilimini goz ontline alarak hisse senetlerinin beta katsayilarina

gore yatirim oranlari toplami kisiti belirleyebilir.
4.3 Uygulamanin Modeli

Bu boliimde, uygulama varsayimlari dikkate alinarak beta katsayilarina gore yatirim
orani kisith ve kardinatile kisith ¢ok amagh ortalama-varyans portfoy

optimizasyonu modeli olusturulmustur.

Yatirnmcinin BIST 30°da yer alan 30 adet hisse senedi arasindan portfdy icinde yer
almasini istedigi hisse senedi sayis1 K=12'dir. Yatirimci, herhangi bir hisse senedine
elindeki toplam fonun en az %?3’lin{, en ¢ok ise %20’sini kullanmak istemektedir.
Pazarin egilimi azalan oldugu icin beta katsayisi negatif ve beta katsayisi 0 ile 1
arasinda olan hisselere ytliksek, beta katsayis1 1’den biiyiik olan hisselere ise diisiik
oranda yatirim yapilacaktir. Buna gore yatirimci, 0’dan ktigtik beta katsayisina sahip

hisselerin agirliklar1 toplamini %20, 0 ile 1 arasinda beta katsayisina sahip
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hisselerin agirliklar: toplamini %45 ve 1’den biiytik beta katsayisina sahip hisselerin

agirliklari toplamini %35 olarak belirlemistir.

Bu tez c¢alismasinda kullanilan, beta katsayilarina gore yatirnm oram kisith ve

kardinalite kisith ¢ok amagh ortalama-varyans portfdy optimizasyonu modeli

izleyen sekildedir:
min Y32 YL, wiw;oy (4.3)
30
max Z w;E(R;) (4.4)
i=1
Kisitlar;
2w =1 (4.5)
B: < OiseYw; = 0.20 (4.6)
0<pB;i<lise)yw; =0.45 (4.7)
Bi; > 1lise)w; =0.35 (4.8)
20,2, =12 (4.9)
. { (}, EAgl:ilil‘;?gl;k portfoye dahil ise (4.10)
0.03z; <w; <£0.2z;, i=1,..,30 (4.11)
z; €10,1], i=1,..,30 (4.12)

Calismada oOnerilen uygulama modeli, diferansiyel gelisim algoritmasi ile
cozilmistiir ve kisaca DGA portfoy olarak isimlendirilmistir. Elde edilen sonuglari
kiyaslamak i¢cin 4 adet benchmark portfdy modeli olusturulmustur. Benchmark1
portfoy, esit agirlikli ortalama-varyans modelidir. Benhmark2 portféy, Markowitz
ortalama-varyans modelidir. Benchmark3 portfdy, kardinalite kisith ¢ok amacglh
ortalama-varyans modelidir. Benchmark3 portféyde benzer olarak kardinalite
sayis1 12’dir ve yatirimci, her bir hisseye yatirim orani i¢in alt sinir1 %3 ve st sinir1
%20 belirlemistir. Benchmark4 portfdy, beta katsayisinin 1’den biiylk ve 1'den
kiigiik oldugu iki duruma gore yatirim orani kisit1 eklenmis kardinalite kisith ¢ok
amach ortalama-varyans modelidir. Benchmark4 portféyde kardinalite sayis1 K=12,
yatirim orani i¢in alt sinir %3 ve st sinir %20, beta katsayisi 1'den kii¢iik olan
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hisselerin agirliklar toplami %65 ve betasi 1’den kiigiik hisselerin toplam agirhigi

%35 olarak belirlenmistir.
4.4 Bulgular

Uygulamada ele alinan diferansiyel gelisim algoritmasina ait kullanilan

parametrelere Tablo 4.5’de yer verilmektedir.

Tablo 4. 5 Diferansiyel Gelisim Algoritmasi Parametreleri

Caprazlama Orani 0,5
Olcekleme Faktorii 0,8
Maksimum Iterasyon Sayisi 1000
Popiilasyon Sayisi 10000

Uygulamada, tiim portfdy modelleri egitim veri seti kullanilarak olusturulmustur.

Benchmarkl portféyiin optimal agirhiklann w; = % = 3—10 = 0.033 seklindedir.
Benchmark?2, Benchmark3 Benchmark4 portfoyler icin optimal agirliklar Tablo
4.5’te verilen parametreler kullanilarak diferansiyel gelisim algoritmas: ile
bulunmustur. Egitim veri seti icin elde edilen benchmark ve DGA portfoy agirliklar

Tablo 4.6 da yer almaktadir.

Tablo 4. 6 Egitim Veri seti icin Benchmark Portfoyler ve DGA Portfoy Agirliklar

Benchmark1 Benchmark?2 Benchmark3 Benchmark4 DGA Portfoy
Portfoy Portfoy Portfoy Portfoy
AKBNK 0,033333 0 0,082 0 0
ARCLK 0,033333 0,170 0,180 0,056 0,188
ASELS 0,033333 0 0 0 0
BIMAS 0,033333 0,012 0,148 0,142 0
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boHoL | 0033333 0 0 0 0
ckayo | 0033333 0 0 0 0
crpcL | 0033333 0,090 0 0 0,038
ENRjsa | 0033333 0,032 0,034 0,140 0,132
croTO | 0033333 0 0,006 0 0
CARANT | 0033333 0,032 0 0 0
HALKE | 0033333 0,016 0 0 0,06
scTr | 0033333 0 0,030 0 0
KCHoL | 0:033333 0 0 0 0,066
ozan | 0033333 0,002 0 0 0
CozaL | 0033333 0,002 0 0 0
krpmp | %033333 0 0 0 0,062
opriy | 0033333 0,002 0,088 0 0
pasus | 0033333 0,076 0,128 0 0
satoL | 0033333 0 0 0,144 0
qsp | 0033333 0,058 0,150 0,03 0
sopa | 0033333 0,226 0 0,096 0,196
TaviL | 0033333 0,004 0,034 0 0.03
TcpLL | 0033333 0 0,030 0,08 0,036
THyao | 0033333 0,008 0,036 0 0
krEN | 0033333 0,02 0 0,03 0
Toaso | 0033333 0 0 0 0
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TTKOM 0,033333 0,138 0 0,066 0,124
TUPRS 0,033333 0,112 0 0,104 0,03
VAKBN 0,033333 0 0 0,03 0,034
YKBNK 0,033333 0 0 0,088 0

Tablo 4.6'ya gore yatirimci, Benchmark1 hissesinde her hisseye %3 esit oranda

yatirim yaparken kalan 4 farkli portfoy icerisinde Benchmark?2 portféyiinde en fazla

yatirimi SODA (%22) hisse senedine, Benchmark3 portfoyiinde ARCLK (%18) hisse

senedine, Benchmark4 portfoytinde SAHOL (%14) hisse senedine, DGA portfoyde

ise SODA (%20) hisse senedine yatirim yapabilir.

Egitim veri setinde olusturulan portfdylere ait portfoyiin beklenen getirisi, riski ve

performanslarini karsilastirmak icin kullanilan Sharpe orani Tablo 4.7 de yer

almaktadir.

Tablo 4. 7 Benchmark Portféyler ve DGA Portfoy Egitim Veri Seti
Performanslarinin Karsilastiriimasi

Portféy ismi Portfoy Getirisi Portfoy Riski Portféy Sharpe Oram
Benchmark1 0,4567 0,845 0,5404
Benchmark?2 0,6015 0,952 0,6317
Benchmark3 0,5874 1,043 0,5633
Benchmark4 0,6027 1,055 0,5711
DGA 0,5545 1,015 0,5461

Egitim veri seti ile olusturulan optimal portfoyler icerisinde Sharpe orani en yiiksek

portféoy Benchmark? portfoytidiir. En yiiksek getiriye sahip portféy Benchmark4 ,

en diisiik riske sahip portfoy ise Benchmark1 portfoytdiir.
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Egitim veri seti ile olusturulan benchmark portféylere ve DGA portfoye ait getiri-

risk grafikleri ve agirliklandirmalar ise Sekil 4.2 de yer almaktadir.

Benchmark2 Portfoy
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Benchmark4 Portfoy
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5 DGA Portfoy Getiri- Risk Grafigi

Sekil 4
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Egitim veri seti ile olusturulan (3 Ocak 2019 - 14 Subat 2019) benchmark

portfoylerin ve 6nerilen DGA portfoyiin getiri grafikleri asagida yer almaktadir.

Benchmark1 Benchmark2
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Sekil 4. 6 Benchmark Portfoyler Getiri Grafikleri
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Sekil 4. 7 DGA Portfoy Getiri Grafigi
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Benchmark portfoylerin ve DGA portfoyiin getiri performanslarini daha iyi
karsilastirmak icin egitim veri seti 3 Ocak 2019 - 14 Subat 2019 tarihleri arasinda

kiimiilatif getiri grafigi cizilmistir ve Sekil 4.8 de verilmistir.

DGA ve Benchmark Portfoyler Kimiilatif Getirisi

——
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| = Benchmark4
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Sekil 4. 8 DGA ve Benchmark Portfoyler Kiimiilatif Getirisi

Egitim veri seti ile olusturulan portféylerin optimal agirliklar: kullanilarak 15 Subat
2019-20 Subat 2019 tarihleri arasindaki test veri seti lizerindeki performanslarina
bakilmistir. Yatirimciya en iyi getiriyi saglayan portfoyiin dnerilen portfoy oldugu

Tablo 4.8 de goriilmektedir.

Tablo 4. 8 Test Veri Seti Portfoy Performans Karsilastirmasi

Portféy ismi Portfoy Getirisi Portfoy Riski Portféy Sharpe Orani
Benchmark1 0.02103793 0.5916259 0.02735139
Benchmark2 0.2373591 1.044361 0.2322633
Benchmark3 -0.1740728 1.583028 -0.1383524
Benchmark4 0.1625388 0.7020851 0.1939823

DGA 0.435509 0.8956454 0.4601814
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Tablo 4. 8’e bakildiginda pazarin egilimini géz 6niine almayan Benchmark3 isimli
kardinalite kisith ortalama-varyans modelinin yatirinmciya zarar ettirecegi
gorilmektedir. Yatirnmc1 parasini tiim hisse senetlerine esit olarak yatirmasi
durumunda olusan Benchmarkl portféoyden cok az getiri (0.02103793) elde
edecektir. Yalnizca hisse senedinin getirisi degil pazarin getirisi ile arasindaki
iliskiyi de dikkate alan yatirimci kazang elde etmek icin hisse senetlerinin beta
katsayilarini dikkate almalidir. Beta katsayisi 1 den biiyiik ve 1 den kiiciik hisse
senetlerine farkl yatirimlar yapilarak olusturulan Benchmark4 ve DGA portfoyleri
test veri seti lizerinde de iyi performans sergilemistir. Ancak pazarin azalma
egiliminde olmasindan dolay1 beta katsayisi 0 dan kiiciik hisse senetlerine farklh
agirliklandirmalar yapildiginda yatirimcinin kazanci artmaktadir. Tablo 4.8’de de
goruldiugi lzere yatirimcr i¢in en fazla getiri (0.435509), en az risk (0.8956454)

iceren optimal portfoy onerilen portfoy olan DGA portfoyidiir.

14 Subat 2019 - 20 Subat 2019 tarihleri arasinda test veri setinden olusturulan

benchmark portfoylerin getiri grafikleri Sekil 4.9 da yer almaktadir.
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Sekil 4. 9 Test Veri Seti Benchmark Portféyler Getiri Grafikleri
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DGA Portfoy
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Sekil 4. 10 Test Veri Seti DGA Portfoy Getiri Grafigi

Sekil 4.10 da goriildiigi tizere test veri seti tizerinde DGA portfoy ile isimlendirilen
pazarin azalma egilimi oldugu donemde beta katsayisi 0’dan kiigiik ve 0 ile 1
arasindaki hisselere yiiksek, beta katsayisi 1’den biiyiik olan hisselere ise diisiik
agirlik veren kardinalite kisitli ortalama-varyans modeli, Sharpe orani (0.460) ile
en iyi performans gosteren, disiik riskli (0.896) ve en yiiksek getiriye (0.436) sahip

olan optimal portfoyidiir.
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5

Sonu¢ ve Oneriler

Bu tez calismasinda ilk olarak portfdy, portfoy yonetimi ve portfoy teorilerinden
bahsedilmistir. Geleneksel portfdy teorisi ile baslayan, 1950’li yillarda Markowitz
tarafindan ortaya konulan Modern portfoy teorisi ile devam eden finansal yatirim
karar stirecinde faydalanilan diferansiyel gelisim algoritmasi lizerinde durulmus,

ayrintili incelenmis ve bu algoritma ile bir uygulama yapilmistir.

Glinlimiizde yatirimcilarin beklentilerine ve risk istahlarina gére optimal portfoyii
belirlemek ve yonetmek kolay olmayan ve ¢ok yonlii analizler gerektiren siirecten
olusmaktadir. Yatirimcilar en uygun portfdy seciminde, portfoyiin beklenen getiri
oraninl maksimum, portféyln riskini minimum yapmak istegi icerisindedirler.
Bunun i¢in ge¢miste geleneksel portfdy teorisi esaslarini dikkate alirken,

glinlimiizde ise modern portfoy teorisi esaslarini dikkate almaktadirlar.

1950’li y1llarda modern portfoy teorisinin temellerini atan Markowitz’ in sayisal ve
istatistiki yontemlere dayanan ortalama-varyans modeline gore optimal portfoy
ayni getiri dliizeyinde minimum riske sahip hisse senetleri veya ayni risk diizeyinde

maksimum getiriyi saglayan hisse senetleri tercih edilerek olusturulmalidir.

Yatirnma i¢in en iyi portfoy beklenen getirisi en yiiksek riski en diisiik portfoy
olmasi disinda portféy performans olciisii yiiksek olan portfoydir. Portfoyiin
performansinin dogru degerlendirilebilmesi icin c¢esitli Ol¢lim yodntemleri
mevcuttur. Literatiirde de siklikla karsimiza ¢ikan yontem ise William F. Sharpe

tarafindan gelistirilen Sharpe Performans 6l¢iitiidiir.

Tez ¢calismasinda BIST 30’da yer alan 30 hisse senedinin 3 Ocak 2019- 20 Subat 2019
tarihleri arasinda giinliik getirilerinden olusan veri seti kullanilmistir. Veri seti 3
Ocak 2019-14 Subat 2019 tarihleri arasinda egitim veri seti ve 15 Subat-20 Subat
20109 tarihleri arasinda test veri seti olarak iki kiimeye ayrilmistir. Tez calismasinda
Onerilen portfdy modeli, kardinalite kisith cok amacgh ortalama-varyans modeline
pazarin azalma egiliminde olmasi nedeni ile beta katsayis1 0’dan kiiciik, 0 ile 1

arasinda olan ve 1'den biiyiik hisselere gore toplam yatirim orani kisiti ilave edilmis
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modeldir. Onerilen model, diferansiyel gelisim algoritmasi ile ¢oziilmiistiir. Elde
edilen sonuglar1 kiyaslamak icin Benchmarkl esit agirliklh model, Benchmark?2
Markowitz ortalama-varyans modeli, Benchmark3 kardinalite kisith ortalama-
varyans modeli ve Benchmark4 beta katsayis1 1'den kii¢iik ve 1'den biiyiik hisselere
gore yatirim orani kisit1 belirlenmis kardinalite kisith ortalama-varyans modelleri
olusturulmustur. Benchmark 2,3 ve 4 modelleri de diferansiyel gelisim algoritmasi
ile ¢oziilmustiir.

Egitim veri seti ile elde edilen sonuclara gore en yliksek getiriye sahip portfoy, beta
katsayis1 1’den kiigiik ve 1'den biiytik hisselere gore yatirim orani kisit1 belirlenmis
kardinalite kisith ortalama-varyans modeli olan Benchmark4 portfoyudiir. En riskli
portfoy de yine Benchmark4 portfoytidiir. En az riske sahip Benchmark1 portfoyii
olmasina ragmen en az getiriye sahiptir. Benchmark1 portféyiinde 30 adet hisse
senedine, Benchmark2 portfoyiinde 17 adet hisse senedine ve Benchmark3,
Benchmark4 ve DGA portfoylerinde yatirimcinin belirlemis oldugu 12 adet hisse
senedine yatirim yapilmasina karar verilmistir.

Portfoylerin ilerleyen donemde yatirnmciya kazan¢ ya da zarar saglayip
saglamadiginin belirlenmesi i¢in egitim veri setinden elde edilen portfoy agirliklari
test veri setine uygulanmistir. Test veri setinde yerine konulan agirliklarla
olusturulan portfoéylerin getiri, risk ve Sharpe oranlarina bakildiginda en iyi
performansi tez ¢alismasinda onerilen DGA portfoyiiniin gosterdigi gorilmistiir.
Yatirimci, beta katsayillarina bakmaksizin kardinalite kisith portféy modelini
kullanarak yatirim yaptiginda Benchmark3 portfoyii ile zarar etmektedir. O halde
pazarin egilimini géz Oniine alan beta katsayilarina gore kisitin 6nemi agikca
gorilmektedir.

Sonug olarak, sezgisel algoritmalarin bir ¢esidi olan diferansiyel gelisim algoritmasi
ile elde edilen portféyler yatirnmac icin getirisi daha ytksek, riski daha diisiik
portfoyler olarak elde edilmistir. Ancak yatirinmci portfdy olustururken hisse
senetlerinin beta katsayilarin1 dikkate alarak secimi yaptiginda riskini daha iyi
yOnetebilir hale gelmektedir.

Uygulamadan elde edilen sonuclar tiim hisse senedi piyasasini yansitmadig1 g6z ardi
edilmemelidir. Ayrica ¢alisma genis bir kapsam almasi ve hisse senedi piyasasini

genis bir acidan yansitabilmesi icin BIST 100 endeks verileri ya da farklh finansal
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varliklarla olusturulan portféyler ve farkli zaman araliklar1 kullanilarak da

uygulanabilir.
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Tezden Uretilmis Yayinlar

iletisim Bilgisi: ceydakrtims@gmail.com

Konferans Bildirileri

1- C. Kurtulmus ve G. Kemalbay, “Sezgisel Algoritmalar ile Portfoy Optimizasyonu:
BIST 30 Uygulamas1”, Uluslararasi Marmara Fen ve Sosyal Bilimler Kongresi,
Kocaeli/ Tiirkiye.Uluslararas1 Marmara Fen ve Sosyal Bilimler Kongresi BAHAR
2019 FEN BILIMLERI BILDIRILER KITABI syf.164, 26-28 Nisan 2019.
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