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GIRIS

Finansal piyasalarda yatirim kararlarinin iki temel boyutunu getiri ve risk
olusturmaktadir.! Yatirim gelecekte belli bir getiri elde etme beklentisiyle yapilir.
Ancak, finansal piyasalarda fiyatlar ¢ok sayida oOlciilebilen ve Olgiilemeyen
ekonomik, politik ve sosyal degiskenin etkilesimi ile olustugundan, finansal
varliklarin fiyatlarim1 dogru bir sekilde onceden tahmin etmek miimkiin degildir.
Dolayistyla, finansal piyasalarda yatirim kararlar1 6nemli dl¢lide belirsizlik icermekte

ve yatirimlardan beklenen getiri agisindan 6nemli bir risk s6z konusu olmaktadir.

Finansal piyasalardaki bu kacinilmasi gii¢ belirsizlik ve risk, yatirimeilarin
aldiklar1 finansal kararlarin basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle finansal
piyasalarda yatirim yaparken dogru kararlar alabilmenin ¢ok zor bir ig oldugu agiktir,
aksi takdirde herkes kolaylikla zengin olabilirdi. Bu nedenle finans biliminde en
onemli konulardan birisi, belki de en Onemlisi, hangi yatirim kararlarinin dogru

oldugunun belirlenmesi ve yatirim kararlarinin sonuglarinin 6ngoriilebilmesidir.

Finansal kararlarin sonuglarinin ne denli farkli olabilecegine ¢arpici bir 6rnek
asagida verilmistir.” Eger bir yatirimei, Ocak 1926 yilinda, en az riskli yatirim

araclarindan biri olarak, bir aylik ABD Hazinesi bonosuna 1 dolar yatirmis olsaydi

! Karan, Mehmet Baha, Yatirim Analizi ve Portféy Yonetimi, Gazi Kitabevi, Ankara, 2001, s. 131

*Farmer J. D., Lo, A. W., Frontiers of Finance : Evolution and Efficient Markets, Proc. Natl. Acad.
Sci. USA, Vol. 96, August 1999, s. 9991



ve 1996 yili Aralik ayma kadar her ay sonundaki mevcut paray: tekrar yatirmaya
devam etseydi 1 dolarlik yatirimi bu siire sonunda 14 dolara ¢ikmis olacaktr. Bunun
yerine ¢ok daha riskli bir yatirnm aract olarak bu 1 dolar S&P 500’e yatirilmis
olsaydi, ayn1 71 yillik siirecte getiri ¢ok daha fazla bir deger olan 1370 dolar olacakti.

Simdi bu yatirimcinin, her ay basinda bir sonraki ayda bu iki yatirim
aracindan hangisinin daha ¢ok getirisi olacagin1 tahmin edebilecegini ve
baslangigtaki 1 dolarlik yatirimini her ay getirisi yiiksek olan yatirnm aracina
yatirdigin1 varsayalim.  Boyle bir miikemmel ©6ngorii durumunda baslangicta
yapilmis olan 1 dolarlik yatirim acaba Aralik 1996’da ne kadara ulasir? Sonug
oldukea carpicidir: Tam tamina 2,296,183,456 dolar!.

Finansal piyasalarda boyle miilkemmel Ongoriilerde bulunma ve dogru
kararlar alma imkani olmamasi gercegine ragmen, bu Ornek, yatirim kararlarinin
sonucu ne kadar degistirebilecegini agik¢a gOstermektedir. Tabi yukarida verilen
Ornegin tersini, yani getiri yerine yatirimin kismen ya da tamamen degerini
kaybedebilecegi ornekler vermek de miimkiindiir. Bu nedenle yatirirm kararlarinin
belirlenmesi sadece sezgisel olarak yapilamaz ve gelismis ve giivenilir hesaplama

tekniklerinin kullanilmasi gerekir.

Modern ekonominin en onemli 6zelligi ekonomik aktivitenin geleneksel
endiistri sektoriinden hizmet sektoriine kaymis olmasidir. Hizmet sektdriinde de son

yillarda 6zellikle de finansal hizmetler gelisme kaydetmistir.

Enformasyon ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler bu doniisiimde ¢ok
onemli bir rol oynamistir. Gelisen bilisim teknolojileri finansal kaynaklara erisimi ve
bilgi paylasimimi kolaylastirmistir. Ayrica, son yillarda karmasik finansal iiriinlere
olan olaganiistii talep artisi, bu iiriinlerin analizi ve kullanilmasi i¢in yeni tekniklerin
gelismesine yol agmistir. Bunun sonucu olarak da, bilisim teknolojileri ekonomik ve
finansal sistemlerde modelleme, analiz ve karar verme siire¢lerinin 6nemli bir pargasi

haline gelmistir.

Bundan yirmi yil 6nce, finansal miihendislik, finansal matematik ve hesaba

dayal1 finans teknikleri yaygin olarak bilinen terimler degildi. Ancak, giiniimiizde
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biitliin bu alanlar her birinin kendi dergi, konferans ve profesyonel orgiitlerinin var
oldugu popiiler akademik disiplinler haline gelmislerdir.’ Bu disiplinler, mithendislik
ve matematik gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmakta olan yontemleri finans
alanindaki problemlere uygulamaktadirlar. Hizla gelismekte olan bilisim teknolojileri

de bu tiir uygulamalara ivme kazandirmis ve bu disiplinler i¢in itici bir gli¢ olmustur.

Gilinlimiizilin bilisim teknolojilerinin varmis oldugu nokta ve yaygin kullanin
ise uzman sistemler, bulanik mantik, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar gibi
yeni nesil akilli hesaplama sistemlerinin gelismesine imkan saglamistir. Bilgisayar
miihendisligi biliminin bir alan1 olarak bu tiir akilli hesaplama yontemleri insanlarin
karar verme siirecini modellemeye calismaktadir. Bu yontemler esnek olup yeni
durumlara adapte olabilmekte ve gee¢mis tecriibelerden Ogrenebilmektedirler. En
onemlisi de bu yontemler, klasik yontemlerle c¢oziilemeyen problemlere ¢oziim

{iretebilmektedirler. *

Bu yoOntemlerin finans alaninda uygulanmasiyla beraber dinamik finansal
sistemlerin modellenmesi ve kontroliinde kullanilmasi, finansal siire¢ ve
davraniglarin karmasik modellerini anlamamizi kolaylastirmistir. Finans alaninda en
kiigiik gelismelerin dahi ¢ok Onemli kazanimlara doniistiiriilebilecegi gercegi bu

yontemlerin degerini ortaya koymaktadir.

Genetik algoritmalar, bahsedilen akilli hesaplama teknikleri arasinda basit ve
giiclii olmalartyla 6n plana ¢ikmaktadirlar. Genetik algoritmalarin artan sekilde
cesitli finansal problemlere uygulanmasi sonucu oldukga iimit verici sonuglar elde

edilmis ve genetik algoritmalar, diger akilli hesaplama ydntemleriyle beraber,

3 Haugh, Martin B., Lo, Andrew W., Computational Challenges in Portfolio Management, IEEE
Computing in Science & Engineering, Vol. 3, No.3, 2001, s. 54

* Drake, Adrian E., Marks, Robert E., Genetic algorithms in economics and finance: Forecasting
stock market prices and foreign exchange- A review, In Shu-Heng Chen (Ed.) Genetic Algorithms and

Genetic Programming in Computational Finance, 2000, s. 29



geleneksel istatisksel yontemlerin gelistirilmesine veya bu yontemlerin yerine

ge¢meye aday olmustur.’

Bu ydniiyle, gelecek vadeden bir aragtirma alani olarak, finansal piyasalara
artik biyolojik bir ¢erceveden bakilmaya baslanmistir:® Piyasalar, araglar, kurumlar
ve yatirimcilar bir “ekonomik se¢im kuramina” (law of economic selection) gore
etkilesmekte ve dinamik olarak gelismektedirler. Bu bakis agisina gore finansal
aktorler optimum davranmasalar da rekabet etmekte ve olusan kosullara adapte

olmaktadirlar.

Bu tezin amaci, portfdy optimizasyon probleminin ve genetik algoritmalarin
incelenerek, genetik algoritmalarin portfoy se¢imi problemine uygulanilabilirliginin

arastirilmasi ve test edilmesidir.

1. bolimde Modern Portfoy Teorisi, 2. boliimde ise genetik algoritmalar
anlatilacaktir. 3. boliimde ise Onceki iki bdliimde anlatilmis teorik altyapi
dogrultusunda genetik algoritmalarin portfdy se¢iminde kullanilmasi ele alinacak ve
IMKB verileri kullanilarak yapilmis olan rnek bir uygulama calismasi anlatilacaktir.
Son boliimde ise yapilan c¢alisma ile ilgili sonuglar ve degerlendirmeler

Ozetlenecektir.

> Feldman, Konrad and Treleaven, Philip, Intelligent systems in finance, Applied Mathematical
Finance, Vol 1, No. 2, December, 1994, s. 195

® Farmer J. D., Lo, A. W., a.g.e., s. 9991



BiRINCi BOLUM

MODERN PORTFOY TEORISI VE PORTFOY
OPTIMiZASYONU

20. yiizy1lin baglarinda gelismeye baslayan yatirim bilimi baglangicta menkul
kiymetlerin bireysel olarak ele alinarak incelenmesi ve secilmesine odaklanmisti.
1950’lerin ortalarinda Markowitz tarafindan temelleri atilan Modern Portfoy Teorisi
(MPT) ise yatinm bilimine yeni bir bakis acis1 getirmistir. Yatirim kararlar
alimirken, menkul kiymetleri tek tek ele almak yerine piyasay1 bir biitliin olarak ele
alan MPT, yatirnmcilar igin sistematik bir yaklagim ortaya koymustur. Modern
portfdy teorisi rasyonel bir yatinmcinin portfoydeki varliklarin oranlarin1 portféyiin
beklenen getirisini maksimize ederken riskini en aza indirecek sekilde sectigi

varsayimina dayanir.

Giliniimiizde yatirim portféylerinin olusturulmasi ve portfoydeki varliklarin
belirlenmesi en 6nemli yatirim kararlar1 olarak kabul edilmektedir. Portfoy yonetimi,
uzun donemli yatirnrm amaclarina ulasabilmek i¢in, yatirimcinin getiri beklentisi ve
risk tercihi ile planlanan yatirim siiresi dogrultusunda mevcut fonlarin menkul
kiymetlere en uygun sekilde dagitilmasini ve olusturulan portfoyiin gelisen kosullar
dogrultusunda giincellenmesini amaglamaktadir. Dolayisiyla, yatirnmcilar riski ve
getiriyi nasil Olceceklerini ve beklenti ve tutumlarma en uygun yatirim

kombinasyonlarini nasil se¢eceklerini bilmek zorundadirlar.



1.1. Yatirnmin Risk ve Getirisi

1.1.1. Risk Nedir ?

Yatinm yaparken, araba siirerken veya sokakta yiiriitken herkes risk
altindandir. Finansal agidan risk, bir yatirimdan elde edilen getirinin, beklenen
getiriden farkli olmasi olarak tanimlanmaktadir. Yatinm yapmanin amaci kazang
elde etmektir. Ancak yatinmin sonucu gelecekte ortaya cikacagindan, elde edilen
sonu¢ beklenenden farkli olabilir, ¢iinkii, yatinmin degerini pek c¢ok faktor
etkileyebilmektedir. Riskli bir yatirim sonucunda kisi yatiriminin bir kismini ya da

tamamini kaybedebilir.

Kisinin ne kadar risk tistlenmeyi kabul edecegi, o kisinin 6zellikleri ve hayat
tarzina baghdir. Risk toleransi yatirimcinin rahat bir sekilde istlenmeyi kabul
edecegi risk seviyesini gosterir. Eger borsada yatirim yapmissaniz ve geceleri
uyumakta zorluk cekiyorsaniz, muhtemelen kabul edebileceginizden fazla risk

tistlenmissiniz demektir.

Hisse senetlerine, bonolara veya farkli yatirim araglarina yatirim yapildiginda
aslinda zannedilenden daha fazla risk s6z konusudur. Iyi bir yatirrmeinin gz oniinde
bulundurmasi ve hesaba katmasi gereken cok ¢esitli riskler mevcuttur. Risk ¢esitleri

asagida daha detayl sekilde verilmistir.
1.1.2. Risk Cesitleri

Risk, yatirnmcinin riski kontrol edebilme ve sinirlandirma olanagina gore iki

temel kategoride ele alinmaktadir: ’

1. Sistematik Olmayan Risk (Firma Riski)
2. Sistematik Risk (Pazar Riski)

7 Ozgam, Mustafa, Varlik Fiyatlama Modelleri Aracihigiyla Dinamik Portfoy Yonetimi, SPK, Yaym
No: 104, Ekim 1997, Ankara, s. 9-11



Sistematik olmayan risk, menkul kiymetin veya ilgili firmanin kendine has
Ozelliklerinden kaynaklanmaktadir. Bu tiir riskler firmanin ydnetim O6zellikleri,
tiiketici tercihleri, iklim kosullar1 gibi unsurlardan ortaya ¢ikar. Grev, yangin veya
bagka bir tabi afetin meydana gelmesi, satislarin diismesi gibi durumlar bu tiir
risklere Ornektir. Bu tiir risklerin tiim firmalar i¢in ayn1 anda ortaya ¢ikmasi olasi
degildir. Dolayisiyla, sistematik olmayan risk, ¢esitlendirme ile ortadan kaldirilabilir.
Bu nedenle, rasyonel ve bilgilendirilmis bir yatirimci i¢in bu tiir bir risk 6nemli

degildir.

Ote yandan, bazi durum ve olaylar tiim firmalar1 ayn1 anda etkileyebilir. Bu
sekilde, menkul kiymete veya ilgili firmaya digsal olan unsurlardan kaynaklanan
riskler sistematik riski olustururlar. Sistematik riskin temel kaynaklari ekonomik,
politik ve sosyal gelismelerdir. Enflasyon, savas ve degisen faiz oranlar1 gibi olaylar
sadece belli bir firma veya endiistriyi degil, tim ekonomiyi etkileyecektir.
Dolayisiyla, bu tiir risklerden ¢esitlendirme ile kaginmak miimkiin degildir. Ancak,
her menkul kiymetin veya ilgili firmanin sistematik risk unsurlar ile etkilesimi ayni

olmayacagindan sonugta olusan risk agirligi farkli olacaktir.

Bir menkul kiymetin riski sistematik ve sistematik olmayan risklerin
toplamidir. Sistematik ve sistematik olmayan risk unsurlart da kendi i¢inde alt

boliimlere ayrilabilir.
1.1.2.1. Sistematik Olmayan Risk Unsurlar1

1. Is Riski: Bir firmanin faaliyet gelirleri iiretim fonksiyonu ve satis hacmine
bagl olarak gerceklesir. Ancak, firmanin muhtemel gelirlerinin zaman igindeki
dagilimi, firmanin calistig1 alandan kaynaklanan belirsizlikler igerebilir. Firmanin
gelir akimindaki bu belirsizlik firmanin durumunu, dolayisiyla da ilgili menkul

kiymet fiyatlarini olumsuz etkileyecektir.

2. Finansal Risk: Firmalar 6z kaynakla finansman yaninda bor¢lanma ile
finansman yoluna da gidebilir. Boyle bir durumda, borglu firma yeterli gelir elde
edemezse borglarin anapara ve faizlerini 6ddeyemeyebilir. Bu durum, hem hisse

senedi sahipleri, hem de borg¢ verenler i¢in bir risk unsurudur.
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3. Likidite Riski: Likidite bir yatirim aracinin fazla maliyete katlanilmadan
piyasada her an, kolaylikla alinip satilabilmesi demektir. Eger s6z konusu bir yatirim
i¢cin piyasa likit degil ise yatirimcit yatirnmini satip elde etmek istedigi fonlar1 elde

edemeyebilir ya da elde etme siiresi uzayabilir.

4. Yoénetim Riski: Firmalarin onlerine ¢ikan firsatlar1 degerlendirebilmeleri
gliclii bir yonetim kadrosunun varlig1 ile miimkiindiir. Eger yonetim kadrosu firma
icin olusan firsatlar1 degerlendirebilecek beceriye sahip degil ve firma koti
yonetiliyorsa, bu durum firmayr olumsuz etkileyecek, dolayisiyla da beklenen
getirilerde Onemli azalmalar olacaktir. Geligsmis borsalarda islem goren hisse
senetlerinin ait oldugu firmalardaki yonetici degisikliklerinin birgok durumda hisse

senetlerinin fiyatlarini da etkilemesi bu riskin varligini géstermektedir.

1.1.2.2. Sistematik Risk Unsurlari

1. Piyasa Riski: Menkul kiymet fiyatlari ilgili firmanin durumundan bagimsiz
olarak kisa donemde dalgalanabilmektedir. Bu dalgalanmalarin temel sebebi
yatirimeilarin menkul kiymetlerle ilgili beklenti ve davranislarindaki degisimlerdir.
Beklenti ve davramiglardaki  bu  degisimler bazi somut unsurlardan

kaynaklanabilecegi gibi tamamen psikolojik unsurlardan da kaynaklanabilir.

2. Faiz Oramni Riski: Faiz oranlarindaki degismeler menkul kiymet fiyatlarini
pek cok yonden etkileyebilir. Her menkul kiymet i¢in etkisi farkli oranlarda olmakla
birlikte, faiz oranlar1 distiigiinde genelde tim menkul kiymetlerin fiyatlar

yukselmekte, yilikseldiginde ise diismektedir.

3. Enflasyon Riski: Enflasyon satin alma giiciinli azaltacagindan yatirimeinin
gelecekte elde edecegi mal ve hizmetlerin reel tutarini, dolayisiyla da cari menkul

kiymet fiyatlarini etkileyecektir.



1.1.3. Riskin Olgiilmesi

Risk anlagilmasi, tanimlanmasi ve 6lgiilmesi zor bir kavramdir. Genelde riski
Olcmek i¢in bir yatirimin beklenen getirilerinin olasilik dagilimi, yani gerceklesen
getirinin  beklenen getiriden farklilasma miktar1 kullanilir. Olasilik dagilimimin

Ol¢iilmesinde ise varyans ve varyansin karekokii olan standart sapma kullanilir.

a=\/i<Ri—R>2 P (L1)

o : Standart Sapma

n : Menkul kiymetin farkli getirileri
R : Menkul Kiymetin ortalama getirisi
R, : Menkul kiymetin i.nci getirisi
B

: 1.nci getirinin gerceklesme olasiligi

Standart sapma kiigiildiikce olasilik dagilimi, dolayisiyla da risk azalir;

standart sapma biiyiidiik¢e de beklenen getirinin riski de artar.

Riskin 6l¢iilmesi i¢in ¢ogunlukla varyans veya standart sapma kullanilmakla

birlikte baska 6lcii birimleri de kullanilabilmektedir.
1.1.4. Risk ve Beklenen Getiri iligkisi

Risksiz bir yatirimda beklenen getirinin elde edilmesi konusunda bir giivence
s0z konusudur. Yatirimcilar riskli yatinnm araglarina yatirim yaptiklarinda ise
beklenen getirinin elde edilememesi ya da yatirnmin kaybedilmesi olasidir. Beklenen
getirideki belirsizlik, yani yatirnmin riski arttik¢a, yatirimcilarin talep edecekleri
getiri oran1 da artacaktir. Yatirimcilar daha fazla risk iistlenmeyi ancak daha yiiksek
getiri beklentisi ile kabul edecektir. Risk ve getiri arasinda bu genel iliskiyi gosteren

piyasa dogrusu asagidaki sekilde gosterilmistir. (Sekil 1.1). ®

¥ Ozgam, Mustafa, a.g.e, s. 13



Diistik Normal Yiiksek
Risk { Risk {  Risk

Risk (%)

Sekil 1.1 — Risk Getiri Degisimi (Piyasa Dogrusu)

Sekilde G noktasi risksiz getiri oranini, piyasa dogrusunun egimi ise risk
birimi bagina talep edilen ek getiriyi gostermektedir. Bu dogru, risk ile getiri
arasindaki genel iliskiyi aciklamaktadir. Ancak, tiim yatirimcilarin riske karsi
duyarlilig1 ayn1 degildir. Bazi kisiler i¢in kazandiklar1 paranin degeri yiiksek oldugu
icin riskten kaginma egilimindedir. Diger yanda ise bir kisim insanlar daha ytiksek

getiri beklentisiyle risk almaktan hoslanirlar.

Yatirimcilarin risk ve getiri tercihleri arasindaki iliski farksizlik (kayitsizlik)
egrileri ile gosterilmektedir. (Sekil 1.2).° Farksizlik egrileri bir yatirimer igin farkls
beklenen getiri ve riske sahip olmakla birlikte ayn1 diizeyde fayda saglayan
yatirimlart birlestiren egrilerdir. Bu egriler yatirnmcilarin aldiklar risk karsisindaki
getiri beklentilerini gostermektedir. Grafikte ikisi u¢ durumlar temsil etmek iizere,

risk-getiri degisimi karsisinda dort yatirimer tipi gosterilmektedir.

? Ozgam, Mustafa, a.g.e, s. 14
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Sekil 1.2 — Yatirimct Farksizlik Egrileri

Riske Tamamen Duyarli Yatirimci: Bu tiir bir yatirnmci, yatirim kararlarini
sadece risk diizeyine gore belirlemektedir. Dolayisiyla da, belirli bir risk diizeyi,
getiri ne olursa olsun ayni1 fayday:1 saglamaktadir. Bu durum, getiri eksenine paralel

farksizlik egrisiyle gosterilmektedir.

Riske Tamamen Duyarsiz Yatirimci: Farksizlik egrisi risk eksenine paralel
olan boyle bir yatirimci i¢in yatirim kararlar1 beklenen getiri diizeyine gore
belirlenmektedir. Belirli bir getiri diizeyi, riskten bagimsiz olarak, aymi faydayi

sagladig1 icin, bu getirinin hangi risk diizeyinde saglandigi 6nemli degildir.

Riske tamamen duyarli ya da tamamen getiriye odaklanmis (riske tamamen
duyarsiz) yatirimer tipleri gercekci degildir. Gergek hayatta yatirimcilarin risk-getiri

tercihleri bu iki u¢ noktanin arasinda yer alir:

Tutucu Yatirumci: Tutucu bir yatinmer agisindan yatirimin riski beklenen
getirisine gére daha 6nemlidir. Bunun sonucu olarak, bu tip bir yatirimci, kiigiik bir

risk artisin1 ancak daha biiytik bir getiri artis1 karsiliginda kabullenecektir.
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Girisken Yatirimci: Tutucu yatirimcinin aksine olasi bir getiri artisi i¢in daha
bliyiik miktarlarda risk tistlenme egiliminde olan yatirimer tipidir. Bu tiir bir

yatirimet igin elde edilecek getiri riskten daha dnemlidir.

Gergekei olmayan ug yatirimcei tipleri dikkate alinmazsa, yatirimcilarin ayni
fayda diizeyini koruyabilmeleri i¢in risk-getiri degisimi gerekli goriilmektedir.
Normal bir yatirime1 daha fazla bir riski ancak daha fazla bir getiri beklentisi ile

kabul edecektir.

Ne kadar bir riski kabul edebilecegi yatirimei i¢in 6nemli bir karardir.
Herkesin risk kabul etme derecesi farklidir ve kisinin risk toleransi sabit olmayip
yasam boyunca degisme egilimindedir. Genellikle kisiler yaglandik¢a emeklilik gibi

zorunluluklar nedeniyle dogal olarak daha az risk iistlenme egiliminde olurlar.

Elde edilmek istenen getiri ve bu getiri i¢cin kabul edilebilecek riski
belirlemek i¢in yatirimer miimkiin olan en diisiik risk beklentisi ile miimkiin olan en
yuksek getiri beklentilerini dengelemek durumundadir. Risk ve getiri arasindaki
dogru dengeye ulagmak yatirnmcinin finansal hedeflerine ulasmasini saglarken

geceleri de rahat uyuyabilmesine olanak verecektir.
1.1.5. Cesitlendirme ile Riskin Azaltilimasi

Belirsizlik ortaminda siirekli dalgalanmakta olan finansal piyasalarda bireysel
ve kurumsal yatirnmecilarin giivencesi ¢esitlendirmedir. Cesitlendirme, her ne kadar
riski sifirlayip zarardan kurtulmay1 garantilemese de, riski minimize etmek suretiyle

uzun vadeli finansal hedeflere ulasmada 6nemli bir aragtir.

Cesitlendirmenin mantig1 ¢ogu kez biitiin yumurtalar1 ayni sepete koymamak
olarak ifade edilmektedir. Cesitlendirme ile yukarida bahsedilen sistematik olmayan
riski elimine etmek miimkiindiir. Bu durumda iyi ¢esitlendirilmis bir portfoy sadece
sistematik riskten kaynaklanan riske sahip olacaktir (Sekil 1.3). Dolayisiyla da
yatirimcilar aslinda sadece sistematik riski {istlenmeyi kabul edeceklerdir. Bu
nedenle, finansal yatirim siirecinde mevcut yatirnm araglarindan uygun bir portfoy

olusturulmalidir.
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Sekil 1.3 — Cesitlendirme ile Riskin Azaltilmasi

Portfdy yoOnetiminde amag, yatirnmcinin getiri beklentileri ve riske karsi
tutumu dogrultusunda, portféye dahil edilecek varliklar ve bu varliklarin oranlarina

karar vermek ve gelisen kosullarla birlikte portfoyii giincellemektir. '

Geleneksel portfoy yonetiminde riskin birden fazla menkul kiymete
dagitilmasi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda 10 farkli menkul kiymetten
olusturulmus bir portfoylin 2 menkul kiymet igeren bir portfoye gore 5 kat daha az
riskli oldugu kabul edilmistir.

Geleneksel portfoy yonetiminde iyi bir ¢esitlendirme yapilabilmesi igin
portféye dahil edilecek menkul kiymetlerin farkli endiistrilerden seg¢ilmesi
Ongoriilmiistiir. Ancak, portfoye dahil edilen menkul kiymetlerin getirileri arasindaki
iligkiler ele alinmadan sadece portfoydeki menkul kiymet sayist arttirilarak riskin
azaltilabilecegi kabul edilmistir. Modern portfoy teorisi ile beraber bu yaklasim

gecerliligini yitirmistir.

' Ertuna, I. Ozer, Yatnm ve Portfdy Analizi (Bilgisayar Uygulama Ornekleriyle), Bogazici

Universitesi, 1991, s. 16
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1.2. Modern Portfoy Teorisi

Modern portfoy teorisi (MPT), rasyonel bir yatirimcinin, riskini minimize
edip beklenen getirisini maksimize edecek sekilde portfoyilindeki varliklarin
optimum oranlarin1 se¢gmesine dayanir. Giiniimiiz piyasalarinda, MPT arastirmacilar
ve portfoy yoneticileri tarafindan riskinin izlenmesi ve portfoyiin getirisinin

degerlendirilmesi amaciyla kullanilmaktadir.

Modern Portfoy Teorisi; piyasada bilgilerin nasil degerlendirildigi,
yatirimeilarin nasil davrandigi, yatirimceilarin davraniglarinin fiyat olusumlarini nasil
etkiledigi ve bu iligkilerin nasil nicellestirilebilecegiyle ugrasan bir dizi teorik yapiya

11
dayanir:

a) Biitliin yatinmcilar rasyonel diisiiniirler. Yatirimecilar, verilen her risk
diizeyi icin yiiksek getirileri diisiik getirilere ya da verilen her getiri diizeyi i¢in

diisiik riski yiiksek riske tercih ederler.

b) Yatirimcilar her yatirnmi, belli bir elde tutma donemi sonunda nihai

refahlarina katkida bulunacak, olasilik dagilimina sahip getirileriyle algilarlar.
c¢) Yatirimcilarin risk tahminleri beklenen getirideki degismeyle orantilidir.

d) Yatirimcilar, yatirim kararlarimi yalnizca beklenen getiri ve riske gore

alirlar.

e) Sermaye piyasasi oldukca etkindir. Menkul kiymet fiyatlarini etkileyen
biitiin bilgiler stiratle, tamamen ve dogru olarak menkul kiymet fiyatlarina

yansiyacak ve herhangi bir anda piyasa dengede olacaktir.

! Karasin, A. Giiltekin, Sermaye Piyasasi Analizleri, SPK, Yayin No: 4, Ankara, 1986, s. 121
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1.2.1. Markowitz (Ortalama - Varyans) Modeli

Yatirimin tarihgesini 1952°den Oncesi ve sonrasi olmak tizere iki boliime
ayirmak miimkiindiir. Bu tarihte Chicago Universitesi Ekonomi béliimiinde doktora
Ogrencisi olan Harry Markowitz doktora tezi ile Modern Portfoy Teorisinin temelini
atmisti. Markowitz’in o tarihte yaymlamis oldugu makale'? o kadar 6nemli idi ki,
Markowitz 1990 yilinda arastirmalari ve giiniimiiz yatirimcilarinin yaklagimlarina

uzun soluklu etkileri nedeniyle Ekonomi dalinda Nobel Odiiliine layik goriildii.

Modern Portfoy Teorisi oncesinde de yatirimeilar riski tartigmiglardi, ancak
onu Olgmek i¢in herhangi bir araglart olmamisti. MPT, ekonomistlerin ve
yatirimcilarin piyasayi bir biitiin olarak anlamalarina ve yatirim firsatlarini analiz
etmelerine imkan saglamistir. Daha Once, portfoy yonetiminde esas agirlik bireysel
varlik sec¢imi iizerindeyken, Markowitz’le beraber risk-getiri degisimi temelinde
varliklarin ~ birbirleriyle  iliskileri  ortaya  konarak  portfoyiin  tiimiiniin

degerlendirilmesine imkan saglanmistir.

Markowitz, portfdydeki menkul kiymetler arasindaki korelasyonlar nedeniyle
rasgele yapilacak bir g¢esitlendirmeyle riskten kaginmanin miimkiin olamayacagini
belirtmistir. Ancak, portféy riskinin, portfoyii olusturan varliklarin riskinden daha az

olabilecegini ve sistematik olmayan riskin sifirlanabilecegini gostermistir.

Markowitz modeline gore portfoylin beklenen getirisi ve riski asagidaki

sekilde hesaplanmaktadir.

B@Q:iBwJ@ (1.2.1)

ﬁ:ﬁZ@W@W%azm

N
i=l j=1

12 Markowitz, Harry M., Portfolio Selection, Journal of Finance, 7 (1), 1952, s. 77-91
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N: Portféydeki menkul kiymet sayisi
B(G,): Portfoylin beklenen getirisi

B(G,) : 1 menkul kiymetinin beklenen getirisi
a,: 1 menkul kiymetinin portfdydeki agirhigi
a;:j menkul kiymetinin portféydeki agirhig
o 12, : Portfoylin varyansi

Cov(i,j) : 1 ve j menkul kiymetlerinin beklenen getirilerinin kovaryansi

Kovaryans, herhangi bir tesadiifi degiskenler grubunun birlikte hareket etme
egilimini, yani, iki tesadiifi degisken arasindaki sezgisel baglantiy1 6lger. Herhangi
iki menkul kiymetin kovaryanst menkul kiymetlerin tek tek standart sapmalar ile iki
menkul kiymet arasindaki korelasyon katsayisi ile ¢arpilmasiyla elde edilebilir:

Cov(i,j)=0, -0, p; (1.3)

o, : 1 menkul kiymetinin standart sapmasi

p; + 1ve j menkul kiymetlerinin getirileri arasindaki korelasyon

Korelasyon, iki degiskenin birlikte hareket etme egilimini gdsterir ve —1 ile

+1 arasinda (1< p; <+1) deger alir. Eger korelasyon 0’1 asarsa iki degisken ayni

yonde hareket etme egilimindedir. Korelasyon katsayisinin negatif olmasi ise iki
degiskenin ters yonde hareket etme egilimini gosterir. Iki degisken arasindaki
korelasyonun 0 olmasi ise bu degiskenlerin arasinda herhangi bir iliski olmadigini
gosterir.

Buna gore, birden fazla menkul kiymetten olusan bir portfoyde menkul
kiymetler arasindaki korelasyon katsayisi +1°den kiiciik olmasi durumunda,
portfoylin riski, portfdydeki menkul kiymetlerin risklerinin agirlikli toplamindan
kiiclik olacaktir. Negatif korelasyon katsayilarinin olmasimin durumunda ise sifir
riske sahip bir portfdy elde edebilmek miimkiindiir. iki menkul kiymetli bir
portféyde korelasyon katsayisina gore riskin degisimi asagidaki sekilde verilmistir:

(Sekil 1.4)
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Getiri (%)

Risk (%)

Sekil 1.4 — Iki Menkul Kiymetli Portfoyiin Korelasyon Katsayisina Gére Riski
1.2.2. Markowitz Modeline Gore Optimal Portfoyler ve Etkin Sinir

Markowitz modelinde yatirimcinin belli bir beklenen getiriyi elde edebilmek
icin kabul edecegi riski minimize etmeye c¢alistig1 kabul edilir. Beklenen getirinin

B(G ) olarak kabul edildigi bir durumda, bu problem matematiksel olarak asagidaki

gibi formiile edilebilir:

min

iCov(i,j).ai a; (1.4.1)

Jj=1

-

I
—_

1

(i) B(Gp):ZN:B(Gi).a,. (1.4.2)

(i) ia[ =1 (1.4.3)

(iii) ¢, 20 i=1,...N (1.4.4)

Yukaridaki birinci kisit elde edilecek getrinin beklenen getiriye esit olmasini

ifade eder. Ikinci kisit ise biitge kisit1 olarak bilinir ve biitiin menkul kiymetlerin
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agirliklarinin toplaminin %100°e esit olmasini gerektirir. Agirliklarin 0°dan biiyiik

olmasini belirten tliglincii kisit ise agiga satis islemlerinin olmadigini gosterir.

Bu modele gore, eger bir portfdye girmesi muhtemel biitliin menkul
kiymetlerin beklenen getirilerini, risklerini ve korelasyonlarini biliyor isek, bu
bilgileri kullanarak herhangi bir portfoylin beklenen getirisini ve riskini

hesaplayabiliriz.

Hesaplanan bu portfoyler igerisinde optimal olanlar ise iki sekilde

tanimlanabilir;

1. Belli bir risk seviyesi i¢in en yiiksek getiriye sahip olan portfoyler

2. Belli bir beklenen getiri i¢in en diisiik riske sahip portfoyler

Bu iki tanim da birbirine esittir ve ayni optimal portfoy kiimesini olustururlar.
Birinci tanim olas1 her risk seviyesi i¢in, ikinci tanim ise olas1 her beklenen getiri
oran1 i¢in optimal portfdyleri olusturur. Optimal portfoyler risk getiri uzayinda etkin

sinir1 olusturur (Sekil 1.5).

Olanaksiz
Portféyler

Olasi
Portfoyler

Getiri (%)

Olanaksiz
Portféyler

Risk (%)

Sekil 1.5 — Etkin Simir Grafigi
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Grafikte D-Y egrisinin altinda kalan tarali alan gegerli yatirim ortaminda
olusturulabilecek portfoylerin olusturdugu risk-getiri uzayini gostermektedir. Bunun
disinda kalan bolgede portfoy olusturmak olanaksizdir. Tarali alandaki her noktada
ise, o noktaya karsilik gelen risk ve beklenen getiriye sahip en az bir portfoy
olusturulabilir. Ulagilabilir alanin istiinii ¢evreleyen D-Y egrisi ise etkin siniri
olusturur. Etkin sinir izerindeki portfoyler hem belli bir beklenen getiri i¢in en diisiik
riske sahip olmalari, hem de belli bir risk i¢in en yiiksek beklenen getiriye sahip

olmalar1 nedeniyle optimaldirler ve en iyi ¢esitlendirilmis portfoylerdir.

Etkin sinir yatirimcilar i¢in ¢ok onemlidir. Biitliin yatirimcilar en yiiksek
getiriyi elde ederken en az riski iistlenmek istedikleri i¢in etkin sinir iizerinde yer
alan bir portfoye yatirim yapacaklardir. Ciinkii etkin sinir {izerindeki bir portfoy

diger tiim portfoylere iistiin olacaktir.

1.2.3. Markowitz Modeline Kisitlarin Eklenmesi

Teorik olarak ¢ok fazla ilgi ¢ekmesine ragmen, standart Markowitz modeli
gercek diinyadaki portfoy optimizasyon probleminin karmagikligini yeterince temsil
etmez. Standart Markowitz modelinde sadece beklenen getiri ve biitce kisitlari ile
aciga satis imkani olmamasi kisitlart mevcuttur. Modeli zenginlestirmek ve daha
gercekci uygulamalarda kullanabilmek i¢in baz1 kisitlarin eklenmesi gereklidir.

Modele eklenebilecek kisitlarin bazilar agagida verilmistir:

e En az agirlik kisit1 (buy-in threshold): Olusturulacak portfoye dahil edilecek
bir menkul kiymetin agirliginin ¢ok kiiglik olmamasini saglamak igin
belirtilen portféye dahil edilen tiim menkul kiymetlerin agirliklarinin en az
degerini belirtir.

e Portféydeki maksimum farkli menkul kiymet adedi (cardinality constraint):
Portfoy yonetimini kolaylagtirmak amaciyla portfdye en fazla belli bir adet
menkul kiymetin dahil olabilmesi istenebilir.

e Portfoydeki menkul kiymetler i¢in en az ve en ¢ok agirlik kisitlari: Bu kisita
gore portfoyde yer alacak menkul kiymetlerin agirliklar igin alt ve {ist sinir

belirtilebilir.
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Yukaridaki kisitlarin eklenmesiyle olusturulan modelin matematiksel ifadesi

asagida gosterilmistir:

N N
minZZCov(i,j).ai.aj (1.5.1)

i=l j=1

()B(G,) = ﬁ:B(Gi).ai (1.5.2)

(ii)ﬁ:ai =1 (1.5.3)

(i) @; 20 i=1,...N (1.54)
(iv) z, €[0]] i=1,...N (1.5.5)
N
(V) Dz,=K 1<K<N (15.6)
i=1
(viyd, <a, <y, i=1,....N (1.5.7)
(vil) a, 2z,-m 1=1,....N (1.5.8)
Modeldeki ilk ii¢ kisit standart modeldekiyle aynidir. Dordiincii kisit ilgili

menkul kiymetin portfoye dahil olup olmadigini belirtmektedir. (z, =0 ise menkul
kiymet portfdye dahil degil, z, =1 ise menkul kiymet portfdye dahildir). Besinci
kisit portfoye dahil olabilecek maksimum menkul kiymet adedini (K)

belirtmektedir. Altinc1 kisit herhangi bir menkul kiymet i¢in belirtilmis olan en

diisiik (d,) ve en yiiksek (y,) portfoy agirliklarin1 gostermektedir. (Farkli degerler
belirtilmedigi durumlarda d, =0 ve y, =1’dir). Yedinci kisit ise portfoye dahil

edilecek bir menkul kiymetin minimum agirhigmi (m) gostermektedir. Eger soz
konusu menkul kiymet portfoye dahil ise en az agirhigr m, dahil degilse agirligi 0
olacaktir.

Optimizasyon modeline bu kisitlarin eklenmesi etkin smir1 dogal olarak
degistirecek ve olusturulan etkin sinir kesikli yapida olabilecektir. Kisitlarin etkin
siir1 nasil etkiledigini agiklamak i¢in {i¢ menkul kiymet arasindan iki tanesini
secerek olusturulabilecek portfoylerin etkin sinirlar1 ve boyle bir kisitla olusabilecek

tiim portfoylerin etkin sinir grafigi asagidaki sekilde gosterilmistir (Sekil 1.6):
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a

Getiri (%)
Getiri (%)

Risk (%) Risk (%)

(i) (it)

Sekil 1.6 — (i) 3 Menkul Kiymetten Ikisi ile Olusturulabilecek Portfoylerin Etkin
Sinirlart (ii) Tiim Portfoyler i¢in Etkin Stnir

Sonugta olusan etkin smir grafiine bakildiginda, etkin sinir egrisinin kesikli
oldugu ve en yiiksek ve en diisiik beklenen getiri degerleri arasinda yer alan bazi
beklenen getiri degerleri i¢in tanimli olmadigr goriilmektedir. Tanimsiz olan bu
beklenen getiri seviyelerinde ayni riske sahip daha yiiksek beklenen getiri elde etmek
miimkiinken ayni getiriye sahip daha az riskli bir portféye ulasmak miimkiin degildir,

dolayisiyla da bu noktalar dogal olarak etkin sinir iizerinde degildirler.
1.3. MPT’ye goére Portféy Optimizasyon Siireci

Modern Portfoy Teorisi normatif bir teoridir.”> Pozitif teoriler gercek
yatirimel davraniglarini ele alirken, normatif teoriler yatirimcilarin nasil davranmasi
gerektigini belirtir. Bu yoniiyle, normatif bir teori olarak MPT optimum portfoy
olusturmak amaciyla yatirimcinin takip etmesi gereken standart veya normal

davranisi agiklamaktadir.

13 Fabozzi, Frank J., Gupta, Francis, Markowitz, Harry M., The Legacy of Modern Portfolio Theory,
The Journal of Investing, Volume 11, Number 3, Fall 2002, s. 7
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MPT’ye gore yatirim siireci asagidaki sekilde gosterilmistir (Sekil 1.7).
Yatirnme1 belirledigi beklenen getiri ve risk tahminleri ile portfoy kisitlarini
kullanarak optimal portfoylerden olusan etkin siniri olusturduktan sonra yatirim

tercihleri dogrultusunda yatirim yapacagi optimal portfoyii seger.

Beklenen Getiri Modeli Yatimmer Tercihleri
¥ ¥
Risk ve Korelasyon N . L. )
Tahminleri # Portfoy Optimizasyonu [ Etkin Siur
&
h J
Portfsy Kisitlan Optimal Poriféy

Sekil 1.7 — Modern Portféy Teorisine Gore Yatirim Siireci

MPT’de portfy optimizasyonu icin gerekli girdileri olusturan parametrelerin
(beklenen getiri, risk) dogru tahmin edilmesinin O6nemi ¢ok biyiiktir. Bu
parametrelerdeki - Ozellikle de beklenen getirideki - kiiciik degisimlerin optimal
portfoydeki menkul kiymet agirliklar iizerinde 6nemli etkileri olabilir.'* Portfoy
kisitlar1 ise olusturulacak portfoy ile ilgili yatirnmcmin 6zel tercihlerini

yansitmaktadir.

Optimizasyon islemi i¢in ¢esitli araglar ve yontemler kullanilabilir. Yatirim
icin belirlenen amag¢ fonksiyonu, kullanilan optimizasyon modeline gore uygun
sekilde kodlanir ve yukaridaki girdiler kullanilarak etkin sinir elde edilir. Son olarak,
yatirimeinin risk ve getiri konusundaki tutumunu gosteren farksizlik egrisinin etkin

sinira teget oldugu noktadaki portfdy, optimal portfoy olarak segilecektir.

14 Chopra V K, Ziemba WT, The effect of errors in means, variances and covariances on optimal

portfolio choice, Journal of Portfolio Management, Vo.19, No. 2, Winter 1993, s. 6-11
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IKINCi BOLUM

GENETIK ALGORITMALAR VE KULLANIM ALANLARI

Bilisim teknolojilerindeki onemli gelismelerle birlikte yapay zeka ve makine
tabanli 0grenme teknikleri son yillarda yaygin olarak kullanilmaya baslamstir.
Insanoglunun idrak kapasitesinin smirli ve karar vermede tutarsiz olmasi nedeniyle,
artik bilgisayarlar, yatirinm strateji ve tercihlerinin belirlenmesinde, portfoy
olusturulmas1 ve optimizasyonunda Onemli bir yere sahiptirler. Bilgisayarlar
kullanilarak, pek ¢ok yatirim alternatifi, finansal senaryo veya portfoy hizli bir

sekilde olusturularak degerlendirilebilmekte ve optimize edilmektedir.

Finansal ortamin ¢arklarinin hizli dondiigii ve piyasalarin dinamik bir sekilde
degistigi ve doniistiigii giiniimiizde, finansal yatirim olanaklarinin ger¢cek zamanli
olarak belirlenebilmesi ve alternatiflerin hizli bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in
genetik algoritmalar 6nemli bir ¢ozlim alternatifi sunmaktadir. Boyle durumlarda en
iyiye yakin bir ¢oziime hizli bir sekilde ulagsmak, en iyi sonuca ¢ok uzun bir siirede

ulasabilmekten ¢ok daha 6nemlidir.

Genetik algoritmalar, insanin karar alma yeteneginin bilgisayarlar
kullanilarak benzetilmesine dayanan bir tiir yapay zeka teknigidir. Genetik
algoritmalar zor problemleri, bir baslangi¢c aday ¢6ziim kiimesinin tekrarlanan bir
sire¢ kullanilarak evirilmesi yoluyla, ¢o6ziim uzayindaki daha iyi ¢dziimlere

ulagmaya calisarak ¢ozmeye caligirlar.



2.1. Genetik Algoritmalar

Bilim adamlarinin evrimsel yaklasimi bilgisayar teknolojilerinde kullanmaya
calismas1t olduk¢a eskiye dayanmaktadir. Bilgisayar teknolojileri ve evrim
yaklagiminin birlestirilmesi i¢in ilk denemeler 1950’lerin sonunda ve 1960’larin
basinda yapilmistir. Ancak, ilk denemeler o giinlerdeki biyolojik evrim yaklagimina
uygun olarak mutasyon islemine ¢ok fazla bagimli olmalari nedeniyle ¢ok fazla

basarili olmamustir. "

1960’11 yillarin ortalarinda John Holland mutasyon islemine eslesme ve
caprazlama islemlerini ekleyerek zor problemlerin dogal secim prensibi
dogrultusunda c¢oziilebilmesine imkan saglayacagina inandigi bir programlama
yontemi gelistirmistir. Bu calismasiyla Holland genetik algoritmalar alaninin
kurucusu sayilmistir. Daha sonra diinyada bu alanda calisan pek ¢ok arastirmaci
Holland’1n orijinal yontemine dayanan pek ¢ok degisik yontem gelistirmigler ve pek

¢ok farkli alana uygulamislardir. '

Giliniimiizde, evrimsel yaklagimi temel alan bilgisayar tabanli problem ¢6zme
ve optimizasyon tekniklerinin tiimii evrimsel algoritmalar adi altinda ele
alimmaktadir. Evrim tabanli yontemler olarak, bireylerden olusan bir populasyonun
belli bir doniisiimden gecirilmesi ve en iyi olan bireylerin varliklarini devam
ettirmesine dayanan baglica evrimsel algoritma teknikleri, genetik algoritmalar,
genetik programlama, evrim stratejileri, smiflandirma sistemleri ve evrimsel

programlama olarak siralanabilir.

'S Holland, J. H., Genetic Algorithms, Scientific American, 1992, s.44
16 Drake, a.g.e,s. 30

17 Beasley, David, AI FAQ/genetic, http://www.fags.org/fags/ai-fag/genetic/part2/section-1.html,
(15.08.2003)

24



Yukarida siralanan evrimsel algoritma teknikleri igerisinde en yaygin ve
kullanigli olanm1 genetik algoritmalardir. Genetik algoritmalar karmasik bir ¢oziim
uzay1 olan problemleri ¢6zmek i¢in evrimsel yaklagimi kullanan rasgele aramaya

dayali bulussal (heuristic) bir ¢oziim teknigidir.
2.2. Genetik Algoritmalarin Calismasi

Tipik bir genetik algoritma, genetik algoritmalara 6zel siirecleri igeren bazi
adimlardan olusur. Ornek bir genetik algoritmanin calisma adimlar1 asagidaki

tabloda verilmistir (Tablo 2.1).

Tablo 2.1 — Genetik Algoritmalarin Calisma Adimlar

Adim | Yapilan Islem

1 Gosterim (kodlama) yonteminin belirlenmesi
2 Bagslangic¢ populasyonunun (ilk nesil) olusturulmasi
3 Baglangi¢ populasyonundaki her bireyin performansinin ama¢ fonksiyonuna

gore hesaplanmasi

4 Yeni neslin olusturulmasinda kullanilacak bireylerin se¢ilmesi

5 Secilmis bireylere genetik islemlerin uygulanarak yeni neslin elde edilmesi

6 Yeni neslin bireylerinin performanslarinin uygunluk fonksiyonuna gore
hesaplanmasi

7 Bitis kosulu saglanmamigsa 4. adima doniilmesi

8 Bitis kosulu saglanmigsa en iyi bireyin sonug olarak doniilmesi

Tabloda gosterilen genetik algoritma adimlari1 genel olarak verilmistir. Bu
adimlar degisik problemler i¢in degisik sekilde uygulanabilir. Ancak her durumda,

bu adimlar genetik algoritmalarin temel bilesenlerine dayanmaktadir.'"® Bu temel

'8 Michalewicz, Z., Heuristic Methods for Evolutionary Computation Techniques, Journal of

Heuristics, Vol.1, No.2, 1995, s. 177
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bilesenler yukaridaki adimlar dogrultusunda asagidaki boliimlerde detayli olarak ele

aliacaktir.
2.2.1. Gosterim (Kodlama)

Genetik algoritmalar ¢oziime ulasmak icin problemlerin olast ¢dziimlerinin
gosterimlerini kullanirlar. Bu nedenle, herhangi bir (optimizasyon) problemin
genetik algoritmalar ile ¢6ziilebilmesi i¢in, dncelikle, aday ¢ozlimlerin uygun sekilde
kodlanmas1 gerekmektedir. Kodlanmis aday ¢6ziimler, sinirli bir deger kiimesinden
veya alfabeden deger alabilen gen dizilerinden olugmaktadir. Aday ¢ozlimleri temsil
eden bu gen dizileri kromozomlar1 olusturmaktadir. Bu durumda, genler aday
¢Ozlimlerin 6zelliklerini, genlerden olusan her bir kromozom da problemin aday bir

¢Oziimiinii (birey) gostermektedir.

Tiim problemler i¢in uygun tek bir gosterim sekli yoktur. Cogu zaman aday
¢Ozlimler, Holland tarafindan ilk olarak kullanildig1 gibi, ¢6ziimiin her bir elemaninin
1 veya 0 degeri alabildigi ikil degerlerin kullanildig1 sabit uzunluklu diziler olarak

kodlanir.

Ancak, kullanilan gdsterim i¢in uygun genetik islemler tanimlandigi siirece
¢cOziim adaylarinin gosterimi i¢in bir ¢dziimiin sinirh bir dizi olarak kodlanmasina
imkan veren herhangi bir gosterim de kullanilabilir. Ornegin, uygulamaya bagh
olarak, bazi problemler i¢in ¢dziim parametrelerinin daha uygun ifade edilebilmesi
nedeniyle tam say1 veya gergel sayilarin kullanilmas1 da miimkiindiir. Genel olarak
ise, gosterim ve c¢oOziimlerin kodlanmasi i¢in diziler, aga¢ yapilari, listeler veya

herhangi bir nesne kullanilabilir.
2.2.2. Baslangi¢ Populasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritmalar, ¢oziim adimlarina belirlenen gosterim sekline uygun
kodlanmis bireylerden olusan bir baslangic populasyonu olusturarak baslarlar.
Baslangi¢c populasyonunu olusturan bireyler (kromozomlar) rasgele veya ¢oziilecek

probleme 6zgii 0zel bilgiler kullanilarak kodlanirlar. Coziimii aranan problem ile
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ilgili 6zel bilgi veya durumlar mevcut ise, bu durum c¢oziim uzay kiimesini

sinirlandiracak sekilde baslangi¢ populasyonunu olusturmada kullanilabilir. "

Genetik algoritmada kullanilacak populasyon biiyiikliigiiniin belirlenmesi i¢in
net kurallar yoktur. Populasyon biiytlikliigii problemin yapisina gore belirlenmelidir.
Genetik algoritmanin ¢aligmasinda sonraki adimlarin daha verimli olabilmesi igin,
baslangi¢ populasyonunun olasi ¢éziimlerin 6nemli bir boliimiinii kapsayacak sekilde
farkli ¢oziimler barindiracak kadar genis olmasi gereklidir. Ancak, populasyonun
bliyiik olmasi daha cok cesitlilik saglayarak daha saglam sonuglar verirken, genetik

algoritmanin galigmasi igin ihtiyag duyulan kaynak gereksinimini artiracaktir.”
2.2.3. Uygunluk Fonksiyonu

Genetik  algoritmalarin  kullanmanin  nihai amaci  karmagsik  bir
optimizasyonuna problemine en iyi veya en iyiye yakin bir ¢oziimii en kisa siirede ve
en kolay sekilde bulabilmektir.?! Bunu gerceklestirmek igin genetik algoritmalar
varolan ¢oziim alternatiflerinin performansin1 bir uygunluk (amag) fonksiyonu

kullanarak olgerler ve daha iyi ¢6ziim alternatiflerine ulagsmaya ¢aligirlar.

Uygunluk fonksiyonu (fitness function), ¢oziim aday1r bireylerin
kromozomlarini (kodlanmis dizileri) uygunluk degerini gosteren rakamsal bir degere
eslestirir. Hesaplanan uygunluk degeri, bireyin amag¢ fonksiyonuna goére degerini,

dolayisiyla da ¢ozlime yakinligini gostermektedir.

Finansal problemlerde amag¢ fonksiyonu kar veya beklenen getirinin
maksimizasyonu ya da zarar veya riskin minimizasyonu seklinde formiile edilebilir.

Ornegin, amag (fonksiyonu) borsada yapilan yatirimin karini maksimize etmek igin

19 Feldman, Konrad and Treleaven, Philip, a.g.e, s. 201
20 Drake, a.g.e, s. 36

*! Pereira, Robert, Genetic Algorithm Optimisation for Finance and Investement, Latrobe University

School of Business Discussion Papers, 2000, s. 4
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varolan 6rnek piyasa verilerini kullanarak en uygun alim satim kurallarin1 belirlemek
olabilir. Veya optimal portfoy se¢imi problemi ele alindiginda, amag, portfoydeki
varliklarin agirliklarinin belirli bir beklenen getiri diizeyindeki riski minimize edecek

sekilde belirlenmesi olacaktir.
2.2.4. Genetik islemler

Genetik algoritmalarin, ¢6ziim uzayinda en iyi sonucu veren ¢oziimii arama

stireci lic dnemli genetik islem kullanilarak gergeklestirilmektedir:

1. Secim
2. Caprazlama

3. Mutasyon

Bu genetik islemler kullanilarak baslangicta rasgele olusturulmus bir problem
¢Ozlim adaylar1 populasyonu ardisik islemlerle en iyi veya en iyiye yakin ¢éziimleri
iceren populasyona evirilmeye calisilmaktadir. Genetik algoritmanin c¢aligsmasi
sirasinda bir sonraki nesil, varolan neslin bu islemler kullanilarak degistirilmesi ile

elde edilmektedir. Genetik algoritmalarin giicii bu islemlerden gelmektedir.
2.2.4.1. Secim

Secim, mevcut populasyondaki hangi bireylerin genetik islemlere tabi
tutularak yeni nesillerin olusturulmasinda kullanilacagini  belirler. Mevcut

populasyon igerisinden segilen bu bireyler yeni neslin atalar1 olmaktadir.

Secim sirasinda, ¢oziime daha yakin bireylerin daha yiiksek olasilikla
secilmesi hedeflenir. Ancak, secim algoritmasi sadece en iyi bireyleri secerse,
populasyon kisa bir silirede bu bireye yakinsayacaktir. Bu nedenle, se¢im algoritmasi
en iyileri segmeye yonlendirilmeli, ancak, en iyi olmayip da genetik ac¢idan faydali

olabilecek bilgi tastyan bireyleri de segebilmelidir.?

2 Pareira, a.g.e, s. 16
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Holland tarafindan kullanilan rulet tekerlegi (rulet-wheel) yontemi olarak
adlandirilan ilk secim yoOntemi adaylarin olasilik dagilimina gore segilmesine
dayaniyordu. Buna gore herhangi bir adayin secilme sansi, onun biitiin populasyon
icindeki performansina gore rasgele belirlenmektedir. Boylelikle performansi yiiksek
olan adaylarin sansi daha yiliksek olmaktadir. Ancak bu yontem kiigiik
populasyonlarda, rasgele secim nedeniyle oransal olarak ¢ok sayida koti

performansa sahip ¢6ziim adayinin segilebilmesine sebep olabilmektedir.*

Rulet-tekerlek yontemindeki bu sorunu gidermek lizere bir ¢ok alternatif
yontemler Onerilmistir. Bu alternatiflerden en yaygin bilinen ve kullanilani turnuva
secimi yontemidir. Turnuva se¢iminde mevcut populasyondan, dnce iki veya daha
fazla aday segilir ve secilen adaylarin olusturdugu grup icerisinden de performansi en
1yi olan aday segilir. Bu yontemin temeli en 1yi olan yasar ilkesine (survival of the
fittest) dayanmaktadir. Boylece mevcut populasyonun en kotii bireyinin bir sonraki

neslin atas1 olmasi onlenmis olur.”
2.2.4.2. Caprazlama

Secim algoritmast sonucunda belirlenen, mevcut populasyon igerisinde
goreceli olarak daha iyi performansa sahip olup en iyi ¢dziime daha yakin olmasi
muhtemel adaylar, ¢aprazlama islemi ile birlestirilerek yeni bireyler olusturulur. Bu
sekilde, ¢6zlim uzayinin arastirilmasi siireci rasgele olmayip, mevcut genetik bilgi

dogrultusunda en iyi sonuca gétiirecek sekilde yonlendirilmis olur.”

Secim isleminde oldugu gibi caprazlama isleminde de alternatif yontemler

mevcuttur. En c¢ok kullanilan yontem tek noktadan ¢aprazlama (single-point

2 Mitchell M., An Introduction to Genetic Algorithms, The MIT Press, Cambridge, MA, 1996, s. 167

* Goldberg, David E., Genetic and Evolutionary Algorithms come of age, Communications of the

ACM, Vol. 37, No. 3, March, 1994, s. 113

3 Pareira, a.g.e, s. 6
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crossover) olsa da, iki noktadan ¢aprazlama, ¢ok noktadan caprazlama ve homojen

caprazlama (uniform crossover) yontemleri de kullanilabilmektedir.*®

Noktali ¢aprazlama isleminde caprazlama igin secilen iki ¢6ziim adayinin
karsilikli degerlerinin (genlerinin) ¢aprazlama noktasi/noktalarina gore degis tokusu
yapilir. Homojen ¢aprazlamada ise yeni bireyin genleri rasgele olarak caprazlamaya

katilan bireylerin (anne ve baba) genlerinden gelir.

Caprazlama islemi sonucunda her iki atanin (anne ve baba) kismi
ozelliklerine sahip yeni bir birey (child) elde edilmis olur. Caprazlama islemi her
zaman yapilmayabilir. Caprazlama onceden belirlenmis bir olasilik yilizdesine bagl

olarak rasgele (stokastik) olarak yapilir.
2.2.4.3. Mutasyon

Mutasyon isleminde secilen bir bireyin genetik bilgisi, kullanilan kodlama
sistemine uygun sekilde rasgele olarak degistirilir. Ornek olarak, ikili kodlama
sistemi ile kodlanmis bir bireyin 1 olan bir geninin 0’a veya 0 olan bir geninin 1’e

doniistiiriilmesi verilebilir.

Mutasyon ile var olan populasyona yeni genetik bilgi eklenmis olur. Bu
populasyonun cesitliligini arttirarak, ¢aprazlamanin tersine, algoritmanin caligsma
stirecini rasgele bir sekilde ¢oziim uzayinin yeni alanlaria ydnlendirir. Mutasyon
islemi, genetik algoritmalara yerel alt optimumlarda takilip kalmama ve yeni ve daha

onceden fark edilmemis ¢éziimlere ulagabilme 6zelligi kazandirmaktadir.”’

26 Beasley, D., Bull, D.R., & Martin, R.R., An Overview of Genetic Algortihms: Part 2, Research
Topics, University Computing, Volume 15, Issue 4, 1993, s. 170

2 Pareria, a.g.e.,s. 7
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Mutasyon, se¢im ve ¢aprazlama ile beraber uygulandigindan yalnizca ¢6ziim
uzayinin verimli bir sekilde arastirilmasini saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda ¢6ziim

aday kiimesinin gesitliliginin kaybolmamas1 i¢in giivence saglamis olur.”®

Mutasyon da ¢aprazlama gibi dnceden belirlenmis bir olasilik yiizdesine gore
rasgele olarak yapilir. Mutasyonlar optimal ¢dziime ulasma agisindan faydali da
olabilirler faydasiz da olabilirler. Bu nedenle, populasyonun genetik bilgisinin bir

anda ¢ok fazla deg§ismemesi i¢in mutasyon olasilig1 diisiik tutulur.
2.2.5. Yeni Bireylerin Degerlendirilerek Yeni Neslin Olusturulmasi

Genetik islemlerin mevcut nesle uygulanmasiyla olusturulan yeni bireylerden
hangilerinin yeni nesle aktarilacagi, bu yeni bireylerin uygunluk fonksiyonuna gore
elde edilen degerleri kullanilarak belirlenirler. Yeni bireyler kullanilarak mevcut
nesilden, yeni neslin olusturulmasinda iki temel yaklasim mevcuttur.” Basit
(generational) yontemde, her yeni nesilde, mevcut neslin tamami, yeni olusturulan
bireylerden en iyi uygunluk degerlerine sahip bireylerle yenilenir. Dengeli (steady
state) yontemde ise yeni bireylerden, iyi uygunluk degerine sahip olanlar, bastaki

neslin zayif bireyleri ile degistirilerek yeni nesil olusturulur.

Basit yontemde, yeni nesil olusturulurken, mevcut nesildeki yiiksek
performansa sahip bireylerin c¢aprazlama ve mutasyon islemleri sirasinda
degistirilerek kaybolmasi ve yeni neslin performansi daha diisiik bireylerden
olusmasi riski séz konusudur. Bu problemi gidermek icin elitizm kullamlabilir.*
Elitizm, performansi en iyi bireyle (bireyler) temsil edilen o ana kadarki en iyi

¢cozlimiin korunarak, degistirilmeksizin bir sonraki nesle aktarilmasini saglar.

28 Goldberg, David E., a.g.e, s. 114

» Beasley, D., Bull, D.R., Martin, R.R., An Overview of Genetic Algortihms: Part 1, Fundamentals,
University Computing, Volume 15, Issue 2, 1993, s. 64

30 Beasley, David, AI FAQ/genetic, http://www.fags.org/fags/ai-fag/genetic/part6/section-6.html,
(15.08.2003)
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Boylece her yeni nesil, en azindan bir 6nceki nesildeki en iyi bireyi i¢ermis olur ve

olas1 ¢oziimiin performansinin sonraki nesillerde azalmas1 miimkiin olmaz.
2.2.6. Bitis

Genetik algoritmanin ¢alisma dongiisiiniin sona erip, ¢oziime ulasilabilmesi
icin Onceden belirlenmis bir ¢ikis kosulunun saglanmis olmasi gerekir. Cikis

kosulunun saglanmasi (termination) ii¢ durumdan birinin gergeklesmesi ile olabilir:*!
1) Tatmin edici bir sonuca ulasilmis olmasi
2) Genetik algoritmanin belli bir ¢ézlime yakinsamasi
3) Onceden belirlenmis en fazla nesil sayisina ulasilmasi

Genetik algoritma belli bir ¢6ziime yakinsadiginda nesli olusturan tiim
bireyler benzerdir ve genetik algoritmanin adimlarinin tekrarlanmasi sonucu
degistirmez. En fazla nesil sayisi ise genetik algoritmanin yakinsamadigi bazi

problemlerde siiresiz olarak ¢alismasini engellemek amaciyla belirlenir.

Genetik algoritma, sonuca ulagsmadigi, yakinsamadigr veya en fazla nesil
sayisina ulagmadigt durumlarda se¢im, c¢aprazlama ve mutasyon islemlerini

kullanarak yeni nesillerin olusturulmasina devam eder.
2.3. Genetik Algoritmalarin Ozellikleri

Genetik algoritmalar basit ama oldukc¢a giiclii bir ¢6ziim araci sunmalart ve
kolayca bir bilgisayar programma donistiiriilebilmeleri nedeniyle gergek
problemlerin ¢oziimiinde olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Asagidaki
boliimlerde genetik algoritmalarin avantajlar1 ve dezavantajlar1 sirasiyla ele

alinacaktir.

31 Lankhorst, Marc M., Genetic algorithms in data analysis, Online Resource

http://www.ub.rug.nl/eldoc/dis/science/m.m.lankhorst/, (15.08.2003), s.13
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2.3.1. Genetik Algoritmalarin Avantajlar

Genetik algoritmalar, klasik yontemlerle ¢oziimii elde edilemeyen karmasik
problemlere, en iyi ya da en iyiye yakin sonuglari, hizli bir sekilde elde edilmesi
icin kullanilabilen kolay uygulanabilir, giiclii bir optimizayon teknigidir. Genetik

algoritmalarin bu avantajlar asagida anlatilmstir.*

Genetik algoritmalar, ger¢ek hayatta karsimiza c¢ikan pek c¢ok problemde
oldugu gibi, asagidaki oOzelliklerden bir veya daha fazlasina sahip olup klasik

yontemlerle ¢oziilmesi gii¢ olan problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilir:

e Cok genis bir ¢dziim uzay1

e Birden fazla optimum noktasi

¢ Amag fonksiyonunun tiirevinin alinamiyor olmasi
e Amagc fonksiyonundaki siireksizlikler

e Verilerin dogrusal (lineer) olmamasi

e Verilerde 6nemli oranda hata pay1 (noise) olmasi

e Verilerin istikrarsiz (nonstationary) olmasi

Genetik algoritmalarin optimal ya da optimale yakin sonuglara ulagabilme
ozelligi ve giicii yukarida da bahsedildigi gibi genetik islemlerin (se¢im, ¢caprazlama

ve mutasyon) kullanilmasindan gelmektedir.

Sec¢im isleminde performansi daha iyi olan bireylerin se¢ilme sansi yiiksek
olsa da biitiin bireylerin se¢ilme sanst mevcuttur. Bu da ¢6ziim uzayinin aragtirilmasi
siirecinin daha genis bir alanda siirdiiriilmesiyle ilk bakista ¢dziim i¢in uygun
goriilmeyen ¢oziim alanlarimin daha detayli arastirilmasi sonucunda ¢ok daha iyi

sonuglara ulasilabilmesine imkan saglamaktadir.

Segilen bireylerin ¢aprazlanmasi ile aday ¢6ziim kiimesinde olmayan yeni

bireylerin elde edilmesi miimkiin olmaktadir. Bu sekilde mevcut genetik bilginin

32 Pereira, a.g.e., s. 15
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kombinasyonlariyla daha iyi c¢oziimlere ulasilmaya c¢alisilmakta, ¢oziim uzayimi
arastirma siireci dahi 1iyi sonuglar elde edilmesi olasi alanlara dogru

yonlendirilmektedir.

Mutasyon ise arama siirecini rasgele olarak farkli yonlerde gelistirerek ¢6ziim
uzaymin farkli bolgelerinin kesfedilmesine olanak saglamaktadir. Ancak, ¢dziim
uzayindaki arama siirecinin genel gidisini ¢cok fazla bozmamak amaciyla mutasyon
olasilig1 ve orani genelde diisiik tutulur. Boylece ¢6ziim uzayinda siirdiiriilen genel
arama siireci devam ederken, mutasyon ile ¢oziim uzaymin hi¢ kesfedilmemis

boliimleri de arama siirecine katilmis olur.

Genetik algoritmalarinin diger optimizasyon tekniklerinin aksine yerel
minimumlarda takilip kalma ihtimali ¢ok daha azdir. Bunun sebebi se¢im,

caprazlama ve mutasyon islemlerinin rasgele olarak ger¢eklestiriliyor olmasidir.

Genetik algoritmalarin ¢oziime oldukc¢a hizli ulasabilmesi c¢aligmalarinin
dogrudan (explicit) ve dolayl (implicit) paralellik icermesi sayesindedir. Dogrudan
paralellik genetik islemlerin ayni anda biitiin bir populasyona uygulanmasi nedeniyle
¢Ozlim uzayinin paralel bir sekilde arastirilmasi demektir. Dolayli paralellik ise bir
bireyin performansinin degerlendirilmesinde amag fonksiyonu kullanilirken bireyin
tim Ozelliklerinin (genlerinin) ayni1 anda degerlendiriliyor olmasi demektir. Bu
paralellikler ¢oziim uzaymin farkli bolgelerinin ayn1 anda arastirilmasini saglayarak
biiyiik bir verimlilik saglamis olurlar. Bu verimliligi sayesinde genetik algoritmalar

optimal sonuca diger tekniklere gore cok daha hizli yakinsarlar.

Ancak burada hiz ve ulasilan sonucun dogrulugu (accuracy) arasinda bir
tercihin s6z konusu oldugunu belirtmek gereklidir. Genetik islemler anlatilirken
deginildigi gibi ¢aprazlama igin farkli yontemler kullanilabilmektedir. Ayrica
caprazlama ve mutasyon Onceden belirlenmis olasiliklara gore rasgele olarak
gergeklestirilmektedir. Kullanilan ¢aprazlama yontemi ve caprazlama ile mutasyon

olasilik yiizdelerinin se¢imi hiz ve dogruluk arasindaki tercihi etkilemektedir.

Son olarak, kiiclik degisikliklerle farkli problemlere kolaylikla uygulanabilen

esnek bir yontem olmast genetik algoritmalarin cazibesini arttirmaktadir.
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Hazirlanmis olan bir genetik algoritma programinin yeni bir probleme
uyarlanabilmesi i¢in ¢ogu zaman problemin uygun sekilde kodlanmasi ve uygunluk
fonksiyonunun dogru bir sekilde formiile edilmesi yeterlidir. Ayrica, ¢oziilecek
problemle ilgili 6zel bilgiler genetik algoritma tarafindan kolaylikla kullanilabilir ve

genetik algoritmalar baska yontemlerle beraber kullanilabilirler.
2.3.2. Genetik Algoritmalarin Dezavantajlari

Genetik algoritmalarin bir 6nceki boliimde anlatilan avantajlar1 yaninda,
genetik algoritmalarin belli bir probleme uygulanmasinda karsilagilan tasarim
zorluklart ile ¢Oziime wulagmada yasanabilecek giicliikkler nedeniyle bazi

. .. 33
dezavantajlar1 da s6z konusudur.

Kullanilan kodlama sistemi, se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon yOntemleri,
caprazlama ve mutasyon olasiliklari, uygunluk fonksiyonunun formiilasyonu ve bitis
kosulunun belirlenmesi gibi parametrelerin, genetik algoritmalarin hizi ve sonuca
ulagma yetenegi lizerinde ¢ok Onemli bir etkisi vardir. Ancak, bu parametrelerin
belirlenmesinde her probleme uygulanabilecek genel kurallar mevcut degildir ve bu
parametrelerin dogru olarak belirlenmesi imkansiz olmasa da olduk¢a zor bir

konudur.

Bu nedenle, bu se¢imlerin problem o6zelliklerine en uygun olacak sekilde
yapilmasina calisilmali ve daha iyi ¢Oziimlere ulasabilmek i¢in bu tercihler de
optimize edilmelidir. Bu amacla, cogu kez  parametrelerin cesitli degerler
kullanilarak denenmesi gerekmektedir. Ayrica, genetik algoritmalarin daha once

uygulanmis oldugu problemlerden yararlanmak yol gosterici olacaktir.

Genetik algoritmalarin en onemli kisiti optimal sonuca ulagsma garantisinin
olmamasidir. Ozellikle, klasik yontemlerle ¢oziimii elde edilemeyen problemler sdz
konusu oldugunda elde edilen sonucun optimal olup olmadigini belirlemek giictiir.

Genetik algoritmalar en iyi ¢6zlime ulasamadan genelde yerel en iyi olan bir ¢dziime

33 Pereira, a.g.e.,s. 17
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yakinsayabilir. Buna erken (prematiire) yakinsama denilmektedir. Ayrica ¢ok kisitl
ve yiiksek diizeyde dogrusal olmayan (highly non-lineer) problemlerde ise hig
yakinsamayabilir. Genetik algoritmalarin yakinsamamasit yukarida bahsedilen
parametreler icin uygun degerlerin se¢ilmemesine bagli olabileceginden, problem
icin uygun degerlerin sec¢ilmesiyle bu sorun ortadan kaldirilabilir. Ancak, problemin
Ozelliklerinden kaynaklanan yakinsamama durumlarinda yapilacak pek bir sey

olmayabilir.
2.4. Genetik Algoritmalarin Finans Uygulamalari

Dinamik olarak siirekli degisim igerisinde olan gilinlimiiz finansal
piyasalarinda basaril1 olabilmek igin giiclii araglar kullanilmas1 geregi aciktir. insanin
sinirli kavrama kapasitesine sahip olmasi ve karar vermede tutarsiz olabilmesi
bilgisayar teknolojilerinin kullanimii zorunlu kilmaktadir. Genetik algoritmalar
bilgisayar teknolojisinin giicliyle birlestiginde, kararlarin ve stratejilerin ¢ok daha
hizli bir sekilde dogru olarak belirlenebilmesi icin olduk¢a Onemli avantajlar

sunmaktadir.

Genetik algoritmalar finans alaninda pek ¢ok problemin c¢o6ziimiinde
kullanilabilecek uygun bir tercihtir. Genetik algoritmalar amag fonksiyonu odaklidir.
Finans problemlerinde genel olarak, amag fonksiyonlar: tahmin etme giicline veya bir
kiyaslama sonucuna bagli getirilerdeki geligsmeleri igerir. Dolayistyla, kullanilan arag¢

ve problemler arasinda miikemmel bir eslesme mevcuttur.

Bu yoniiyle, genetik algoritmalar; finansal tahminlerin yapilmasi, alim satim
stratejilerinin  belirlenmesi, nakit akisi yoOnetimi, opsiyon fiyatlamasi, portfoy
yonetimi, miisteri kredi degerliliginin belirlenmesi gibi pek ¢ok finans probleminde

basaril1 bir sekilde kullanilmistir.
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UCUNCU BOLUM

GENETIK ALGORITMALAR ILE PORTFOY
OPTIMiZASYONU: iMKB’DE BIR UYGULAMA

3.1. Genetik Algoritmalarla Portféy Optimizasyonu

3.1.1. Optimizasyon Yontemleri

Optimizasyon yontemleri eldeki bir probleme en iyi ¢Oziimii bulmaya
calisirlar. Optimizasyon problemlerinde problemin 6zelligine bagl olarak pek ¢ok
alternatif yontem vardir. Giiniimiizde kullanilan optimizasyon yontemleri genel
olarak @i¢ simfta ele almabilir:** hesap tabanhi (calculus based), siralama
(numaralandirma) tabanli (enumeration based) ve rasgele arama (random search)

yontemleri.

Hesap tabanli yontemler optimizasyon problemlerinde olduk¢a fazla
calistlmis ve kullanmilmigtir. Hesap tabanli yontemler dolayli ve dogrudan
yontemlerden olusur. Bu yontemler fonksiyonun tiirevinin koklerinin fonksiyonun en
kiictik ve en biiyiik deger veren noktalar1 olmasindan yararlanir. Dolayli yontemlerde
ama¢ fonksiyonunun tiirevi sifira esitlenerek sonuca ulasilmaya calisilir. Dogrudan

yontemlerde (tepe tirmanma vs.) yerel egim (gradient) dogrultusunda hareket

34 Lankhorst, Marc M., a.g.e.,s. 7
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edilerek yerel optimuma ulasilmaya ¢alisilir. Bu tiir yontemlerin kullanilmasinda iki
temel sorun vardir. Ilk olarak bu yontemler ¢dziim uzaymin arastirilmaya baslandig
noktaya yakin en iyi ¢oziimii olusturan yerel optimumlarda takilabilir. ikinci olarak
hesap tabanli yOntemlerde optimize edilen fonksiyonunun tiirevinin alinabilmesi
gereklidir. Ancak gercek hayattaki problemlerin ¢éziim uzay1 genelde siireksiz ve

diizensizdir, bu nedenle de amag fonksiyonlarinin tiirevi alinamaz.

Siralama tabanli yontemler (dinamik programlama, dal ve sinir yontemi vs.)
amac fonksiyonunun en iyi degerini ¢6ziim uzayindaki noktalarin her birini sirasiyla
degerlendirerek bulmaya caligir. Bunun igin ¢oziim uzaymin belli araliklarla
ayrilarak (discretization) ¢0ziim uzayinda olast ¢oziim noktalarinin belirlenmesi
gereklidir. Coziim algoritmas1 amag¢ fonksiyonunun degerini ¢éziim uzayindaki her
bir nokta ic¢in sirayla hesaplar. Bu yontemin kolayligi cazip olsa da, oldukga
verimsizdir. Cogu ger¢ek problem i¢in ¢oziim uzayi tlimiiniin arastirilmasinin

mantikli olmayacag kadar biiyiiktiir.

Rasgele arama yontemleri ise ¢Oziim uzayinin aragtirilacagi yoniin rasgele
secilmesine dayalidir. Rasgele arastirma sonucunda elde edilen en iyi sonuglar
kaydedilerek secilen arama amaci dogrultusunda arama siireci yeni bir dogrultuda
yonlendirilir. Bu tiir yontemler, hesap tabanli yontemlerin aksine, tiirev bilgisi
gerektirmemeleri, amag¢ fonksiyonu ile ilgili bir kisitlamalarinin olmamasi ve hatali
bilgiler igerebilen (noisy) ayrik (disjoint) bir ¢dziim uzayini arastirabilmeleri
nedeniyle gercek problemlerin ¢oziimii i¢in oldukca kullanighdirlar. Ancak, bu tiir
rasgele yontemlerin uygun bir zaman dilimi igerisinde en iyi ¢oziimii bulma
konusunda garantisi yoktur. Dolayisiyla arastirma siirecinin verimli bir sekilde
yonlendirilmesi tlizerinde durulmasi gereken oOnemli bir konudur. Bu nedenle,
Genetik Algoritmalar, Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing) ve Yasakli Arama
(Tabu Search) gibi rasgele aramaya dayali teknikler bulussal yontemler (heuristics)
kullanarak rasgele arama siirecini daha akilli hale getirmeyi amaglarlar. Boylece bu
yontemler diger yontemlerle ¢oziilemeyen problemlere tutarli ve en veya en iyiye

yakin kabul edilebilir sonuglarin kisa bir siirede elde edilmesini saglarlar.
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Rasgele aramaya dayali bulugsal bir yontem olarak genetik algoritmalari

klasik optimizasyon yontemlerinden ayiran 4 6zelligi vardir:*®

3.1.2.

Genetik algoritmalar parametreleri degil parametrelerin  kodlanmis
gosterimlerini  kullanirlar. Herhangi bir fonksiyonu optimize etmek i¢in
parametrelerin  sonlu elemanli bir alfabeden olusturulan sonlu diziler
kullanilarak kodlanmasi yeterlidir.

Genetik algoritmalar ¢6ziim uzayini bir tek noktadan degil, bir grup noktadan
arastirir. Boylece yerel en iyi sonucglara takilmadan en iyi sonuca hizli bir
sekilde ulasma sans1 artmis olur.

Genetik algoritmalar ¢oziime ulagmak icin sadece amag¢ fonksiyonunu
kullanirlar, tiirev veya baska ek bilgi gerektirmezler. Dolayisiyla da pek ¢ok
problemde kolaylikla kullanilabilirler.

Genetik algoritmalar 6nceden belirlenmis (deterministic) kurallara gore degil,
olasiliga bagl (probabilistic) kurallara gore calisirlar. Bu 06zellik genetik
algoritmalara baska yontemlerle ulagilamayan ¢6ziimlere ulasabilme imkani

vermektedir.
Portfoy Optimizasyon Problemi

Portfdy optimizasyon probleminin zorlugu modele dahil edilen kisitlara ve

portfoyiin biiyiikligiine baghdir.*® Klasik Markowitz modelinde oldugu gibi agiga

satis islemine izin verilmeyen portf0y optimizasyon problemi geleneksel olarak

karesel (quadratic) programlama problemi olarak gosterilmektedir.

3 Goldberg, David E., Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning, Addison-
Wesley, USA, 1989, 5.7

3% Schyns, M., Crama, Y., Simulated Annealing for Complex Portfolio Selection Problems, European

Journal of Operatioanl Research, Volume 150, Issue 3, November 2003, s. 549

39



Portfoy optimizasyonu probleminin en basit formu olan bu durumda dogrusal
programlama veya tiirev-arama (gradient-search) gibi geleneksel optimizasyon

yontemlerine dayanan 6zel algoritmalar kullanilarak kolayca ¢oziim elde edilebilir. *’

Kisith portfoy optimizasyon modeli ise karmasik tamsayili (tam say1 ve
gercel sayill)) dogrusal olmayan programlama (mixed integer non-linear

programming) problemidir ve klasik algoritmalar ile ¢éziilemez.*®

Boliim 1.2.3°de de gosterildigi gibi kisitlarin eklenmesi etkin sinir1 siireksiz
ve bazi noktalarda tanimsiz hale getirebilmektedir. Bu kisitlarin dahil edildigi bir
kisith portfdy modelinde amag¢ fonksiyonunun tiirevi alinamayacagindan hesap

tabanli yontemlerle sonuglara ulagsmak miimkiin degildir.

Siralama tabanli yontemler ise portfoyiin bilytlikliigline bagli olarak ¢ok uzun
zaman alabilir. Olas1 portfoy alternatiflerin ¢oklugunu gorebilmek i¢in H tane hisse
senedi igeren bir piyasada P hisse senedi iceren bir portfdy olusturuldugunu
varsayalim. Bu durumda olusturulabilecek farkli portfoy kombinasyonlarinin adedi

asagidaki gibi hesaplanir:

H!

Simdi de portfoydeki hisse senedinin agirliklarinin ¢oziiniirliigiiniin de A
oldugunu kabul edelim. (A=100 i¢in hisse senetlerinin agirliklarinin %1’in kati
olmas1 gerekir). Portfoyli olusturan hisse senetlerinin agirliklarinin toplami %100
olmalidir. Bu durum, toplam agirligin (%100) portfoydeki hisse senetlerine

dagitildigi kombinasyonel bilesim (combinatorial composition) problemi olarak ele

37 Freedman R, DiGiorgio R, A Comparison of Stochatic Search Heuristics for Portfolio Optimization,
Proceedings of Second International Conference On Artificial Intelligence Applications on Wall

Street, Software Engineering Press, April, 1993, s. 149

** Chang T. J., Meade N., Beasley J.E., Sharaiha Y. M., Heuristics for Cardinality Constrained
Portfolio Optimisation, Computers & Operations Research, Vol. 27, Issue 13, 2000, s. 1271
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alinabilir.”® Buna gore, agirlik ¢ozinirliginin A ve portfoydeki hisse senedi
adedinin P oldugu bir durumda portféydeki hisse senetlerinin alabilecekleri farkl

agirlik degerlerinin sayisi,

(A+P-1)!

C(A+P-1,P-1)=
AP -1)

(3.2)

olarak hesaplanir.

Yukaridaki formiiller g6z onilinde bulunduruldugunda H hisse senedinden
olusan bir yatirim ortaminda, agirlik ¢oziiniirligii A olacak sekilde, P hisse senedi

iceren farkli portfoy adedi T:

H  (4+P-1)
PI.(H-P)! (P-1).A

T=C(H,P)-C(A+P-1,P-1)= (3.3)

dir.

Bu durumda, 30 hisse senedi icin agirliklart %1’in katlar1 olacak sekilde 10

hisse senedi igeren toplam portfdy sayisi asagidaki kadardir:

300 109!
201.10! 9.100!

T =C(30,10)-C(109,9) = =~1,28x10%
Varsayilan yatirrm ortaminin oldukga kii¢iik olmasina ragmen olast portfoy
adedi oldukca fazladir. Bu kadar ¢ok alternatifi teker teker degerlendirmek giiniimiiz

bilgisayar teknolojileri diisiiniildiiglinde yillar stirebilir.

Hesap tabanli ve siralama tabanli klasik optimizasyon yontemleri portfoy igin
belirlenen kisitlar1 saglayabilen ¢oziimlere ulagmakta zorlanirken, rasgele aramaya

dayali bulussal yontemler karmasik kisitlar veya amacg fonksiyonlar1 belirlendigi

%% Busetti, Franco, Metaheuristic Approaches To Realistic Portfolio Optimisation, M.S. Thesis, June

2000, s.2
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durumlarda bile en i1yi ya da en 1yiye yakin kabul edilebilir sonuglara hizli bir sekilde

ulagabilirler.*
3.1.3. Genetik Algoritmalarin Kullanilma Sebepleri

Genetik algoritmalarin finansal modelleme uygulamalari i¢in uygun olmasi
ve kisith portfdy optimizasyonu probleminin ¢oziimiinde giiclii bir tercih olarak 6ne

¢ikmasi ve bu calismada kullanilmasinin 3 temel sebebi vardir: *!

= QGenetik algoritmalar ama¢ odaklidir. Finansal problemler de bir amag
fonksiyonu ile ifade edilebilirler. Bu agidan problem ¢6ziim araci ile
hedef problemler arasinda tam bir uyum séz konusudur

= Genetik algoritmalar nitelikleri geregi niceldirler, dolayisiyla da
parametre optimizasyonu i¢in ¢ok uygundurlar. Genetik algoritmalarin en
yaygin kulanim alani ¢cok parametreli fonksiyon optimizasyonudur.** Pek
cok problem gibi kisith portfoy optimizasyonu da, girdi parametrelerinin
karmasik bir fonksiyonunun optimizasyonu olarak formiile edilebilir.

» QGenetik algoritmalar klasik yontemlerde saglanmasi miimkiin olmayan

pek cok kisitin eklenmesine ve esneklige imkan verir.

Bu 0zellikleri sayesinde hizli bir sekilde uygun coziimlere ulasabilmesi,
ulagilan ¢oziimlerin kalitesi, yeni kisitlarin kolayca eklenebilmesi ve amag
fonksiyonunun kolaylikla degistirilebiliyor olmasi nedeniyle genetik algoritmalar
kisitlt portfdy optimizasyonu probleminin ¢éziimiinde énemli ve olduk¢a uygun bir

¢Oziim alternatifi olarak degerlendirilmis ve ¢alismada kullanilmistir.

* Freedman R, DiGiorgio R, A Comparison of Stochatic Search Heuristics for Portfolio Optimization,
Proceedings of Second International Conference On Artificial Intelligence Applications on Wall

Street, Software Engineering Press, April, 1993, s. 149

4 Leinweber, David J. and Arnott, Robert D., Quantitative and computational innovation in

investment management, The Journal of Portfolio Management, Vol.21, No. 2, Winter, 1995, s. 12

2 Forrest, Stephanie, Genetic Algorithms, Computing Surveys Vol. 28:1, 1996, s. 79
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3.2. Gelistirilen Uygulama: Yéntemler ve Varsayimlar

3.2.1. Uygulama Gelistirme Ortami

Bu c¢aligmada uygulama gelistirme ortami olarak, her tiirlii hesaplamanin
kolayca yapilabilmesi, kolay kullanilabilir ve adapte edilebilir olmasi ve grafik
destegi nedeniyle MS Excel ® kullanilmistir. Genetik algoritma programi MS Excel

® makrosu olarak kodlanmlstlr.43

Uygulamanin calistirildig test ortami olarak ise Intel ® Pentium IV islemcili,

256 MB bellege sahip standart bir masaiistii bilgisayar kullanilmistir.
3.2.2. Veri Segimi

Giiniimiiz kosullar1 igerisinde mevcut dzellikleri nedeniyle IMKB’de yapilan
yatirimlar ¢cogu kimse tarafindan kumar olarak algilanmaktadir. Bu nedenle yapilan
calismalarin sonuglarinin tutarli olabilmesi ve bilimsel bir degeri olmas1 i¢in IMKB-

30 hisse senetleri kullanilmistir.

03.06.2002 ile 31.12.2002 tarihleri arasinda gerceklesen IMKB-30 hisse
senetlerinin birinci 6 aylik giinliik 2. seans kapanis fiyatlar1 gelistirilen modelde girdi
olarak kullanilmis, elde edilen sonuclarin degerlendirilmesinde ise 02.01.2003 ile
30.06.2003 tarihleri arasindaki ikinci 6 aylik donem igin gergeklesmis olan hisse

senedi getirileri kullanilmistir.**

# http://ffusco.altervista.org/software/genetic/ (15.08.2003)

“http://www.imkb.gov.tr/ (15.08.2003)
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3.2.3. Uygulama Adimlari
3.2.3.1. Veri Analizi

Yapilan calismada gelistirilen modelde beklenen getiri ve risk degerlerinin
hesaplanmast i¢in 03.06.2002 ile 31.12.2002 tarihleri arasinda gergeklesen IMKB-30

hisse senetlerinin 6 aylik giinliik 2. seans kapanis fiyatlar1 kullanilmistir.

Tablo 3.1 — IMKB-30 Hisse Senetlerinin 03.06.2002 - 31.12.2002 Tarihleri
Arasindaki 6 Ayhik Getirileri

IMKB-30 Getiri Risk IMKB-30 Getiri Risk
AKBNK 44,68% 46,41%| ISCTR -23,37% 49,67%
AKENR -8,28% 40,83%| KCHOL 24,18% 41,57%
AKGRT 8,43% 43,94%| MIGRS 28,88% 40,79%|
AKSA 31,70% 43,08%| NETAS 7,11% 42,91%
ALARK 5,78% 37,35%| PETKM 16,41% 47,43%
ARCLK 51,27% 46,65%| PTOFS 8,63% 45,22%
DOHOL 7,70% 63,37%| SAHOL 15,16% 37,14%
DYHOL 27,24% 68,80% SISE 22,31% 46,04%
ENKAI 17,93% 32,16%| TCELL 48,38% 51,91%
EREGL 19,77% 42,21%| TRKCM 29,50% 38,06%
FINBN 46,90% 53,20%| TNSAS -16,56% 46,76%
FROTO 6,89% 42,01%| TOASO -18,89% 44,14%
GARAN 4,57% 54,06%| TUPRS 24,53% 42,80%
HURGZ 22,20% 53,63%| VESTL 20,19% 45,64%
IHLAS 40,36% 74,84%| YKBNK -44,00% 72,90%

Hisse senetlerinin beklenen getirilerinin hesaplanmasi i¢in belirtilen donem
icin 6 aylik glinliik getiriler hesaplanmis, glinliik getirilerin toplami da 6 aylik donem
icin beklenen getiri olarak bulunmustur. Hisse senetlerinin riski i¢in ise yine bu 6

aylik donemdeki giinliik getirilerin standart sapmas1 kullanilmistir. (Tablo 3.1)

Hisse senetlerinin  katildiklar1  portféyiin  riskine olan katkilarim
hesaplayabilmek i¢in de belirtilen 6 aylik dilim i¢in hazirlanmis olan giinliik kapanis

degerlerinin kovaryansi hesaplanmustir.
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Bu hesaplamalarin tiimii MS Excel’e aktartilmis olan veriler ve MS Excel’de

mevecut olan fonksiyonlar kullanilarak yapilmistir.*
3.2.3.2. Optimal Portfoyiin Olusturulmasi

Yukarida elde edilen beklenen getiri, risk ve kovaryans degerleri genetik
algoritma programinda girdi olarak kullanilmis ve portfdy optimizasyonu bu degerler

dogrultusunda genetik algoritma programu ile yapilmistir.

Genetik algoritma programinda, her biri bir portfoyii temsil eden bireylerden
olusan bir baslangi¢ populasyonu ile baglanip, genetik islemlerin uygulanmasiyla her
yeni nesilde daha iyi ¢ozlimleri secerek optimal ¢éziime ulagilmaya caligilmigtir. Bu
calismada populasyonlar1 olusturan bireyler olasi portfoyleri temsil ettigi i¢in birey

veya portfoy degismeli olarak kullanilabilse de ayn1 anlami ifade etmektedir.

Genetik algoritmanin yakinsamasi, dolayisiyla g¢alismasinin durdurulmasi
karar1 kullaniciya birakilmistir. Ancak yapilan testlerde genetik algoritma 100 ila

200iinci nesil arasinda yakinsamistir.

Genetik algoritma ile elde edilen portfoylerin beklenen getirilerinin
hesaplanmasi icin portfoydeki hisse senedi agirliklari ile hisse senetlerinin beklenen
getirileri kullanilmigtir.  Olusturulan portféylerin risklerinin hesaplanmasi igin ise
kovaryans matris yontemi*® kullamlmistir. Bu yonteme gore olusturulan bir
portféyiin riskini hesaplamak i¢in kovaryans matrisini satir ve siitiin agirliklariyla

carpip, olusan agirlikli kovaryans degerlerini toplamak yeterlidir.

* Kiigiikkocaoglu, Giiray, Optimal Portfoyiin Secimi ve IMKB Ulusal-30 Endeksi Uzerinde Bir
Uygulama, http://www.baskent.edu.tr/~gurayk/kisiseloptimization.pdf (15.18.2003)

4 Kolb Robert W, Rodriguez Ricardo J, Finansal Yonetim, SPK , Yayin No: 35, Temmuz 1996, s.
226
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3.2.3.3. Elde Edilen Sonuclarin Degerlendirilmesi

Yapilan calismada birinci Oncelik genetik algoritmalarin kullanilan girdi
bilgileri dogrultusunda kisitlar1 karsilayan optimal bir portfoye ulasabilirliginin
gosterilmesidir. Bu amagla kullanilan veri seti ve kisitlar i¢in etkin sinir grafigi
cizilerek optimal portfoyler kiimesi elde edilmis ve elde edilen sonuglar

yorumlanmustir.

Genetik algoritmanin belirtilen parametrelerle ¢alistirllmasindan sonra
olusturulan herhangi bir portfoyiin performansinin 0lciilebilmesi amaciyla ise,
olusturulan portfoyiin 02.01.2003 ile 30.06.2003 tarihleri arasindaki ikinci 6 aylik

donem i¢in gerceklesmis olan hisse senedi getirileri kullanilmistir (Tablo 3.2).

Olusturulan portfoydeki hisse senedi agirliklar1 ile hisse senetlerinin
getirilerinin ¢arpilmasiyla, bu zaman diliminde olusturulmus portféye yatirim

yapilmis olunsaydi ne kadar getiri elde edilecegi hesaplanmistir.

Tablo 3.2 — IMKB-30 Hisse Senetlerinin 02.01.2003 - 30.06.2003 Tarihleri
Arasindaki 6 Ayhik Getirileri

IMKB-30 Getiri IMKB-30 Getiri
AKBNK 20,50%| ISCTR 13,06%
AKENR -7,17%| KCHOL -9,21%
AKGRT 9,81%| MIGRS 2,24%
AKSA -0,32%| NETAS 18,97%
ALARK 16,58%| PETKM 35,06%
ARCLK 17,19%| PTOFS -29,02%
DOHOL -4,37%| SAHOL 4,42%
DYHOL -0,41% SISE 15,65%
ENKAI 22,45%| TCELL 6,24%
EREGL 20,75%| TRKCM 9,26%
FINBN 33,51%| TNSAS 8,32%
FROTO 28,00%| TOASO 34,20%
GARAN -3,96%| TUPRS 30,97%
HURGZ 2,48%| VESTL 18,25%
IHLAS 24,49%| YKBNK 23,92%

Endeks 2,99%
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3.3 Standart Markowitz Modeline Gore Portfoy Optimizasyonu

Standart Markowitz modeline gore portf0y optimizasyonunda gegerli olan tek
kisit hisse senedi agirliklarinin 0 veya daha biiyiik olmasi, yani acgiga satis isleminin

olmadig1 durumdur.

Bu sekilde formiile edilmis bir portfdy optimizasyonu problemi, daha 6nce de
bahsedildigi gibi, gelistirilmis klasik yontemler kullanilarak c¢oziilebilir. Genetik
algoritmalarin elde ettigi sonucglarin optimal oldugunu garanti etmek miimkiin
olmadigindan, bu tiir yontemlerle elde edilen optimal sonuclar genetik algoritma ile
edilen optimizasyon sonuglarinin dogrulugunun 6lgiilebilmesi i¢in kullanilabilir. Bu
amacla Markowitz modelinin standart formunda portfoy optimizasyonu i¢in MS
Excel Coziicii*’ kullanilmus ve elde edilen sonuglar genetik algoritma ile elde edilen
sonucla karsilagtirnlmigtir. Buradaki temel amag¢ genetik algoritmalarin boyle bir

problemin ¢oziimiinde kullanilabilirligini gdstermektir.

Microsoft Excel Céziicii, Austin'deki Texas Universitesi'nden Leon Lasdon'm
ve Clevaland State Universitesi'nden Allan Waren'in gelistirdigi (Generalized
Reduced Gradient - GRG2) dogrusal olmayan en 1yi hale getirme kodunu kullanir.
Dogrusal ve tamsay1 problemleri, degiskenlerdeki sinirlarla simpleks yontemini ve

dal ve siir yontemini (branch-and-bound) kullanir.

3.4. Standart Markowitz Modeline Goére Genetik Algoritma

Portféy Optimizasyonu

3.4.1. Coziimlerin Kodlanmasi

Genetik algoritmalarla ilgili bolimde bahsedildigi iizere, bir problemin
genetik algoritmalarin  ¢oziimiinde kullanilabilmesi i¢in ilk ©6nemli adim,

olusturulacak ¢oziimlerin gdsterimi ve genetik algoritma tarafindan islenmeye uygun

7 http://www.solver.com (15.08.2003)
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olacak sekilde kodlanmasidir. Bilindigi gibi genetik algoritmalarda ¢6ziimlerin
kodlanmasinda genel olarak ikili degerler kullanilmakla baska alternatifler de
kullanilabilmektedir. Bizim ¢alismamizda probleme daha uygun oldugu i¢in aday

bireylerin kodlanmasinda gergel sayilar kullanilmistir.

Buna gore N hisse senedi i¢eren bir yatirim ortaminda portfoy olusturuldugu
bir durumda, her bir olas1 portfdy bir birey olarak ele alinmis ve portfdydeki hisse
senetlerinin agirliklar: da bu hisse senedinin genetik kodu olarak kabul edilmistir. Bu
durumda her bir bireyin genetik kodu (DNA’s1) igerdigi N hisse senedinin agirlik
degerlerinden (genlerden) olusmaktadir. Her birey igin genlerin toplam degeri
(DNA) 1’e esit, her genin degeri ise 0 ile 1 aras1 (0 < Agwlik N < 1) bir degerdir.
Portf6ylerin bu sekilde kodlanmas1 asagidaki sekilde gosterilmistir.

DNA

/\
- N

Birey Gen 1 Gen 2 Gen N

(Portfoy) Agirlik 1 Agirhik 2 Agirlk N

Hisse 1 Hisse 2 Hisse N

Sekil 3.1 — Genetik Algoritmada Portfoylerin Gésterimi (Genetik Kod)

Genetik algoritmanin calistirilmast sirasinda herhangi bir andaki portfoy

populasyonu yukarida belirtilen sekilde kodlanmig bireylerden olugmaktadir.
3.4.2. Baslangi¢ Populasyonunun Olusturulmasi

Baslangi¢ populasyonunu olusturmak icin, populasyondaki her bir portfoyiin
hisse agirliklar1 O ile 1 arasinda gercel bir say1 olacak sekilde rasgele olusturulur,
daha sonra bu agirliklarin toplami 1’e esit olacak sekilde 6lgeklendirilerek ilk nesil

olusturulmus olur.
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3.4.3. Yeni Nesil icin Aday Bireylerin Olusturulmasi (Genetik

islemler)

Yeni bir neslin olusturulmasi i¢in aday bireyler o anki mevcut populasyon
bireylerinin ¢aprazlanmasi ve mutasyonu ile elde edilir. Bu sekilde elde edilen aday
portfoylerden olusan populasyondaki her bir portfoyiin performans: degerlendirilerek
(uygunluk fonksiyonuna gore) en iyi performansa sahip bireyler bir sonraki nesli

olusturmak igin segilirler.
3.4.3.1. Secim ve Caprazlama

Genetik algoritma optimizasyonu i¢in populasyon biyikligi, hizh
yakinsamasi ve iyi sonuglar almak igin yeterli olmasi nedeniyle 10 bireylik (portfoy)
bir populasyon yeterli olmustur. Bu nedenle bir sonra neslin olusturulmasinda
caprazlamaya katilacak bireyler i¢in herhangi bir se¢im algoritmasi uygulanmamis ve
dolayisiyla aday populasyonun bireyleri mevcut populasyonun tiim bireylerinin ikili

caprazlanmasiyla elde edilmistir.

Ancak yeni nesil olusturulurken, bir onceki neslin en iyi bireyi de herhangi
bir degisiklige ugramadan bir sonraki neslin se¢ilecegi, bir dnceki neslin bireylerinin
se¢me, caprazlama ve mutasyon islemlerinden gegcirilmesi ile olusturulmus aday
bireyler populasyonuna dahil edilmektedir. Bu durumda bir 6nceki neslin en iyi
bireyi, aday bireyler populasyonunun en iyi N bireyi igerisinde yer alabilirse bir
sonraki nesle de aktarilmig olur. Yapilan bu elitizm uygulamasiyla, her neslin en iyi
bireyi korunarak, bir sonraki neslin en iyi portfoyiliniin performansinin en az bir
onceki neslin en 1yi portfoyili kadar olmasi1 garanti edilmis olur. Boylece her nesilde
bir onceki neslin en 1yi ¢oziimii korunmus ya da gelistirilmis olur, dolayisiyla da
genetik algoritmanin en iyi ya da en iyiye yakin sonuca ulagsmasi ve hizl bir sekilde

yakinsamasi saglanmis olur.

Bu durumda, ¢aprazlama isleminden sonra bir sonraki neslin olusturulacagi
aday bireyler populasyonu, bir 6nceki neslin en iyi ¢dziimiinii temsil eden birey de

dahil olmak iizere toplam
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C(N,2)+1=

—WH (3.4)

bireyden olusur. (N=10 i¢in toplam 46 birey)

Caprazlama islemi i¢in homojen caprazlama yontemi kullanilmistir. Buna
gore iki portfoyiin (Genetik agidan anne ve babanin DNAlarinin) ¢aprazlanmasiyla
yeni bir portfoyiin olusturulmasinda, yeni portfoyiin genleri rasgele secilmis olarak
anne ya da babadan gelmektedir. Bu durumda yeni portféydeki her bir hisse
senedinin agirlig1 anne ya da baba portfoylindeki hisse senedinin agirligidir. Boylece
her yeni portfoy mevcut portfoy populasyonunda var olan hisse senetlerinin (agirligi
stfirdan bliylik olan hisse senetleri) kombinasyonlarindan biri olacaktir. Caprazlama

isleminin yapilist asagidaki sekilde gosterilmistir. (Sekil 3.2)

Hisse 1 Hisse 2 Hisse 3 Hisse 4 Hisse N

Birey 1 Gen Al Gen A2 Gen A3 Gen A4 Gen AN
A Agirlik Al| |Agwrhk A2| |Agwhk A3| |Agwrlk A4 Agirlik AN

Hisse 1 Hisse 2 Hisse 3 Hisse 4 Hisse N

Birey 2 Gen B1 Gen B2 Gen B3 Gen B4 Gen BN
B Agirlik Bl | |Agwihk B2| |Agwhk B3| |Agirlik B4 Agirlik BN
Hisse 1 Hisse 2 Hisse 3 Hisse 4 Hisse N
Yeni Birey Gen Cl1 Gen C2 Gen C3 Gen C4 Gen CN

C Agirlik Bl| |Agwwlik A2| |Agwhk A3| |Agirlik B4 Agirlik BN

Sekil 3.2 — Genetik Algoritma Capraziama Islemi

Caprazlama islemi sonucunda elde edilen yeni portféydeki hisse senetlerinin
agirliklart anne veya baba portfoyden rasgele gelmis oldugundan, genelde yeni

portfoydeki hisse senetlerinin agirliklar1 oransal olarak degismis olur ve sonug olarak
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yeni portfoydeki agirliklar anne veya baba portfoydeki agirliklardan farkli degerler

alabilir.

3.4.3.2. Mutasyon

Caprazlama ile elde edilen bireyler daha sonra mutasyon islemine tabi
tutulurlar. Bu calismada kullanilan mutasyon isleminde her bir portfoyde bir adet
kaynak hisse senedi ve bir adet hedef hisse senedi segilir ve kaynak hisse senedinin
portfoy agirhiginin en fazla belirlenmis olan mutasyon orani kadar kismi hedef hisse

senedine aktarilir (Sekil 3.3).

Hisse 1 Hisse K Hisse L Hisse N
Yeni Gen | Gen K Gen L Gen N
Blre V EEENR EEEENR EEER g}
Y Agurhik 1 Agirlik K Agirlik L Agwrlik N
Mutasyon

Sekil 3.3 — Genetik Algoritma Mutasyon Islemi

Mutasyon miktar1 sifirdan en fazla mutasyon orani kadar bir aralikta degisen
degerler alabilen bir gergel say1 olabilir. Mutasyon miktar1 sifir oldugunda agirliklar
degismemis yani mutasyon yapilmamis, mutasyon miktari sifirdan biiyiik oldugunda
ise mutasyona katilan iki hisse senedinin agirliklari mutasyon miktar1 kadar

degistirilmis olur.

Caprazlama islemi sonucunda elde edilen portfoylerde hisse senetlerinin
agirliklar1 degisebilse de yeni portfoyler sadece mevcut populasyondaki portféye
dahil hisse senetlerinin kombinasyonundan olugmaktadir. Mutasyon isleminde ise
portfoydeki hisse senetlerinin agirliklar1 degisebildigi gibi, agirlig sifir olup portfoye
dahil olmayan hisse senetlerinin portfoye dahil olabilmesine olanak saglanarak

alternatif portfoylerin degerlendirilmesi firsat1 da verilmis olur.
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Mutasyon islemi sonucunda herhangi bir hisse senedinin agirliginin negatif
olmas1 durumunda, agiga satis islemine izin verilmemesi nedeniyle hisse senedinin
agirhig sifira esitlenir. Bu sekilde hisse senetlerinin agirliklarinin siirekli olarak sifira

esit olmasi ya da pozitif olmasi saglanmis olur.

Caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra portfoydeki hisse senedi
agirliklart degismis olabileceginden, hisse senedi agirliklarinin toplamlar1 biiyiik
olasilikla 1’e esit olmayacaktir. Bu nedenle yeni agirliklarin olusturulmasi igin
caprazlama ve mutasyon sonrasinda elde edilen agirliklar toplamlar1 1°e esit olacak
sekilde ol¢eklendirilir. Sonugta, genetik algoritmanin yakinsamasi durumu disinda,
elde edilen portfoyler bir 6nceki nesli olusturan portfdylerden biiylik 6l¢iide farklilik

arz edecektir.
3.4.4. Yeni Nesle Aktarilacak Bireylerin Segilmesi

Yeni neslin olusturulmasinda basit (generational) yontem kullanilmistir. Buna
gore, her yeni nesilde, mevcut nesli olugturan N bireyin tamami, yeni olusturulan
bireylerden en iyi uygunluk degerlerine sahip bireylerle yenilenir. Bu amagla,
baslangigtaki N bireylik populasyondan genetik islemler sonucunda elde edilen

M—i—l aday bireyden sadece N tanesi yeni nesle aktarilacaktir. Genetik

algoritmanin c¢alismasi acisindan aday bireylerden yeni nesle aktarilmak iizere
secilecek N birey, bu bireylerin temsil ettigi portfoylerin belli bir risk seviyesi i¢in
beklenen getirinin en yiiksek olmasi ya da belli bir beklenen getiri i¢in riskin en
diisiik olmasi olarak belirlenmis olan kritere gore performansi hesaplanan aday

portféylerin en iyi N tanesi olarak segilir.

Portfoy performanslari segilen optimizasyon tiiriine (risk veya beklenen
getiri) ve portfoyiin riski ve beklenen getirisine gore hesaplanir. Daha once de
bahsedildigi gibi herhangi bir portfoyiin beklenen getirisini hesaplamak i¢in portfoy
agirliklart portfoydeki hisse senetlerinin beklenen getirileri ile ¢arpilarak toplanir.
Portfoy riskini hesaplamak icin ise portfoy agirliklari kovaryans matrisi ile ¢arpilarak

toplanir.
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Portfoy optimizasyon kriteri risk olarak secilmisse, genetik algoritma ilk
nesillerde riski belirlenen sinirin altina diisiirecek sekilde yeni nesilleri olusturur, risk
hedefine ulagildiktan sonraki nesillerde ise her yeni nesilde risk sinir1 agilmadan
beklenen getiri arttirilmaya caligilir. Bunu saglamak icin amag¢ fonksiyonunda riskin
belirlenen seviyeden yiiksek olmasi durumunda portfoy performansi riskin negatif
degerini alir. Bu sekilde belirlenenden fazla risk i¢in bir tiir ceza fonksiyonu
kullanilmis olur. Riskin belirlenen seviyenin iistlinde olmamast durumunda ise
portfoy performansi portfoyiin beklenen getirisine esit olacaktir. Boylece risk kriteri
saglandiginda getiri arttikca portfoyiin performansi dolayisiyla da bir sonraki nesle

aktarilma olasilig1 artmis olacaktir.

Optimizasyon kriteri olarak beklenen getiri olarak se¢ildigi durumda ise
genetik algoritma Oncelikle belirlenen beklenen getiriye ulasmaya calisir, bu getiri
seviyesi elde edildikten sonraki nesillerde ise her yeni nesilde beklenen getirinin
altina diistilmeden risk azaltilmaya calisilir. Bu kritere gore elde edilen getiri
belirlenen seviyenin altina diismedigi siirece, diisiik risk yiiksek performans degeri
alir, elde edilen getiri belirlenen getiri kriteri altina diistiigii durumda ise belirlenen
seviyenin altina diistildiik¢e daha yiiksek bir negatif deger veren bir ceza fonksiyonu

kullanilir.

Aslinda her iki optimizasyon kriterinde yapilan islemler benzerdir ve daha

once de bahsedildigi gibi ayn1 sonuglar1 vermektedirler.

3.5. Kisith (Genisletilmis) Markowitz Modeline Gére Genetik
Algoritma Portféy Optimizasyonu

Portfdy optimizasyonunda kullanilabilecek kisitlar genel kisitlar ve hisse
senedi kisitlart olarak ikiye ayrilabilir. Caligmada kullanilan modelde genel kisitlar
olarak N tane hisse senedinden K tanesinin seg¢ilmesi (K<=N) ve portfoydeki bir
hisse senedinin minimum agirhik degeri; hisse senedi kisitlar1 olarak da her hisse

senedi i¢in minimum ve maksimum agirlik degerleri kullanilmistir.

Genel portfoy kisitlart portfoyiin yonetilebilir olmasini ve portfdy yonetim

maliyetlerinin azaltilmasini hedeflerken, hisse senedi kisitlar1 da yatirnmcinin

53



beklentilerini yansitmaktadir. Herhangi bir hisse senedi i¢in en az agiligin sifirdan
bliyiik olmas1 bu hisse senedinin olusturulacak portféye dahil olacagini, en ¢ok
agiligimmin  sifira esit olmasi ise olusturulacak portfdye dahil edilmeyecegini

gostermektedir.

Bu tiir kisitlara sahip bir portféy optimizasyon problemi daha Once de
deginildigi gibi olduk¢a karmasik bir problem olup, klasik yontemler ¢oziilememekte

bu nedenle genetik algoritma ¢oziimleri kullanilmaktadir.
3.5.1. Coziimlerin Kodlanmasi

Genigsletilmis Markowitz modelinde bireylerin genetik kodunda (DNA) hisse
senetlerinin agirlik degerlerine ek olarak hisse senedinin portfoye dahil olup
olmadiginin da bilinmesi gereklidir. Bu amacla standart kodlamaya hisse senedinin
portfoye dahil olup olmadigini gosteren ve 0 veya 1 degeri alabilen ilave bir alan
eklenmistir. Bu alanin 0 olmasi ilgili hisse senedinin portféye dahil olmadigini, 1
olmasi ise portfoye dahil oldugunu gostermektedir. Eger bir hisse senedi portfoye
dahil degilse agirligr sifir olacaktir. Yeni genetik kodlama asagidaki sekilde
gosterilmistir. (Sekil 3.4)

DNA
/\
- N
~ ~
Birey Gen 1 Gen 2 Gen N
(Portfoy)< 0/1 0/1 EEEEEEEEER 0/1 >

Agwrlik 1 Agwrlik 2 Agwrlik N
g _/

Hisse 1 Hisse 2 Hisse N

Sekil 3.4 — Kisith Portfoy Optimizasyonu Modelinde Portfoylerin Gésterimi
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N hisse sendi igerisinden olusturulan bir portfoydeki maksimum hisse senedi
adedi K (K<=N) olmast durumunda bu portféydeki bu alanlarin toplami1 K’dan
kiiclik veya K’ya esit olmalidir.

3.5.2. Baslangi¢ Populasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritmanin calistirilmasinda ilk populasyon yukarida standart
Markowitz modeli i¢in anlatildig1 sekilde rasgele olusturulur, ancak bu islem

sirasinda portfoy kisitlar: da dikkate alinir.

Ilk olarak, minimum agirh@ sifirdan biiyiik olan hisse senetleri olusturulacak
portféye dahil edilir, maksimumu sifira esit hisse senetleri ise portféyden ¢ikarilir.
Kalan hisse senetleri arasindan portfoye dahil olacak hisse senedi adedine ulagilacak
kadar hisse senedi portfoye rasgele olarak dahil edilir. Bu islem sonucunda N hisse

senedi arasindan K hisse senedi kiimesinden olusan portfoyler elde edilmis olur.

Hisse senetleri icin girilmis sifirdan biiyiik en az agirhiklar ilgili hisse
senetlerine dagitilmis kabul edilerek en az agirliklar toplami disinda kalan agirlik
portfoye dahil olmasi muhtemel hisse senetleri arasinda rasgele dagitilir. Dolayisiyla
hisse senetlerinin gergek agirligi istenen minimum agirligr ile o hisse senedine

dagitilmis olan agirligin toplamina esit olacaktir.

Bu islemler sirasinda, olusturulan agirliklarin toplammin 1’e esit olacak
sekilde Olgeklendirilmesi nedeniyle, sonugta her bir hisse senedinin agirlig1 o hisse
senedi i¢in girilmis olan minimum ve maksimum degerler arasinda bir deger almis

olur.

Portfoye dahil olacak en fazla hisse senedi adedi degeri, portfoydeki toplam
hisse senedi sayisinin iist sinirii belirttigi icin bir hisse senedinin portfdye dahil
olmast onun agirhiginin sifirdan biiyiik olmasini gerektirmez. Buna gore genetik
algoritma uygulamasi agisindan portféydeki toplam hisse senedi adedi her zaman
icin belirlenmis en ¢ok hisse senedi adedi degerine esit olurken, elde edilen

portfoyde uygulama acisindan portfdye dahil olsa da agirlig1 sifir olan hisse senetleri
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olabileceginden, portfoyiin pratikteki hisse senedi adedi en ¢ok hisse senedi adedi

degerinden az olabilir.

3.5.3. Yeni Nesil icin Aday Bireylerin Olusturulmasi (Genetik

islemler)
3.5.3.1. Secim ve Caprazlama

Caprazlamaya katilacak bireylerin se¢iminde bu modelde de 6zel bir se¢im
algoritmast kullanilmamis, mevcut populasyondaki tiim bireyler birbirleriyle

caprazlanmislardir.

Caprazlama islemi anne ve baba portfoylerine dahil hisse senetlerine gore
standart modelde oldugu gibi homojen ¢aprazlama yontemi kullanilarak
yapilmaktadir. Oncelikle eger bir hisse senedi hem anne hem de baba tarafindan
temsil edilen portfoylere dahil ise c¢aprazlama ile elde edilen yeni bireyle temsil
edilen portfoye de dahil edilmektedir. Boyle bir hisse senedinin agirligi rasgele

olarak anne ya da babasinin agirligina esit olacaktir.

Caprazlamaya katilan her iki portfoyde de ortak olarak mevcut olan hisse
senetlerinin yeni portféye de eklenmesinden sonra, anne ve baba portfoylerinde
geriye kalan ve ikisinden birinde portféye dahil hisse senetleri kiimesinden yeni
portfdye dahil olacak hisse senedi sayisini belirlenmis olan en fazla hisse senedi
adedine (K) tamamlayacak kadar1 yeni portfdye agirliklartyla rasgele olarak aktarilir.

(Sekil 3.5)

Sonugta, her iki portfdyde de (anne ve baba) dahil olan hisse senetleri yeni
olusturan portfdye dahil olurken, her ikisinde de dahil olmayan hisse senetleri ise
yeni olusturulan portfoyde yer almayacaktir. Ancak, diger hisse senetleri anne ve

babadan rasgele olarak eklenecegi i¢in yeni portfoyiin icerigi degismis olacaktir.
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Hisse 1 Hisse 2 Hisse 3 Hisse 4 Hisse N
Birey 1 Gen A1l Gen A2 Gen A3 Gen A4 Gen AN
A 0 1 1 0 EmEm 0
0 Agirlik A2| | Agwrlk A3 0 0
Hisse 1 Hisse 2 Hisse 3 Hisse 4 Hisse N
Birey 2 Gen Al Gen A2 Gen A3 Gen A4 Gen AN
B 1 1 1 0 EmEm 1
Agirlik Bl | |Agirlik B2 0 0 Agwrlik BN
Hisse 1 Hisse 2 Hisse 3 Hisse 4 Hisse N
Yeni Birey Gen Al Gen A2 Gen A3 Gen A4 Gen AN
0 1 1 0 uEEE 1
C
0 Agwrhik A2| |Agwrlik A3 0 Agwrlik BN

Sekil 3.5 — Kisitli Portfoy Optimizasyonu Modelinde Capraziama Islemi

Caprazlama islemi sonucunda elde edilen yeni portfoy anne ve baba portfoyii
olusturan hisse senetlerinin birlesim kiimesinin K elemanli bir alt kiimesi olarak

olusturulmus olur.

3.5.3.2. Mutasyon

Standart modelde kullanilan mutasyon isleminin sonucunda portfoye dahil

hisse senetlerinin agirliklari

degisebilmesinin yaninda portfdye yeni hisse
senetlerinin eklenebilmesi imkani da saglanmis oluyordu. Kisith modelde de
mutasyon islemi sonucunda ayni sonuglari elde edebilmek igin iki asamali bir

mutasyon islemi kullanilmistir.
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Ik asamada portfdye dahil hisse senetleri kiimesinden en diisiik agirhiga sahip
bir hisse senedi portfoyden cikarilarak yerine portfoy disindan bir hisse senedi
rasgele secilerek portfoye eklenir (Sekil 3.6). Boylece, performans diisiik bir hisse
senedi portfoyden c¢ikartilmis, yerine daha iyi performans gostermesi olast bir hisse

senedi eklenmis olur.

Portfoye Dahil Hisseler Portfoy Dis1 Hisseler
A
- ~ . — —~
Hisse 1 Hisse I Hisse K ¢ Hisse K+1 Hisse L Hisse N
[ ]
. Gen 1 Gen | Gen K | ® |Gen K+1 Gen L Gen N
Yenl | W | EEE : EER JE H B
Birey Agwrlik 1 Agurlik I AgurlikK | o 0 0 0
[ ]
Y . Y
[ ]
Portfoye Dahil Hisseler Portfoy Dis1 Hisseler
- —- —~ o — —~
Hisse 1 Hisse L Hisse K § Hisse K+1 Hisse 1 Hisse N
[ )
Yeni Gen 1 GenL GenK | ® |Gen K+1 Genl1 Gen N
enl | N | EEE : EEN JE H B
Birey Agwlik 1 Agirhik 1 AgirhikK | o 0 0 0
[ )
[ )
[ ]

Sekil 3.6 - Kisitli Portfoy Optimizasyon Modelinde Portfoydeki En Diisiik Agirliga
Sahip Hisse Senedinin Portfoy Disi Bir Hisse Senedi ile Yer Degistirmesi

Mutasyon isleminin ilk asamasi sirasinda portfoy kisitlari da dikkate
alinmalidir. Portfoy kisitlarinin ihlal edilmemesi i¢in portféyden ¢ikarilacak hisse
senedinin en az agirhiginin sifira esit olmast ve portfoye dahil edilecek hisse
senedinin ise en c¢ok agirhigimin sifira esit olmamasi gereklidir. Aksi takdirde
portfoyde olmasi zorunlu bir hisse senedi portfoyden ¢ikarilmis ve/veya portfoyde

olmamas1 gereken bir hisse senedi portfoye dahil edilmis olur.

Ikinci asamada ise portfoye dahil hisse senetleri kiimesinden iki adet hisse
senedi rasgele secilerek, bu iki hisse senedi standart modeldeki mutasyon islemine
tabi tutulurlar. Yani en fazla mutasyon orami kadar bir agirlik kaynak hisse
senedinden hedef hisse senedine aktarilir (Sekil 3.7). Bu asamada portfoye dahil

hisse senetlerinin agirliklar1 degistirilmis olur.
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Portféye Dahil Hisseler Portfoy Dis1 Hisseler
A

¢ ™
Hisse 1 Hisse I Hisse J Hisse K o Hisse K +1 Hisse N
[ ]
Yeni Gen 1 Gen GenJ GenK | 3 |Gen K+1 Gen N
Bire mew mum mew e mes
y Agwrhik 1 Agwrhik 1 Agwrhik J Agwrlhik K : 0 0
.
[ ]

X
A
Mutasyon J

Sekil 3.7 — Kisith Portfoy Optimizasyon Modelinde Portfoye Dahil Hisseler Arast
Mutasyon Islemi

Mutasyon isleminde ikinci asama her haliikarda yapilmakla birlikte birinci
asama rasgele bir degiskene bagli olarak belli bir olasilikla yapilir. Bu rasgele
degiskene bagl olarak portfoye dahil hisse senetleri degismis ya da degismemis olur.
Boylece, mutasyonun birinci agamasi portfoydeki hisse senetlerinin degistirilmesine
olanak saglarken ikinci asama da portfoydeki hisse senetlerinin agirliklarinin

degistirilebilmesini saglar.

Standart modelde oldugu gibi ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra
portfoy agirliklart degismis olduklart i¢in yeni agirliklarin kisitlart karsilayacak
sekilde diizeltilmesi ve toplamlarinin 1’e¢ esit olacak sekilde agirliklarinin
belirlenmesi gereklidir. Ancak yeni belirlenen agirliklarin kisitlar1  karsilayip

karsilamadig1 da kontrol edilmelidir.

Oncelikle her hisse icin belirlenen en az agirliklar ilk bastan itibaren bu hisse
senetlerine ayrilmis oldugundan, genetik algoritmanin c¢alismasi sirasinda hisse
senetlerinin agirliklarinin o hisse senedi icin belirlenmis olan en az degerin altina

diismesi miimkiin degildir.

PR

Portfoye dahil hisse senetleri sadece mutasyon isleminde degistigi ve bir
degisim gerceklestiginde portfoyden ¢ikarilan hisse senedinin yerine yeni bir hisse
senedi portfoye dahil edildigi i¢in en fazla hisse senedi kisit1 da genetik algoritmanin

calismas1 boyunca saglanmis olacaktir.
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Portfoye dahil hisse senetlerinin agirliklarinin portfoy icin belirtilmis olan en
az genel hisse senedi agirlik oraninin iistiinde olmasini garantilemek i¢in bu degerin
altindaki hisse senetlerinin agirliklar1 (dolayisiyla da negatif degere sahip agirliklar

da) sifira esitlenmektedir.

Portfoydeki bir hisse senedinin agirliginin o hisse senedi igin belirlenmis olan
agirliktan ¢ok olmasi durumunda ise 6nce bu hisse senedinin agirli1 en ¢cok degere
esitlenir ve agirliklarin Olceklendirildigi portfoye dahil hisse senedi kiimesinden
cikartilir ve geride kalan hisse senetlerinin agirliklar1 dagitim i¢in kalan agirlik
lizerinden yeniden hesaplanir. Bu islem geride kalan higbir hisse senedinin en ¢ok
agirlik degerini agmamasi saglanincaya kadar tekrar edilir. Sonugta portfoydeki her
hisse senedinin agirliginin en ¢ok agirlik degerini agmamasi saglanmis ve bu degeri

gecen agirliklar da portfoye dahil diger hisse senetlerine dagitilmis olur.

Hisse senetlerinin agirliklarinin bu sekilde hesaplanmasi ile hem kisitlar
saglanmig olur, hem de portfoydeki hisse senetlerinin toplam agirliginin 1°e esit

olmas garantilenmis olur.
3.5.4. Yeni Nesle Aktarilacak Bireylerin Segilmesi

Yeni nesle aktarilacak bireylerin se¢ilmesi icin kullanilan yontem ve
kullanilan uygunluk fonksiyonu, bdliim 3.4.4.°de anlatilan standart modelde
kullanilan yontemle aynidir. Yani, yeni olusturulan portfdylerden en iyi uygunluk
degerine sahip N tanesi yeni nesli olusturur. Ayrica, bir Onceki boliimde de
anlatildig1 gibi genetik algoritma islemleri sirasinda kisitlar dikkate alindiindan,
elde edilen aday bireyler ve dolayisiyla da her nesildeki populasyonu olusturan

bireyler belirlenmis olan kisitlar1 karsilarlar.
3.6. Portféy Optimizasyon Sonuglari

Yukarida anlatilan yontemlere gore elde edilen portfdy optimizasyonlari igin
sonuglar iki sekilde degerlendirilmistir. Oncelikle optimizasyon yapilan dénem igin
(1. 6 aylik donem) elde edilen risk ve getiriler hesaplanarak etkin sinir bulunmustur.

Daha sonra belirlenmis bu portfoyiin bir sonraki donemde (2. 6 aylik donem) yatirim
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icin kullanildig1 varsayilarak, bir sonraki donemde elde edilen getiri hesaplanarak,

endeksin getirisi ile karsilagtirilmistir.
3.6.1. Standart Markowitz Modeline Gore Portfoy Optimizasyonu
3.6.1.1. Genetik Algoritma I¢in Kullanilan Parametreler

Standart Markowitz modeline gore optimizasyon i¢in genetik algoritma
parametreleri olarak populasyon biiytikliigii 10, en fazla mutasyon orani da %5

olarak kullanilmustir.
3.6.1.2. Genetik Algoritmanin Calismasinin Test Edilmesi

Standart Markowitz modeline gore Genetik Algoritma ile elde edilen
optimizasyon sonuclarim1 kargilastirmak i¢in standart modelde ¢6ziim elde
edilmesine olanak saglayan MS Excel Coziicli kullanilmistir. Kullanilan test verileri
ile elde edilen optimal portfoyler karsilastirildiginda Genetik Algoritmanin MS Excel
Coziicii ile elde edilen sonuglara en fazla on binde bir hata payiyla cogu kez de aynen
ulastig1 goriilmiistiir. Hata paymnin oldugu durumlarda ise genetik algoritmay1 daha

fazla nesil i¢in ¢alistirarak tam sonug elde etmek de miimkiindiir.

Bu alternatif ¢6ziim araglarimin performanslar1 karsilastirildiginda ise
dogrudan ¢6ziime ulagsma yontemi olmasi acisindan MS Excel Coziiciiniin ¢oziime
cok daha hizl ulasabildigi, ancak Genetik Algoritmanin da ¢6ziime ulagmak icin ¢ok
fazla zaman almadig1 goriilmiistiir. Genetik algoritma kullanilan test ortaminda 1

dakikalik 1 bir siirede optimal sonuca ulagmistir.
3.6.1.3. Etkin Simir

Genetik Algoritma (ve MS Excel Coziicli) ile edilen optimal portfoyler

kiimesinden elde edilen etkin sinir agagidaki sekilde gosterilmistir.
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Sekil 3.8 — Standart Modele Gére Elde Edilmis Etkin Sinir

Elde edilen etkin sinir grafigine gore soz konusu donem ig¢in (1. 6 aylik
donem) elde edilecek minimum riske sahip portféy %29,10 riske % 20 getiriye sahip
portfoydiir. En yiiksek getiriye sahip portfoy ise dogal olarak en yiiksek getirili tek
hisse senedini (Argelik) igeren %51 getiriye ve % 46 riske sahip portfoydiir.

Etkin smir egrisine baktigimiz zaman minimum risk diizeyi goéz Oniinde
bulunduruldugunda IMKB’de yatirim yapmanin riskinin, nispeten tutarli olan IMKB-
30 hisse senetleri icin bile ¢ok yiiksek oldugu ve dogal olarak piyasa riskinin ytiiksek
oldugu acikca goriilmektedir. Bu agcidan Markowitz modeline gore teorik olarak sifir
riskli bir portféy olusturmak miimkiin olsa da pratikte IMKB’de bdyle bir portfdy

olusturmak miimkiin degildir.
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3.6.1.4. Elde Edilen Optimal Portfoylerin 2. 6 Aylik Donemdeki Getirisi

Elde edilen optimal portfdylerin bir sonraki dénemde (2. 6 aylik donem)
yatirim i¢in kullanilmis oldugunu varsayimiyla elde edilen getiri grafigi ve bu
getirilerin  IMKB-30 endeksinin getirisiyle karsilastirilmas1 asagidaki sekilde

gosterilmistir.

—+— GA —=— IMKB-30

20%
18%
16% ,4&_‘ o
14% MM
12%
10%
8% A
6% A
4%
2% A
O(yo T T T T T T T T
28% 30% 32% 34% 36% 38% 40% 42% 44% 46% 48%

Risk

Getiri

Sekil 3.9 —Etkin Portféylerin 2. Donem Getirisi

Sekle bakildiginda her risk seviyesinde olusturulabilecek portfoyler icin
portfoylerin getirisi IMKB-30 endeksinin getirisinden (%2,99) ¢ok daha fazla
oldugunu (%14-%17) gorebiliriz. Bu durumda Genetik Algoritma  portfoy
optimizasyonu modeline girdi olarak girilen 1. 6 aylik donem verilerinden
hesaplanmis olan beklenen getiri, risk ve kovaryans bilgilerinin 2. donem verilerini
tahmin konusunda basarili oldugu sonucuna varabiliriz. Genetik algoritma
optimizasyonu girdi olarak kullanilan degerlere gore yapildigi icin dogal olarak elde

edilen portfoylerin getiri performansi bu degerlerin isabetli olusuna baghidir.
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3.6.2. Kisith Markowitz Modeline Gore Portfoy Optimizasyonu
3.6.2.1. Genetik Algoritma I¢in Kullanilan Parametreler

Genetik algoritma parametreleri olarak yine populasyon biiytikliigi 10, en
fazla mutasyon oram1 %5 olarak kullanilmistir. Coziime ulasma siiresi standart
modelde oldugu gibi kullanilan test ortami ig¢in yaklagik 1 dakika olarak
gerceklesmistir. Kullanilan sistemin performansinin ¢ok yiiksek olmadigi ve ¢oziilen
problemin karmasiklig1 g6z 6niinde bulunduruldugunda genetik algoritmalarin bu tiir

problemlerde sonuca ulagsmadaki giicii de goriilmiis olur.

Gelistirilen genetik algoritma uygulamada herhangi bir kisitlar kiimesi i¢in
optimal portfoylerin bulunmasi amaciyla kullanilabilir. Yapilan test caligmalarinda
her tiirlii kisit kombinasyonu i¢in Genetik Algoritmanin basarili bir sekilde sonuca
ulasabildigi goriilmiistiir. Bu sonucun gosterilebilmesi ve sonuglarin tartigilabilmesi
icin rasgele belirlenmis bir kisitlar kiimesinin kullanildigi 6rnek bir c¢alisma
yapilmistir. Kisith Markowitz modelinde 6rnek calisma i¢in kullanilan genel kisitlar

ve hisse senedi kisitlar1 agagidaki tabloda verilmistir (Tablo 3.3).

Tablo 3.3 — Test I¢in Kullanilan Ornek Portfoy Kisitlar:

Genel Portfoy Kisitlari

En Kiglk Hisse Senedi Orani 1%
En Cok Hisse Adedi 7
Hisse Senedi Kisitlari En Az | En Fazla
AKBANK 0% 10%
ARCELIK 0% 20%
DOGAN YAYIN 0% 0%
ENKA INSAAT 12% 24%
PETKIM 10% 25%
SABANCI 0% 0%
TURKCELL 0% 0%
TUPRAS 8% 25%
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Yukaridaki tabloda yer alan hisse senetlerinden en az degeri sifirdan biiyiik
olan hisse senetleri olusturulan portféye mutlaka dahil olmasi istenen hisse
senetlerini, en fazla degeri sifir olan hisse senetleri de portfdye dahil edilmemesi

gereken hisse senetlerini gdstermektedir.

3.6.2.2. Genetik Algoritmanin Calismasinin Test Edilmesi

Kisith Markowitz modelinde optimal portfoylerin elde edilmesinde MS Excel
Coziict gibi klasik yontemler sonuca ulasamamaktadir. Genetik algoritmalarin giicii
ve etkinligi bu noktada ortaya c¢ikmaktadir. Her tiirli kisith portfdy optimizasyon
problemi uygun sekilde kodlandig1 ve programlandig takdirde genetik algoritmalar

ile kolayca ¢oziilebilmektedir.

Ancak, genetik algoritmalar rasgele aramaya dayali bulugsal bir yontem
olduklar1 ve kisithh model i¢in optimal sonuglart elde edebilecegimiz baska bir
yontem olmadigi i¢in Genetik Algoritmanin kisith model i¢in elde ettigi sonuglarin

optimal oldugunu garanti etmek miimkiin degildir.

Standart modelde ise Genetik Algoritmanin optimal sonuclara ulasabildigi
gosterilmisti. Bu nedenle, Genetik Algoritmanin kisitli modelde de optimal sonuclara
ulasilabildigini test edebilmek i¢in, standart modelde elde edilen optimal portfoy
verileri Genetik Algoritma i¢in kisit olarak kullanilmis, elde edilen sonuclar standart
model sonuclariyla karsilastirilmistir. Bu testler sonucunda kisithh modele gore
calisan Genetik Algoritmanin da ayni sonuglara ulasabildigi, dolayisiyla da Genetik

Algoritmanin kisith modelde de optimal sonuca ulasabilme becerisi gortilmustiir.

3.6.2.3. Etkin Sinir

Genetik algoritmanin yukaridaki tabloda gosterilen kisitlarla calistirilmasi
sonucunda elde edilen optimal portfoyleri gosteren etkin sinir grafigi asagida
gosterilmistir (Sekil 3.10). Sekilde de goriildiigi gibi Genetik Algoritma kisith
modelde etkin sinir kiimesi olusturan getiri ve risk degerlerine sahip etkin portfoyleri

basariyla bulabilmistir.
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Sekil 3.10 — Kisith Modele Gére Elde Edilmis Etkin Sinir

Kisitl modele gore elde edilen etkin sinir grafigini standart modele gore elde
edilen grafikle karsilastirdigimizda modele eklenen kisitlarin dogal olarak elde edilen

portfoylerin riskini artirirken beklenen getirilerini diistirdiglinii gérmekteyiz.

Her ne kadar gelistirilen genetik algoritmanin portfoy optimizasyonu
probleminin ¢éziimiinde ne kadar basarili oldugu gosterilmis olsa da, daha 6nce de
bahsedildigi gibi kisith modelde elde edilen portfoylerin optimal oldugunu
ispatlamak ¢ok zordur. Ancak, elde edilen etkin sinir grafigi incelendiginde risk
arttik¢a getirinin artmasi (veya getiri arttikca riskin artmasi) ve etkin sinir tizerindeki
tim portfoy kiimelerinin degerlerinin birbirleriyle tutarli olmasi elde edilen

sonuclarin optimal ya da optimale yakin oldugunu gostermektedir.

Ayrica kisith modele gore elde edilen etkin siir grafigin, kisitlarin ¢okluguna
ragmen standart model etkin sinir grafiinin ¢ok altinda olmamasi da sonuglarin

oldukca basarili, muhtemelen de optimal oldugunu gostermektedir.
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3.6.2.4. Elde Edilen Optimal Portfoylerin 2. 6 Ayhk Donemdeki Getirisi

Kisith modelde kullanilan genel kisitlar olusturulacak portfoylerin daha kolay
yonetilebilir olmasini hedeflerken, hisse kisitlari, kullanilan beklenen getiri ve risk
degerleri disinda yatirnmcinin bir sonraki dénem igin beklentilerini yansitmaktadir.
Bu kisitlarin isabetli ongoriileri yansitmasi durumunda elde edilecek portfoylerin

performansi da standart model portfoylerinin performansindan daha iyi olacaktir.

Kisith modele gore elde edilen optimal portféylerin bir sonraki donemde (2. 6
aylik donem) yatirim i¢in kullanilmis oldugunu varsayimiyla elde edilen getiri
grafigi ve bu getirilerin IMKB-30 endeksinin getirisiyle karsilastirilmas: asagidaki
sekilde gosterilmistir (Sekil 3.11).
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Sekil 3.11 —Etkin Portfoylerin 2. Dénem Getirisi

Sekli inceledigimizde kisith modelden elde edilen portfoylerin
performanslarinin, standart model portfdylerinin performansindan ¢ok daha iyi
oldugunu, dolayisiyla da kisitl modelde kullanilan kisitlarin bir sonraki donem igin

basarili 6ngdriileri temsil ettigini sOyleyebiliriz.
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SONUGLAR VE DEGERLENDIRMELER

Bir yatirim portfoyi olusturulurken, portfoydeki menkul kiymet agirliklarinin
belirlenebilmesi sadece sezgisel olarak yapilamaz; modern, giiclii ve giivenilir

optimizasyon tekniklerinin kullanimi1 gereklidir.

Bu ¢alismada genetik algoritmalarin optimal portfoyiin bulunmasi problemine
uygulanabilirligi incelenmistir. Bu amagla, Modern Portfoy Teorisi ve Genetik
Algoritmalarin teorik olarak ele alinmasindan sonra, genetik algoritmalar ile IMKB-
30 hisse senetlerinin verileri kullanilarak istenen kisitlar1 saglayan optimal

portfoylerin bulundugu bir 6rnek caligsma anlatilmistir.

Bir onceki bolimde sonuclart verilmis olan testler genetik algoritmalarin,
klasik yontemlerle sonu¢ elde etmenin miimkiin olmadigi en karmasik portfoy
optimizasyon problemlerinde bile sonuca ulasmada ne kadar hizli ve basarili

oldugunu gostermistir.

Genetik algoritmalarin basitligi ve esnekligi cok 6nemli bir avantajdir. Bu
acidan problemdeki degisiklikler, dnceki boliimlerde de gosterildigi gibi, gosterim,
genetik islemler ve uygunluk fonksiyonunda yapilacak kii¢iik degisikliklerle genetik
algoritmaya kolaylikla yansitilabilir. Ornegin, bu ¢alismada gelistirilmis olan genetik
algoritmada kullanmilmis olan kisith portféy optimizasyon modeli, alim satim
maliyetleri gibi yeni kisitlarin eklendigi daha gerceke¢i bir portfoy optimizasyon

modeline doniistiiriilebilir.
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Bu calismada elde edilen sonuglar 1s181nda, genetik algoritmalarin, kullanilan
veriler ve kisitlar dogrultusunda optimal portféyleri bulma konusunda ¢ok basarili
oldugu, hatta, bu konuda benzersiz oldugu sdylenebilir. Ancak, dogal olarak elde
edilen portfoylerin performansi girdi olarak kullanilan veri ve kisitlara baghdir.
Kullanilan verilerin ve kisitlarin dogru 6ngoriilere dayanmasi genetik algoritmalarin
caligmas1 disinda bir olgu olup tamamen yatirimin yatirim sanati kismi olarak

degerlendirebilir.

Bu agidan, eger yatirim araclari konusunda dogru olduguna inandiginiz
ongoriilere ve verilere sahipseniz, genetik algoritmalar, uygun yatirim araglarindan
olusan optimal portfyiin olusturulmasinda size yardimc1 olarak yatirim hedeflerinize

ulagmanizi saglayacaktir.

Aslinda, bu caligmada kullanilmis olan genetik algoritma modeline girdi
olarak kullanilan verilerin elde edilmesinde de genetik algoritmalar kullanilabilir. Bu
calismada amag genetik algoritmalarin portfoy optimizasyonunda kullanilabilirligini
gostermek oldugundan bu konu ele alinmamistir. Ancak, finansal verilerin tahmin
edilmesi amaciyla genetik algoritmalarin kullanilmasina literatiirde pek ¢ok basarili
ornek mevcuttur. Bu agidan yapilan ¢alisma bdyle bir genetik algoritma veri modeli

ile entegre edilerek gelistirilebilir.

Sonu¢ olarak, genetik algoritmalar, pek cok alanda oldugu gibi, finans
alaninda da oldukca dikkat ¢ekici faydalar saglama potansiyeline sahip onemli bir
hesaplama yontemidir. Bu alanda yapilan arastirma ve ¢alismalar oldukga timit verici
olmakla birlikte, bu ¢alismalar heniiz gelisme asamasinda olup, daha yapilabilecek

pek ¢ok sey mevcuttur.
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OZET

Finansal piyasalarda yatirnm kararlari 6nemli Olclide belirsizlik icermekte ve
yatirimlardan beklenen getiri acgisindan Onemli bir risk séz konusu olmaktadir.
Belirsizlik ortaminda siirekli dalgalanmakta olan finansal piyasalarda bireysel ve

kurumsal yatirimeilarin giivencesi ¢esitlendirme ile portfoy olusturulmasidir.

Geleneksel portfoy yonetiminde her bir menkul kiymet tek tek ele alinmig ve riskin
birden fazla menkul kiymete dagitilmasi amag¢lanmistir. Modern Portféy Teorisi
(MPT) ise yatirnm bilimine yeni bir bakis acist getirerek, menkul kiymetleri tek tek
ele almak yerine piyasay1 bir biitiin olarak ele alan sistematik bir yatirim yaklagimi

ortaya koymustur.

Genetik algoritmalar, insanin karar alma yeteneginin bilgisayarlar kullanilarak
benzetilmesine dayanan bir tiir yapay zeka teknigidir. Genetik algoritmalar zor
problemleri, bir baglangi¢ aday ¢6ziim kiimesinin tekrarlanan bir siire¢ kullanilarak
evrimlestirilmesi yoluyla, ¢6ziim uzayindaki daha iyi ¢6ziimlere ulasmaya calisarak

¢Ozmeyi amaglar.

Bu c¢alismada genetik algoritmalarin kisitli portfdy optimizasyon problemine
uygulanabilirligi incelenmistir. Bu amacla, Modern Portfoy Teorisi ve Genetik
Algoritmalarin teorik olarak ele alinmasindan sonra, genetik algoritmalar ile IMKB-
30 hisse senetlerinin verileri kullanilarak istenen kisitlar1 saglayan optimal

portfoylerin bulundugu bir 6rnek ¢alisma anlatilmistir.
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ABSTRACT

Due to the inherent uncertainty of the investment decisions in financial markets,
there is considerable risk regarding the expected returns. In such volatile, ever
changing financial markets the assurance for individual and institutional investors is

diversification and portfolio construction.

Traditional portfolio management was focused on analyzing and selecting individual
assets wtih the aim of distributing risk among a number of assets. Modern portfolio
theory brought a new systematic approach to investment with a focus on the whole

market rather that the individual assets.

Genetic algorithms is an artificial intelligence technique based on the simulation of
human decision process by using computers. Genetic algorithms are used to solve
hard problems by evolving an initial population through a repeated process with the

aim of reaching better solutions in the solution space.

In this thesis, we investigate the applicability of genetic algortihms to the problem of
constrained portfolio optimization. After a theoretical overview of Modern Portfolio
Theory and Genetic Algorithms, a case study of finding optimal portfolios with
satisfying the requested constaints using the IMKB-30 stocks daily return data is

presented.
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