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Giris

Markowitz’in Onciiliigiinii yaptigt modern portfoy teorisi, elli yili askin siiredir
arastirmacilar ve yatinimcilar arasinda giincelligini korumaya devam etmektedir.
Modern portfoy teorisinin ¢oziim aradigi sorunlardan birisi olan portfoy
optimizasyonu ile yatinm yapilmak istenen finansal varliklarla olusturulacak
portfoylerin risk-getiri cergevesi icerisinde degerlendirilmesi ve getirinin maksimize

edilirken riskin minimize edilmesi amag¢lanmaktadir.

Riskin ve getirinin kavramsal bir cercevede incelenerek, sayisal sonuglar elde
etmenin olanakli hale getirilmesiyle beraber, yatirimcilara ve akademisyenlere bu
alanda yepyeni bir kap1 acilmistir. Uzerine yeni kuramlar gelistirilen, yeni bakis
acilan ileri siiriilen risk-getiri yaklasimi, yillardir arastirmacilar ve akademisyenler

icin bir ilham kaynag1 olma 6zelligini tasimaktadir.

Bununla beraber, yillar igerisinde s6z konusu modelin temel varsayimlari
sorgulanmaya baslanmistir. Modele getirilen elestiriler, esas olarak risk kavraminin
tizerinde yogunlagmaktadir. Modern portfoy teorisindeki portfdy optimizasyonu,
riskin varyans ile tamimlandigi Markowitz’in ortalama-varyans modeli iizerine
kurulmustur. Riskin varyans ile ifade edilmesi ise, Markowitz’in kendisinin de 6ne
sirdiigii sekilde, yatinmcinin risk algisim1 tam olarak yansitmadigi gibi portfoy

getirilerinin olasilik dagilimini da gercekgi bir bicimde temsil edememektedir.



Portféy optimizasyonu problemini daha ileri noktalara gotiirebilmek i¢in bu noktadan
yola cikilarak cesitli sayisal risk Olciitleri gelistirilmistir. Bu risk oOl¢iitlerinin
arastirmacilar tarafindan detayl bir sekilde incelenmesi ve teknolojik olanaklardaki
ilerlemeler sayesinde, zaman igerisinde varyansin taninirlik ve hesaplama kolaylig
sayesindeki iistiinliikleri ortadan kalkmustir. ilerleyen teknolojik alt yapi, beraberinde
yeni ¢oziimleme ve hesaplama yontemleri getirmis ve s6z konusu risk Ol¢iitlerinin

uygulanabilir hale gelmesine imkan tanimustir.

Sozii edilen bu risk olgiitlerinden ikisi olan yari-varyans ve alt kismi moment
Olciitlerinin ~ portféy optimizasyonunda kullanilmasi, bu tezin konusunu
olusturmaktadir. Tezin birinci boliimiinde, portféy optimizasyonu problemi ve anilan
risk Olgiitleri teorik bir cercevede degerlendirilecektir. Portfoy optimizasyonunda
etkin sinirin hesaplanmasi icin son zamanlarda oldukg¢a popiiler bir sayisal ¢oziim
teknigi olan ve cok genis alanlarda uygulama olanag: bulunan genetik algoritmalarin
kullanilmast tercih edilmistir. Genetik algoritmalar ve genetik algoritmalarin portfoy
optimizasyonunda kullanilmasi ile ilgili literatiir arastirmasi tezin ikinci boliimiinii
olusturmaktadir. Ugiincii boliimde, gelistirilen portfdy optimizasyon uygulamasinin
detaylar1, uygulamanin IMKB 100 endeksine dahil olan hisse senetlerinin ge¢mis

verileriyle denenmesi ve elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi yer almaktadir.



Birinci Boliim: Portfoy Secimi Problemiyle ilgili Literatiir Arastirmas:

1 Modern Portfoy Teorisi ve Portfoy Secimi ile ilgili Literatiir Arastirmasi

Portfoy secim problemi, Markowitz ile birlikte baslamistir. Nobel 6diilii sahibi Harry
Markowitz 1950’lerin baslarinda portfoy teorisini ilk defa yayinladigindan beri,
varyans kullanilarak optimum portfoyii olusturma, akademik diinyada ve yatirim
diinyasinda oldukga popiiler bir konu haline gelmistir.l Markowitz, portfoy secimi ile
ilgili teorisini ilk olarak 1952 tarihli makalesinde ortaya koymustur. 1959 tarihli
eserinde calismasini detaylandirmis, portfdy optimizasyonu yapan yatirimcinin tekil
olarak hisse senetlerinin se¢imiyle veya varliklarin secimiyle degil, portfdy se¢imi ile
ilgilendigini belirtirken® tek basma varliklarin degil, varliklarin olusturdugu

portfoyiin bir biitiin olarak degerlendirilmesi gerektigini ifade etmistir.

Markowitz, portfdy getirisinin maksimize edilmesinin, tek basina amaglanan bir sey
olmadig1 veya baska bir ifade ile tek basina kabul edilebilir olmamas1 gerektigi
diisiincesindedir.” Ona gore bir yatirimci, portfoy getirisinin maksimize edilmesiyle
beraber portfoyiin riskinin de minimize edilmesini bir amag¢ veya olumlu bir 6zellik

olarak goérmelidir.

! Grootveld ve Hallerbach, 1999.
% Markowitz, 1959, s.3.

3 Markowitz, 1952.



Gelecekte olacaklar belirsizdir ve portfoy se¢im probleminin altinda da bu belirsizlik
yer almaktadir. Portfoyiin gelecekteki performansi hakkinda, eldeki mevcut
verilerden elde edilen sonuglar 1s18inda, ancak varsayimlarda bulunulabilecektir.
Varliklarin gelecekteki getirileri, belirli bir kesinlikte bilinemez. Bu yiizden
Markowitz, portfoy seciminde, soz konusu varliklarin getirilerinin beklenen
degerlerinin hesaplanmasini, beklenen degerden sapmalarin da s6z konusun varligin
riski olarak tamimlanmasini ileri siirmektedir. Bu tamimlama 1s1ginda, beklenen
degerdeki veya portfoy getirisindeki degiskenligin istenmeyen veya olumsuz bir

ozellik olarak algilanacagi goriilebilecektir.

1.1 Markowitz’in Portfoy Teorisi

Markowitz’in ortaya koydugu portféy optimizasyonu iki asamadan olusur. ilk asama
risk-getiri etkin simirinin elde edilmesidir. Burada, portfoy getirilerinin ortalamasiyla
Olciilen getirinin maksimizasyonu 1518inda, portf0y getirilerinin varyansi ile dlciilen
risk degeri minimize edilmektedir. Ikinci asamada ise yatirimcinin fayda fonksiyonu
ortaya konulmakta ve etkin sinir iizerindeki portféyler arasindan fayda fonksiyonunu

maksimize eden portfoy segilmektedir.4

Markowitz, portfoyii olusturan varliklarin getirilerinin beklenen degeri ile portfoyiin
getirisini, beklenen degerden sapmalar sayisal olarak ifade eden varyans ile de riski

tanimlamaktadir.

* Markowitz, 1959.



Olanakh
Ee Portfoyler

Op

Sekil 1: Risk-Getiri Eksenlerinde Olanaklh Portfoyler
Kaynak: Sharpe, Alexander ve Bailey, 1999, s. 172.

1.1.1 Getiri

Portfoyiin getirisini matematiksel olarak gostermek i¢in once N adet varliktan olusan
bir portfoyii ele alalim. r;,‘nin i numarali varligin ¢+ donemindeki getirisini gostermesi
durumunda, belirli [1,7] zaman aralif1 i¢in ge¢mis verilerden elde edilecek getiriler

ile hesaplanacak olan,

Sl

E(Ry) =

T
§ Tit
t=1

degeri, i numarali varligin beklenen getirisini ifade eder. i varliginin portfdy i¢indeki
agirlig1 w; olarak tanimlandiginda, portfoyiin beklenen getirisi,

N
ERy) = ) wiE(R) = wiE(R) + W,E(Ry) + 4w E(Ry)
i=1

olmak tizere portfoydeki varliklarin getirilerinin agirlikli ortalamalar1 olarak

hesaplanabilir. Elde tutma donemi baslangicinda belirlenen bu agirliklarin, elde



tutulma siiresi boyunca sabit olarak kaldigi varsayilmaktadir. Buradaki w; agirhik
katsayilari,

N

Z w; =1

i=1
kosulunu saglamalidir. Orijinal Markowitz modelinde, aciga satis olmadig1 varsayimi
altinda,

w; =0, i€e[1,N]

kisit1 bulunmak zorundadir. Tabii ki bu kosul, portfdyiin olusturulmasinda tek

olasilik degildir. A¢iga satis s6z konusu oldugunda agirliklar negatif olabilecektir.’
1.1.2 Risk

Bir Onceki bolimde portféyiin beklenen getirisi Ozetlenmistir. Modern portfoy
teorisindeki portfdy optimizasyonunda kullanilan diger kantitatif olcli ise
bahsedildigi gibi risktir ve bu tezin énemli noktalarindan birini olusturmaktadir. En
genel tammiyla risk, kaybetme olasilig1 olarak diisiiniilebilir. TDK’ye gore risk,
zarara ugrama tehlikesidir.® Baska bir tanima gore risk, objektif olasilikla

belirlenebilen kaybetme sansi olarak ifade edilebilir.’

3 Lin ve Liu, 2008, s. 395.

® TDK web sitesi, http://www.tdk.gov.tr (Erisim Tarihi 23 Mart 2009)

7 Sayilgan, 2006, s. 432.



Markowitz’in varyans yaklasimina gore risk (iyi veya kotii yonde) belirsizliktir.
Cesitli kaynaklarda ifade edilen ve yaygin olarak kabul goren genel bakis acisina
gore risk ile getiri arasinda dogru bir oranti bulunmaktadir.® Gercekten de, daha fazla
getiri elde etme potansiyeli olan yatirim araglarimin daha riskli araglar oldugu
goriilebilecektir. Ornegin, bir hazine bonosu veya devlet tahvili, bir hisse senedine
gore daha risksiz bir varlik olarak kabul edilmektedir.” Bununla beraber ge¢miste
getirileri ¢ok fazla degiskenlik goOsteren bir hisse senedi, ¢ok kazandirma sansi

bulunmakla beraber riskli bir yatirim araci olarak degerlendirilebilecektir.

Bununla birlikte, bahsedilen genellemenin tek yonlii bir genelleme oldugu
diisiiniilmektedir. Riski yiiksek bir yatirnmin getirisi her zaman yiiksek olmayabilir.
Roy (1952)’a gore riskli bir yatirimin ayn1 zamanda kazandirtyor olmasi yatirimeiyi
en fazla sevindirecek bir durumdur.' Roy esas olarak riski beklenmedik biiyiik
felaketler veya kayiplar olarak degerlendirmektedir. Bu bakis acisiyla, risk ve

getiriye olan bu genel yaklagimin gbzden gecirilmesi gerekebilecektir.

§ Sayilgan, a.g.e., Sharpe, Alexander ve Bailey, 1999, s. 8.

? Her ne kadar hesaplamalarda risksiz faiz oram olarak devlet tahvilinin faiz orani
alinmakta ise de, tahvil ve bonolarin da faiz riskine maruz olduklari bilinen bir
gercektir. Bununla beraber, Sayilgan (2006) faiz riskinin daha ¢ok tahvil sahiplerinin
kars1 karsiya kaldigt bir sistematik risk cesidi oldugunu belirtmistir. Yatirimcinin bir
kuponsuz bir tahvili vadesi boyunca elde tutmasi durumunda baslangicta planladigi
getiriyi vade sonunda elde edecegi de goz 6niinde bulundurulursa, hisse senetlerinin
getirisinin degerlendirildigi bir optimizasyon uygulamasinda devlet tahvili faiz
oraninin risksiz oran olarak alinmasi ¢ok da yanlis olmayacaktir.

' Roy, 1952, s. 433.



1.1.2.1 Cesitlendirmeyle Riskin Azaltilmasi

Risk iizerinde piyasa riski, endiistri riski, kur riski, teknolojik risk vb. degisik
siniflandirmalara gidilebilir. Portfoy teorisinde de risk iizerinde cesitlendirme ile
ilgili bir ayrima gidilmektedir. Portfoy ¢esitlendirmeyle elimine edilebilen riske rekil
risk veya sistematik olmayan risk denilmektedir. Cesitlendirmeyle Onlenemeyen
portfoy riski ise pazar riski, piyasa riski veya sistematik risk olarak

adlandirilmaktadir.'!

Eger portfoy yeteri kadar ¢esitlendirilirse, sistematik olmayan veya spesifik risklerin
azaltilacagr bilinmektedir. Yeteri kadar ¢esitlendirme ile tam olarak ne kastedildigi
cesitli aragtirmacilar tarafindan degisik yorumlansa da, cesitlendirme arttikca toplam
riskin en fazla varliklarin ayr1 ayr risklerinin toplami kadar olacag: bir gergektir.
Ornegin, portfdydeki bir firmamin yasayacagi sikinti, dier bir firmada yasanan
olumlu gelismelerle dengelenebilecektir. Boylece portfdyiin toplam kaybi, tek bir

varligin kaybindan daha diisiik olacaktir.

! Brealey et al., 2004, s. 283.
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Riski Riski

Sekil 2: Cesitlendirmeyle Riskin Azaltilmasi
Kaynak: Sharpe, Alexander ve Bailey, 1999, s. 187.

Gec¢miste Markowitz’den Once de yatirimcilar yatirnmlarini cesitlendirmenin ve
boylece riski azaltmanin Oneminin bilincindedirler. Fakat varliklarin risklerinin
korelasyon gosterdigi durumlarda cesitlendirmeyle riskin azaltilmasina yo6nelik
yeterli bir teorik altyapr 1952’ye kadar gelistirilmemistir.12 Markowitz, 1952 tarihli
makalesinde ilk defa riski sayisal olarak ifade ederken, portfoy cesitlendirmesinin de
riski azalttigim gostermistir. O tarihten bu yana arastirmacilar portfoyiin

cesitlendirmesiyle riskin azaltilmasi iizerine ¢alismalarda bulunmustur.

Burada riskin ¢esitlendirmeyle ilgili bir ozelligine deginmek faydali olacaktir.
Artzner et al. (1999)’nin, riskin cesitli sayisal tanimlarimin aralarindaki ortak

noktalar1 ortaya cikardiklari eserlerinde, Ingilizce “subadditivity” olarak ifade edilen

12 Markowitz, 1999, s.5.



prensiple, bir portfdyiin riskinin, portfoyii olusturan varliklarin riskinden daha az ya
da ona esit olmas1 gerektigini ileri siirmektedir. Varliklar X ve Y olmak {iizere, bu
varliklarin portfoy icerisindeki agirliklarnt a ve b ile ve risk p simgesiyle ifade
edilirse, bu kavram matematiksel olarak,
p(aX + bY) < p(aX) + p(bY)

seklinde gosterilebilir.'* Markowitz’in de varyans kullanarak gosterdigi ve ispatladigi
bu esitsizligin, “cesitlendirmeyle riskin artmayacagini” ifade ettigini sdylemek yanlig
olmayacaktir. Riskin bu “Subadditivity” 6zelligine, tezin riske maruz deger ile ilgili

boliimiinde tekrar deginilecektir.

1.1.2.2 Riskin Sayisal Olarak ifade Edilmesi

olmayacaktir. Riskin, daha anlamh olarak ifade edilebilmesi ve portfoy se¢iminde
faydali olabilmesi igin, sayisal olarak belirlenebilmesi ve hesaplanabilmesi

gerekmektedir.

Riskin sayisal olarak ifade edilmesi yaklasimi ilk olarak Markowitz’in 1952 tarihli
makalesiyle baglamistir. Burada risk ol¢iitii olarak varyans kullanilmistir. Bununla
beraber risk tammuyla ilgili tek yaklasim bu degildir. Varyans disinda, yakin
zamanlarda giincel hale gelmis diger risk tamimlar1 da bulunmaktadir. Hatta

Markowitz’in kendisi de bagka bir risk Ol¢iitiinden, yari-varyanstan s6z etmekte ve

13 Artzner et al., 1999; Acerbi ve Tasche, 2001.
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bu ol¢iitii dnermektedir. 1959 tarihli kitabinin 9. boliimiiniin tiimiinii yari-varyans
icin aymrmaktadir. Kitabinin 1991 tarihli revize edilmis siiriimiinde yari-varyansin
daha akla yatkin, daha inandirici bir 6l¢ii oldugunu ifade etmektedir. 1993 yilinda
yapmis oldugu calismasinda kayip riskinin bir yatinmeciy1 kazang olasiligindan daha
cok kaygilandiracagini, bu yiizden de yari-varyansin yatirimcilar igin varyanstan

daha uygun bir risk 6l¢iitii oldugunu ileri siirmektedir."*

Roy, 1952 tarihli makalesinde ileri siirdiigi “Once-giivenlik™ (safety-first) kriterini
aciklarken, riskin tek yanliligina deginmektedir. Beklenmeyen felaketler ve kayiplar
kimsenin istemedigi durumlardir. Kuskusuz hi¢ kimse, beklenmedik bir kaybi hos
karsilamayacaktir. Roy’a gore, bir yatirnmc1 %15 kazang bekledigi bir yatirnmdan %5
elde etmeyi bir felaket olarak degerlendirecek iken, eger bu yatirnmcr yatirrmindan
%25 kazang elde ederse, buna en fazla sevinecektir. Bu bakis acisiyla yatirnmcilar

beklenmedik kayiplar1 beklenmedik kazanglardan daha ¢ok dnemsemektedirler. 15

Her ne kadar varyansm yatirimcilarin bakis acisini tam olarak yansitmadig ileri
siiriilebilirse de, portfdy teorisinin ortaya ¢ikisindan bu zamana kadar ¢esitli
akademisyenler ve arastirmacilar, Markowitz’in baslattigi izden giderek, varyansi

temel risk Olciitii olarak kabul etmiglerdir. Bunun da sebebi genel olarak,

4 Markowitz et al., 1993, s. 307.

> Roy, 1952, s. 433.
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Markowitz’in ifade ettigi gibi, varyansin uygunlugu, hesaplama acisindan kolaylig

ve tammirligl dolayisiyla olan iistiinliikleridir.'®

Zaman icerisinde, gittik¢ce daha ¢ok arastirmacinin konuyla ilgilenmesi ve hesaplama
olanaklarindaki teknolojik gelismeler, yari-varyans ve diger kayip riski olgiitlerini
popiiler hale getirmistir. Kayip riski Olgiitii olarak yari-varyanstan bagska risk
tanimlar1 da yapilmistir. Bu tezin konusunu olusturan, yari-varyans ve alt kismi
moment kavramina ve literatiirdeki diger Onemli bazi risk Olgiitlerine ilerleyen

boliimlerde kapsamli bir sekilde deginilecektir.
1.1.3 Yatirinmcimn Fayda Fonksiyonu

Deginilmesi gereken diger bir konu da, Markowitz portfoy optimizasyonu modelinin
bir pargasi olan, yatinmcimin fayda fonksiyonudur. Bir U fayda fonksiyonu ig¢in

getirilerin P olasilik fonksiyonu biliniyorsa elde edilecek olan,
EW) = ) PRIU(RY)
N

degerinin veya portfoy getirileri belirli donemler i¢in biliniyorsa,

T
1
EW) =7 ) URY)
s=1

degerinin maksimize edilmesi, Markowitz’e gore yatirimciya en uygun olan portfdyii
verecektir.'” Bu fonksiyonun beklenen getiri ve varyans bilinirken hesaplanabilmesi

icin yaklasik bir ¢6ziim

16 Markowitz, 1959, s. 194.
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EWU) =U(R) +%U’(R)02

denklemi ile Onerilmektedir. Denklemde kullanilmak {izere, Markowitz, R’nin
portfoyiin getirisini gosterdigi durumda,

U(R) = R — AR?

U(R) = Log(1 +R)

UR)=VI+R

gibi cesitli fayda fonksiyonlari onermektedir.'® Yatirimen, risk tercihini yansitan bir
fayda fonksiyonunu kullanarak etkin sinirda bulunan portfoyler arasindan en yiiksek

fayday1 veren portfoyii sececektir.

Markowitz’in 6nerdigi sekliyle yatirimcinin fayda fonksiyonuna getirilmis elestiriler
de yok degildir. Grootveld ve Hallerbach (1999), kuadratik bir fayda fonksiyonunu
gercekci bulmamaktadir. Ona gore, belirli bir getiriden sonra marjinal faydanin
negatife diismesi cok mantikh degildir."” Roy (1952), portféy optimizasyonunda
yatinmcinin fayda fonksiyonunun maksimize edilmesinin yatirimci icin ¢ok fazla

20

tatmin edici bir cevap olmayacagim ileri siirmektedirler.” Roy’a gore fayda

7" Sharpe, 2007, s. 21. Buradaki ifadede yer alan P fonksiyonu, R, getirisi i¢in
olasilik dagilimi fonksiyonudur.

'* Markowitz, 1959.

1 Grootveld ve Hallerbach, a.g.e., s. 305.

2 Roy, 1952, s. 433.
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fonksiyonu, ancak kayip durumunda O, kazan¢ durumunda ise 1 degerini veren

ekstrem bir sekilde belirlenirse yatirimcinin riske bakis acisini yans1tabilir.21

Bahsedilen sebeplerden ve fayda fonksiyonunun tercihleri igeren siibjektif bir konu
olmasindan dolay1 yatinmcinin fayda fonksiyonu ve portféyiin bu fonksiyona gore
optimize edilmesiyle ilgili konular bu tezin kapsami disinda tutulmustur. Su var ki,
portfoy optimizasyonu i¢in etkin sinir olusturulduktan sonra, etkin sinir iizerinde
bulunan ve yatinmcimnin kisisel tercihine hitap eden bir fayda fonksiyonunu
maksimize eden bir portfdy, o yatirimei i¢in optimum portféy olacaktir. Bu yiizden,
portfoy optimizasyonu i¢in etkin sinirin olusturulmasi ve etkin sinirdaki portfdylerin

elde edilmesi bu tezin kapsami agisindan yeterli goriilmektedir.

1.1.4 Risksiz Varhigin Hesaba Katilmasi

Sharpe et al. (1999), portfoy yatinmiyla beraber risksiz varliktan satin alma ve
risksiz orandan bor¢lanabilme durumunu degerlendirmektedir. Risk getiri ekseninde
yer alan herhangi bir portfoyle beraber risksiz varliktan belirli bir agirlikta satin
alimmas1 durumunda elde edilecek karma portfoy, risk getiri ekseninde risksiz
varlikla baslangictaki portfoy arasinda yer alacaktir. Risksiz orandan bor¢ alma ve
elde edilen paray1 ayni1 portfoyden daha fazla alarak degerlendirme durumunda ise,
yapilacak yatirim yine ayni dogru iizerinde ama baslangi¢ portfoyiinden daha ileride,

daha riskli bir noktada bulunacaktir.

2 Roy, a.g.e.
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Sekil 3: Risksiz Varhgim Portfoye Dahil Edilmesi ve Sermaye Pazar Dogrusu
Kaynak: Sharpe, Alexander ve Bailey, 1999, s. 216.

Bu sekilde yapilacak yatirimlar arasindan en iyi getiriyi verecek olan portfoy, risksiz
faiz oranindan etkin smira c¢izilecek teget iizerinde bulunan portfoy ile elde
edilecektir. Bu teget noktasindaki portféye optimum riskli portfoy (optimum risky
portfolio) adi verilir.”* Risksiz faiz oramindan bor¢lanabilme ve bor¢ verebilme
olanag bulundugu zaman, yatirimei ¢izilecek bu tegetin iizerinde bulunan herhangi

bir noktada yatirim yapilabilecektir.

?2 Sharpe, 1999, s. 223.
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1.2 Saysal Risk Olgiitleri
1.2.1 Varyans

Varyans, bir dagilimi beklenen degerden sapma miktarin1 gosteren bir Olgiittiir.
Varyans terimi ilk olarak Fisher’in 1918 tarihli makalesinde kullanilmistir.
Markowitz’in 1952  tarihli makalesiyle beraber, risk Olciiti  olarak
kullamlagelmistir.23 Varyans, siirekli bir R dagilimi i¢in, P olasilik fonksiyonunu

gostermek iizere,
o?(R) = f(R — E(R))?P(R)dR

formiiliilyle ifade edilir. Varyans o’ semboliiyle gosterilmektedir. o simgesi,
varyansin karekokiine esit olan, standart sapma terimini ifade etmek igin
kullanilmaktadir. Cok bilinen varyans teriminin kesikli degiskenler icin tanimu,

popiilasyonun tiimii i¢in,

ile tamimlanmaktadir. Popiilasyondan se¢ilecek drneklem icin varyans,

N

17 ®

N
1 v —
S*(R) = m;(ri —-7)? =

formiilii ile ifade edilmektedir. ** iki degiskenin ne kadar birlikte degistigini gosteren

bir 6lgiit olan kovaryans, matematiksel olarak,

2 Markowitz, 1999.

?* http://mathworld.wolfram.com/Variance.html (Erigim tarihi, 12.03.2009)
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N
1
Cov(X,Y) = NZ(xi - x)i =)
i=1

olarak ifade edilir. Kovaryans ozellikle korelasyon gosteren iki degiskenin
toplaminin varyansinin hesaplamasinda oldukga faydalidir. Bu baglanti,
g?(aX + bY) = a?0%(X) + b%6?(Y) + 2a*b?*Cov(X,Y)

esitligiyle gosterilebilecektir.

Varyans, literatiirde siklikla risk olciitii olarak kullanilan bir kavram olup, burada
konunun ¢ok bilinen detaylarina deginilmeyecektir. Bununla birlikte, varyansin bir
dagilimda ikinci derecenden momenti ifade ettigini soylemek ve bu noktada olasilik
dagilimlarinda ikinci ve iiclincii dereceden momentleri gosteren carpiklik (skewness)

ve basiklik (kurtosis) kavramlarindan da bahsetmek yerinde olacaktir.

Basiklik olg¢iitii dagilimin tepe noktasinin normal dagilimdan asagida veya yukarida
oldugunu ifade eder. Buna gore dagilim sivri veya basik olarak adlandirilir.”®
Dagilimin normal dagilimdan asimetrik olarak farklilastigini ifade eden carpiklik
katsayis1 ise, asagt yonde risk olarak da ifade edilen kayip riski konusunun
incelendigi bu ¢alismada 6nem kazanmaktadir. Kraus ve Litzenberger (1976), pozitif
yonde carpikliga sahip getiri dagilimhi varliklarin daha cok tercih edildigini, bu
durumun varlik fiyatlarina da yansidigini belirtmektedir. Nawrocki (1999), pozitif

yonde carpikligin daha olumlu oldugu goriisiinii ifade etmektedir.

% http://mathworld.wolfram.com/Covariance.html (Erigim tarihi, 12.03.2009)

2% Kiligkaplan, 2000, s. 28.
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Sekil 4: Carpiklik ve Basiklik

Sekildeki normal dagilimin ortalamast 10, varyansi 10, carpiklik ve basiklik
degerleri O (sifir)’dwr. Aynt ortalama ve varyansa sahip “Gamma Dagilimi” icin
carpiklik 0,63 (sola carpik) ve basiklik 0,6 (sivri) olarak hesaplanmustir.

Varyansin risk tanimi olarak kullanimi giiniimiizde ¢esitli elestirilere maruz kalmakla
birlikte, varyansin bu kullanimini savunan en giiclii argiimanlar yine Markowitz’den
gelmektedir. Markowitz, 1979°da Levy’yle ve 1984’te Kroll ve Levy’yle yaptigi
calismalarinda, miinferit olarak hisse senetlerinin getirilerinin normal dagilim
gostermese bile, optimal portfdylerin getirilerinin normale ¢ok yakin olacagim
belirtmektedir.”” S6z konusu duruma ek olarak ¢arpiklik katsayisinin 6 hisse bulunan
bir portfoy ile bile giderilebilecegi ifade edilmektedir. Ne var ki, Nawrocki LPM’nin
kullanimiyla, cesitlendirilmis  bir  portféye  (istenen yonde) carpiklik

kazandirilabilecegini gostermis, bdylece performansi daha yiiksek portfoylerin elde

2T Nawrocki, 1999, s.18.
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edilebilecegini One siirmiistiir.”® Dolayisiyla Markowitz’in bahsedilen argiimant,

varyansin kullanimina ¢ok gii¢lii bir sav olusturamamaktadir.

1.2.2 Kayp Riski (Downside Risk) Olciitleri

Ortalama-varyans yaklagiminin teoride bir takim limitleri bulunmaktadir. Cogu yazar
ortalama-varyans portfoy secimi modelinin sadece fayda fonksiyonlarinin kuadratik
oldugu zaman veya getirilerin dagiliminin eliptik oldugu zaman optimal kararlara
yon verdigini goOstermistir. Grootveld ve Hallerbach (1999), kuadratik fayda
fonksiyonlarin ¢cok mantikli olmadigini, bunun yaninda eliptik dagilimli getirilerin de
cok gercek¢i olmadigini ifade etmektedir. Finansal varliklarin getirileri 6zellikle
uzun donemde asimetrik dagilim gostermektedir. Fakat varyans, istenen yukari
yondeki hareketleri istenmeyen asagi yondeki hareketlerle esit derecede
cezalandirdig1 i¢in, asimetrik dagilimlan yeteri kadar yansitamamaktadir. Bu bakis
acisiyla, asagr yondeki hareketlerin, yukar1 yondeki istenen hareketlerden
ayristirildigr bir risk konsepti, yatirimeilarin risk algisina varyanstan daha cok hitap

etmektedir.”’

Kayip riski olciitlerinin ana ¢ikis noktasi, getiri dagilimi grafiginin sol tarafinda riskli
durumlar bulunurken, sag tarafinda daha iyi yatinim firsatlarinin yer almasidir.

Yatirim konsepti altinda kayip riski ol¢iitlerine duyulan ilgi 1950'lere kadar uzanir.

8 Nawrocki, a. g.e.

2 Grootveld ve Hallerbach, a.g.e., s. 305.
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Roy (1952)'un "Once Giivenlik Kriteri", belki de en ¢ok bilinen kayip riski
oOlciitlerinden birisidir. Bu kriter, bir yatirnmin, belirlenmis bir felaket diizeyinin

altina diisme olasiligin1 6l¢en bir ¢esit kayip olasiligiyla degerlendirilmesini Onerir.

Kayip riskine daha genel ve sofistike yaklagimlar, riski belirli bir getirinin altindaki
kayiplarin sapmalarinin olasilikla agirliklandirilmis  bir  sekilde hesaplandigi
fonksiyonlarla ifade ederler. Bunlara bir 6rnek, ortalamanin altinda kalan getirilerin
degiskenligini Olcen, Markowitz'in Onerdigi yari-varyans ol¢iitiidiir. Yari-varyans,
daha genel "alt kismi moment" risk Ol¢iiti simifinin 6zel bir halidir. Alt kismi
moment Olgiitleri, belirli diizeyden az olan getirilerin varyansim1 ve daha yiiksek

momentlerini dlger.

Finansal analistler arasinda kavramsal basitligi ve acgikligi sebebiyle son zamanlarda
oldukga popiiler olmus bir diger risk dl¢iitii de Riske Maruz Deger (VaR) ol¢iitiidiir.
VaR, portfoyiin degerinin belirli bir olasilikla maksimum ne kadar deger
kaybedecegini gosterir. VaR 0lgiitiiniin yakin zamanlarda aldig elestirilerle beraber,
bu odl¢iite cok benzeyen fakat eksik yonlerini barindirmayan Beklenen Kayip Modeli

gelistirilmistir.

1.2.2.1 Yari-varyans (Semivariance)

Yari-varyans, varyans hesaplamasi sirasinda olasilik dagiliminin sadece belirli bir

tarafinin, ortalamadan kii¢iik veya ortalamadan biiyiik tarafinin, hesaba dahil edildigi

bir olgiittiir. Bagka bir deyisle yari-varyans, ortalamanin kayip veya kazang
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tarafindaki cesitlenmeyi gosterir. Bu sekilde tanimlanmasina ragmen, yari-varyans,
akademik calismalarda genelde kazan¢ tarafiyla degil, kayip riski ile
iliskilendirilmektedir. Kesikli degiskenlerle yari-varyansin hesaplanmasi, asagidaki
formiil yardimiyla elde edilebilir:

N
svar(R,) = %z Max (0, E(R;) — Ry)?

i=1

Kullanim1 Markowitz tarafindan da Onerilmis olan, ortalama yari-varyans modeli,
beklenen degerden farklilagsmanin sadece kayip veya sadece kazan¢ yoniinden
incelenmesine olanak saglamaktadir. Eger bir portfdyiin getirilerinin dagilimi tam
anlamiyla normal dagilima uygunluk gosteriyorsa, yari-varyans, varyansin tam
olarak yaris1 olacaktir. Eger dagilim saga veya sola yatiksa, buna gore yar1 varyans,

varyansin yarisindan daha biiyiik veya daha kiiciik bir deger olarak hesaplanacaktir.
1.2.2.2 Riske Maruz Deger (Value-at-Risk) Modeli

Riske maruz deger (VaR — Value-at-Risk), spesifik bir zaman diliminde, belirli bir
giiven araliinda ve normal pazar kosullarinda gerceklesebilecek kayip riskini olcer.
Varliklar icin bir risk 6l¢iim araci olmakla beraber VaR, portfGy optimizasyonu igin

de kullanmilmakta olan bir yéntemdir.”

3% Puelz, 2001; Campbell, Huisman ve Koedijk, 2001.
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P(R)

Portféy Getirisinin Olasilik
Dagilim Fonksiyonu

Sekil 5: Value-at-Risk
Kaynak: Acerbi, 2005, s. 5.

Daha net ifade edilmesi gerekirse, VaR, belirli bir varligin ¢ zaman diliminde %p
olasilikla ugrayabilecegi deger kaybinin minimum ne kadar olacagi sorusuna cevap
vermektedir. Baska bir deyisle, bu varligin ¢ zaman diliminde (/-p) olasilikla
ugrayabilecegi maksimum kaybi ifade eder.’' R dagilimi ve a giiven degeri icin riske
maruz deger matematiksel olarak,

VaR4(R) = —sup{r|P[R<r] <}
olarak formiile edilmektedir.’? Buradaki sup fonksiyonu, bir kiimenin belirli bir

kritere gore en biiyiik elemanini belirten supremum fonksiyonudur.3 3

*! Beninga ve Wiener, 1998.
32 Acerbi ve Tasche, 2001, s.376.

33 http://mathworld.wolfram.com/Supremum.html (Erigim Tarihi 28 Mart 2009)
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Tanimi belirli olmasina karsin literatiirde Value-at-Risk’in dl¢iilmesine iligkin cesitli
yaklagimlar bulunmaktadir. Bu yaklasimlar,

1. parametrik modeller,

2. yari-parametrik modeller,

3. parametrik olmayan modeller,
olmak iizere 6zetlenebilir.®* Varyans-kovaryans modeli ve GARCH (Generalized
Auto-Regressive Conditional Heteroskedasticity) modeli gibi modeller parametrik
modellerin altinda bulunmaktadir. Bu yontemler istatistiksel olarak dagilimlar
tahmin edip ortaya ¢ikan matematiksel dagilim modeli iizerinden VaR degerini
hesaplamaktadir. Bu yontemlerde dagilimla ilgili bir varsayim yapildigi
gozlenebilecektir. Ornegin varyans-kovaryans modelinde dagilimin normal dagilim
oldugu varsayilir. Yari-parametrik modeller arasinda Extreme Value Theory,
CAViaR, Quasi-Maximum Likelihood GARCH modelleri gibi ¢ok daha sofistike

modeller bulunmaktadir.

Parametrik olmayan yontemlerin genel olarak avantaji dagilimla ilgili herhangi bir
varsayimda bulunmamasi ve modellerden bagimsiz olarak calisabilmesidir. Bu
metotlar arasinda tarihi degerler yontemi ve hibrid yontem bulunmaktadir. Tarihi
degerler yontemi, belirli bir zaman arahigindaki degerleri kullanarak VaR

hesaplanmasina dayanir. Secilen zaman penceresindeki getiriler en diisiikten itibaren

** Manganelli ve Engle, 2001, s. 7.

33 Manganelli ve Engle, a.g.e.
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siralanir ve istenen giiven aralifina ulasilana kadar getirilerin dagilimlar toplanarak

ilerlenir. Bu giiven degerine ulagildigindaki getiri, VaR degerini verecektir.

Zaman diliminin ¢ok genis se¢ilmesi durumunda (6rn. giinliik veriler icin, 2 yil ve
daha uzun siire) ¢ok eski verilerin hesaplamayi olumsuz etkilemesi konusunda
kugkularin bulunmasi iizerine hibrid model gelistirilmistir. Hibrid modelde ise VaR
degeri tarihsel modeldeki degerlerin tarihe gore gecmise gittikce azalan bir
katsayiyla carpilmastyla bulunur. Secilecek bir A katsayisina gore, K adet portfoy

getirisi, en yakindan baslamak iizere

(1—/1) (1—1)/1(1—/1>/12 (1_/1>/1K‘1
1—2K)’\1—=2AK)""\1 — K TTTUNL = AKX

agirliklariyla iligkilendirilmektedir. Bundan sonra getiriler en diisiikten itibaren

siralanir ve agirliklariyla carpilarak bulunan degerleri istenen giiven araliina
erisilinceye kadar toplayarak ilerlenir. Bulunan deger, hibrid modele gére VaR

o .. . 36
degerini verecektir.

VaR modeli son zamanlarda, olduk¢a fazla elestiri almistir. Bu elestirilerden belki de
en Onemlisi, VaR modelinin, daha once deginilmis olan, riskin ‘“subadditivity”
ozelligini gostermedigidir. Bu yontem kullanildiginda, dlgiilen portfoy riski portfoyii
olusturan varliklarin riskinden daha biiyiik olabilmektedir. Bu yiizden VaR
cesitlendirmeyle riskin azaltilmasi prensibiyle uyum gostermemektedir. Acerbi ve
Tasche (2001) makalelerinde, VaR olgiitiiniin anilan 6zelligi tam anlamiyla yerine

getiremedigini, bu nedenle de portfdy optimizasyonu problemlerinde

36 Manganelli ve Engle, a.g.e., s. 8.
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kullanilamayacagini, dolayisiyla da VaR’in tam anlamiyla bir risk Olciiti
sayillamayacagint One sirmektedir.’’ Yazarlarin VaR yerine kullanimini Onerdigi

alternatif model ise, beklenen kayip modelidir.

1.2.2.3 Beklenen Kayip (Expected Shortfall) Modeli

Beklenen Kayip (ES — Expected Shortfall), VaR modelinin tutarsizliklarin1 azaltmak
icin gelistirilmis bir risk 6l¢iim modelidir. Kimi kaynaklarda kosullu riske maruz
deger (CVaR-Conditional Value-at-Risk) olarak da gecen beklenen kayip, belirli bir
varligin ¢ zaman diliminde en kotii %p durumda ugrayabilecegi deger kayiplarinin
beklenen degerini gosterir. VaR olciitii minimum kayip miktarimi gosterirken, ES ise
bu kayiplarin ortalama degerini ifade eder. Beklenen kayip,

o(R) = E(re | e < VaR(R))

olarak tanimlanabilir.*®

Expected Shortfall modeliyle ilgili en biiyiik elestiri, modelin, biiyiik olasilikla
gerceklesebilecek kiiciik kayiplarla, kiiclik olasilikla gerceklesebilecek biiyiik
kayiplara aymi Ol¢iide yaklasmasidir. Daha ©Once deginildigi gibi yatirimcilar,
kayiplara daha farkli bir bakis agisiyla yaklasmaktadir. Ornegin, kimi yatirimcilar,

biiyiik kayiplar yerine daha olast olmasina ragmen gergeklesebilecek kiigiik

37 Acerbi ve Tasche, a.g.e., s.381.

38 Chen, 2008, s. 2.
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kayiplarin olma olasiligini tercih edebilir.*® Bu bakimdan, biiyiik kayiplara karst daha

hassas olan yatinmcilar i¢in ES modeli avantajsiz bir ol¢iit olabilecektir. 40
1.2.2.4 Alt Kismi Moment (Lower Partial Moment)

Finans alaninda kullanilan bir diger risk olgiitii sinifi da “Alt Kismi Moment”
Olctitleridir. Buradaki kismi terimi, getirilerin olasilik dagiliminin sadece belirli bir
parcasinin dl¢iildiigiinii yansitmaktadir. S6z konusu 6lciitte, belirli bir hedef getiriden
daha diisiik olan getiriler hesaplamaya dahil edilerek olast kayiplarin momenti
hesaplanmaktadir. Bawa (1975) ve Fishburn (1977), bu kayip riskini alt kismi

moment terimi altinda tanimlay1p, “a-r” modelini gelistirmislerdir.41

Alt kismi moment, portféy getirilerinin belirli bir ¢ hedef getirisinin altinda kalan

degerlerine bagl olarak 6l¢iilen bir risk ol¢iitiidiir ve su sekilde blc;iilmektedir:42

t
LPM((R,) = f (t — R)*P(R)dR

¥ S6z konusu duruma ev sigortasi ornek olarak gosterilmektedir. insanlar, evin
icerisinde zarara ugrama olasilifi yiiksek bir cok esyayr degil, kayip olasiligi daha
disiik olmakla beraber kayip durumunda etkisi ¢ok biiyiik olacak olan evlerini
sigortalatmayi tercih ederler.

* Clarke, 2003, s. 47.

1 Grootveld ve Hallerbach, a.g.e., s. 306.

2 Price et al., 1982.

26



Burada, ¢ hedef getiriyi, P(R) de olasilik dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir.
Siirekli degiskenlerle yukaridaki gibi tanimlanan fonksiyon, kesikli degiskenlerde
Olctilmek istendiginde,

N
1
LPMy((R,) = NZ Max(0,t — R)"

=1

olarak tanimlanacaktir.

LPM formiiliinde kullanilan ¢ parametresi, Roy(1952)’un felaket diizeyi olarak ifade
ettigi seviyedir. Uygulamada ¢ degeri olarak risksiz varlifin getiri oranmnin (ry)
kullanilmasina siklikla karsilasilabilir. Formiilde gecen o parametresi, ’den daha
diisiik getiri elde etmenin goreceli etkileri hakkinda yatirimcinin hislerini yansitir.
Fishburn (1977), riske kars1 kayitsiz yatirimciya uygun olan o = 1 degerinin, risk
arayan yatirimciyla (0 < a < 1), riskten kacan yatinmciyr (a > 1) ayirdigim

gbstermistir.43

Alt kismi moment 6lgiitiiniin burada bir 6l¢ii sinift olarak ifade edilmesinin sebebi ise
o ve t parametrelerinin degerini degistirerek, bircok kayip riski Olciitiiniin elde
edilebilmesidir. Ornegin, o = 1 ve ¢ = VaR(R) kullanildiginda ortaya ¢ikan formiil
beklenen kayip modelidir.** Literatiirde siklikla LPM formiilinde o = 2 degerinin
kullanildig1 gozlenmektedir. Bu kullanimla beraber, hedef getirinin ¢ = E(R) olarak

belirlenmesi halinde yari-varyans formiilii elde edilecektir.

43 Fishburn, 1977, s. 123.

* Grootveld ve Hallerbach, a.g.e.
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LPM modelinin neden daha basarili olarak degerlendirilebilecegine iliskin objektif
bir  yaklastm  Stokastik  Ustiinliik ~ (Stochastic ~ Dominance)  kavramiyla
aciklanmaktadir. Stokastik iistiinliik, yatirnmcinin fayda fonksiyonunu tam olarak
bilmeye gerek olmadan, getirileri kesin olmayan yatirnmlarin karsilagtirilabilmesini
saglayan bir kriterdir.”® Yatiimlari getiri ve olasihiklaryla degerlendiren bu
yaklagima gore, bir yatinm Otekine gore stokastik {istiinliikk gosteriyorsa, fayda
fonksiyonunun monoton artan oldugu durumda, diger yatinma gore tercih

edilecektir.

Stokastik istiinlitk kriterlerini saglayan portfoy kiimeleri, ¢ok ¢esitli yatirimci
gruplarina hitap etmektedir. Ornegin birinci dereceden stokastik iistiin etkin sinir,
getiriyi arzulayan yatirimcilara, ikinci dereceden stokastik iistiin portfoyler, riskten
kacimma gosteren yatirimeilara, {igiincii dereceden stokastik iistiin portfoyler, fayda
fonksiyonu azalan mutlak riskten kacinma (absolute risk aversion) gosteren
yatirimcilara hitap etmektedir.*® Whitmore (1970), ikinci dereceden stokastik iistiin
bir kiimenin birinci dereceden stokastik iistiin bir kiilmeden daha kapsamli oldugunu,
ictincti dereceden stokastik iistiin bir kiimenin de ikinci dereceden daha kapsaml

oldugunu ifade etmektedir.*’

4 Hadar ve Russell, 1969.
46 Bawa et al., 1979, s. 609.
*T Tkinci dereceden stokastik {istiin bir kiime, birinci dereceden stokastik {iistiin bir

kiimeye gore daha iistiin anlamina gelmemelidir. Bunun anlami, birinci dereceden
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Bawa (1978), her skalar ¢ degeri i¢in ve belirli bir tipte her getiri dagilimi i¢in, LPM
modelinin stokastik iistiinliikk konsepti altinda diger tiim portfoyleri domine edecegini
gostermektedir. Roy’un once giivenlik kriterindeki kayip olasiligi, & > 0 olan tiim
LPM modellerinde oldugu gibi birinci dereceden stokastik iistiinliik kriterini
saglamaktadir. Markowitz’in ortalama-varyans modeli ile secilecek portfoyler, a > 1
olarak belirlenmis tiim LPM modelleri ile secilecek portfoyler gibi ikinci dereceden
stokastik tstlinliik gostermektedir. Bu durum, fayda fonksiyonunun artan mutlak
riskten kacinma gostermesini gerektirmektedir. Bu kosul Grootveld ve Hallerbach’e
gore ¢ok da gercekci degildilr.48 LPM formiiliinde o > 2 olmak iizere secilecek her o
degeri i¢in elde edilecek etkin portfoyler iiciincii dereceden stokastik iistiinliik
saglanmaktadir. Bu da Grootveld ve Hallerbach (1999)’da ifade edildigi gibi, fayda
fonksiyonunun azalan mutlak riskten kaginma gosterdigi her bireye uygun sonuglar

elde edilmesini saglamaktadlr.49

LPM yaklastmiyla bir¢cok kayip riski olgiitii ifade edilebilmekle birlikte, cogu

goriisiin aksine, bunlar arasindan sadece bazilar1 getiri-risk teorik cergevesinde

stokastik iistiin portfoylerin olusturacagi kiimenin, daha dar bir kiime oldugudur.
Ayn1 durum, {iciincii dereceden stokastik iistiinliik i¢in de gecerlidir. Bkz. Whitmore,
1970, s. 457.

8 Grootveld ve Hallerbach, a.g.e., s. 305.

* Grootveld ve Hallerbach, a.g.e., s. 307.
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varyanstan daha iistiin dzellikler gostermektedir. %% Grootveld ve Hallerbach (1999),
a > 2 ve t = Ry olarak belirlenen LPM o6lciitlerinin teorik ¢ercevede varyantsan
stiinliik sagladigini, fakat boyle bir tanimlamanin Slgiitiin kullanimina kisitlama
getirdigini belirtmektedir. Chen et al. (2007), New York hisse senedi borsasinda
yaptiklar1 ampirik aragtirmalarinda, kayip riski Olgiitlerinin agiklayici giiciiniin daha
yiikksek oldugunu ifade etmektedirler. Bununla birlikte, sifira olan uzakliga gore
hesaplanan kayip riski Olciitlerinin, ortalamaya veya ortalama pazar getirisine
uzakliga gore hesaplanan kayip riski Olciitlerinden daha basarili oldugunu

belirtmektedirler. °'

LPM (ve yari-varyans) modelleriyle ilgili elestiri, hesaplama zorlugundan
gelmektedir. Bu modelin siirekli olmayan yapisindan dolayi, kovaryans kullanimi
gibi, tekil olarak hisselerin LPM degerleri ve hisselerin birbirleri aralarindaki
varsayimsal bir Co-LPM degerlerinden portfoyiin LPM degerinin bulunmasi olanakli
degildir.5 2 LPM degerinin hesaplanmasiyla ile ilgili cesitli sezgisel yaklagimlar
bulunmakla birlikte, portféyiin LPM degerinin bulunabilmesi icin, tiim hisselerin
getiri degerlerini igeren veri kiimesinden tekrar hesaplama yapilmasi gerekmektedir.
Boyle oldugu i¢in, LPM kullanilarak yapilan portféy optimizasyonunda Markowitz
yaklagimindaki kovaryans matrisinin kullanilmasi gibi deterministik bir ¢6ziim yolu

bulunmamaktadir.

Y Grootveld ve Hallerbach, a.g.e., s. 305.
> Chen et al., 2007.

32 Grootveld ve Hallerbach, a.g.e., s. 308.
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1.3 Riski Gz Oniinde Bulunduran Portféy Performans Olciitleri

Bir yatinmci, elindeki bir portfoyiin basarimiyla ilgili tim verileri bilmek
isteyecektir. Eskiden, belki de sans sayesinde basarili portfoyler elde edilmis olabilir.
Ancak giiniimiizde portfoyleri degerlendirmek i¢in portfdylerin birbirlerine olan
tistiinliiklerini sayisal olarak ifade edebilen yontemler kullanilmaktadir. Portfoy
optimizasyonu sonucu elde edilen portfdylerin bagsarimlarini karsilagtirabilmek icin,
akademik acidan kabul gdrmiis bu portfdy degerlendirme kriterlerinin kullanilmasi

yerinde olacaktir.

Portfoylerin bagarimlarini karsilastiran ¢ok ¢esitli dl¢iitler bulunmaktadir. Portfoyleri
sadece getirilerine ve sadece pazar fiyatlarina gore portfoyleri degerlendiren kriterler
bunlarin bir bolimiinii olusturmaktadur.53 Bir onceki boliimde literatiirde bulunan
risk ile ilgili cesitli Olgiitlere deginilmistir. Risk portfdy seciminde yatirimcilarin
onem verdigi hususlardan birisi olmakla beraber, portfdylerin sadece risk dlgiitleriyle
degerlendirilmesi portfoyler arasinda karsilastirma yapilabilmesi i¢in tek basina

yeterli olmayacaktir.

Literatiirde portfoyleri getiri ve risklerine gore degerlendiren, riske gore diizenlenmis
bircok oOlciit bulunmaktadir. Jensen’in Alpha Katsayisi, Beta Katsayisi, Calmar

Orani, MiniMax Orani, Mutlak Ortalama Sapma (Mean Absolute Deviation-MAD)

>3 Sharpe et al., a.g.e., s. 825-834.
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Orani, Farinelli-Tibiletti Orani, Information Orani, Sharpe Oran, M Orani, Sortino
Orani, Stutzer Endeksi, Treynor Orani, Yukar1 Potansiyeli Oranr’ bunlar arasindan
ornek olarak gosterilebilecek birkagidir. Cesitli arastirmacilar tarafindan ortaya
konulmus olan bu oranlar, kendi varsayimlar1 altinda, herhangi iki portfoy
verildiginde bunlart karsilastirmakta faydali olabilecek sayisal katsayilar
tiretmektedirler. Biitiin bu Olgiitler teorik olarak gecerlidir fakat farkli optimal
¢Oziimlere ulastirmaktadir. Literatiirde kabul gormiis ve pratikte de kullanim alani
bulmus olan bu oranlar arasindan, yaygin olarak kullanilan bazi oranlara asagida

deginilecektir.

1.3.1 Sharpe Oram

Sharpe orani, portfdyiin etkinligini degerlendiren ilk kriterlerden birisi olarak
degerlendirilebilir. W.F.Sharpe, bu oram1 1966 yilinda yayimlanan makalesinde
tanimlamis ve bu makalede (bu oran kendi ismiyle anilmaya baslamadan once)
“reward-to-variability ratio”, baska bir deyisle degiskenlige kars1 elde edilecek 6diil
oran1 olarak isimlendirmistir.” Sharpe orami, bir varligin ekstra getirisinin
yatinmcinin  aldigi ekstra riski ne kadar karsiladigim1 karakterize etmekte

kullanilmaktadir.

>* Biglova et al., 2004, s.2.

> Sharpe, 1994.
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1y, portfoyilin t donemindeki getirisi, 1 ise karsilastirilacak portfoyiin veya market
portfoyiiniin ayn1 donemdeki getirisi olarak tanimlandiginda, fazla getiri (excess
return),

ER, =R, — R
olarak formiile edilecektir. Bu durumda, o portféyiin standart sapmasin1 géstermek

tizere, Sharpe orani,

ER, _ R, —Fy
Op Op

Sp =

formiiliiyle tammlanmistir.”®

Sharpe orani, her ne kadar eliptik dagilimlarla ve 6zellikle normal dagilimlarla
yikksek uyumluluk gosterse de, dagilimlarin basiklik ve carpiklik gosterdigi
durumlarda bu oranin kullaniminin yanlis yatinm kararlarina yol acabilecegi ve etkin

sonuclar elde edilmedigi ¢esitli aragtirmacilar tarafindan ileri siiriilmektedir.””’

1.3.2 Treynor Oram

Literatiirde kabul gérmiis bir diger iinlii kriter de Treynor oramidir. Ingilizcede
“Reward-to-volatility ratio” olarak tanimlanan, volatiliteye kars1 elde edilecek o6diil
oran1 olarak da ifade edilebilecek olan Treynor orani, fazla getirinin beta katsayisina

boliimiiyle ifade edilir ve

26 Sharpe, a.g.e.

7 Biglova et al., 2004, s. 2.
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o _ERy Ry~ Ry

P .Bp,m .Bp,m

formiiliiyle hesaplanabilir.”® Tipki Sharpe oranmnin Sermaye Pazar Dogrusu konsepti
altinda portfoyler arasinda bir karsilastirma sagladig: gibi, Treynor oram da, grafiksel
olarak Menkul Kiymet Piyasa Dogrusu (Security Market Line, SML) cercevesi
icerisinde sekilde goriildiigli iizere karsilastirma saglamaktadir. Bu noktada beta

katsayisina deginmek faydali olacaktir.

R SML
Rm _,—”’—’—’
P’,*”
Rp —‘_,—J
g ,é—*" T, = tan(6)
Rf F—
1 By B

Sekil 6: Treynor Orammin Grafiksel ifadesi
Kaynak: Sharpe et al., 1999, s. 840, 843.

1.3.2.1 Beta Katsayisi

Pazara gore fiyatlar1 oraninda pazardaki tiim menkul kiymetlerden iceren portfdye

pazar portfoyii adi verilir.” Bir varligin beta katsayisi, varligin getirisinin pazar

o8 Konuralp, 2005, s. 351; Sharpe, a.g.e., s. 843.

%% Sharpe et al., 1999, s. 231.
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portfoyiiniin getirisiyle kovasyansinin pazar portfOyiiniin getirisinin varyansina
boliinmesiyle bulunur.”’ Beta katsayis1 su formiille ifade edilebilir:

B Cov(Rp,Rm)
P T G2 (R

Beta, varligin getirisinin pazar portfoyliniin getirisinin degiskenligine olan
hassasiyetini aciklar. Pazar portfoyii ile tam olarak uyum gosteren bir portfoyiin beta

katsayis1 1°dir.

Beta katsayisinin muhtemelen en bilinen kullanim alan1 da, klasik CAPM cercevesi
icerisindeki yeridir. Beta katsayisin1 iceren portfdy olciitlerine yapilan belki de en
giiclii elestiri, CAPM modelinin yaraticilarindan biri olan Sharpe’tan gelmistir.
Sharpe’a gore, beta katsayisini iceren portfoy degerlendirme oOlgiitlerinin gegerliligi,
CAPM modelinin gegerliligine siki sikiya baglidir. CAPM’in gecerli olmadigi

durumlarda beta temelli Sl¢iitlerin de cok uygun olmadig diisiiniilmektedir.®!

Beta katsayisimin kullanimiyla ilgili baska bir yorum da Konuralp’ten gelmistir.
Konuralp, portfoyiin beta katsayisimin, varliklarin beta katsayisinin agirlikli
ortalamasi olmasi dzelliginden dolay1 cesitlendirmeyle beta degerinin kiigiilmesinin
beklenmemesi gerektigini ifade etmektedir. Bu yilizden dolay1 Sharpe’in performans

Olciitiiniin Treynor dlgiitiine gore iistiinliik tagidigini belirtmektedir.*®

% Fama ve French, 2004, s.28.
o1 Sharpe et al., a.g.e., s. 855.

62 Konuralp, 2005, s. 352.
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1.3.3 Jensen’in Alpha Katsayisi

Jensen, geleneksel CAPM modelinden tiiretilen SML denklemine bir a (alpha)
katsayis1 ekleyerek, portfoyli portfoy yoOneticisinin basarisinin veya basarisizliginin
yansimasini ifade eden ve portféyiin pazar portféyiinden ne kadar iyi basarim elde
ettigini gosteren bu a katsayiyla dlgmektedir.”> Bu deger, bir portfdy i¢in menkul
kiymet piyasa dogrusunun ne kadar altinda veya iistiinde getiri elde edildigini verir.
E, varligin beklenen getirisini ifade etmek lizere, SML denklemi,
ER,) = Ry + By(Rm — Ry)
olarak yazilirsa, katsayinin bulunmasi icin pazar modeline gore olusturulacak olan
Ry =R = ap + Bp(Rm —Rs) + &
fonksiyonunun ex-post (gecmise doniik, gerceklesmis) denkleminde hata katsayisi
ihmal edilir ve
Ry — Ry = ap + By(Rm — Ry)

olarak gosterilir. Buna gore Jensen’in alpha katsayisi,

ap = Rp = (Rf + Byp(Rm — Rf))

olarak hesaplanacaktlr.64 Grafiksel olarak alpha katsayis1 sekildeki gibi gosterilir.

63 Jensen, 1968.

% Konuralp, a.g.e., $.354-356.
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SML

1 By B

Sekil 7: Jensen'in Alpha Katsayisimin Grafiksel Ifadesi
Kaynak: Sharpe et al., 1999, s. 840.

1.3.4 Sortino Oram

Sortino ve Price tarafindan 1994 yilinda tanitilmis olan oran,
Sy =2t
VLPM . (R,)
formiiliiyle tanimlanmaktadir.®® Burada t istenen hedef getiriyi ifade etmektedir. Bu
oranin kullaniminda, genel olarak t yerine risksiz faiz oranim gosteren r; degerinin
tercih edildigi goriilmektedir. Sortino orani, bu bahsedilen kullanim sekliyle Sharpe
orani ile hemen hemen aynidir. Tek farki, paydadaki standart sapma degeri yerine,

LPM ol¢iitiiniin karekokiiniin kullanilmasidir. Buradaki formiilde a=2 ve t=E(R,)

% Biglova, 2004, s. 18.
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kullanildiginda bulunacak olan karekoklii ifade cesitli kaynaklarda yari-standart

sapma (semi-standart deviation) olarak ifade edilmektedir.*

Biglova (2004), degisik risk yaklagimlarim karsilastirdigi eserinde, gesitli performans
Olciitlerinin birbirleriyle benzerliklerine deginmekte ve bu olgiitlerin ¢ogunun ortak
noktasinin, portfoy getirisinin risksiz varhigin getirisinden c¢ikartilmasiyla elde
edilecek olan fazla getirinin, portfoy icin belirlenmis risk katsayisina boliinmesiyle
elde edildigini belirtmektedir. Sortino oranmnin, Sharpe oranimin kayip riski
kullanilan sekli oldugu buradan goriilebilecektir. Bu oranin Sharpe oranindan farki,
beklenen getirisi asimetrik dagilim gosteren portféylerde ortaya c¢ikmaktadir.
Chaudry ve Johnson (2008), Sortino oranin1 Sharpe oramiyla karsilagtirmaktadir.
Yazarlar, Ozellikle dagilimlarda carpikligin (skewness) goriilmekte oldugu
portfoylerde, Sortino oranimin ¢ok daha giiclii bir 6l¢iit oldugu ve {istiin sonuglar
verdigi sonucuna vardiklarin ifade etmektedirler.®” Pedersen ve Satchell (2002), ¢
klasik performans Olgiitiiniin, Sharpe oranmi, Treynor oram1 ve Jensen’in alpha
katsayisinin CAPM varsayimlari altinda basarili olduklarini belirtmekte, fakat klasik
CAPM c¢ercevesinin gecerli olmadigt kayip riski olciitii konsepti altinda bu dl¢iitlerin
cok anlamli olgiitler olmadiginmi ifade etmektedir. Anilan yazarlar, bundan otiirii
Sortino oraninin uygun ve teorik agidan en tutarli performans Olciitii oldugunu

belirtmektedirler.®® Bu acidan degerlendirildiginde, kayip riski dlciitleriyle optimize

% pedersen ve Satchell, 2002.
67 Chaudry ve Johnson, 2008, s.500.

% Pedersen ve Satchell, a. g.e.,s. 10.
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edilen portfoylerin klasik performans Olciitleriyle degerlendirilmesinin yetersiz
oldugu goriillmiis, calismanin ampirik boliimiinde portfoyleri karsilastirmak icin

Sortino oraninin kullanilmasi daha uygun bulunmustur.

1.4 Risk-Getiri Ekseninde Etkin Sinirin Belirlenmesine Yonelik Olarak

Gelistirilen Teknikler

1.4.1 Markowitz’in Kritik Dogrular Yontemi

Markowitz portfdy teorisini ortaya koyduktan sonra etkin sinir elde edilmesi
sorununu goérmiis ve bir asama daha ileri giderek, etkin sinirin olusturulmasina
yonelik kritik dogrular yontemi olarak bilinen kuadratik programlama ¢6ziim
metodunu sunmustur.”’ Bu yontem, ortalama-varyans modelinde etkin sinirin
olusturulmasina yoneliktir ve konunun detaylar1 bu tezin kapsami disindadir.
Bununla beraber, bu yontemin nasil isledigine deginmekte fayda vardir. Yatirimci
optimizasyona baslarken beklenen getiri vektoriinii ve varyans kovaryans matrisini
olusturur. Algoritmaya en yiiksek getirili portfdyiin (hissenin) secimiyle baslanir.
Daha sonra algoritma yardimiyla etkin sinirda bulunan ve etkin sinir1 tam olarak
tanimlayan bir dizi kdse portfoy belirlenir. Kose portfoyiin tamimina gore, iki ardisik

kose portfoyiin herhangi bir kombinasyonu ile olusacak portféy her zaman etkin

% Markowitz, 1956.
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sinirda ve bu iki portfoyilin arasinda bulunmalidir.”® Bu sekilde bulunacak kose
portfoylerin belirlenmesinden sonra, ardisik kose portfoylerin kombinasyonuyla

olusacak parabol parcalarindan olusan kiime, bize etkin sinirt verecektir.”!

Markowitz’in quadratik programlama modeli hesaplama olarak ¢ok kolay ve hizl
sonuclar vermektedir. Bununla beraber modelin kullanilabilmesi igin belirli
varsayimlarin kabul edilmesi gerekmektedir. Oncelikle, riskin yari-varyans veya
LPM gibi baska bir risk ol¢iitii olarak tanimlanmas1 durumunda, bu risk modelleri
icin kovaryans matrisi gibi bir matris kullanilamayacagindan, Markowitz’in klasik
algoritmas1 ¢oziim sunamamaktadir.”” Bu durum klasik algoritmanin modifiye
edilmesini gerektirmistir. Nitekim Markowitz et al. (1993) daha sonra algoritmanin

yari-varyans ile kullanimina iligkin yeni bir yontem ortaya koymustur.73

Klasik yontemin tek sorunu hesaplama giicliikleri degildir. Modelde belirli
varsayimlar bulunmaktadir. Ac¢iga satis olanaginin bulunmadigl varsayimi buna bir
Oornektir.  Bunun disinda, kimi durumlarda portféy yoneticilerinin veya
regiilasyonlarin belirleyebilecegi cesitli kisitlamalar bulunabilir. Portfoyli olusturan

varliklardan belirli tamsay1 degerli lotlarda satin alinabilmesi, portfdyde minimum

" Bununla beraber, ardistk olmayan iki portféyiin kombinasyonu ile olusacak
portfoyler etkin sinirda bulunmak zorunda degildir.

i Sharpe et al., a.g.e., s. 193-197.

2 Grootveld ve Hallerbach, a.g.e., s. 308.

3 Markowitz et al. 1993,
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veya maksimum varlik adedi, belirli bir varliktan minimum satin alma miktari, belirli
sektorlerden alim yapilma zorunlulugu gibi kisitlar pratikte s6z konusu
olabilmektedir. Bu durum kimi zaman klasik portféy optimizasyon modelinin
modifiye edilmesini gerektirmekte, kimi zaman ise bagka ¢oOziim metotlarinin

kullanilmasim zorunlu kilmaktadir.”*

1.4.2 Sayisal Hesaplama Algoritmalari

Portféy optimizasyon probleminin ¢oziimiinde sayisal hesaplama yontemleri de
kullanilmaktadir. Bu yontemler sezgisel (heuristic) yontemler olarak da adlandirilan
metotlardir. Ingilizce “Heuristics” kelimesi giiniimiizde bir kesfe rehberlik etme, bir
problemin ¢oziimiinii iyilestirme anlamlarinda kullanilmaktadir. Bu yontemler sinifi
genel olarak c¢oziim arama ve deneme yanilma yontemlerini ihtiva eder. Sezgisel
yontemler kullanilarak, hizli bir sekilde en iyi ¢dziime olabildigince yakin sonuglar

elde edilmesi amaglanmaktadnr.75

Bu yontemler, genel olarak sayisal hesaplama veya arama yontemlerine yardimci
olmak iizere algoritmaya eklenmis yol gosterici ipuglar igerir. Bu ipuglarinin ortaya
konulmasinda bagka problemlerin ¢6ziim yontemlerinden etkilenilmis veya dogadan,

biyolojiden ilham almis olabilir.

4 Lin ve Liu, 2008, s. 395.

75 Groner et al.,, s. 1.
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Monte-Carlo Yontemi sayisal yontemlere bir 6rnektir. Bu yontemde, problemin deger
kiimesi belirli bir olasilik dagilimina sahip (6rn. normal dagilim) rastlantisal sayilar
kullanilarak test edilir. Bu yontemle, biitiin olasiliklarin tek tek denenmesi degil ama
olasiliklar icerisinden segilen Orneklerin belirli yaklasiklikta bir sonu¢ ortaya
koymasi1 amaclanmaktadir. Finans alaninda da bu yontem riskin hesaplanmasi,
opsiyonlarin degerinin bulunmasi gibi ¢ok cesitli uygulama alanlarinda
kullanilmaktadir. Markowitz, 1959 tarihli eserinde ortalama yari-varyans portfoy
optimizasyonu icin Monte-Carlo yontemini onermektedir.”® Markowitz, hesaplama
kolayligi a¢isindan bu yontemin kuadratik optimizasyon yontemi gibi
kullanilabilecegini, bu yontemle yaklasik fakat en iyiye oldukca yakin sonuglarin
elde edilmesinin miimkiin oldugunu, tam c¢oziimleri bulmanin da ekonomik

olmadigimi ve gerekli de olmadigim ifade etmektedir.”’

Yapay Sinir Aglari (YSA, Artificial Neural Networks, ANN) da portféy optimizasyonu
icin kullanilan sezgisel tekniklerden birisidir.” Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin
calisma yapisindan ilham alinarak gelistirilmis hesaplama yontemlerinin genel adidir.
Yapay sinir aglarinda sayisal girdi parametreleriyle beslenen noronlarin belirli bir
matematiksel fonksiyona gore tetiklenmesi ve bir ¢ikt1 iiretmesi s6z konusudur. Bu
sekilde olusturulan noronlarin birbirleri ardina katmanli bir yapida siralanarak bir ag

olusturulmasi sonucunda birtakim noronlarin ¢iktilar digerlerinin girdileri olacak, en

6 Markowitz, 1959, s. 200-201.
"7 Markowitz, 1959, s. 280.

"8 Ornegin, bkz. Fernandez ve Gomez, 2007.
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son katmandaki noronlarin anlamli ¢iktilar vermesi beklenmektedir. Sistemdeki
noronlarin en Onemli Ozelligi, adapte olabilir ve Ogrenebilir yapida olmalardir.
Algoritmanin ¢esitli durumlardaki basarisi, bahsedilen agin yapisinin formunda ve

O0grenme algoritmasinin etkinliginde bulunmaktadir.

Literatiirde baska bircok sezgisel algoritma bulunmaktadir. Tepe tirmanisi (Hill
Climbing) metodunda, her iterasyonda baslangic noktasindan daha verimli yone
dogru ilerlenir. Bu sekilde lokal optimum bulunur. Simule Edilmis Taviama
(Simulated Annealing) yontemi fiziksel bir siirecten, metallerin tavlanma siirecinden
ilham alinarak gelistirilmistir. Tepe tirmanisi algoritmasina benzeyen bu yontemde,
aramanin lokal optimumda sonlanmamasi icin, sisteme “1s1” verilir. Bu sekilde enerji
kazandirilan partikiillerin lokal optimumda durmamasi saglanir. Sistem daha sonra
yavas yavas sogutulur ve global optimumun elde edilmesi beklenir.”’ “Greedy
Algorithm” yonteminde, parametreler en biiyiik fayday1 veren parametreden itibaren
teker teker optimize edilerek belirlenir.** Karinca Kolonisi Optimizasyonu, (Ant-
Colony Optimisation, ACO) yine kaynagim1 dogadan alan bagka bir algoritmadir.
Genellikle yol bulma problemleri i¢in kullanilan bu ydntemde, yuvalarindan besin
kaynaklarina ulasmaya c¢alisan karincalardan ilham almmaktadir.®' Portfoy
optimizasyonu i¢in kullanilan bir baska sezgisel yontem de, tezin konusunu olusturan

Genetik Algoritmalardir.

" Drea et al., 2006, s. 6-7.
80 Coutino-Gomez et al., 2003, s. 921.

81 Drea et al., a.g.e., s. 8.
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ikinci Boliim: Genetik Algoritmalar ile lgili Literatiir Arastirmasi

2  Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA), deterministik olmayan veya deterministik olarak
¢Oziimiinde giicliikler bulunan, bununla birlikte sayisal ¢coziimlerin elde edilmesinin
veya ¢Oziime yaklagik olan sonuclara sayisal yontemlerle ulagilmasinin ¢cok daha
kolay oldugu problemlerin ¢oziimiinde kullanilan ¢éziim yontemlerinin bir sinifidir.
Genetik algoritmalar, genel olarak arama ve optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in
kullanilan yontemler arasinda yer almaktadir. Ornegin, genetik algoritmalar, bir
kopriiniin  tasariminda veya kumastan par¢a kesiminin optimizasyonunda

kullanilabilmektedir.

Genetik algoritmalar biyolojik organizmalarin evrimlesme siireglerini temel
almaktadir. Genetik algoritmalar, ilk defa Charles Darwin'in "Tiirlerin Kokeni" adli
eserinde ortaya konulmus olan evrimsel siireclerin taklit edilerek gercek diinyaya
iliskin cesitli problemlerin ¢oziilmesini saglamaktadirlar. Evrim, organizmalarin
dogaya, dis diinyaya adaptasyonu, uyum saglamasi siirecidir. Diinyada yasayan her
organizma, karakteristiklerini ortaya koyan kromozomlara sahiptir. Bu
kromozomlarda bulunan genler, organizmanin fenotipine degisik bir 0Ozellik
katmaktadir. Cesitlilik gosteren bu aleller sayesinde, popiilasyonu olusturan
bireylerin bazilarinda kimi 6zellikler 6ne ¢cikmakta, belirginlik gdstermektedir. Dogal
seleksiyon sonucunda, i¢inde bulundugu ortama daha ¢ok uyum gosteren bireylerin

ayakta kalma, yasama sanst daha yiiksek olmaktadir. Popiilasyonun kalan bu



bireylerden ¢ogalmasi, nesiller gectikge popiilasyonun icinde bulundugu cevreye
daha ¢ok uyum saglayan bireylere sahip olmasimi saglamaktadir. Bu siire¢ dis
diinyaya iligskin problemlerle farkli sekillerde basa ¢ikabilen bireylerin 6zellesmesini

miimkiin kilmaktadir. Bu bakis a¢isiyla doga biiyiik bir problem ¢oziiciidiir.

Genetik algoritmalar da problemlerin ¢oziimiinde benzeri yollar kullanirlar. Genetik
algoritmalarin temel prensipleri ilk olarak Holland (1975) tarafindan ortaya
konulmus ve bir¢ok kaynak tarafindan detayli bir sekilde tanimlanmistir. GA'lar
dogal evrim siireclerinin temel yonlerini simiile etmektedirler. Algoritmadaki
bireyler veya kromozomlar, dogal ortamdaki canlilar1 temsil eder. Kromozomlar
bireylerin genotipi, kromozomlarin temsil ettigi ¢6ziim de bireylerin fenotipidir.
Coziilecek problem, icinde bulunulan ve uyum saglanmasi gereken ¢evredir. Dis
diinyaya adaptasyon ve dogal seleksiyona, uyum fonksiyonu ve secim yontemleriyle
benzetim yapilir. Bireylerin c¢ogalmasi ve neslini devam ettirmesi igin,

kromozomlarda bulunan ¢apraz esleme ve mutasyon siirecleri taklit edilir.

Bu sinifa dahil algoritmalarin genel yapisi, ¢oziime aday olacak bir popiilasyon ile
baslayip, bu popiilasyon iizerinde mutasyon ve ciftlestirme uyguladiktan sonra elde
edilen yeni ¢6ziim kiimesinin bir uygunluk fonksiyonuyla degerlendirilmesi ve
seciminden olusur. Asagida genetik algoritmalarin genel akis kalibi ifade

edilmektedir:®?

82 Rudolph, 1994, s. 2.
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1. 1Ilk popiilasyonu belirle.

2. Her bireyin uyumunu hesapla.

3. (Her yeni nesil icin) Ciftlestirilmek iizere bireyleri belirle.
4. Secilen bireyleri ciftlestir, yeni bireyleri olustur.

5. Yeni nesildeki bireylerin uyumunu hesapla

6. Durmak icin belirlenen kriter olusuncaya kadar 3. adima git.

7. Algoritma sonu

Yukarida belirtilen siirecin asamalarinda, uygulamada kullanilan detaylardaki
farkliliklar, algoritmalarin farkliliklarini ve basarimini belirlemektedir. GA'lar ile
ilgili cogu arastirma, GA'larin iyi performans gostermesi icin ampirik kurallarin
bulunmas iizerine yogunlasmaktadir. GA'larin neden ve nasil ¢alistiklarina iligkin
genel bir teori mevcut degildir. Bununla beraber, GA'larin basarisim kismi olarak

aciklayan bir¢ok arastirma ortaya konulmustur.®

2.1 Genetik Algoritmalarin Temel Prensipleri

Genetik algoritma calistirilabilir olmadan once, ¢oziilecek olan problem uygun bir
sekilde kodlanmali veya ifade edilmelidir. Kodlama kismiyla (problemin sayisal
olarak ifade edilmesiyle) beraber, uyum fonksiyonu bir genetik algoritmanin en kritik
noktasidir. Kodlama ve uyum fonksiyonunun disindaki diger kisimlarin

optimizasyonu igin c¢ok cesitli arastirmalar yapilmistir. Ancak, bu yonlerin

83 Beasley et al., 1993a.
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iyilestirilmesiyle cok cesitli problemlerin ¢6ziimiine sadece kiiciik iyilestirmeler
saglanabilecegi goriilmiistiir. Grefenstette, GA'lar icin ideal parametrelerin
bulunabildigini ifade etmis (6rn. mutasyon olasiligi, popiilasyon biiyiikliigii vb.)
fakat GA'larin temel mekanizmasinin oldukca tutarli oldugu ve makul toleranslarla
parametre seciminin ¢ok kritik olmadigi sonucuna varmustir.** Bununla birlikte

kodlama ve uyum fonksiyonu GA'nin performansindaki en 6nemli belirleyicilerdir.

2.1.1 Kodlama: Problemin ifade edilmesi

Genetik algoritmalarin ¢aligtirilabilmesi igin, herseyden Once ¢oziime konu olan
problemin uygun bir sekilde ifade edilmesi veya kodlanmasi gereklidir. G.A.larda
problemin potansiyel ¢oziimiiniin sayisal bir dizi parametre ile ifade edilebildigi
varsayllmaktadir. Bu parametrelerin her birine gen adi verilir. Bu parametreler
birlestirilerek kromozom da denilen bir parametre kiimesi elde edilir. Bu
kromozomlarm her biri bir birey olarak ifade edilir. Bu bireylerin her biri, bir nesil

icin popiilasyonun iiyeleridir.

Kromozomlar, genetik terimlerle genotip olarak adlandirnlir. Genotip, bir
organizmay1 olusturabilmek i¢in temel bilgileri ihtiva etmektedir. Genotipte yer alan
bilgiyle ortaya cikartilabilecek organizmaya da fenotip denir. Ay terim genetik
algoritmalar icin de kullanilmaktadir. Ornegin, bir koprii tasarimi probleminin

genetik algoritmalarla ¢oOziimiinde, kopriiniin sayisal olarak ifade edilecek

84 Beasley et al., 1993a.
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parametreleri (boyutlar, yapisal ozellikler, vb.) genotip, bu parametrelerle insa
edilecek kopriiniin tasarimi da fenotiptir. Bir bireyin dogal ortama uyumu, fenotipin
performansina baglhidir. Bu da genetik algoritmada kullanilacak uyum fonksiyonu

yardimiyla genotipten elde edilebilir.

Genler kromozom i¢inde ikilik say1 sisteminde veya reel sayilarla ifade edilebilir.
Holland, ilk defa kromozomlan ikilik sistemde ifade etmistir. 1 veya O degerini
alabilen basamak degerine bit adi verilmektedir.*> Bu yontemde, her bir gen bir bit

ile, 0 veya 1 olarak ifade edilerek kodlanir.

Kromozomun icerisinde yer alan kod dizisinin belirli bir boliimii, optimize edilecek
bir parametreyi ifade edebilir veya kromozomun tiimii bir say1y1 ifade edecek sekilde
kodlama yapilabilir. Burada onemli olan ve arastirmaci tarafindan belirlenmesi

gereken neyin nasil kodlanacagidir.

Kodlamanin ikilik sistemde yapilmasi sart degildir. Reel sayilar kullanilarak
olusturulacak n elemanli bir v = (wy,wy,...,w;,) vektoriiniin bir kromozomu ifade ettigi
genetik algoritmalara reel sayiuli genetik algoritmalar adi verilir. Wright (1991)
genetik algoritmalarin reel sayilar kullanarak da olusturulabilecegini gosteren
makalesinde, reel sayilardaki ciftlesme ve mutasyon operatorlerinin Holland’in
ortaya koydugu ikilik say1 sistemi iizerinde calisan genetik algoritmalarla ilgili

teoremlerin gecerliligini ihlal etmedigini gostermektedir. Wright’a gore reel sayilarla

8 http://en.wikipedia.org/wiki/Bit (Erisim tarihi 20.04.2009)
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olusturulacak parametrelerin kullanildigi genetik algoritmalar daha verimli, daha

¢Oziiniirliiklii ve ¢esitli genetik operatorler kullanmak i¢in daha esnektir.®

100100010110011010010001 )
011110110110001000010100
Popiilasyonu
000100011011010010001010 > Olusturan
Bireyler
111101100110000100101101

Sekil 8: ikilik Say1 Sistemiyle Kodlanmis Kromozomlar
Kaynak: Holland, 1975.

Bu yontemde alel kavrami kargimiza ¢ikmaktadir. Alel, genetik bakis agis1 altinda
kromozomun icerisinde belirli bir islevi bulunan ve ¢esitli versiyonlar1 olabilen kod
boliimiidiir. (Ornegin, bir cicek icin ¢igegin yapraginin rengini belirleyecek belirli bir
gen bolimil) Genel olarak optimizasyon problemlerinde kullanilan genetik
algoritmalarin bu cesidinde, her bir alel bir reel sayiyla ifade edilir ve optimize
edilecek bir parametreyi gosterir. Optimize edilecek fonksiyon f(xq,x5, ..., %)
olarak ifade edilirse, ¥ = (x4, Xy, ..., X,,) vektorii bir kromozom, x; (1 < i < n igin)
degerleri de her bir alel olarak belirtilebilir. Burada optimize edilecek fonksiyon file

uyum fonksiyonu birbirine yakin baglantilidir. Cogu zaman uyum fonksiyonu olarak

8 Wright, 1991, s. 11.
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optimize edilecek fonksiyonun kendisi kullanilmaktadir. Bu sekilde reel parametreler

oldugu gibi fonksiyona konabilecektir.

2.1.2 Uyum fonksiyonu

Genetik algoritmalarda her bir tekil problemin ¢oziimii i¢in, o probleme 6zgii bir
uyum fonksiyonu gelistirilmelidir. Uyum fonksiyonu, verilen bir kromozom i¢in tek
bir sayisal deger verir. Bu deger, bireyin faydasiyla, yetenegiyle veya basarimiyla
dogru orantilidir. Cogu problem icin, bu deger sadece optimize edilecek fonksiyonun
degeri olacaktir. Ancak durum her zaman boyle olmayabilir. Ornegin bir koprii
tasariminin optimizasyonunda, giic-agirlik orani, maliyet, iiretim zamani ve benzeri
bircok performans kriterinin kombinasyonu bir arada degerlendirilmelidir. Uyum

fonksiyonunun dogru ifade edilmesindeki giicliik de buradan kaynaklanmaktadir.

Uyum fonksiyonu her ne sekilde ifade edilirse edilsin, baz1 temel gereksinimleri
saglamalidir. Ideal olarak uyum fonksiyonunun siirekli ve diizenli olmasi, birbirine
yakin parametrelerin birbirine yakin uyum degerleri vermesi beklenir.*” Bununla
birlikte, uyum fonksiyonu uyumlu ile uyumsuzu birbirinden ayirabilecek, fakat erken
yakinsamaya mahal vermeyecek sekilde olusturulmalidir. Genetik algoritmalarda
goreli olarak daha fazla uyum gosteren bazi bireylerin optimal olmayan bir noktaya

yakinlagip, popiilasyonu domine etmesi, erken yakinsama veya prematiir yakinsama

¥7 Beasley et al., 1993a, s. 9.
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olarak adlandirilir.®® Bu durum ortaya c¢iktifinda, popiilasyon bir kere yakinsadiktan
sonra genetik algoritmanin daha iyi ¢ozlimler arama yetenegi azalir. Capraz esleme
hemen hemen ayni1 kromozomlar iiretir. Bu noktada sadece mutasyon yeni alanlarin

arastirilmasim1  saglayabilecektir ve bu basit olarak yavas bir rastgele arama

saglayacaktir.
F(x)

Olceklendirilmis /v Orijinal Uyum

Uyum Fonksiyonu !\ Fonksiyonu
P
i \

— i \
1 \
1 \
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 x

Sekil 9: Uyum Fonksiyonunun Regiilasyonu
Kaynak: Beasley et al., 1993a, s. 13.

Bir bagka sorun da yavas veya ge¢ yakinsamadir. Nesiller sonrasinda popiilasyon
genis olarak yakinsamis, fakat halen global maksimuma erisememistir. Ortalama
uyum oldukca yiiksektir ve en iyi ve ortalama bireyler arasindaki fark oldukca azdir.
Bu noktada uyum fonksiyonu GA'y1 daha ileri itebilecek kadar yiiksek ¢oziintirliiklii
degildir. Bu probleme de o©nceki problemin c¢oziimiine olan yaklasim gibi bir
yaklagimla ¢Oziim bulunabilir. Bu da uyum fonksiyonunun efektif alaninin

genisletilmesiyle yapilir. Bunlarin arasinda, en uyumludan itibaren bireyleri siralama

8 Beasley et al., 1993a, s. 10.
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(fitness ranking), uyum oOlgeklendirme (fitness scaling), uyum pencereleme (fitness
windowing) gibi yontemler bulunmaktadir. Uyum fonksiyonunun 6lceklendirilmesi
icin cesitli yontemler bulunmakla beraber,” bunlarin temel amaci, uyum

fonksiyonunu daha diizenli bir yapiya kavusturmaktir.

2.1.3 ilk Popiilasyonun Belirlenmesi

Baslangic popiilasyonu problemin kisitlarini ihlal etmeyecek bir bigimde rastgele
olarak {lretilebilir veya sezgisel bir sekilde belirlenebilir.”® Her ne kadar sezgisel
belirlenen ilk bireyler, genetik algoritmalarin biraz daha hizli yakinsamasini
saglayabilmisse de, cok cesitli problemlerde erken yakinsamaya yol acabilecegi
gbriilmiistihr.91 Bu yiizden, yeteri kadar ¢esitliligi saglayabilmek icin, secilecek olan
bireylerin deger kiimesinde genis bir alanda dagilim gostermesinin popiilasyonun

seciminde énemli bir kriter oldugu diisiiniilmektedir.

2.1.4 Popiilasyonun Biiyiikliigii

Popiilasyonun ¢6ziim aranan uzayi yeteri kadar kapsayabilmesi icin yeteri kadar

bilyiik olmasi aranmaktadir.”> Her GA icin popiilasyon biiyiikliigii, o uygulamaya

¥ Bkz. Beasley et al., a.g.e., s. 12.
%0 Grefenstette, 1986, s. 122.
! Gen et al. 2008, s. 10, 68.

92 Goldberg et al., 1991.
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0zgli olmakla beraber, genellikle yiizler mertebesindedir. Popiilasyon, belirlenecek
secim yontemiyle birlikte, nesiller boyunca artabilir veya sabit tutulabilir. Grefentette
(1986), optimum popiilasyon biiyiikliigiinii bulmak i¢in GA’lan1 kullanmis, ve kendi
uygulamasi i¢in optimum popiilasyon biiyiikliigiiniin yaklasik 20-30 oldugunu ifade
etmistir. Wright (1991), reel parametreli genetik algoritmalan tanittif1 eserinde tekil

¢Oziim i¢in popiilasyon biiyiikliigiinii 20 olarak belirlemistir.

Cok amach optimizasyon problemlerinde, elde edilmek istenen sonug¢ sayisina bagl
olarak popiilasyon biiyiikliigii artacaktir. Genel olarak g adet ¢oziimiin istendigi ¢cok
amacli optimizasyon probleminde, her bir ¢dziim i¢in alt popiilasyon biiyiikliigi m
olarak belirlenirse, popiilasyon biiyiikliigii N = g.m olarak saptanabilecektir.93 Yun
(2001), etkin sirlar1 bulmak icin kullandigi GA uygulamasinda 80 adet birey
kullanmaktadir. Srinivas (1994) cok amagli problemlerin GA’larla ¢6ziimii igin

onerdigi NSGA algoritmasint 100 bireyle ¢alistirmaktadir.

2.1.5 (Ciftlestirilecek Bireylerin Secimi

GA’larin c¢iftlesme veya cogalma asamasinda, popiilasyon igerisinden bireyler
secilerek ciftlestirilir ve yeni jenerasyonu olusturacak soylar elde edilir. Bu noktada
ciftlestirilen bireyler yeni bireylerle degistirilebilir veya yeni bireylerin popiilasyona
eklenmesi saglanabilir. Ciftlestirilecek bireylerin daha uyumlu olanlarin daha c¢ok

tercih edilecegi bir sekilde rastgele secilmesine imkan taninacak bir sekilde

% Fonseca ve Fleming, 1993, s. 417.
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belirlenir. Bu sekilde, daha yiiksek uyum gosteren bireylerin birden fazla defa

secilmesi, uyumsuz olanlara nazaran daha olasidir.

Ciftlesecek bireylerin se¢imi igin literatiirde c¢esitli teknikler gelistirilmistir.
Tournament Selection (turnuva se¢imi) yonteminde ciftlesme havuzu dolana kadar
rastgele iki birey secilir ve bunlar arasinda (uyumlariyla orantili bir olasilikla)
kazanan birey gen havuzuna atilir.”* Fimess ranking (uyum siralama) yonteminde
bireyler uyumlarina gore siralanir ve belirli sayida en uyumlu bireylerin ¢iftlesmesi
saglanir. Steady-state replacement (oldugu yerde yerlestirme) tekniginde, ciftlesecek
sansh bireyler degil, dlecek sanssiz bireyler secilir ve yeni jenerasyon soylar, sanssiz
bireylerin yerine konur.” Genetik algoritmalarda, her nesildeki yeni bireylerin
popiilasyona oran1 nesil fark: (generation gap) terimiyle ifade edilmektedir. Oldugu

yerde yerlestirme tekniginde, genellikle nesil farki diisiiktiir.

Bahsedilmesi gereken diger bir durum, bazi bireyler i¢in ciftlesme veya mutasyonun
olmamasi durumudur. Popiilasyon icindeki en iyi bireyin (bireylerin) hicbir
degisiklige ugramadan bir sonraki nesle aktarilmasina elitist strateji adi
verilmektedir.”® Eger algoritma, bir sonraki nesle k adet bireyi oldugu gibi
aktartyorsa, bu genetik algoritma k-elitist olarak adlandirilmaktadir. Elitist seleksiyon

ile en iyi bireylerin ciftlesme igin secilmemesi ihtimali ve genetik operatorler ile

 Beasley et al., 1993a, s. 12.
95
Beasley et al., a.g.e.

% Rudolph, 1994.
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bozunmalari Onlenir. Elitist se¢im ilk defa Kenneth De Jong (1975) tarafindan ortaya
konulmustur. Bircok arastirmaci elitist secim metodunun genetik algoritmalarin

performansini olduk¢a 6nemli derecede iyilestirdigini ifade etmektedir.”’

2.1.6 Genetik Operatorler

Ciftlestirilecek bireyler se¢ildikten sonra kromozomlan eslenir. Bu esleme yapilirken
capraz esleme (crossover) ve mutasyon (mutation) mekanizmalar1 kullanilir. Daha
detayh olarak anlatilacak olan bu islemlere genel olarak genetik operator adi verilir.
Capraz esleme operatorii, iki kromozom kullanarak yeni kromozom (veya
kromozomlar) {iiretir. Mutasyon operatorii ise, bir kromozom verildiginde, bu
kromozomda bir degisiklige yol acar. Ciftlesme ve mutasyonla ilgili genel goriis,
ciftlesmenin arastirma evreninde hizli bir aramayi sagladigi, mutasyonun da arama

evreninde ufak degisimler sagladig1 yoniindedir.

Burada ciftlesme ve mutasyon operatorlerinin genetik algoritmalarda en cok
kullanilan sekillerinden bahsedilmistir. Bu tanimlamalara benzer operatorler
rahatlikla tiiretilebilir veya olusturulabilir. Reel sayilarla gerceklestirilecek genetik
algoritmalarda, bir geni rastgele degistirme, bir gene veya alele belirli bir sayi
ekleme veya belirli bir sayiyla carpma ornek verilebilecek mutasyon operatorleri
arasindadir. Yine iki kromozomun aritmetik veya geometrik ortalamasini alma, iki

kromozom arasindaki farki bir digerine ekleme vb. operatorler de capraz esleme

7 Mitchell, 1999, s. 126.
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operatorlerine verilebilecek orneklerdir.”® Burada aktarilan genetik operatorler
disinda literatiirde cesitli operatorler bulunabilir. Tersine ¢evirme, gen ciftleme vb.

.. . . .. 99
operatorler verilebilecek ornekler arasindadir.

2.1.6.1 Capraz Esleme

Capraz eslemede iki bireyin kromozomlari, rastgele secilen bir pozisyondan boliiniir.
Bu boliinme sonucu iki bag ve iki kuyruk kromozom parcasi elde edilir. Kuyruk
kromozomlar birbirleriyle degistirilerek tam uzunlukta yeni kromozomlar
olusturulacak sekilde birlestirilir. Elde edilen yeni soylar, ebeveynlerinin genetik
ozelliklerini tasir. Bu sekildeki capraz eslemeye tek noktadan capraz esleme (single

point crossover) adi verilir. Caprazlama islemi birden fazla nokta icin de yapilabilir.

Reel parametreli kromozomlarda ¢apraz eslemede benzeri bir yaklasim kullanilmakla
beraber, bu yontemde daha degisik seceneklerin kullanilabilmesi sdz konusudur.
Literatiirde reel sayili genetik algoritmalar i¢in bir¢ok capraz esleme operatorii
bulabilmek miimkiindiir.'” Bunlardan birisi, ikilik sistemin benzeri bir sekilde,
esleme noktasi belirlendikten sonra kromozomlarin yer degistirmesinden ibarettir. Bu

yonteme, basit capraz esleme adi verilmektedir. ' Lineer esleme olarak adlandirilan

%8 Beasley et al., 1993b.
% Mitchell, 1999, s. 130.
100 Herrera et al., 1998, s. 288-292.

19" Wright, 1991.
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bir baska esleme yontemi ise, v; ve v, kromozomlart icin belirlenecek olan
(72vi+1/2v5), (312v; - 1/2v5) ve (-1/2 v;+3/2v,) olmak iizere iic yeni kromozomun
elde edilmesidir.'™ Bunlar icerisinden en iyi basarimi gosteren ikisi popiilasyona
eklenir. Onerilen bagka bir capraz esleme yontemi aritmetik eslemedir. Bu yontemde
v; ve v; kromozomlarn secilecek rastgele bir A katsayisina gore (Av;+(1-M)v,) ve ((1-
Mvi+Avy) seklinde hesaplanacak iki yeni kromozom elde edilir.'® Yine olumlu
sonuglar veren bir diger esleme yontemi BLX-a yontemidir. Algoritma boyunca
belirlenmis olan bir a katsayisina gore uygulanacak yontemde, v, v;’den biiyiik
olmak {iizere [v; - lo , v, + la] araliginda rastgele bir noktada bir kromozom

belirlenecektir. Buradaki I degeri I = v,-v; olarak tespit edilmektedir.'™

0010110100101101{0010 0010110100101101jlexk!
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f
Capraz Esleme Noktasi Yeni Bireyler

Sekil 10: Genetik Algoritmalarda Capraz Esleme

Capraz esleme ciftlestirilecek biitiin bireylere uygulanmayabilir. Beasley et al.

(1993a), bir nesildeki ciftlestirme olasilign 0,6 ile 1,0 arasinda olacak bi¢imde

102 Wright, a.g.e.

103 Michalewicz, 1996.

' Herrera et al., a.g.e., s. 288.
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rastgele bir se¢im yapilmasini Onermektedir. Eger bir bireye c¢apraz esleme
uygulanmazsa, elde edilecek yeni soylar ebeveynlerin birer kopyasidir. Bu uygulama
bireylere kendi genlerini ¢iftlesme ile degistirmeden bir sonraki nesle aktarma sansi

tanir.

2.1.6.2 Mutasyon

Mutasyon, c¢iftlesme sonrasi elde edilecek yeni bireylere uygulanir. Mutasyon ile
rastgele secilecek bazi genler yine rastgele secilecek bir olasilikla degistirilir. Reel
sayilar kullanan GA’larda mutasyon yontemleri de, ¢apraz esleme yontemleri gibi
cesitlidir. Diizensiz mutasyon, (non-uniform mutation), herhangi bir gene (genellikle
normal dagilima uyan) rastgele bir sayinin eklenmesiyle ger(;eklestirilir.105 Rastgele
mutasyonda (random mutation), kromozomda mutasyona ugrayacak gen gecerli

parametre aralifindan secilecek herhangi bir degerle degistirilir.106

Optimal mutasyon orani konusunda cesitli goriisler mevcuttur. Back (1993), ikilik
sistemde ifade edilen bir kromozomun uzunlugu [ olarak ifade edilirse optimal
mutasyon oraninin 1// oldugunu, bununla beraber mutasyon oraninin
degistirilmesinin verim saglayacagimi diisiindiigiinii belirtmektedir. Grenesfette,
disiik capraz esleme oramiyla kullanilacak yiiksek mutasyon oraninin ve yiiksek

capraz esleme oramiyla kullanilacak diisiitk mutasyon oranin verimli oldugunu ifade

105 Temby et al., 2005, s. 1111. Herrera et al., a.g.e., s. 293.

106 Herrera et al., a.g.e., s. 293.
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etmektedir.'”’

Wright (1991), reel sayilarla ifade edilen kromozomlarda optimal
mutasyon oraninin standart genetik algoritmalardakinden cok daha yiiksek oldugunu

ileri siirmekte, cesitli problemler i¢in cesitli mutasyon oranlarinin daha iyi sonuglar

verdigini ortaya koymaktadir.

00101101001011010110 D
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Bir Genin Mutasyonu

Sekil 11: Genetik Algoritmalarda Mutasyon

2.1.7 Genetik Algoritmanmin Yakinsamasi

Optimizasyon teorisinde, global optimumun limit oldugu durumda algoritmanin bir
bu limit yakininda pesi sira bir dizi deger iiretmesi durumunda algoritmanin global
optimuma yakinsadigi sdylenebilir.108 Eger genetik algoritma diizgiin bir sekilde
olusturulmussa, popiilasyon birbirini izleyen nesiller boyunca evrimlesecektir.
Boylece popiilasyon igindeki en iyilerin uyumu ve popiilasyonun genel olarak

ortalama uyumu global optimuma dogru iyilesecektir.

107 Grefenstette, 1986, s. 127.

108 Rudolph, 1994.
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Yakinsama, diizenliligin artmasi yoniindeki gelismedir. Beasley et al. (1993a)’ne
gore bir gen, popiilasyonun biiyilk cogunluguyla aym1 degere sahipse yakinsamis

demektir.'”

Cesitli arastirmacilar, Markov zincirleriyle genetik algoritmalarda
yakinsama kosullarimi analiz etmislerdir. Baska arastirmalar, global optimumun

belirli bir giiven araliginda bulunabilmesi i¢in gerekli minimum iterasyon sayisi

iizerinde yogunlasmistir.'"°

Pratikte bir genetik algoritmanin ne zaman durdurulmasi gerektigi sorusuna cevap
vermek zordur. Haupt (1994), bu soruya cevap olarak,
e problemin dogru cevabinin bulunmasi,
e daha fazla ilerleme kaydedilememesi,
e istatistiksel olarak popiilasyonun standart sapmasinin belirli degere ulagsmasi,
e en iyi sonucun lokal olarak optimize edilmeye c¢alisilmasi ve iyilestirme

saglanilamamasi,

belirli sayida iterasyon yapilmasi,

durumlarinda algoritmanin durdurulabilecegi dnerisinde bulunmaktadir.""" Problemin
dogru cevabinin bulunmasit durumu disindaki seceneklerde, en optimal ¢6ziimiin
garanti edilemeyecegi aciktir. Bu seceneklerde sonuca belirli yakinlikta ¢oziimler
bulunabilecektir. Dogru cevabin tam olarak bilinmedigi bu durumlarda énemli olan

elde edilen ¢6ziimlerin kabul edilebilir toleranslar icerisinde olup olmadigidir.

109 Beasley et al., 1993a.
110
Haupt, 2004, s. 107.

H Haupt, a.g.e., s. 109.
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2.2 Genetik Algoritmalarda Etkin Simirin Olusturulmasina Yonelik Literatiir

Arastirmasi

Genetik algoritmalarla portfoy optimizasyonu iizerine literatiirde yapilmis cesitli
calismalar bulunmaktadir.''? Yapilmis olan bu calismalarda, genel olarak, etkin
sinirin  timiinii elde etmeye yoOnelik uygulamalar yerine tek bir portfoy elde
edilmesinin amaclandigi ya da etkin smir1 olusturmak icin genetik algoritmanin
tekrar tekrar caligtirilarak etkin simirin cesitli noktalarinin elde edilmesi yoniinde

uygulamalar gelistirildigi gdzlenmektedir.

Bu durum genetik algoritmalarin esas olarak tek bir ¢oziime odaklanmasindan
kaynaklanmaktadir. Genetik algoritmalar, tek bir uyum fonksiyonunda uyumun
iyilestirilmesi yoOniinde ¢oziimler gelistirmektedirler. Bu uyum fonksiyonu ise
genellikle tek bir ama¢ fonksiyonu tiizerinden olusturulmaktadir. Fakat, gergek
hayatta iyilestirilmek istenen problemlerin ayni anda birden fazla amaci karsilamasi
veya birden ¢ok optimum noktanm bulunmasi istenebilir. Ornegin, bir koprii
tasariminda dayaniklilik, genislik ve maliyet karsilanmasi istenen amaglar olabilir.
Bu problemlere ¢ok amagli optimizasyon problemi (multi-objective optimisation)

denilmektedir.''?

"2 Orn. Lin ve Liu, 2008; Yang, 2006.

3 Michalewicz, 1996, s. 168.
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Cok amach optimizasyon problemlerinin genellikle tek bir en etkin ¢oziimii
bulunmamaktadir. Bunun yerine, etkin ¢6ziim kiimesinin elde edilmesi, problemin
sayisal olarak c¢oziimiinii teskil etmektedir. Burada pareto optimalite kavrami
karsimiza ¢ikmaktadir. Diger parametreler sabit tutularak, herhangi bir parametrenin
degistirilmesiyle sonucun daha iyiye gidemeyecegi c¢Oziim noktalarina pareto
optimal ¢oziim denir. Bu sekilde domine edilmemis (non-dominated) pareto optimal
¢Oziimlerin yer aldig1 sinira da pareto etkin sinir ad1 verilmektedir. PortfGy teorisinde

risk getiri eksenlerinde bulunacak etkin sinir, esas olarak bir pareto etkin simirdir.

Onceki boliimlerde bahsedildigi gibi, risk getiri eksenlerinde etkin sinirm
optimizasyonu problemi, bir ¢ok amacli optimizasyon problemidir. Bu problemde
riskin minimize edilmesi ve getirinin maksimize edilmesi olmak {izere optimize
edilmek istenen iki farkli amac¢ bulunmaktadir. Amaglarin kargilanmasina yonelik
olarak etkin sinirin genetik algoritmalarla gelistirilmesi i¢in, bunun yapilabilmesine

imkan tantyan yontemler bir sonraki boliimde incelenmektedir.

2.2.1 Cok Amach Optimizasyon Problemlerinin Genetik Algoritmalarla

Coziimiine iliskin Yontemler

Genetik algoritmalar esas olarak tek bir amac¢ fonksiyonunun (veya uyum
fonksiyonunun) optimize edilmesi iizerine gelistirilmis metotlardir. Bununla beraber,
cok amacl problemlerin genetik algoritmalarla ¢6ziimii i¢in degisik yaklagimlar da
mevcuttur. Bu yaklasimlarin bir kismi amaclar1 ayn ayr optimize ederek ¢oziim

bulmaya c¢alisgirken, digerleri pareto etkin sinir optimizasyonu {izerinde
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yogunlagsmaktadir. Bunu da ¢oklu amaglari tek bir uyum fonksiyonu haline getirerek,
algoritmanin cesitli yonlerini (seleksiyon, ciftlesme, mutasyon) degistirerek veya

bunlarin bilesimi karma yontemler kullanarak gerceklestirmektedirler.

Schaffer, 1984 tarihli eserinde Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)
yontemini Onermistir. Bu yontem, farkli bireylerin farkli amag¢ fonksiyonunu
optimize etmesine dayanir. Bu sekilde bulunan bireyler etkin sinirda yer almamakta,
sadece kendi amaclarin1 optimize edebilmektedirler."'* Horn et al. (1994), Niched
Pareto Genetic Algoritm (NPGA) yoOntemini ileri stirmiistir. Bu yontemde Once
domine edilmemis bireyler belirlenir. Diger bireyler, o jenerasyon i¢in pareto etkin

sinirda yer alan bu bireylere gore gruplandurllur.115

Srinivas ve Deb(1994), Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)
yontemini, Deb et al. (2002) NSGA-II yontemini gelistirmistir. Bu yontemler, her
jenerasyon igin pareto etkin sinirlarin kademeli olarak olusturulmasina dayanir.
Bunlar disinda Amac¢ Agirliklandirma (Objective Weighting), Uzaklik Fonksiyonu
Yontemi (uzakliklarin toplami), Min-Max Formiilasyonu gibi yontemler cok amaclh
optimizasyon problemlerinin genetik algoritmalarla ¢o6ziimiinde kullanilan

yontemlerdir.''®

"4 Horn et al., 1994, s. 82.
5 Horn et al., a.g.e., s. 83.

116 Srinivas ve Deb, 1994,
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Pareto etkin sinir optimizasyonu problemlerinde yakinsamanin garanti edilebilmesi
icin bazi kosullar bulunmaktadir. Veldhuizen ve Lamont (1998), bu kosullar
ozetlemektedir. Veldhuizen ve Lamont’a gore, eger bir genetik algoritma

e pareto temelli siralama ve secim uyguluyorsa,

e monoton bir uyum fonksiyonu kullaniyorsa, '’
popiilasyon dizisi monotondur. Eger bir genetik algoritma,

e popiilasyon dizisi monotonsa (pareto etkinlik azalmiyorsa),

® mutasyon operatorilyle arama uzayimin tiimiine erisilebilecegini garanti

edebiliyorsa,

t iterasyon sayisini gostermek iizere, t — oo limitinde algoritmanin pareto optimum
¢Oziimii elde etme olasiligi 1°dir. Baska bir deyisle, algoritmanin yakinsadig1 garanti
edilmektedir. Bununla beraber, genel olarak herhangi bir genetik algoritmanin ne

kadar zaman sonra optimal ¢dziime ulasacag ise aragtirma ve merak konusudur.'"®

"7 Pareto etkin siirda bulunan bireyler igin ayni degeri veren uyum fonksiyonlari,
monoton uyum fonksiyonlar1 olarak tanimlanmaktadir. Bkz. Veldhuizen ve Lamont,
1998, s. 6.

118 yeldhuizen ve Lamont, 1998.
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Uciincii Boliim: iIMKB Uygulamasi

3 IMKB Uygulamasi

3.1 Gelistirilen Genetik Algoritma Uygulamasimin Detaylari

Genetik algoritma uygulamasinin IMKB verileriyle gerceklestirilmesi ve sonuglarin
alinmasi1 ve incelenmesinden olusacak olan tezin ampirik kismu i¢in, var olan hazir
programlarin kullanilmas: tercih edilmemis, yapilmak istenen degisikliklerin ve
ayarlamalarin daha kolay adapte edilebilmesi i¢in yapilacak uygulamanin bir yazilim
olarak gelistirilmesi kararlastirilmistir. Yazilim dili secenekleri arasindan, ¢oklu
dizilerde kolay bir sekilde islem yapma imkam taniyan, basit, yazimi kolay ve
anlasilir bir dil oldugu i¢in, Python programlama dili secilmistir. Asagida yer alan

basliklar altinda, yazilimda kullanilan algoritmanin detaylar1 yer almaktadir.

3.1.1 Portfoy Secimindeki Kisitlar

Genetik algoritmanin sonucunda elde edilecek portfdyler igin, agiga satis olmadigi
varsayllmistir. Bunun icin, genetik algoritmanin her asamasinda elde edilen
kromozomlar, varliklarin agirliklarin toplami ), w; = 1 olacak sekilde normalize
edilmistir. Bunun disinda algoritmaya portfoydeki varliklar i¢in minimum veya

maksimum alim miktar1 vb. gibi herhangi bir kisit konulmamustir.



3.1.2 Baslangic degerlerinin atanmasi

Algoritmanin  baslangicinda, rastgele portfoyler olusturulup, bu portfoyler
popiilasyonun ilk iiyeleri olarak belirlenmistir. Portfoylerin  olusturulmasi
asamasinda, portfoydeki varliklara rastgele degerler atanmis, daha sonra bu
agirliklarin toplami ), w; = 1 olacak sekilde, agirliklar normalize edilmistir. Yapilan
denemeler sonucunda, bu sekilde olusturulmus 120 adet portfoyii iceren bir kiilmenin

popiilasyon olarak yeterli sonuglar verdigi goriilmiistiir.

3.1.3 Uyum Fonksiyonu

Algoritmada kullanilan uyum fonksiyonu (fitness function), etkin smirin
gelistirilmesi iizerine tasarlanmis ve optimize edilmistir. Uyum fonksiyonu, her
jenerasyondaki popiilasyonun olusturdugu etkin sinir i¢in, uyumlulugu test edilecek
tiyenin risk-getiri eksenlerinde etkin sinira olan uzakligi olarak tamimlanmistir. Bu

noktada oncelikle etkin sinirin belirlenme yontemi iizerinde durulmalidir.

3.1.3.1 Bir Jenerasyon i¢in Etkin Simirin Belirlenmesi

Etkin smir tanimina gore, belirli bir risk degeri i¢in, getirisi en yiiksek olan portfoy

veya verilen bir getiri i¢in riski en diisiik olan portfdy etkin sinirda yer almaktadur.'"”

19 Markowitz, 1952.
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Etkin smur tizerindeki bir portfdy i¢in, getirisi daha yiiksek ve aymi1 zamanda riski

daha diisiik bir portfoy daha bulunamaz.

Bu tanimdan c¢ikarilacak bir diger husus, etkin sinirin konveks olmasi gerektigidir.
Herhangi bir popiilasyonda bulunan portfoyler getiri-risk eksenlerindeki bir grafik
izerine noktalar olarak yerlestirildiginde, ayn1 riskte bulunan diger tiim portfoylerin
getiri ekseninde konumsal olarak daha iistte olmadig1 portféylerden olusan noktalar
birlestiren dogru parcalarindan olusan kiime, o jenerasyon i¢in etkin sinmir kabul

edilmektedir. Bu noktalarin hesaplanmasi su sekilde gerceklestirilmistir:

1. Belirlenen risk parametresine ve portfoydeki varliklarin agirliklarina goére
portfoyiin riskini ve getirisini hesapla.

2. Popiilasyonda risk degeri en diisitk olan portfdyii ilk nokta olarak belirle.
(EPy noktas1)

3. Riski ve getirisi daha yliksek olan popiilasyondaki tiim portfdyler i¢in, etkin
sinirda bulunan bir 6nceki EP; noktasi ile (ilk baslangicta EPy noktasi ile)
olusacak dogrunun tanjantinin en biiyilk oldugu noktay1 tespit et. (EPi
noktast)

4. Eger popiilasyonda riski ve getirisi daha yiiksek hi¢bir nokta kalmamigsa, bu

noktay1 etkin sinirdaki en son nokta olarak belirle. (EP, noktasi)

Bu sekilde elde edilen etkin simirlar, bir sonraki nesil i¢cin hesaplanacak uyum

fonksiyonunda kullanilmakta ve bir sonraki nesle aktarilacak elit bireyler arasina

dahil edilmektedir.
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e EPn Elde edilen EPn
o4 oo etkin sinir s oo

(a) (b)

Sekil 12: Etkin Simirin Elde Edilmesi
Etkin simirin elde edilmesi icin, EPO noktasindan EPn noktasina kadar ilerlenir (a).
Elde edilen dogru parcalart o nesil icin etkin siniri verecektir (b).

3.1.3.2 Uyum Fonksiyonunun Hesaplanmasi

Yapilan genetik algoritma uygulamasinda bireylerin uyumlarinin etkin sinira olan
uzakliklanyla olgiilmesi kararlagtinlmistir. Bu sekilde, elitist secimle beraber,
genetik algoritmanin tek bir noktaya yonlendirilmemesi saglanmig, bu uygulamanin

etkin simir1 iyilestirme yoniinde davranacag goriilmiistiir.

Uygulamada her bir jenerasyon icin etkin sinirda bulunan portfdyler, o jenerasyonun
en uyumlu portfoyleri olarak kabul edilmistir. Geriye kalan diger portféyler ise etkin
sinira uzakliklarina gore siralanmaktadir. Etkin sinirda bulunan noktalarin, etkin
sinira olan uzakliklar1 O (sifir)’dir. Etkin sinirda yer almayan portfoyler icin ise, o

nesil i¢in hesaplanan etkin sinir1 olusturan dogru pargalarina olan uzakliklart arasinda
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en kiiciik deger, soz konusu portfoy’iin etkin sinira uzakliga kabul edilmis ve
portféyiin uyum derecesi bu uzaklik olarak saptanmistir. Bu sekilde belirlenecek olan
uyum kriterleri icin, O (sifir) en uyumlu olmak iizere, digerine gore daha kiiciik uyum

katsayisina sahip portfoy bir digerinden daha uyumlu olarak kabul edilecektir.

EP3

EP;

EPy

Sekil 13: Uyum Fonksiyonunun Hesaplanmasi

Sekilde etkin sumir L1, 12 ve 13 dogru parcalariyla temsil edilmektedir. Pi portfoyiiniin
risk-getiri eksenlerindeki koordinatlarimin, 11, 12 ve 13 dogrularina olan uzakliklar
arasindan en kiiciigii, etkin sinira uzaklik olarak belirlenecektir.

Buradaki uygulama, genetik algoritmalar icin anlatilan uyum fonksiyonundan
farklidir. Genel olarak uyum fonksiyonlarinin verecegi daha biiyiik degerler, daha
uyumlu bireyleri gostermektedir. Uygulamamizda ise, O en uyumlu olmak iizere daha
kiigiik degerler daha uyumlu bireyleri gostermektedir. Sonucta, prensip olarak iki
uygulama arasinda uyumlulugu temsil agisindan farklilik bulunmamakla beraber,

kullanilan uyum fonksiyonunun en uyumluya O degeri vererek standardize etmesi
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dolayisiyla baskaca bir Ol¢eklendirmeye gerek duyulmamasi bir avantaj olarak

goriilebilir.

o<

Sekil 14: Uyum Fonsiyonunun Grafiksel Olarak Gosterimi

Bireylerin etkin sinira uzakliga gore belirlenen uyumlari, ornek grafikte renklerle
gosterilmektedir. Her bir nokta, risk getiri ekseninde yerlestirilmis bir portfoyii
temsil etmektedir. Yesil noktalar en uyumlu, kirmuzi noktalarsa en uyumsuz
bireylerdir. Diger bireyler uyumlarmma gore yesil ile kirmizi arasinda kademeli
olarak renklendirilmistir. Sekilde bulunan mavi noktalar etkin suurda yer alan
noktalar olup, etkin suur kirmizi ¢izgiyle gosterilmistir. (Grafigi elde etmek icin
kullamilan parametreler, risk: varyans, niifus: 120, iterasyon no: 150.)

3.1.4 Ciftlesme

Uygulanan genetik algoritma modelinde elitist bir secim stratejisi uygulanmaktadir.

Buna gore, her nesil i¢in etkin sinirda yer alan bireyler bir sonraki nesle aktarilmak
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tizere korunmaktadir. Bu yontem etkin simirin siirekli olarak korunmasi ve

gelistirilmesi icin gerekli goriilmiis ve tercih edilmistir.

Etkin sinirda bulunan portféy sayisi, her nesil icin degiskenlik gostermektedir.
Bununla birlikte, popiilasyonun niifusunun (N) sabit tutulmasi kararlagtirilmistir.
Dolayisiyla, etkin smmirda yer alan k adet bireyin bir sonraki nesle aktarilmasi

sonrasinda, geriye kalan (N-k) adet birey, ¢iftlestirilmis yeni soylardan secilmektedir.

Ciftlestirilecek bireylerin se¢imi icin ise siralama yontemi kullanilmistir. Buna gore
oncelikle popiilasyon uyum kriterine gore siralamir. Bundan sonra popiilasyon
icerisinden ciftlestirilecek bireyler secilir. Uygulamada, siralanmis olan popiilasyon
rastgele (N/2) bireyden olusan iki gruba ayrilmaktadir. iki grubun iiyeleri asagida
detaylan anlatilacak olan capraz esleme algoritmasiyla eslestirilmektedir. Her esleme
sonucunda ebeveynlerinin yerine gececek bireyler elde edilir. Elde edilen yeni kiime,
elit bireylerden sonra kalan yeri doldurmak iizere rastgele bir sekilde secilerek, yeni

popiilasyona eklenir. Bu yeni bireyler {izerinde daha sonra mutasyon uygulanir.

Mutasyon ve capraz esleme asamalarindan sonra, varliklarin agirliklar toplami 1
olacak sekilde portfoy agirliklart normalize edilmektedir. Tiim asamalarda bir bireyin
portfoydeki tiim varliklar1 kaybetmesi olasiligina karsi mutasyona ugramis portfoy
kontrol edilmekte, boyle bir durum s6z konusu ise mutasyon veya capraz esleme o

birey i¢in uygulanmamaktadir.
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3.1.4.1 Capraz Esleme

Iki bireyin capraz esleme ile ¢iftlestirilmesi sonucunda iki yeni birey elde edilir.
Capraz esleme icin denenen yontemler arasinda, %50 BLX-a ve %50 basit capraz
esleme yonteminin en iyi sonuglar verdigi goriilmiistir.'” Bu sekilde ¢apraz
eslenmis bireylerin erken yakinsamaya mahal vermeden, etkin sinir1 genis bir sekilde

kapsadig1 gozlenmistir.

3.1.4.2 Mutasyon

Uygulamamizda popiilasyonun elit bireyleri hari¢ geriye kalan bireyleri, belirli bir
olasilikla mutasyona tabi tutulmaktadir. Mutasyon icin literatiirde var olan
operatorler kullanilmamig olup, rastgele mutasyon yontemi degistirilerek yeni bir
mutasyon algoritmasi uygulanmistir. Buna goére, P, olasilikla bireylerin bir genleri
degistirilmekte, bu sekilde portfoydeki bir varligin agirhigi degistirilmektedir. Ayni
bireyler P, olasilikla portféydeki varliklardan birini kaybetmektedir. Bu sekildeki
uygulamanin sebebi, portfoyde sifirdan farkli ve cok kﬁgﬁkm agirliga sahip
varliklarin genetik algoritmanin ge¢ yakinsamasina sebep olmasi ve bu durumda
algoritmanin etkin sinirin sadece en yiiksek getirili varliktan olusan sol iist ucunu

saptayamamasidir.

206=05 kullanilmastir.

121107 veya daha kiigiik
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Mutasyon olasilig1 da dahil olmak iizere, genetik algoritmada seg¢ilen parametrelerin
belirlenmesi iizerine cesitli denemeler yapilmistir. Denemeler sonucunda, P, ve P,
mutasyon olasiliklarinin her ikisinin de 0,3 olmak {izere mutasyon olasiliginin 0,51
olmas1 durumunda en iyi sonuglarin elde edildigi gézlenmistir. Denemelerde bulunan
etkin sinir ile risk ekseni arasinda kalan alanin biiyiikliigii, secilen bir risk olg¢iitii i¢in
genetik algoritma parametrelerin basarimini gostermektedir. Ciinkii s6z konusu alan
ne kadar biiyiikse, bulunan etkin sinir o kadar genis ve gercek etkin sinira o kadar

yakin olacaktir. Yapilmis olan bu denemelerin sonuclari, £k 2’de yer almaktadir.

3.1.5 Genetik Algoritmanin Yakinsamasi

Pareto etkin sinir problemlerinin yakinsama kosulu onceki boliimlerde aktarilmistir.
Uygulamamizda kullanilacak se¢cim fonksiyonu pareto etkin sinirdan alinacak k adet
birey icin k-elitist bir strateji izledigi i¢in, sonraki nesilde en azindan bu bireylerin
bulunmasi garanti edilerek, pareto optimalitenin azalmamas1 saglanacaktir. Bagka bir

deyisle se¢cim fonksiyonumuzun monoton oldugunu garanti edecektir.

Kullanacagimiz uyum fonksiyonu, pareto etkin sinira esit uzakliktaki bireyler i¢in
ayn degeri verecegi i¢in, monoton bir uyum fonksiyonudur. Ciftlesme ve mutasyon
operatorlerinin rastgele parametrelerle belirleniyor olmasi ve mutasyon operatorii
izerinde bir kisit olmadigl icin algoritmanin arama uzayinin tiimiini kapsamasi
saglanabilmektedir. Dolayisiyla yukaridaki kosullar olustugu ig¢in, algoritmamizin

yeteri kadar iterasyon sonra etkin sinir1 olusturmasi garanti edilmektedir.
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Sekil 15: Genetik Algoritmanin Yakinsamasi
Grafikler Ek 2’de yer alan tabloda bulunan 7 numarali denemeden elde edilmistir.




Genetik algoritmanin sonlandirilmasi i¢in belirlenen kriter, tiim niifusun etkin sinira
yakinsamasi, baska bir deyisle tiim bireylerin etkin simnirda yer almasidir.
Uygulamada nesillerin 200 ile 400 arasi iterasyon sonunda genetik algoritmanin
yeterli cesitliligi saglayarak yakinsadigi goriilmiistiir. Istisnai durumlarda
algoritmanin sonsuz dongiiye girmesini Onlemek icin de algoritmadaki iterasyon

sayist 500 adet ile sinirlandirilmastir.

3.2 Veri Kiimesinin Elde Edilmesi

3.2.1 Hisse Senetlerinin Aylik Getirilerinin Elde Edilmesi

Hisse senetlerinin aylik getirileri IMKB web sitesinde bulunan “IMKB Sirketleri
Aylik Fiyat ve Getiri Verileri” sayfasindan temin edilmistir. 122 Getiri verileri sitede
bulunan, hisse senetlerinin ay sonu kapanis fiyatlarint ve USD ve TL bazl aylik ve
bilesik getirilerini igeren excel dosyalarindan alinmistir. Ayhik getiriler, bir hisse
senedinin bir ay boyunca elde tutulmasi sonucunda elde edilen getiriyi gostermekte

olup asagidaki formiile gére hesaplanmlstlr.123

R F;(BDL + BDZ) — RR.BDL+T — R;_4
i =
R4

122 hitp://www.imkb.gov.tr/sirket/fiyat_getiri.htm (Erigim tarihi: 03.05.2009)

123 http://www.imkb.gov.tr/sirket/fiyat_getiri_aciklama.htm (Erisim tarihi:

03.05.2009)
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R; : “I” ayina ait getiri.

F; : “I” ayina ait en son kapanis fiyat1.

BDL : Ay i¢inde alinan bedelli hisse adedi.

BDZ : Ay i¢inde alinan bedelsiz hisse adedi.

RR  :Riichan hakki kullanma fiyati.

T : Ay icinde 1.000,-TL/1 YTL nominal degerli bir hisse senedine ¢denen net
temettii tutari.

Fi;  :“ aymdan bir 6nceki aya ait en son kapanis fiyati.

3.2.2 Veri Kiimesine Dahil Edilecek Hisse Senetlerinin Secimi

Tezin uygulama béliimiinde, 1.1.2009 tarihinde IMKB-100 endeksine dahil olan
firmalar kullanilacaktir. Endekse giren sirketlerin listesi IMKB web sitesinin

“Endeksler” sayfasindan temin edilmigtir.'**

Anilan firmalarin bazilarinin halka arz tarihleri yakin zamanli oldugu i¢in, ge¢mise
yonelik aylik getiri verilerinin c¢ok ileri gitmedigi goriilmektedir. Bu durum,
hesaplamalarda bazi sikintilara yol a¢maktadir. Varyansin hesaplanmasi igin
firmalarin  sadece elde bulunan verilerinin  kullanilmasi  belki  makul
karsilanabilecektir. Ancak, 6zellikle kovaryans veya LPM gibi karsilikli getirilerin
hesaplamaya dahil edildigi ol¢iitlerde, bir hisse senedinden kismi olarak kullanilan

verilerin hesaplama yapmay1 miimkiin kilmadig: goriilecektir.

124 http://www.imkb.gov.tr/endeksler.htm (Erisim tarihi: 03.05.2009)
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Bu nedenle IMKB-100 endeksine bagli tiim hisse senetlerinin hesaplamaya dahil
edilmesi tercih edilmemistir. Bu haliyle daha dar bir zaman araliginda daha ¢ok hisse
senediyle analiz yapilmasi ile daha genis bir zaman cercevesinde alinacak daha ¢ok
veriye karsilik daha az hisse senedinin veri kiimesine dahil edilmesi arasinda bir
secim yapma gerekliligi dogmustur. Bu yiizden, uygulamaya dahil edilmek iizere
Eyliil 2000’den Aralik 2008’e kadar (anilan aylar dahil olmak iizere) 100 aylik
donemde tam olarak veri bulunan 80 adet hisse senedi secilmistir. IMKB-100
endeksine giren firmalar ve uygulamaya dahil edilmek {izere sec¢ilen sdz konusu

firmalarn listesi Ek I’de yer almaktadir.

Secilen verilerin 2000 yilimin Eylil aymni ve sonrasini, 6zellikle de 2001 krizini
icerdigi ve 2007-2008 donemindeki kiiresel mali krizi kapsadigi, bu sekliyle
belirlenen kiimenin, sistematik riskin asaglr yonde oldugu finansal kriz donemlerini
iceren bir cercevede secilmis oldugu gozlenebilir. Bu sebeple kullanilan veri

kiimesinin belirlenmesinde makul bir se¢im yapildig1 sdylenebilecektir.

3.3 Elde Edilen Sonuclar

3.3.1 Upygulama ile Hesaplanan Etkin Simirlar

Uygulamada bes adet alt kismi moment ve bir adet varyans olmak iizere alt1 adet risk

Olciitii se¢ilmis, genetik algoritma parametrelerini belirlemek iizere denemeler

yapilmistir. Denemelerde etkin simir altinda kalan alanin en yiiksek oldugu sonug
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optimum etkin sinir olarak belirlenmistir. Alt kismi momentin alfa parametresinin 1
olarak belirlendigi denemelerde yakinsama saglanamamistir. Bu parametrenin 1,5 ila

3 arasinda 0,5 adimlarla se¢ilmesi yeterli bulunmustur.

Risk olgiitii olarak yari-varyans, ve LPM olciitleri kullanilmis, bulunan etkin
sinirlarin kargilagtirilabilmesi icin varyans da uygulamaya dahil edilmistir. LPM
Olciitiinde kullamlmak tizere secilen 7 hedef getiri degeri i¢in risksiz faiz oraninin
kullanilmas: tercih edilmistir. Risksiz faiz orani1 olarak, 2 Ocak 2009 tarihinde
borsada satista bulunan devlet tahvilleri ve hazine bonolarinin yillik bilesik
getirilerinin ortalamas1 alinarak %1,261953 olarak hesaplanan aylik getiri
kullanilmistir. Hesaplamanim yapildigi degerler, IMKB web sitesinin “Tahvil ve
Bono Piyasasi Biiltenleri” sayfasindan temin edilmistir. Hesaplanmaya iliskin veriler
ve tahvil ve bonolarin listesi Ek 3’ten incelenebilir. LPM olciitiinde kullanilacak o
parametresi icin ise 1,5, 2, 2,5, ve 3 degerleri se¢ilmistir. Bu degerlerin 6zetlendigi

tablo asagida yer almaktadir.

Tablo 1: Uygulamada kullanilan parametreler

Algoritmanin Etkin
Etkin Kullanilan Risk | Mutasyon | Yakinsadigi Etkin Str
St Olciitii Oram iterasyon Stur Altinda
Kodu ¢ y Uzunlugu | Kalan

Sayisi
Alan

GA1 | Varyans 0,51 362 320,74 1.317,13
GA2 | Yari-varyans 0,65 336 114,83 462,73
GA3 | LPM s, %126 0,51 228 14,03 55,97
GA4 | LPMy, 4126 0,51 299 79,45 325,15
GAS5 | LPMys, %126 0,51 284 457,64 1.890,69
GA6 | LPM3 4126 0,51 281 2.686,11 | 11.179,10
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Algoritmanin ¢esitli risk Olciitleri ic¢in cesitli iterasyon adimlarinda yakinsadigi
gozlenmistir. Her denemede bu say1 degiskenlik gostermekle beraber, genel olarak
200-350 iterasyon sonunda etkin simirin elde edildigi goriilebilecektir. Her
iterasyonda etkin sinirda yer alan birey sayisi asagidaki grafikten incelenebilir.
Popiilasyondaki birey sayis1 genel olarak 100-200 iterasyon sonra, yaklasik 30-40
bireye ulagtiginda, algoritmanin yakinsamasi hizla artmaktadir. Bu noktadan sonra
portfoylerin kabaca belirmis oldugu goriillmiistiir. Birey sayis1 100-110 degerine
ulagtiginda yakinsama yavas bir sekilde sonlanmaktadir. Bu durumda artik
algoritmayla yeni varliklardan olusan bir portfdy elde edilememekte, var olan
portfoylerdeki varliklarin agirliklart degistirilerek elde edilen ara portfdylerle etkin

sinir doldurulmaktadir.

140
120
100 -
—GAl
80 —GA2
—GA3
—GA4
—GAS
——GAb6

Grafik 1: Algoritmanin Yakinsamasi
Tterasyon numarasi x ekseninde, etkin sirda yer alan portfoy sayisi y ekseninde
gosterilmektedir.

79



Grafik 2: Uygulamayla Elde Edilen Etkin Simirlar
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(Grafik 2’nin Devami)

i A“OA"‘
4,5 Lo
4
E
g 35
&
3 /
[ 4
2,5
2
20 40 60 80 100 120
LPM, 4126
5
MM
415 —adl
4
E
g 35
© 3
'
2,5
2
100 200 300 400 500 600
LPM, 5, %126
5
Lo
4,5 M
4 /M
E
g 3,5
3 V.
 §
2,5
2
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
LPMj; 416

81



3.3.2 Etkin Simirdaki Portfoylerde Bulunan Varhklarin Dagilim

Elde edilen etkin sinirdaki portfoylerin degerlendirilmesi gereken bir nokta da
portfoylerdeki varlik sayis1 ve varliklarin dagilimidir. Portfoylerdeki varlik sayilari,
getiri eksenlerine gore birbirleriyle karsilastirildiginda, varyans kullanilarak elde
edilen portfoylerin genellikle ayn1 getiri icin ¢ok daha fazla sayida varlik icerdigi
goriilebilecektir. Yine varyans ile elde edilmis portfoylerdeki varlik sayilarinin
digerlerine gore daha diizensiz bir yapida olduklar1 géze carpabilir. Yari-varyans ve
LPM olciitleri kullanilarak elde edilen portfoyler getiriye gore azalan bir yapida

bulunarak, nispeten daha diizenli bir dagilim gostermektedir.

Portfoylerdeki Varlik Sayisi
18
16 * Q>
* o0 *®
14 —<0—BE-o¢
¢ mE * 0
12 ™ 000000
QTDAD CO ®GAl
10 X * AGA2
e B¢
g ———  — - ——¥ el EGA3
A A KEXMOBKAK
6 RO AR OO XGA4
) CBONREE ¢ X GA5
CXEEEE % e
S eSO 0GA6
2 @ T
m
O T T T T T 1
2 2,5 3 35 4 4,5 5
Getiri

Grafik 3: Etkin Smirdaki Portfoylerin icerdigi Varlik Sayisi
Portfoy icerisindeki agirlig 107 ten kiiciik olan varliklar hesaplamaya dahil
edilmemistir.
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Tablo 2: Etkin Sinirlardaki Varhik Sayis1 Dagilim

Etkin Sinir Boyunca, GA1l GA2 GA3 GA4 GAS GA6
En Az Varlik Adedi 1 1 1 1 1 1
En Fazla Varlik Adedi 16 8 14 7 10 11
Ortalama Varlik Adedi 10,96 4,99 6,49 4,80 5,18 4,95

Yukarida bulunan Tablo 2 incelendiginde, varyans risk ol¢iitiiniin etkin sinir boyunca
ortalama 10,96 varlik adediyle en fazla varligi iceren portfoyleri olusturdugu
goriilebilecektir. Yari-varyans, LPM, ve LPMj 6lciitleri, portfoylerde ortalama 5’ten
az varlik bulundurmaktadir. Ozellikle yari-varyans ve LPM, ol¢iitii, portfoyde en
fazla 8 ve 7 varlik bulundurarak, kendi tamimlarn 1siginda riskin daha az sayida

portfoyle minimize edildiklerini gostermektedirler.

Grafik incelendiginde goze ¢arpan bir diger diizensizlik de LPMj; olciitiindeki varlik
sayisinin azhigidir. LPM3 olciitiiyle elde edilen portfoylerde, %3,3‘ten yiiksek olan
getirilerde portféyde ¢ok az sayida varlik bulundugu goézlenebilir. Bu durum, s6z
konusu getiriyi elde edebilmek icin kullanilacak varliklarin arasindan, bu risk

profiline uygun varlik bulunmadig1 yoniinde diisiiniilebilir.

Portfoylerde kullanilan varliklar incelendiginde, sonuclarin ¢ok da sasirtici olmadigi
goriilebilecektir. Etkin sinirin en yiiksek getirili ucunda, veri kiimesindeki en yiiksek
getiriye sahip olan GUBRF hissesi kullanilmaktadir. Etkin sinirin bu ucundan
itibaren bu hisse senedinin ¢esitli oranlarda kullamildig1 goriilmektedir. Elde edilen
biitiin portfoylerde, en yiiksek riskten daha diisiige gidildikge portfoye baska

hisselerin de portféye eklenip ¢esitlendirmeye gidildigi goriilmektedir.
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Grafik 4: Etkin Simirda Bulunan Portfoylerdeki Varhklarin Dagilinm
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(Grafik 4’iin Devam)
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Grafikler incelendiginde, GA2, GA3, GA4 ve GAS etkin sinirlarinda neredeyse etkin
sinirin tamami1  boyunca AKBNK  hissesinin  kullanildig1 gbze c¢arpacaktir. Bu
hissenin, veri kiimesinde getiriye gore standart sapma orani 0,20 degeriyle 0,23 deger
almis GUBRF hissesinden sonra ikinci olan hisse olmasi dikkat cekicidir.
Portfoylerde kullanilan diger varliklar da incelendiginde, etkin sinirlarin riskin ve
getirinin yiiksek oldugu kisimlarinda cesitlendirmeyle riskin azaltilmasindan ¢ok,
ozellikle getirisi yiiksek ve getirisine oranla standart sapmasi diisiik olan hisselerin
secilmis oldugu goriilmektedir. Bu duruma ilging bir istisna FFKRL hissesinde
bulunmaktadir. Varyans olgiitityle elde edilen etkin sinirin risk yiiksek boliimiinde,
AKBNK portfoydeki yerini bu hisseye birakmaktadir. Bu hissenin 6zelligi, veri
kiimesi icinde fazla getiriye oranla standart sapmasinin en yiiksek ikinci hissesi

olmasidir.

3.3.3 Bulunan Etkin Smirlarm Degerlendirilmesi

Uygulamada ayni portfoy icin degisik deger araliklarinda ve degisik anlamlar iceren
ciktilar iireten risk olgiitleri kullanilmaktadir. Bu ise elde edilen etkin simirlarin ve
portfoylerin birbirleriyle karsilagtirlmasini giiclestirmektedir. Bu durum, etkin
sinirlarin Sharpe ve Sortino oranlanyla karsilastirildigi grafikler incelendiginde
goriilebilir. Grafiklerde, etkin sinirlar anilan performans ol¢iitleriyle kiyaslandiginda

alinmasi beklenen sonuclarin elde edildigi gézlenebilecektir.

Etkin simmirda yer alan portfoylerin Sharpe degerleriyle olusturulan Grafik 5’te,

varyans risk ol¢iitiiniin kullanildigit GA1 etkin sinirnin Sharpe oraniyla en basaril
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degerlere sahip oldugu goze carpmaktadir. Diger risk oOlciitleri kullanilarak elde
edilen etkin sinirlar birbirine ¢cok yakin degerler vermekle beraber, GAS ve GA6
etkin sinirlar1 digerlerinden daha kotii sonuglar vermistir. LPM, 5, 4,1 26 Ol¢iitiiniin %4
getiri  civarindaki  degerlerde  digerlerinden biraz daha {istin  oldugu
goriilebilmektedir. Dikkate deger bir diger nokta da, yari-varyans ve LPM; 4126
kullanilan GA2 ve GA4 etkin sinirlarinin hemen hemen birbirinin aym degerler

vermis olmasidir.
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Grafik 5: Etkin Smirlarin Sharpe Oramyla Karsilastirilmasi

Uygulamada elde edilen etkin sinirlar Sortino,, ¢, 26 oraniyla degerlendirildiginde,
varyans disindaki risk Slgiitlerinin birbiriyle neredeyse ayni sonuglar vermesi dikkat
cekicidir. Varyans ise bu performans Olciitii kullamldiginda belirgin bir sekilde

digerlerinden daha kotii sonuc¢ vermektedir.
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Grafik 6: Etkin Smirlarin Sortino Oramyla Karsilastirilmasi

Grafik 5’te varyans disindaki olciitlerin, Grafik 6’da ise varyansin kullanildig: etkin
sinirlarin grafiklerinde diizensizliklerin oldugu dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, séz
konusu diizensizligin, kayip riski Olgiitlerinin siireksizliginden veya kesikli

yapisindan kaynaklandigi seklinde aciklanabilir.

Portfoylerin degerlendirilecegi bir bagka kriter de carpiklik katsayilaridir. Elde edilen
portfoylerin carpiklik degerleri Grafik 7°de verilmektedir. Varyansin minimize
edilmesi amaclanan ortalama-varyans modelinde c¢arpiklikla ilgili herhangi bir
hesaplama adimi bulunmamaktadir. Bu durumda elde edilen bu carpiklik
degerlerinin yan etki olarak ortaya c¢iktigi sOylenebilecektir. Varyans risk modeliyle
elde edilen portfoylerdeki carpiklik degeri genel olarak 0,5’in altinda seyretmektedir.
Carpikligin digerlerinden belirgin bir sekilde az olmasi, varyansin ortalama getirinin

her iki yanindaki asiriliklarin azaltma yoniinde egilimi ile agiklanabilir.
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Grafik 7: Elde Edilen Etkin Simirlarin Carpikhik Degerleri

Varyans disindaki diger risk modelleriyle elde edilen portfoylerin c¢arpiklik
degerlerinin ise oldukc¢a yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu modellerle varyans
modeliyle elde edilen carpiklifa nazaran aymi getiri i¢in 2,5 ila 4,5 katina varan
carpiklik degerine sahip portfdyler elde edilmistir. Elde edilen pozitif carpiklik
degerleri, getirilerin olasilik dagiliminin sola c¢arpik oldugunu gosterir. Bu da
dagilimin kazang yoniindeki kuyrugunun daha uzun olmasimi saglayacaktir. Bu
yiizden anilan modellerle istenen yonde carpiklik elde edildigi soylenebilecektir.
Bundan dolayi, tezin konusunu olusturan risk modellerinin kayip riskinin azaltilmasi

acisindan varyanstan daha yiiksek basarim sagladigi sdylenebilecektir.
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Sonug¢

Modern portfoy teorisinin temellerini atan Markowitz’in gelistirdigi getiri-risk
konsepti ile riskin sayisal olarak ifade edilmesi Onerilmektedir. Finans alaninda
yepyeni bir akim baglatan bu yaklasimda, risk ilk defa varyans ile tanimlanmaktadir.
Ayn1 getiriye sahip iki yatirim arasindan getirileri daha diizenli olam1 se¢meye olanak
taniyan varyans kullanimi, hesaplama agisindan basit ve uygun olmasi dolayisiyla

kisa zamanda finans diinyasinda popiiler hale gelmistir.

Bununla birlikte, Markowitz de dahil olmak iizere cesitli arastirmacilar tarafindan,
varyansin, yatirimeinin risk algisina ¢ok da uygun olan bir risk modeli olmadig: dile
getirilmektedir. Yatinmcilar kayiplann kazanglara gore daha cok oOnemserler. Bir
yatinmdan beklenenin altinda getiri elde edilmesi felaket olarak adlandirilabilecek
iken, normalin iizerinde kazandirmas1 yatirnmciy1 en fazla sevindirecektir. Varyans
ise kayip ve kazanca esit agirlik vermekte, kazanclar kayiplar ile aym derecede
cezalandirmaktadir. Varyans bu sekilde normal dagilim gosteren getirilerle uyumlu
calisirken, gercek hayattaki getirileri normal dagilimda olmayan varliklarda
kullanildiginda diizgiin sonuglara ulasilmasimi giiglestirmektedir. Bunlara ek olarak,
varyans ile diizgiin sonuclar elde edilebilmesi icin, yatirnmcinin fayda fonksiyonunun
kuadratik bir fonksiyon olmasi gerekmektedir. Bu durumun ¢ok olas1 goriilmedigi ise

cesitli akademisyenler tarafindan dile getirilmistir.



Varyans modelinin sorgulanmaya baslamasiyla beraber cesitli kayip riski olciitleri
gelistirilmistir. Bu risk ol¢iitlerinden birisi olan ve bu tezin konusunda yer alan yari-
varyans, modern portfoy teorisinin kurucularindan olan Markowitz tarafindan
Onerilmigtir. Yari-varyans, varyans hesaplamasina sadece ortalamanin altindaki
getirilerin dahil edilmesiyle hesaplanmaktadir. Bu sekilde yapilan hesaplama ile

kazang yoniindeki varyasyonlar risk biiyiikliigiinii etkilememektedir.

Tezin konusunda bulunan bir diger risk Olciitii olan alt kismi moment, Bawa ve
Fishburn tarafindan detayl bir sekilde incelenmistir. Bu 6l¢iit ile belirli bir hedef
getirinin altinda kalan getirilerin belirli derecedeki momenti hesaplanmaktadir. Alt
kismi moment Olciitiiniin parametreleri ile risk, yatirnmcinin risk arzusuna gore
istenen sekilde belirlenebilmektedir. Bununla birlikte, bu parametrelerinin belirlenme
sekline gore literatiirde bulunan beklenen kayip ve yari-varyans Olgiitleri elde

edilebilmektedir.

Bahsedilen bu kayip riski olgiitleri, aynm1 ortalamaya sahip iki varlik arasinda kayip
olasilig1 daha diisiik olan1 tercih etmeye olanak tanimaktadir. Bu yonden yatirimcinin
risk algisina daha cok hitap etmektedir. Bununla birlikte elde edilen portfoye istenen
yonde carpiklik kazandirmasi ve stokastik iistiinliik kavrami 1s5181nda daha genis bir
kiimeden secim yapabilmeye imkan tamimasi, bu risk Olgiitiiniin diger {istiin

ozellikleri arasindadir.

Sozii edilen risk Olgiitlerinin kullammmindaki hesaplama giicliiklerini asmak igin

sayisal ¢oziim teknikleri arasindan, kaynagini dogadan ilham almis sezgisel bir
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¢oziim teknigi olan genetik algoritmalar secilmistir. Ik olarak Holland tarafindan
ortaya atilan ve Goldberg tarafindan kapsamli bir sekilde incelenerek gelistirilen
genetik algoritmalar, sade fakat giiclii yapis1 ve parametrelerin esnek bir sekilde
belirlenmesiyle cok cesitli problemlere ¢6ziim imkan tamimasi dolayisiyla, ¢ok

cesitli alanda uygulama imkani bulmakta ve kullanilmaktadir.

Portféy optimizasyonu problemi, esas olarak bir ¢ok amagli optimizasyon
problemidir. Problemin, getiri-risk eksenleri altinda pareto etkin simirin elde
edilmesine indirgenmesi, uygulanacak olan genetik algoritmanin da bu yo&nde
modifiye edilmesini gerektirmistir. Yapilan calisma sonucunda genetik algoritma
etkin sinirin bir biitiin olarak elde edilmesine olanak taniyacak sekilde modifiye

edilmistir.

Calismanin son boliimiinde gelistirilen genetik algoritma uygulamasi IMKB-100
endeksine dahil hisse senetlerinin 2009 yilina kadar olan 100 aylik ge¢cmis verileriyle
test edilmistir. Risk 0l¢iitii olarak karsilastirmak tizere farkli parametrelere sahip dort
adet alt kismi moment Olgiitli, yari-varyans ve varyans kullamlmistir. Elde edilen
etkin sinirlar ve bunlar iizerine yapilan degerlendirilmeler yine bu boliimde yer

almaktadir.

Genel olarak, etkin sinirlarda daha yiiksek riske sahip portfoylerin, getirisi yiiksek ve
riskli birka¢ varligin degisik agirliklardaki bilesiminden olustuklar1 goriilmektedir.
Elde edilen diisiik riskli portfoyler ise c¢esitlendirilmis portfdylerdir. Sonuglar

incelendiginde, varyans ile sayica daha c¢ok varlik iceren portfoyler elde edildigi
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gozlenmektedir. Varyans ile en cok 16 varlik kullanilarak risk minimize
edilebilirken, yari-varyans ve LPM, ol¢iitleriyle en fazla 8 varlik kullanilarak riskin

minimize edilmesi saglanabilmistir.

Elde edilen etkin sinirlarin degerlendirilmesi i¢in etkin sinirda bulunan portfoylerin
akademik acidan gecerli kabul edilen performans Olgiitlerinden Sharpe ve Sortino
oranlar1 hesaplanmistir. Anilan performans kriterlerinin, ¢esitli akademisyenlerin de
belirttigi gibi, kendi risk tanimlar1 altinda optimize edilen portfoyleri daha iistiin
bulduklarina tanik olunmustur. Bu sekliyle farkli risk birimlerinin birbirleriyle
karsilastirilmasia imkan bulunmadigi goriilebilecektir. Portfoylerin karsilastirildig
bir diger kriter de c¢arpiklik katsayilaridir. Elde edilen etkin smirlar carpiklik
katsayis1 yoniinden birbiriyle karsilastirildiklarinda, teorik olarak ©Ongoriildiigi
sekilde, kayip riski olgiitleri kullanilan etkin sinirlarin ¢arpiklik degerleri agisindan

cok daha iistiin olduklar1 belirlenmistir.

Gelecekte olacaklar belirsizdir. Portfdy secimi probleminin temelinde de bu
belirsizlik yatmaktadir. Riskin tanmiminin daha anlamli bir sekilde belirlenmesi
sonucunda yatirimcinin risk algisina ve sagduyuya uygun hale getirilmesi bu
belirsizligin azalmasina yol agacagi gibi, istenen Ozellikte portfoy secilebilmesine
imkan tanmiyarak elde edilen portfoylerin kalitesini artiracaktir. Kayip riski olciitleri
sozii edilen amaglarin elde edilmesine imkan tanimakta olup, ileride yatinmcilar ve

akademisyenler arasinda ¢cok daha popiiler olacagi yoniinde umut vermektedir.
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Ozet

Portféy optimizasyonu uzun zamandir yatinmcilarin ve arastirmacilarin ilgisini
ceken bir konu olmustur. Portféy optimizasyonu, esas olarak getirinin maksimize
edilmesi ve riskin minimize edilmesinin hedeflendigi bir ¢cok amacgli optimizasyon
problemidir. Problemin ¢6ziimii sonucunda elde edilen sonuclarin gecerliligi
acisindan, bu problemin parametrelerinin dogru olarak tanmimlanmasi Onem

tasimaktadir.

Cesitli aragtirmacilar tarafindan yatirimeilarin risk algisini daha iyi temsil ettikleri
belirtilen kayip riski ol¢iitlerinin arasinda bulunan yari-varyans ve alt kismi moment
Olciitleri kullanilarak portfoy optimizasyonu uygulamasinin gergeklestirildigi bu
caligmada, pareto etkin portfoylerin elde edilmesi icin sezgisel hesaplama
tekniklerinden birisi olan genetik algoritmalarin kullanilmasi tercih edilmistir.
Gelistirilen uygulama IMKB 100 endeksine kayitli hisse senetlerinin gegmis
verileriyle test edilmis ve elde edilen etkin smirlarin elde edilmesi beklenen

sonuclarla uyum igerisinde bulundugu gézlenmistir.



Summary

Portfolio optimization has long been a matter of interest for investors and
researchers. It is mainly a multi-objective optimization problem that aims to
maximize expected return while minimizing risk. It is important to define the
meaning of these parameters accurately, in terms of validity that is acquired by the

solution of the problem.

In this study, portfolio optimization is implemented through two downside risk
measures, semi-variance and lower partial moment, which are stated by researchers
to be better representation for investors risk perception. Genetic algorithms, which
are among the heuristic computational methods, are used to achieve pareto-efficient
portfolios. The implementation is tested by historical data of the shares that are
authorized to Istanbul Stock Exchange-100 Index, and it is observed that the efficient

portfolios achieved by the implementation are consistent with expected results.
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EKkler

EKk 1. Veri Kiimesine Dahil Edilen Hisse Senetleri

1.1.2009 Tarihinde IMKB-100 Endeksine Dahil Olan Hisse Senetleri

Hisse . Veri Hisse . Veri
Kodu Hisse Adi Sayist Kodu Hisse Adi Sayist
ADANA | ADANA CIMENTO (A) 215 X KRDMD | KARDEMIR (D) 127 X
AEFES ANADOLU EFES 102 X MARTI MARTI OTEL 227 X
AFYON | AFYON CIMENTO 214 X MERKO | MERKO GIDA 171 X
AKBNK | AKBANK 222 X MIGRS MIGROS 215 X
AKCNS AKCANSA 147 X NTHOL NET HOLDING 231 X
AKENR | AK ENERIJI 102 X NTTUR NET TURIZM 218 X
AKGRT | AKSIGORTA 169 X OTKAR | OTOKAR 165 X
AKSA AKSA 229 X PEGYO PERA GMYO 201 X
ALARK | ALARKO HOLDING 236 X PETKM PETKIM 222 X
ALKIM ALKIM KIMYA 106 X PRKTE PARK ELEK.MADENCILIK 135 X
ANHYT | ANADOLU HAYAT EMEK. 107 X PTOFS PETROL OFISI 212 X
ANSGR ANADOLU SIGORTA 183 X SAHOL SABANCI HOLDING 138 X
ARCLK ARCELIK 276 X SASA ADVANSA SASA 146 X
ASELS ASELSAN 221 X SISE SISE CAM 276 X
AYGAZ | AYGAZ 230 X SKBNK SEKERBANK 141 X
BAGFS BAGFAS 276 X TATKS TAT KONSERVE 185 X
BANVT | BANVIT 194 X TCELL TURKCELL 102 X
BOYNR | BOYNER MAGAZACILIK 151 X TEBNK T.EKONOMI BANK. 107 X
CIMSA CIMSA 276 X TEKST TEKSTILBANK 224 X
CLEBI CELEBI 146 X THYAO | TURK HAVA YOLLARI 217 X
DGZTE DOGAN GAZETECILIK 184 X TOASO TOFAS OTO. FAB. 210 X
DOHOL | DOGAN HOLDING 187 X TRCAS TURCAS PETROL 110 X
DYHOL | DOGAN YAYIN HOL. 125 X TRKCM | TRAKYA CAM 218 X
ECILC ECZACIBASI 1LA(; 223 X TSKB T.S.K.B. 238 X
ECZYT ECZACIBASI YATIRIM 276 X TUPRS TUPRAS 212 X
EGGUB EGE GUBRE 276 X VESTL VESTEL 223 X
EGSER EGE SERAMIK 191 X YAZIC YAZICILAR HOLDING 107 X
EREGL EREGLI DEMIR CELIK 276 X YKBNK | YAPI VE KREDI BANK. 259 X
FFKRL FINANS FIN. KiR. 183 X YKSGR YAPI KREDI SIGORTA 170 X
FORTS FORTIS BANK 220 X ZOREN ZORLU ENERJI 104 X
FROTO FORD OTOSAN 276 X AGYO ATAKULE GMYO 83
GARAN | GARANTI BANKASI 223 X ALBRK | ALBARAKA TURK 19
GLYHO | GLOBAL YAT. HOLDING 164 X ANELT ANEL TELEKOM 40
GOLDS GOLDAS KUYUMCULUK 109 X ASYAB ASYA KATILIM BANKASI 32
GRUND GRUNDIG ELEKTRONIK 195 X BIMAS BIM MAGAZALAR 42
GSDHO GSD HOLDING 110 X CCOLA COCA COLA iCECEK 32
GUBRF | GUBRE FABRIK. 276 | x DOAS DOGUS OTOMOTIV 55
GUSGR GUNES SIGORTA 170 X ENKAI ENKA INSAAT 78
HURGZ | HURRIYET GZT. 203 X FENER FENERBAHCE SPORTIF 59
IHEVA [HLAS EV ALETLERI 147 X HALKB T. HALK BANKASI 20
IHLAS THLAS HOLDING 178 X KOZAA KOZA MADENCILIK 71
ISAMB ISIKLAR AMBALAJ 175 X RYSAS REYSAS LOJISTIK 35
ISCTR IS BANKASI (C) 254 X SELEC SELCUK ECZA DEPOSU 33

ISFIN IS FIN.KIR. 106 | x SNGYO | SINPAS GMYO 19
ISGYO IS GMYO 109 X TAVHL TAV HAVALIMANLARI 23
1IZMDC [ZMIR DEMIR CELIK 276 X TKFEN TEKFEN HOLDING 14
KARSN KARSAN OTOMOTIV 107 X TTKOM TURK TELEKOM 8
KARTN KARTONSAN 276 X ULKER ULKER BISKUVI 59
KCHOL KOC HOLDING 276 X VAKBN VAKIFLAR BANKASI 38

KIPA TESCO KiPA 134 X VESBE VESTEL BEYAZ ESYA 33

* (x) isaretli hisseler veri kiimesine dahil edilmistir.
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Ek 2. Genetik Algoritma Parametrelerinin Belirlenmesi Uzerine Yapilan

Denemeler

Capraz Mutasyon | Mutasyon Toplam 13:11:;1

Sira! Risk Esleme Orant’ Orant’ M(‘)’iziyli’“ ‘s{:ll::s- Altinda

Tipi (a) (b) © Kalagl

Alan

1 Varyans Uygulanan 0,5 0,3 0,65 332 1.315,72
2 Varyans BLX 0,5 0,3 0,65 257 1.313,78
3 Varyans Simple 0,5 0,3 0,65 4999 1.281,33
4 Varyans Uygulanan 0 0,3 0,3 483 1.309,10
5 Varyans Uygulanan 0,5 0 0,5 499 946,22
6* Varyans Uygulanan 0,3 0,3 0,51 362 1.317,13
7 Varyans Uygulanan 0,5 0,3 0,65 421 1.314,70
8* Yari-Varyans | Uygulanan 0,5 0,3 0,65 336 462,73
9 Yari-Varyans | Uygulanan 0,5 0,1 0,55 435 458,79
10 Yari-Varyans | Uygulanan 0,3 0,3 0,51 406 462,10
11 Yari-Varyans | Uygulanan 0,1 0,3 0,37 187 458,25
12 LPM;, o3 Uygulanan 0,5 0,3 0,65 204 351,40
13 LPM;, 43 Uygulanan 0,5 0,1 0,55 446 360,48
14 LPM,, 43 Uygulanan 0,3 0,3 0,51 361 361,34
15 LPM, 43 Uygulanan 0,1 0,3 0,37 197 360,65
16 LPM;, %126 Uygulanan 0,5 0,3 0,65 164 321,89
17 LPM; 4126 Uygulanan 0,5 0,1 0,55 347 323,24
18% | LPM;, 9126 Uygulanan 0,3 0,3 0,51 299 325,15
19 LPM; %126 Uygulanan 0,1 0,3 0,37 421 324,33
20 LPMy s, %126 Uygulanan 0,3 0,3 0,51 499* 1,98
21 LPM; 416 Uygulanan 0,3 0,3 0,51 499%* 10,73
22% | LPMys, %1.26 Uygulanan 0,3 0,3 0,51 228 55,97
23*% | LPM,s, %1.26 Uygulanan 0,3 0,3 0,51 284 1.890,69
24% | LPM3, 9126 Uygulanan 0,3 0,3 0,51 281 11.179,10
25 LPM; 5, 9126 Uygulanan 0,3 0,3 0,51 273 66.473,50
26 LPMy. %126 Uygulanan 0,3 0,3 0,51 413 399.089,78

! (*) isaretli denemeler tezin uygulama kisminda kullanilmaktadir.

: Portfoydeki bir varligin agirligini degistirme olasiligini gosterir.

? Portfoyden rastgele bir varligi ¢ikarma olasiligini ifade eder.

4 Toplam mutasyon oranini belirtir. ¢ = 1 — (1-a)(1-b) formiiliiyle hesaplanmustir.

> Tiim bireylerin etkin sinirda yer aldig1 iterasyon sayisim belirtir. (*) isaretli denemelerde yakinsama

saglanamamugtir.

% Bulunan etkin stnirin altinda kalan alant birim kare cinsinden gosterir. Daha yiiksek degerler daha iyi

basarimi ifade eder.
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Ek 3. Risksiz Faiz Oramimin Hesaplanmasi

Bilesik Getiri %
Menkul Kiymetler Valor Vadeye Kalan Giin Sayisi (Kapanis)
Devlet Tahvili
TRT040209T13 02.01.2009 33 16,76
TRT080409T17 02.01.2009 96 16,41
TRT060509T18 02.01.2009 124 16,25
TRT150709T15 02.01.2009 194 16,25
TRT050809T16 05.01.2009 212 16,21
TRTO050809T16 02.01.2009 215 16,26
TRTO71009T51 05.01.2009 275 16,20
TRTO71009T51 02.01.2009 278 16,50
TRT181109T16 02.01.2009 320 16,15
TRT130110T10 05.01.2009 373 16,17
TRT130110T10 02.01.2009 376 16,14
TRT100210T12 02.01.2009 404 16,29
TRT140410T16 05.01.2009 464 16,16
TRT140410T16 02.01.2009 467 16,15
TRT230610T13 05.01.2009 534 16,12
TRT230610T13 02.01.2009 537 16,15
TRT190111T13 02.01.2009 747 16,82
TRT150212T15 05.01.2009 1136 13,68
TRT150212T15 02.01.2009 1139 13,74
TRTO070312T14 05.01.2009 1157 16,83
TRTO070312T14 02.01.2009 1160 16,90
TRT260912T15 02.01.2009 1363 17,03
TRT280813T13 02.01.2009 1699 17,10
Hazine Bonosu
TRB140109T12 02.01.2009 12 16,46
TRB180209T17 02.01.2009 47 16,59
TRB110309T13 02.01.2009 68 16,51
TRB240609T15 05.01.2009 170 16,35
TRB240609T15 02.01.2009 173 16,29
Yillik Ortalama Getiri % 16,23
Aylik Ortalama Getiri %* 1,26

* Ty = (Ty) Y12 formiiliiyle hesaplanmustir.

Kaynak: IMKB, Tahvil ve Bono Piyasast Biiltenleri
http://www.imkb.gov.tr/bultenler.htm (Erisim tarihi: 25.05.2009)
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Ek 4. Excel’de Yari-varyans ve LPM Hesaplamak Icin Gelistirilen Fonksiyonlar

]

Fonksiyon: Yari-varyans
Function SVAR(rng As Range)
Dim rsum As Double

Dim rmean As Double
Dim curr As Double

Dim cnt As Integer

rmean = WorksheetFunction.Average (rng)
rsum = 0
cnt = 0
For Each cell In rng.Cells
If Not IsEmpty(cell.Value) Then

curr = cell.Value
If (rmean - curr) > 0 Then
rsum = rsum + ((rmean - curr) * (rmean -
curr))
End If
cnt = cnt + 1
End If
Next

SVAR = rsum / (cnt - 1)
End Function
‘ Fonksiyon: Alt Kismi Moment
Function LPM(rng As Range, t As Double, a As Double)
Dim rsum As Double
Dim rmean As Double
Dim curr As Double
Dim cnt As Integer

rmean = WorksheetFunction.Average (rng)
rsum = 0
cnt = 0
For Each cell In rng.Cells
If Not IsEmpty(cell.Value) Then
curr = cell.Value
If (¢t - curr) > 0 Then

rsum = rsum + (t - curr) © a
End If
cnt = cnt + 1
End If
Next

LPM = rsum / (cnt - 1)
End Function
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Ek 5. Genetik Algoritma Uygulamasinin Kaynak Kodu

# —-*— coding: cpl254 -*-
import re

import random

import sys

import math

#--— Fonksiyon: Ortalamayi hesaplar.
def ortalama(x):
s =0
for v in x:
s =s + Vv

return s/len(x)

#-—— Fonksiyon: Varyans hesaplar.
def wvaryans(x):
s =0
m = ortalama (x)
for v in x:
s = s 4+ (m—v)**2

return s/ (len(x)-1)

#-—-— Fonksiyon: Yari-varyans hesaplar.
def yari_varyans(x):

s =0

m = ortalama (x)

for v in x:

if (m-v) > 0O:
s = s + (m-v)**2
return s/ (len(x)-1)

#-—-— Fonksiyon: Alt Kismi Moment hesaplar.
def alt_kismi_moment(x, t, a):
s =0

for v in x:
if (t-v) > 0O:
s = s + (t-v)**a
return s/ (len(x)-1)

#-—— Fonksiyon: Agirliklar verildiginde, portfoy'lin aylik getirilerinden

olusan bir matris verir
def portfoy_getirileri(agirliklar):
# Bos bir getiri matrisi olustur.

getiriler = [ 0.0 for i in range(len(aylik_getiriler[0])-1)
# Portfoylin dagilimina gbre aylik getirileri hesapla.

for i in range(len(agirliklar)):
if agirliklar[i] <> O:

for j in range(len(aylik_getiriler[0])-1):
getiriler[j] + (agirliklar[i]

getiriler([j] =
aylik_getiriler[i] [j+1])

return getiriler

#-—— Fonksiyon: AJirlik matrisini normalize eder.
def normalize(a):
s =0
for w in a:
s =s +w
for i in range(len(a)):
alil = al[i] / s
return a
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#-—— Fonksiyon: Etkin sinira olan uzaklida gdre uyumu verir.

def fitness( etkin_sinir, agirlik ):
P = (risk(portfoy_getirileri(agirlik)),
ortalama (portfoy_getirileri(agirlik)))

Pl etkin_sinir[0]

d =[]

for P2 in etkin_sinir[1l:]:
Lsgr = (P2[0]-P1[0])**2 + (P2[1]-P1[1])**2
s = ((P1[1]-P[L1])*(P2[0]-P1[O])

s = s / Lsqgr
d.append( s * math.sqgrt( Lsqr ) )
Pl = P2

return min (d)

) — ((PL[O]-P[O])*(P2[1]-P1[1]))

#-—— Risk fonksiyonu: Buradaki tanimlamaya gbre risk belirlenir.

def risk(x):
return varyans (x)
#return yari_varyans (x)
#return alt_kismi_moment (x, 1.26, 2)

#-—— Etkin sinir fonksiyonu: Etkin sinirdaki portfoyleri belirler.

def etkin_sinir_ver ( populasyon ):

es_populasyon_x_y = [ ( risk(portfoy_getirileri(x)),
ortalama (portfoy_getirileri(x)), 1 ) for (i,x) in enumerate (populasyon)

#min.x'i bul

minel = es_populasyon_x_y[0]

for el in es_populasyon_x_y[l:]:
if el[0]<minel([0]: minel = el

etkin_sinir = [minel]
es_populasyon_x_y.remove (minel)
curr = minel

#max—-tan ic¢in taramaya basla.
while len(es_populasyon_x_y) > 0:
maxel = None
maxtan = -1
found = False
for tmp in es_populasyon_x_y:
if tmp[0]>curr[0] and tmp[l]l>curr[l]:
tan = (curr[l]-tmp[l]) / (
if tan > maxtan:
maxtan = tan;
maxel = tmp;
found = True;
if not found: break
etkin_sinir.append (maxel)
es_populasyon_x_y.remove (maxel)
curr = maxel
return etkin_sinir

#-—— Veri dosyasi olusturma fonksiyonu:
def csv_dosya_olustur( veriler, dosya_adi):
f = open(dosya_adi + ".csv", 'w')

for v in veriler:

if isinstance(v, list) or isinstance (v, tuple):
f.write((';"'.join(map(str,v))).replace('."',"', ")

else:
f.write(str(v).replace('.',',") + "\n")
f.close()

curr[0]-tmp[0])

+

"\n")

]
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# PROGRAM BASLANGICI
nufus = 120

# Veri dosyasini oku.

f = open('IMKB.csv', 'r')

1n = f.readline() # Ilk satiri atla.
aylik_getiriler = []

while len( 1In ) > O:

1ln = f.readline()
tmp = ln.replace( "\n", "" ).replace( ",", "." )
lndata = re.findall( r"[";]1+", tmp )
Indata[l:] = map( float, lndatall:] )
if len(lndata) == 0: continue
aylik_getiriler.append( lndata )

f.close()

varlik_sayisi = len(aylik_getiriler)

# N adet rastgele portfdyden olusan bir poplilasyon belirle.

populasyon = []
for i in range (nufus):
agirliklar = [ math.floor (max(random.random() * 100 - 50,0)) for i in

range (varlik_sayisi) ]
agirliklar = normalize( agirliklar )
populasyon.append (agirliklar)

# Etkin siniri olustur.
etkin_sinir = etkin_sinir_ver ( populasyon )
convergence.append( len(etkin_sinir) ) # LOG

# Populasyonu sirala.

populasyon_fitness = [ (fitness(etkin_sinir, x), i) for i,x in
enumerate (populasyon) ]

populasyon_fitness.sort ()

populasyon_sirali = [ populasyon[i] for _, i in populasyon_fitness ]
populasyon = populasyon_sirali

# Iterasyon.
for iterasyon in range(500):

# Bir sonraki nesli belirle.

# Capraz esleme: Iki grup olustur ve c¢iftlestir.
grupl = []
grupl.extend(populasyon) #[: (nufus)]
grup2 = []
for i in range(len(populasyon)/2):
j = math.floor (random.random() * len(grupl))
grup2.append( grupl.pop(3j) )
yeni_nesil = []
for i in range(len(grupl)):
# Capraz esleme bolimii. %50 BLX-a, %50 Basit yontem uygulanmistir.

r = int( random.random() * varlik_sayisi ) # Capraz esleme noktasi.
k1 = random.random() # BLX icin katsayi.
k2 = random.random() # BLX icin katsayi.

yveni_birey_1 = []
yeni_birey_2 = []
alpha = 0.5 - iterasyon / 500 * 0.5
for j in range(varlik_sayisi):
aralik = (grupl([i]l[j] - grup2[i][3j])
yeni_agirlik_1 = grup2[i][j] - aralik * alpha + k1l * aralik *
(1+2*alpha)
if yeni_agirlik_1 < 0: yeni_agirlik_1 = 0
yeni_birey_1l.append( yeni_agirlik_1 )
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yeni_aqgirlik_2 = grup2[i][j] - aralik * alpha + k1 * aralik *
(1+2*alpha)
if yeni_agirlik_2 < 0: yeni_agirlik_2 = 0
yeni_birey_2.append( yeni_agirlik_2 )
veni_nesil.append(yeni_birey_1)
## Agirliklarin sifir olmamasini sadla.
veni_birey_3 = grupl[i][:r] + grup2[i][r:]

s =0
for w in yeni_birey_3:
s =5 +w
if s == 0:
yeni_nesil.append(yeni_birey_2)
else:
yeni_nesil.append(yeni_birey_3)
yeni_nesil = [ normalize(uye) for uye in yeni_nesil ]
# Elitist secgim.
etkin_sinir = etkin_sinir_ver ( populasyon )

populasyon_2 = []
for t in etkin_sinir:

populasyon_2.append( populasyon|[ t[2] ] )
populasyon_2.extend( yeni_nesil )

# Poplilasyonun niifusunu sabit tut.
populasyon = []
populasyon.extend( populasyon_2[:nufus] )

# Mutasyon.
for i in range(len(etkin_sinir) ,len(populasyon)):
mutasyon_gerceklestirildi = False
if random.random()<0.3:
# Bir tane varligi ¢ikar.
c =20
for w in populasyon[i]:
ifw>0: c=c+ 1
if ¢ > 1:
c = int (random.random() * c)
for w in populasyon[i]:
if w > 0O:

c = C 1

if ¢ ==
populasyon[i] [ populasyon[i].index(w) ] = 0.0
mutasyon_gerceklestirildi = True
break

if random.random()<0.5:
# Bir tane varligin agirligini dedistir.

populasyon[i] [int (random.random() * varlik_sayisi)] =
random.random() * i / len(populasyon)
mutasyon_gerceklestirildi = True

if mutasyon_gerceklestirildi:
# Normalize et.
populasyon[i] = normalize(populasyon[il])

# Bu noktada yeni jenerasyon hazir.

# Jenerasyonu bir sonraki nesle hazirla.
etkin_sinir = etkin_sinir_ver ( populasyon )

# Populasyonu tekrar sirala.

populasyon_fitness = [ (fitness(etkin_sinir, x), i) for i,x in
enumerate (populasyon) ]

populasyon_fitness.sort ()

populasyon_sirali = [ populasyon[i] for _, i in populasyon_fitness ]

populasyon = populasyon_sirali

# TUm bireyler yakinsadiysa, algoritmayi bitir.
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if len(etkin_sinir) == nufus:
break

# Elde edilen etkin siniri dosyaya vaz.

populasyon_x_y_z = [ (risk(portfoy_getirileri(x)),
ortalama (portfoy_getirileri(x)), fitness(etkin_sinir, x)) for x in
populasyon |

csv_dosya_olustur ( populasyon_x_y_z, "etkin sinir")

# Portfdylerin agirliklarini dosyaya yaz.
csv_dosya_olustur ( populasyon, "populasyon")

print "*** PROGRAM SONU."
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