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OZET

YUKSEK LISANS TEZi
Portfoy Optimizasyon Yontemlerinin Performanslarinin Karsilastirilmasi
Mehmet Ali KAYA

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
istatistik Anabilim Dali

Prof. Dr. Murat ERISOGLU
2023, 48 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Murat ERISOGLU
Do¢. Dr. Aydin KARAKOCA
Dr. Ogr. Uyesi Kadir KARAKAYA

Bu ¢aligmada, portfoy optimizasyonunda meta-sezgisel algoritmalardan Genetik Algoritma,
Parcacik Siirii Optimizasyonu, Yapay Ar1 Kolonisi ve Diferansiyel Gelisim Algoritmalarinin kullanimi
incelenmistir. Calisma kapsaminda S&P 500 endeksindeki ilk 25 hisse senedi ve BIST 30 endeksindeki 30
sirketin 03.01.2020 ile 14.12.2022 tarihleri arasindaki giinliik getiri verileri kullanilarak ilgili meta sezgisel
algoritmalar ile portfoy optimize gergeklestirilmistir. Calisma sonucunda portfoy optimizasyonunda meta
sezgisel algoritmalarin yararli oldugu ancak temel ve teknik analizlerin de dikkate alinmasi gerektigi, ayrica
portfoy cesitlendirmesi yapilmasi dnerilmistir. Son olarak, ¢aligmada kullanilan verilerin sadece belirli bir
zaman dilimini kapsadig1 ve gelecekteki performanslarin garanti edilemeyecegi vurgulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Genetik Algoritma, Pargacik Siirii
Optimizasyonu, Portfoy Optimizasyonu, Yapay Ar1 Kolonisi



ABSTRACT

MS THESIS
Comparison of Performance of Portfolio Optimization Methods
Mehmet Ali KAYA
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In this study, the use of Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization, Artificial Bee Colony
and Differential Growth Algorithms from meta-heuristic algorithms in portfolio optimization is examined.
Within the scope of the study, the first 25 stocks in the S&P 500 index and 30 companies in the BIST 30
index were optimized with the relevant meta-heuristic algorithms using daily return data between
03.01.2020 and 14.12.2022. As a result of the study, it is suggested that meta-heuristics are useful in
portfolio optimization, but fundamental and technical analysis should also be considered, and portfolio
diversification is also recommended. Finally, it is emphasized that the data used in the study covers only a
certain period and future performances cannot be guaranteed.

Keywords: Differential Evolution Algorithm, Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization,
Portfolio Optimization, Artificial Bee Colony Algorithm
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1. GIRIS

Yatirimcilar mali piyasalarda birikimlerini degerlendirmeye basladik¢a, portfoy
secimi ve yonetimi calismalari onem kazanir. Portfdy yonetimi, menkul kiymetlerin
yatirimcilarin tercih ve ihtiyaglarina gore toplanmasi olarak tanimlanabilir. Yatirimcinin
amaci, en disiik riskle en yiiksek getirili portfoyii veya ayni riskle birden fazla getiri
saglayan bir portfdy olusturmaktir. Insanlar, varliklarinin toplam getirisini gelecekte mali
kisitlamalar icinde devam etmelerini saglayacak bir risk diizeyine ylkseltmeyi
diisiintirler. Cok sayida segenekle karsi karsiya kalan bireyler, varliklarina nasil deger
vereceklerine karar vermekte zorlanirlar. Bir portfoyii ¢esitlendirmenin geleneksel ve
modern olmak tiizere iki yolu vardir. Geleneksel yaklagimin amaci, yatirimcilarin
cikarlarin1 maksimize etmektir. Portfoy olusturmanin temel amaci risk ¢esitlendirmesidir.
Portfoyii olusturan menkul kiymetlerin gelisimi ayn1 yonde hareket etmeyecegi icin
portfdyiin riski menkul kiymetlere gore daha diisiik olacaktir. Geleneksel portfdy teorisi,
portfoydeki menkul kiymet sayisinin artirilmast esasina dayanmaktadir. Bu yaklasim,
tim yumurtalarinizi bir sepete koymamak olarak tanimlanabilir. Bir portfoyi
cesitlendirmenin ikinci yolu modern yontemdir. Modern yontemlerde portfoy
cesitlendirmesi Markowitz (1952) modeline gore yapilmaktadir. Markowitz'e gore,
yalnizca ¢esitlendirme yoluyla riski azaltmak imkansizdir. Markowitz modeli
kullanilarak portfoy cesitlendirilirken korelasyon katsayis1i dikkate alinir. Ciinki

korelasyon katsayisi ile portfoy riski arasinda dogrusal bir iligki vardir.

Bu teoriye gore, portfoyiin unsurlar1 arasindaki korelasyon 6nemlidir ve ayni trend
ve yliksek korelasyona sahip unsurlarin secilmesi, ayni unsur gibi olacagi i¢in portfdyiin
riskini azaltmada herhangi bir etkiye sahip olmayacaktir. Portfoydeki 6geler daha az
iligkiliyse, bir 6geyi kaybedip digerini kazanarak riskinizi azaltabilirsiniz. Bir portfoyde
birlestirildiginde i1ki 6ge arasindaki varyanslar esitse, portfOyiin varyansi her bir
maddenin bireysel varyansindan kiigiiktlir. Bu teoride risk, her bir unsurun varyansiyla
iligkili degildir; Elementler arasinda anormal bir iligki bi¢imi olan ve kovaryans gdsteren

heterotrofi ile iligkilidirler.

Bu calisma, yatirimecilarin portfdy optimizasyonunda farkli algoritmalar
kullanma ve sonuglarii karsilastirma konusunda bir anlayis gelistirmelerine yardimci

olmay1 amaglamaktadir. Yatirimcilar, kendi risk toleranslarina ve getiri hedeflerine en



uygun algoritmay1 segerek portfoylerini optimize edebilir ve daha iyi yatirim kararlari

verebilirler.

Ancak, portfdy optimizasyonu siirecinde dikkate alinmasi1 gereken diger faktorler
de vardir. Ornegin, veri giivenilirligi, piyasa kosullari, likidite gibi faktdrler, portfoy
performansini etkileyebilir. Bu nedenle, algoritmalarin sonuglariin yalnizca bir
baslangi¢ noktast oldugunu ve yatirimecilarin siirekli olarak portfoylerini izlemeleri,
giincellemeleri ve gerektiginde yeniden optimize etmeleri gerektigini unutmamak

Onemlidir.

Sonug olarak, farkli optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi ve sonuglarinin
karsilagtirilmasi, yatirimcilarin portfylerini optimize etmelerine ve yatirim kararlarim
desteklemelerine yardimci olabilir. Ancak, her bir algoritmanin kendi avantajlar1 ve
sinirlamalart oldugunu unutmamak ve dikkatli bir sekilde degerlendirme yapmak
onemlidir. Yatinmcilar, kendi hedeflerine ve tercihlerine en uygun olan algoritmay1

secerek, basaril bir portfoy optimizasyonu stratejisi gelistirebilirler.

Portfoy optimizasyonu, yatirimcilar i¢in dnemli bir siiregtir ¢linkii dogru bir
sekilde yapildiginda riskleri minimize edebilir ve getirileri maksimize edebilir. Farkli
optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi, bu siireci daha etkili ve verimli hale

getirebilir.

Bu ¢alismada portfoy optimizasyonunda Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siirti
Optimizasyonu (PSO), Yapay Art Kolonisi (ABC) ve Diferansiyel Gelisim (DE)
algoritmalar1 kullanilacaktir. GA, genetik algoritma prensiplerini kullanarak potansiyel
¢oziimleri kesfeder ve en iyi sonucu bulmaya calisir. PSO, parcacik siiriisii benzetimini
kullanarak olas1 ¢6ziim alanimi arastirir. ABC, arilarin davraniginmi taklit ederek ¢6ziim
alaninda gezinir ve en iyi ¢0ziimili bulmaya ¢alisir. DE algoritmasi, farkli vektorlerin

kombinasyonlarini olusturarak ve degerlendirerek en iyi ¢ozliimii arar.

Bu algoritmalarmn her biri kendi avantajlarina sahiptir. Ornegin, GA ve PSO
genellikle global optimuma yaklagmakta daha basarilidir, DE daha hizli yakinsama
saglayabilirken ABC algoritmast daha esnek ve kesif odaklidir. Ancak, her bir
algoritmanin belirli parametreleri ve kisitlamalar1 vardir ve her durumda en iyi sonucu

saglamayabilir.



Yatirimcilar, portfdy optimizasyonunda bu algoritmalart kullanirken dikkate
almalar1 gereken bazi faktorler vardir. Bunlar, yatirimcinin risk toleransi, getiri hedefleri,
likidite gereksinimleri, zaman kisitlamalar1 ve diger 6zel gereksinimleridir. Ayrica,
algoritmalarin performansint degerlendirmek icin geriye doniik testler yapmak ve farkli

parametre kombinasyonlarin1 denemek 6nemlidir.

Sonug¢ olarak, portfdy optimizasyonunda farkli algoritmalarin kullanilmast,
yatirimcilara daha 1yi kararlar vermeleri icin degerli bir ara¢ saglar. Ancak, bu
algoritmalarin sonuglarina kesinlikle giivenmek yerine, yatirimcilar kendi analizlerini
yapmali, verileri degerlendirmeli ve risk-getiri tercihlerini dikkate alarak kararlarini
vermelidirler. Portfoy optimizasyonu siirekli bir siirectir ve piyasa kosullar1 ve yatirimci

hedefleri degistik¢e giincellenmesi gerekmektedir.

Bu calismada meta sezgisel algoritmalarin portfoy optimizasyonunda kullanimi
incelenecektir. Calismada oOncelikle portfdy ve portfoy optimizasyonu ile ilgili temel
kavramlar verilecektir. Calismanin ikinci boliimiinde portfoy optimizasyonunda meta
sezgisel algoritmalar kullanimina iligkin literatiir verilecektir. Calismanin {i¢ilincii
bolimiinde  Markowitz’in  ortalama-varyans modeli  tanimlanarak  portfoy
optimizasyonunda GA, PSO, ABC ve DE algoritmalar1 tanimlanacaktir. Caligmanin
uygulama boliimiinde Borsa Istanbul’da islem géren piyasa ve islem hacmi bakimindan
en yiiksek 30 hisse senedinden olusan BIST30’da yer alan hisse senetlerinin 03.01.2020
ile 14.12.2022 tarihleri arasindaki giinliikk getiri degerlerinden olusan veri seti ile ayni
tarih diliminde S&P500°te yer alan 25 hisse senedinin giinliik getiri degerlerinden olusan
veri seti kullanilarak GA, PSO, ABC ve DE algoritmalari ile portfoy optimizasyonu
gerceklestirilecektir. Calismadan elde edilen sonuglar, sonu¢ ve Oneriler boliimiinde

degerlendirilecektir.
1.1.Portfoy ve Portfoy Optimizasyonu

"Portfoy" terimi, ayn1 kisi veya isletme tarafindan tutulan bir grup yatirimi ifade
eder. Menkul kiymetler koleksiyonu, bir portfdyii tanimlamanin bir yoludur. Belirli
sirketlere yapilan yatirimlar olan hisse senetleri, faiz kazanmaya yonelik bor¢ yatirimlari
olan tahviller ve esasen uzmanlar tarafindan veya endekslere uygun olarak yatirilan

yatirimei paralarinin kolektifleri olan yatirim fonlari, ortak yatirimlardan bazilaridir.



Portfdy optimizasyonu, yatirimcinin getiriyi maksimize ederken riski minimize
etme arzusundan kaynaklanan bir optimizasyon problemidir. Yiiksek getiri elde etmek
isteyen yatirimcilar biiyiik riskler alirlar. Riskten kaginan bir yatirimer diistik getiri elde

edecektir (Yaman, 2014).
1.1.1.Portfoy Yonetimi

Yatinm karmasi1 ve stratejisi hakkinda karar vermek, yatirimlar1 hedeflerle
eslestirmek, varliklar1 hem insanlar hem de kurumlar i¢in tahsis etmek ve risk ve
performanst yonetmek hem bir sanat hem de bir bilim olan portfdy yonetiminin
parcalaridir. Portfoy yonetimi, belirli bir kisi i¢in en az miktarda risk ve en yliksek
potansiyel getiri ile ideal yatirim stratejisini se¢gme uygulamasidir. Ek olarak, belirli bir
zaman g¢ercevesinde miimkiin olan en fazla paray1 kazanmasini saglamak i¢in bir kisinin
tahvil, hisse senedi, nakit, yatirim fonu vb. varliklarin1 yonetmeyi ifade eder. Bir portfoy
yOneticisinin bilgili yonetimi altinda bir kisi tarafindan yonetilen paraya portfoy yonetimi
denir. Risk getirisi takasi yapabilmek icin ¢esitli yatirim olanaklarindaki gii¢lii, zayif
yonler, firsatlar ve tehlikeler incelenerek yapilir. Portfoy yonetimi, bor¢ ve 6z sermaye,
yerel ve yabanci, biiyiime ve giivenlik kararlarindaki giiclii yonler, zayif yonler, firsatlar
ve tehlikeler ve belirli bir risk istahinda getiriyi optimize etme arayisinda bulunan diger
baz1 Odiinlesimlerle ilgilidir. Basit¢ce soylemek gerekirse, bir portfoy farkli hisse
senetlerinin  bir koleksiyonudur. Portfoy yOnetiminin 0zii, piyasa dinamiklerini

anlamaktir.

Varliklar bir portfoyde birlestirilir. Yatirnrmcinin gelirine, harcama kapasitesine ve
zaman ¢ercevesine bagli olarak, hisse senetleri, yatirim fonlari, tahviller, nakit vb. gibi

cesitli yatirim araglarini ifade eder.
1.1.2 Portfoy Tiirleri

Portfdy tiirleri Portfoyii olusturan varlik tiirleri yatirimecinin iradesine baghdir.
Yatirimcilar, bir portféy olustururken risk alma veya riskten kaginma istekleri, zaman
ufku ve varliklarin elden ¢ikarilma hizi gibi faktorleri géz onlinde bulundurmalidir.
Portfdy tipi, yatirimeilarin risk istahlarina gore olusturmak istedikleri optimum karigimin
olusturulmasinda ¢ok 6nemlidir. Sahip olunan varliklara gére dort farkli portfoy tiirii

vardir. Farkli menkul kiymetlerden olusan portfdyler sunlardir:

* Tahvillerden olusan portfoyler



» Hisse senetlerinden olusan portfoyler
* Hisse senedi ve tahvillerden olusan portfoyler

* Diger yatirim araglarindan olusan portféyler
1.1.3 Risk ve Beklenen Getiri

Yatinm kararlar1 tamamen risk ve 0Odiil arasindaki iliskiye dayanmaktadir.
Yatirimcilar riskten kacinirlar, bu nedenle ayni Ongdriilen getiriye sahip iki yatirim
arasinda se¢im yapmalar1 durumunda, daha yiiksek kesinlik derecesine sahip olani
sececeklerdir. Yatirimcilar bu nedenle riskli yatirimlar i¢in daha biiyiik bir 6ngoriilen
getiriye ihtiya¢ duyarlar. Daha biiyiik bir tahmin edilen getirinin her zaman daha yiiksek
bir gercek getiriye donligmedigini unutmayn. Tehlikeli varliklarin getirileri tanim geregi
tahmin edilemez oldugundan, bir yatirnm beklenen getiriyi saglamayabilir. Gergek
getirinin beklenen getiriden farkli olma olasilig1 daha yiiksek veya daha diisiik olabilir.

Getiri dagilim1 genisledikge ortalama yillik getiri artar.
1.1.3.1 Risk ve Getiri Ol¢iimii

Risk, potansiyel Odiillerin bilinmeyen dogasidir. Tahmin edilen getiri ile
gerceklesen getiri arasindaki fark, riski 6lgmek i¢in kullanilabilir. Beklenen getiri,

gelecekteki bir zaman dilimi i¢in 6ngdriilen getiridir.

Volatilite: Beklenen getiri oranina gore fiyat degisim arali§i, oynaklik olarak
bilinir. Bir hisse senedi, daha fazla fiyat hareketi oldugunda daha oynaktir. Oynaklik
belirsizlik sagladigi i¢in riski artirir. Gegmis oynaklik verileri bize bir hisse senedinin

riski hakkinda bilgi verir.

Standart Sapma: Varyans veya standart sapma yatirimlarda riski 6lgmek i¢in en
cok kullanilan Olgiittiir. Standart sapma, getirilerin ortalama getiri degerine gore

muhtemelen ne kadar degisken olacagini gdsterir

1.1.3.2 Sharpe Oram

Sharpe orani, 1966 yilinda William Sharpe (Sharpe, 1966) tarafindan gelistirildi
ve o zamandan beri finansta en yaygin kullanilan risk/getiri 6l¢iitlerinden biri haline geldi.
Sharpe oraninin temelini olusturan beklenen getiriler ve oynakliklar, istatistiksel olarak

degerlendirilmesi gereken bilinmeyen sayilardir ve tahmin hatasina duyarlidir.



Sharpe orani, daha riskli bir varlig tutarken yasadiginiz ek oynaklik karsiliginda

elde ettiginiz daha fazla getiri miktarini gosterir.

Olgiilen getiriler diizenli olarak dagiliyorsa, herhangi bir frekansa sahip olabilirler.

Tim varlik getirileri normal bir dagilim izlemediginden, oranin dogal bir kusuru vardir.

Daha uzun kuyruklu basiklik, daha biiylik zirveler veya c¢arpiklik, bu durumlarda
standart sapma daha az yararl oldugundan, oran i¢in sorun olusturabilir. Getirilerin esit

olarak dagilmadigi durumlarda bu teknigin kullanilmasi bazen riskli olabilir.

Ogeyle iliskili artan risk icin size adil bir sekilde 6deme yapilip yapilmadigin
belirlemek igin, risksiz getiri orani kullanilir. En kisa vade tarihli hazine tahvili genellikle
en diisiik risksiz getiri oranina sahiptir. Bu tiir bir menkul kiymetin en diistik volatiliteye
sahip olmasma ragmen, digerleri, uzunlugunun karsilagtirilabilir bir yatiriminkine
karsilik gelmesi gerektigini iddia ediyor. Risksiz oran veya risksiz bir ortamda elde
edeceginiz oran, karsilastirma Olgiitiiniiz olarak hizmet eder. Hazine tahvillerinin
temerriide diisme olasilig1 diisiik oldugundan, Sharpe orani bunlar1 bu baglamda siklikla

kullanir.

Portfdy getirisi: Bu, portfOyiiniiziin kazandig1 veya belirli bir siire boyunca ilk

yatiriminizin bir oran1 olarak kazanacagini tahmin ettiginiz miktardir.

Oynakligin bir dlgiisti olan standart sapma, getirilerin zaman i¢inde ne kadar
degistigini gosterir. Pozitif bir say1 olarak ifade edildiginde standart sapma hem asag1

hem de yukari kaymalar1 hesaba katar (Sharpe, 1994).

1.1.3.3. Risk Tirleri

Sistematik Olmayan Risk: Genellikle belirli risk olarak bilinen sistematik
olmayan risk, belirli bir giivenlikle baglantili bir risk metrigidir; ¢esitlendirilebilir risk
olarak da bilinir. Yatirim yaptiginiz firma veya yatirim yaptiginiz sektorle ilgili belirsizlik
seklidir. Bu risk, cesitli sektorlerden cesitli sirketler portfoyline yatirnm yaparak

azaltilabilir.

Sistematik Risk: Sistematik risk, sistematik olmayan riskin ¢esitlendirilmesinden
sonra geriye kalan seydir. Piyasa riski veya cesitlendirilemeyen risk, bunun diger

isimleridir. Tim borsa veya tahvil fonlarinda sistematik risk mevcuttur. Bilinen



sistematik risklere sahip varliklar, etkin bir piyasada daha diisiik fiyatlandirilir ve sonug
olarak yatirimcilar daha biyiik getiriler bekleyebilirler. Bu 6ngoriilen baglantinin
kapsamina yalnizca sistematik tehlikeler girer. Yatirimcilar, sistematik olmayan risk
almanin telafisi olmadig1 i¢in portfoylerinin beklenen getirisini diisiirmeden kapsamli
cesitlilik arayabilir. Cesitlendirmeden sonra portféy riskini azaltmanin bir sonraki

agsamas1 varlik tahsisidir.

Piyasa Riski: Piyasa oynakligi nedeniyle tiim yatirimcilarin karsi karsiya oldugu
bir risktir ve bu risk azaltilamaz. Bu, cogu insanin yatirirmdan bahsederken "risk"
kelimesini gelisigiizel kullandiklarinda kastettikleri tiirden bir risktir. Beta riski veya
cesitlendirilemeyen risk olarak da bilinen bu risk, digerleri arasinda makro piyasa faiz
oranlari, enflasyon, savas ve durgunluk dahil olmak {izere kiiresel makroekonomik ve

sosyopolitik olaylarla baglantilidir. Cesitlendirme, piyasa riskini asla azaltamaz.

Politik Risk: Mevzuattaki veya siyasi sistemdeki degisiklikler nedeniyle bir
yatirimin tehlikeye girmesi tehlikesidir. Vergi mevzuatindaki olas1 degisiklikler veya bir

tilkenin yonetim sistemindeki degisikliklerin her ikisi de politik risk kaynaklaridir.

Yonetim Riski: Aktif olarak yonetilen fonlar, yatirnmcilari, fon veya portfoy
yoneticilerinin yonetim kararlari veya tarzi nedeniyle kriterlerin altinda performans
gosterme riskine maruz birakir. Yatirimcilar pasif olarak yonetilen endeks fonlarina

yatirim yaparak bu riskten kagiabilirler.

Faiz Riski: Faiz oran1 dalgalanmalarinin bir sonucu olarak varlik fiyatlarindaki
degisikliklerle iligkili risktir. Tahviller ve tahvil fonlar1 bu tiir risklere karsi
savunmasizdir. Mevcut tahvil fiyatlar1 faiz oranlar yiikseldikg¢e diiser ve bunun tersi de
gecerlidir. Daha uzun vadelere sahip tahviller daha fazla faiz oranmi riskine sahiptir ve

bunun tersi de gegerlidir.

Enflasyon Riski: Nakit, tahviller ve hisse senetleri, yatirimcinin yatiriminin
enflasyonu diisiik gerceklestirme riskine agiktir. Enflasyon korumali Hazine bonolarin

satin alarak bu risk azaltilabilir.

Mali Risk: Bu risk, bir firmanin sermaye yapisi nedeniyle ortaya c¢ikar. Bir

kurulusun hisse ve tahvillerine yonelik mali risk, kurumsal bor¢la daha da siddetlenir.



Kur Riski: Yabanci hisse senedi ve tahvil yatirimeilart da doviz kurlarindaki
dalgalanmalarin yarattig1 riske tabidir. Yatirimcinin mal ve hizmetlerinin ¢gogunu satin
almak i¢in kullandig1 para birimi disindaki para birimlerinde yapilan yatirimlar, déviz

kuru riskine agiktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kiigiikkocaoglu (2002), Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda (IMKB) Ulusal-
30 Endeksi’ne yapilacak olan olasi bir yatirim i¢in Modern Portféy Teorimi yaklagimina
gore alternatiflerin se¢imi ve Markowitz ortalama-varyans modeline gore en iyi portfoyiin

olusturulmasina yonelik ampirik bir ¢alisma gergeklestirmistir.

Demirtas ve Giingdr (2004), IMKB-30 hisse senetleri i¢in standart sapmanin en
diisiik ve Sharpe oraninin en yiiksek oldugu iki bagimsiz portfdy secenegi Onermistir.
Calisma sonucunda en az riskli portfoyiin olusturulmasi ig¢in 19 adet hisse senedine

ithtiyac oldugu tespit edilmistir.

Boztosun ve ark. (2005), Markowitz’in karesel programlama yo6ntemini
kullanarak Ocak 2003- Temmuz 2004 tarihleri arasinda IMKB 100 Endeksinde yer alan
hisse senetleri i¢in haftalik, 15 giinliik, aylik ve {i¢ aylik getiri verilerine dayali portfoy
optimizasyonu gerceklestirmistir. Calismadan elde edilen sonuglar, IMKB 100 endeksi
ile ayn1 getiri seviyesinin altinda, riskli portfoylerin diisiik agirlikta oldugunu ve bireysel

yatirimcilarin farkl risk alma egilimlerine gore alternatifler olusturdugunu gostermistir.

Keskintiirk (2007) ¢alismasinda Markowitz'in ortalama-varyans modelini
kullanmis ve en iyi getiriyi elde etmek i¢in portfoy seciminde genetik algoritmalari

kullanmustir.

Aranha ve Iba (2009), portfoy optimizasyonu i¢in aga¢ tabanlit GA 6nermislerdir.
Calismada portfoy optimizasyonu i¢in dnerilen agag tabanli GA’nin, klasik GA’dan daha

1yl performans gdsterdigi belirtilmistir.

Lukeris ve ark. (2009), portféy optimizasyonunda meta sezgisel algoritmalardan
GA, DEA ve PSO algoritmalarinin en iyi ¢dziimii vermesi i¢in optimum parametre
degerlerinin belirlenmesine yonelik ampirik bir ¢aligma gergeklestirmislerdir. Calisma

sonucunda DEA’nin en iyi ve en istikrali sonuglara sahip oldugu gdsterilmistir.

Cura (2009), PSO tekniklerini portfoy optimizasyon problemine uygulamaistir.
Calismadan elde edilen sonuglar PSO algoritmasinin, GA ile karsilastirildiginda portfoy

yatirimlarini optimize etmede daha etkili oldugunu gostermistir.
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Ozdemir (2011), 15 May1s 2008- 26 Haziran 2009 tarihleri arasindaki IMKB-100
hisse senetlerinin giinliik kapanis fiyatlarini temel alarak GA ve karesel programlama ile
portfdy optimizasyonu gerceklestirmistir. Calismada oOncelikle GA ile portfoyi
olusturacak hisse senetleri belirlenmis ve ikinci asamada belirlenen hisse senetlerinin

agiliklar karesel programlama ile belirlenmistir.

Zhu ve ark. (2011), PSO yaklasim1 kullanarak portfdy optimizasyon problemine
meta-ampirik bir yaklasim modeli 6nermislerdir. Onerilen model, kisitlanmis ve
kisitlanmamus risklerin farkli kombinasyonlari tizerinde test edilmis ve genetik algoritma

ile karsilagtirilmistir.

Golmakani ve Fazel (2011), portfoy optimizasyonunda Markowitz ortalama-
varyans modeli i¢in PSO ve GA yontemlerini uygulamiglar ve galisma sonucunda portfoy
optimizasyonunda PSO algoritmasinin GA'dan daha iyi performans gosterdigini

belirtmislerdir.

Sadeghi ve Zandia (2011), portfoy optimizasyonu i¢in oyun teorisine dayali yeni
bir model 6nermislerdir. Onerilen modelin miisteri-miihendislik etkilesim modeline
dayal1 olarak portfoy olusturdugunun ifade edildigi ¢aligmada ampirik bir uygulama ile

onerilen modelin etkinligi gosterilmistir.

Guo ve ark. (2011), GA ve PSO arasinda hibrit bir yaklagim gelistirdi. Gelistirilen

yontem ham petrol fiyatini igeren bir veri setine uygulanmistir.

Corazza ve ark. (2013), fon yonetimi uygulamasinda kullanilan birgok siirlama

ile dogrusal olmayan karma tam sayil1 bir portfoy secim modeli kullanmistir.

Abay (2013), IMKB 30 Endeksindeki hisse senetleri i¢in 2005 yilindaki 12 aylik
getiri verilerini kullanarak karesel programlama ile Markowitz portfoy se¢cim modeli ile

portfoy secimi gerceklestirmistir.

Liagkouras ve Metaxiotis (2014), GA i¢in yeni bir mutasyon operatdrii gelistirmis

ve performansini ¢esitli veri kiimeleri iizerinde test etmistir.

Ackora-Prah ve ark. (2014), geometrik ortalama geri doniis modelini kullanarak

Avrupa satim opsiyonunu fiyatlandiran bir GA gelistirmislerdir.
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Celenli ve ark. (2015), IMKB 30 Endeksinde yer alan hisse senetlerinin giinliik
getiri oranlarina dayali olarak ortalama varyans modeli altinda portfoy optimizasyonu i¢in
PSO algoritmasini kullanmiglardir. Calismada PSO algoritmasi ile elde edilen sonuglar

matematiksel programlamadan elde edilen sonuglar ile karsilagtirilmistir.

Kartal (2015), finansal portfoy optimizasyonunda ABC algoritmasinin
kullanimini incelemistir. Calismada literatiirde yer alan 5 6rnek ve BIST 30 Endeks
verileri lizerinde ABC algoritmasinin sonuglart GA, PSO, tavlama benzetimi ve tabu
arama algoritmalarinin sonuglar1 ile karsilagtirllmistir. Calisma sonuglart ABC

algoritmasinin portfdy optimizasyonunda etkili ¢éziimler olusturdugunu gostermistir.

Mercangdz (2018), BIST’de islem goren ulastirma sektdriinde hizmet veren
isletmelerin hisse senetleri i¢in, PSO algoritmasi kullanilarak optimum portfoyii
arastirmistir. Calismada BEYAZ, CLEBI, DOCO, GSDDE, PGSUS, RYSAS ve THYAO
hisse senetlerinin son ti¢ yilki giinliik fiyat hareketlerinden logaritmik doniistimle elde
edilen getiri degerleri kullanilmistir. Calisma sonucunda PSO algoritmasinin portfoy

optimizasyonunda etkili bir yontem oldugu belirtilmistir.

Akyer ve ark. (2018), portfoy optimizasyonu probleminin ¢oziimii i¢in PSO
algoritmasim uyarlayarak Borsa Istanbul endeksine uygulamislardir. Calisma sonuglari
kisitsiz etkin sinira yaklagabilmek icin diisiik risk seviyelerinde daha fazla hisseye yatirim
yapilmasi gerekirken, risk seviyesi arttik¢a elde tutulmasi gereken hisse senedi sayisinin

azaldigin1 gostermistir.

Acar (2021), farkl getiri 6l¢timlerindeki yatirim optimizasyonu problemi i¢cin GA
kullanmustir. BIST 30 Endeksinden elde edilen getiri degerlerinin kullanildig1 ¢calismada
portfoy optimizasyonu problemlerinde GA kullaniminin zaman acisindan dezavantajl

oldugu belirtilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1.0rtalama Varyans Modeli

Markowitz (1956) tarafindan gelistirilen ortalama-varyans modeli, finansal
portfoy optimizasyonu i¢in kullanilan bir matematiksel ¢er¢evedir. Markowitz'in
ortalama-varyans modeli, hedeflenen bir beklenen getiri seviyesinde portfoyiin riskini en

aza indiren bir portfoy olusturmay1 hedefler.

Markowitz'in ortalama-varyans modeli, portfoyiin getirisini ortalama ve riskini
varyans ile temsil eder. Model, portfoydeki bireysel varliklarin agirliklarini, bunlarin
ortalama getirilerini ve getiriler arasindaki kovaryansi dikkate alir. Markowitz’in
ortalama-varyans modelinde portfoyiin getirisini ifade eden ortalama ve portfoyiin riskini

temsil eden varyans sirasiyla,

N
Rp = Z Wil (1)
i=1
N N
O'Ig = ZZWinO'ij (2)
i=1j=1

esitlikleri ile tanimlanir. Esitlikte yer alan N gosterimi portfoydeki varlik sayisini, w;
gosterimi portfoydeki i. varligin portfoydeki agirligini (oranin), y; gésterimi portfoydeki
i. varhigin ortalamasini, o;; gosterimi ise portfoydeki i. ve j. varliklarin kovaryansini
gostermektedir. Portfoydeki i. ve j. varliklar arasindaki korelasyon (iliski) katsayist p;;

olmak iizere i. ve j. varliklarin kovaryansi,

Oij = Pij0i0; 3)

esitligi ile ifade edilir. Esitlikte yer alan g; ve o; gosterimleri portfoydeki i. ve j.

varliklarin standart sapmalarin1 gostermektedir.

Markowitz’in modern portfoy optimizasyonu ortalama ve varyans arasindaki
dengeye dayanmaktadir ve ikinci dereceden bir programlama modelidir. Markowitz’in

standart ortalama-varyans modeli;
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mvgni i W;W;0jj (4)
iwiﬂi =R (5)
iWi =1 (6)

w; >0, i=12,..,N (7)

olarak tanimlanir. Esitlik (4), portfdy riskini en kii¢iiklenmesini ifade eden amag
fonksiyonudur. Model, belirli kisitlar altinda en iyi portfoyii olusturmay1 hedefler. Bu
kisitlar Esitlik (5)’deki belirli bir hedeflenen getiri diizeyi (R*), Esitlik (6)’daki varlik
agirliklarinin toplaminin 1 olmasi ve Esitlik (7)’deki varlik agirliklarinin sifirdan biiyiik
veya esit olmasi kisitlaridir. Modelin amaci, portfoydeki riski minimize etmek ve belirli
bir getiri diizeyini saglamaktir. Bu sayede, yatirimciya risk ve getiri tercihlerine uygun

bir portfoy se¢enegi sunulur.

Farkli getiri R* degerlerine gére amag fonksiyonuna riskten kacinma parametresi

A (4 € [0,1]) eklenmesi ile

N N N
minlz Z w;wjo;; — (1= 24) Z Wil (8)
w
i=1j=1 i=1
N
Dow=1 (9)

w; >0, i=12..,N (10)

seklinde tanimlanabilir. Riskten kaginma parametresi A =0 oldugunda, riske
bakilmaksizin beklenen getiri en biiyiiklenmekte, A = 1 oldugunda beklenen getiriye
bakilmaksizin risk en kiicliklenmektedir. Riskten kacginma parametresinin farkli

degerlerine gore etkin sinir olusturulabilmektedir.

Markowitz'in ortalama-varyans modeli, yatirimcilara portfoy yonetimi ve varlik

dagilimi konusunda rehberlik etmek icin kullanilabilir. Ancak, modelin pratik
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uygulamasinda veri dogrulugu, varsayimlarin gegerliligi ve diger faktorler dikkate

alinmalidir.
3.2. Genetik Algoritma (GA)

GA dogada goézlemlenen evrimsel siirece benzer sekilde calisan arama ve
eniyileme yontemidir. GA’nin temelleri Holland (1975) tarafindan atilmistir. Genetik
algoritma, dogal secilim siirecinden ilham alan bir optimizasyon algoritmasidir.
Optimizasyon ve arama problemlerine yaklasik ¢éziimler bulmak i¢in kullanilir. GA, ¢ok
boyutlu uzayda belirli bir amag fonksiyonunu en iyilemek i¢in iterasyonlar yapar ve her
iterasyonda en iyi ¢oziimii veren ¢oziim vektoriiniin hayatta kalmasi esasina dayanir.
GA’da probleme tek bir ¢oziim iiretmek yerine farkli olasi ¢6ziimlerden olusan bir ¢oziim
kiimesi Tretilir. Boylelikle arama uzaymnda ayni anda birden fazla olasi ¢oziim

degerlendirilmekte ve global ¢6ziime ulasma olasilig1 yiikselmektedir.

GA’da c¢ok boyutlu uzayda farkli olasi ¢6ziim noktalarindan olusan kiime
popiilasyon olarak isimlendirilmektedir. Popiilasyonu olusturan olas1 baska bir ifade ile
aday c¢oOziim noktalar1 vektor, kromozom veya birey olarak, ¢6ziim noktasinin her bir
eleman1 gen olarak tanimlanir. GA’da baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra her
bir birey i¢in ama¢ (uygunluk) fonksiyonunun degeri hesaplanir ve amag¢ fonksiyonunu
en iyileme kriterine gore her bireyin hayatta kalma olasiliklar1 hesaplanir. GA’da

popiilasyon dogal secilim, ¢caprazlama ve mutasyon ile yenilenir.

Dogal segilim, popiilasyondaki bireylerin amac¢ fonksiyonu degerlerine bagl
olarak yeni bireyleri olusturmak i¢in ebeveyn se¢gme islemidir. Caprazlama islemi, se¢im
isleminden sonra uygulanir ve ebeveyn bireylere ait genlerin yer degistirmesine
boylelikle yeni 6zellikte bireylerin (¢ocuklarin) olusmasini ifade eder. Mutasyon islemi
ise yeni olusan bireyi olusturan genlerin mutasyon olasiligina bagli olarak degistirilmesi

islemidir. GA’nin genel akis semas1 Sekil 3.1°de verilmistir.
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Sekil 3. 1. GA’nin genel akis semasi (Erisoglu ve Erisoglu, 2022-a)

3.2.1.Baslatma

Baslatma adimi, genetik algoritmadaki ilk adimdir ve kromozomlar olarak da
bilinen aday ¢dziimlerin baslangi¢ popiilasyonunu olusturmak i¢in kullanilir. Baglatma
adimi, algoritmanin geri kalani i¢in temel olusturdugu ve nihai ¢6ziimiin kalitesi iizerinde
dogrudan etkisi oldugu i¢in kritiktir. Coziimler rastgele iiretilmelidir, ancak yine de

gecerli ve ¢esitli olmalidir.
Baglangic popiilasyonunu baslatmanin birkag¢ yolu vardir:
Rastgele Baslatma: Bu yontemde, her bir kromozom rastgele olusturulur.

Sezgisel Baglatma: Bu yontem, bir baslangi¢ popiilasyonu olusturmak i¢in alana
ozgii bilginin kullamlmasim icerir. Ornedin, sorun bir iiretim tesisinin yerlesimini
optimize etmekse, iyi oldugu bilinen bir yerlesim plan1 kullanilarak baglangic

popiilasyonu olusturulabilir.

Hibrit Baglatma: Bu yontem, popiilasyonun bir boliimiinii rastgele ve geri kalanin

sezgisel yontemler kullanarak olusturulur.

Baslatma adiminda popiilasyonun boyutu da dikkate alinmasi gereken 6nemli bir

faktordiir. Daha biiyiik bir popiilasyon ¢6ziimlerin ¢esitliligini artirir, ancak ayni zamanda
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hesaplama maliyetini de arttirir. Kiiciik bir popiilasyon ise iyi ¢dziimler iiretmek igin

yeterli ¢esitlilige sahip olmayabilir.

Portfdy optimizasyonunda GA’da baslangi¢c popiilasyonundaki kromozomlari
(aday ¢oOzlimleri) olusturan genler portfoydeki varliklarin agirliklaridir. Dolayisiyla
baglangic popiilasyonunun her geni pozitif ve bir kromozomdaki genlerin toplami 1
olmalidir. Baslangi¢ popiilasyonunun rassal olarak iiretilmesinde popiilasyon biiyiikligi
(kromozom sayis1) M, portfoydeki varlik sayist N olmak lizere M X N boyutlu matrisi
stirekli diizglin dagilimdan O ve 1 parametreleri ile olustur. Her bir kromozomdaki
genlerin toplaminin 1 olmasi i¢in siirekli diizgiin dagilimdan 0 ve 1 parametreleri ile

tiretilen her bir kromozomdaki genler ilgili kromozomdaki genler toplamina oranlanir.
3.2.2.Degerlendirme

Degerlendirme adimi, genetik algoritmanin ikinci adimidir ve popiilasyondaki her
bir kromozomun uygunlugunu degerlendirmek i¢in kullanilir. Uygunluk islevi, belirli bir

kromozomun eldeki sorunu ne kadar iyi ¢6zdiigiliniin bir 6l¢isiidiir.

Degerlendirme adimi, popiilasyondaki ¢ozlimleri karsilastirmanin ve hangi
¢oziimlerin sorunu ¢6zmek i¢in daha uygun oldugunu belirlemenin bir yolunu sagladig:
icin 6nemlidir. En yiiksek uygunluk degerlerine sahip ¢oziimler tipik olarak cogaltma i¢in
secilirken, daha diisiik uygunluk degerlerine sahip ¢ézlimler atilabilir veya seg¢ilme sansi

daha diisiik olabilir.

Degerlendirme adiminin ¢ézmeye calistiginiz probleme dayali olmasi, uygunluk
fonksiyonunun belirli probleme gore tasarlanmasi ve algoritmay1 yazan kisi tarafindan iyi

anlasilmasi gerektigine dikkat etmek 6nemlidir.

Portfoy optimizasyonunda GA’da popiilasyonundaki kromozomlarin uygunlugu

Esitlik (8) ile verilen amag fonksiyonu ile gergeklestirilir.

3.2.3.Se¢im

Secim adimi, genetik algoritmanin tiglincli adimidir ve popiilasyonundaki
kromozomlarin uygunluguna gore en iyi kromozomlar1 se¢gmek icin kullanilir. Se¢im
operatoril tipik olarak, en uygun kromozomlarin iireme igin secgilme olasiliginin daha
yuksek oldugu dogal secilim ilkelerine dayanir. Se¢im adimini uygulamak i¢in birkag

yontem vardir, en yaygin olanlardan bazilari sunlardir:
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Rulet Carki Se¢imi: Bu yontem, uygunluguna bagli olarak her bir kromozoma bir
secim olasilig1 atar. Olasilik, kromozomun uygunlugu ile orantilidir. Kromozomlar daha
sonra olasiliklarina gore rastgele segilir.

Turnuva Sec¢imi: Bu yontem, popiilasyondan turnuva adi verilen kiigiik bir
kromozom grubunu rastgele seger. Turnuvadan en 1yi kromozom daha sonra iireme igin
secilir.

Elit Se¢im: Bu yontem, uygunluklarina bakilmaksizin mevcut popiilasyondaki en
1yl kromozomlarin bir sonraki nesle dahil edilmesini saglar. Simdiye kadar bulunan en
iyl ¢6zlimii kaybetmemek i¢in yararhdir.

Stokastik Evrensel Ornekleme (SUS): Bu ydntem, rulet carki secimine benzer,
ancak daha diizgiin bir se¢imi garanti eder, bu da tiim kromozomlarin esit se¢ilme sansina
sahip oldugu anlamina gelir.

GA’da, yeni popiilasyon olusturmak i¢in mevcut popiilasyondan ¢aprazlama ve
mutasyon islemine tabi tutulacak kromozomlarin seg¢ilmesi gerekir. Se¢ilim agamasinda
ama¢ fonksiyonunu en iyileyen kromozomlarin seg¢ilme olasiliginin fazla olmasi
gerekmektedir. En kii¢iikklemeye dayali bir amag fonksiyonu i¢in amag fonksiyon degeri
kiictik olan bireylerin amag¢ fonksiyon degeri biiylik olan bireylerden daha biiylik bir
secilme olasiligina sahip olmasi gerekir. Portfoy optimizasyonunda GA’da amag
fonksiyonu en kii¢iiklemeye dayali oldugundan f; gosterimi i. kromozomun amag

fonksiyon degeri olmak iizere i. kromozomun seg¢ilme olasiligi

_ Y
pse(;ilme,i_ ?Izl(l/fj) (11)

esitligi ile belirlenir. Bu ¢alismada se¢ilim i¢in rulet ¢arki se¢im yaklagimi kullanilmistir.

3.2.4.Caprazlama

Caprazlama adimi, genetik algoritmanin dordiincli adimidir ve secilen
kromozomlarin genetik bilgilerini birlestirerek yeni yavrular (yeni aday ¢oziimler)
olusturmak icin kullanilir. Caprazlama operatorii, genetik bilginin ebeveynlerden

yavrulara aktarildig1 tireme siirecini simiile eder.
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Caprazlama, bir veya daha fazla yavru kromozom olusturmak i¢in iki ebeveyn
kromozomun genetik bilgisini birlestirmek i¢in kullanilir. Popiilasyona yeni genetik

varyasyonlar eklemek ve ¢6ziimlerin ¢esitliligini artirmak i¢in kullanilir.

Gegis adimini uygulamak i¢in birka¢ yontem vardir, en yaygin olanlardan bazilari

sunlardir:

Tek Noktali Caprazlama: Bu yontem, kromozomda tek bir nokta seger ve bu

noktanin sagindaki genetik bilgiyi iki ebeveyn kromozom arasinda degistirir.

Iki Noktali Caprazlama: Bu yéntem, kromozomda iki nokta secer ve aralarindaki

genetik bilgiyi iki ebeveyn kromozom arasinda degistirir.

Uniforma Caprazlama: Bu yontem, her geni bagimsiz olarak belirli bir olasilikla

secger ve iki ebeveyn kromozom arasinda degistirir.

Cok Noktal1 Caprazlama: Bu yontem, kromozomdaki birden fazla noktay1 secer

ve bunlar arasindaki genetik bilgiyi iki ebeveyn kromozom arasinda degistirir.

Caprazlama yonteminin ve parametrelerin se¢imi, ¢ézmeye calistiginiz 6zel
soruna ve nihai ¢éziimiin istenen ozelliklerine dayanmalidir. Bazi yontemler, belirli

problemler i¢in digerlerinden daha uygun olabilir.

Ana kromozomlardan yararli genetik bilgi kaybina da neden olabileceginden,
caprazlama adiminin dikkatle uygulanmasi gerektigine dikkat etmek Onemlidir.
Caprazlama orani, ebeveyn kromozomlarindan yararli genetik bilginin korunmasi ile yeni

genetik varyasyonlarin getirilmesini dengeleyecek sekilde secilmelidir.

Se¢im asamasindan sonra segilen kromozomlardan rassal olarak ebeveyn ciftleri
olusturulur ve caprazlama islemi gerceklestirilir. Ebeveyn c¢iftlerinin ¢aprazlanma
islemine tabi olup olmayacagma [0,1] aralifinda {iretilen rassal saymin kullanici
tarafindan belirlenen caprazlama olasilig1 ile karsilastiriimasi ile karar verilir. Uretilen
rassal say1 ¢aprazlama olasiligindan kiiciik ise caprazlama gerceklestirilir. Caprazlama

olasilig1 genelde 0.95 veya 0.99 olarak belirlenir.

Caprazlama isleminde ebeveyn ¢iftleri arasinda rassal olarak belirlenen
caprazlama noktalarina gore gen degisimi gergeklestirilir. Bu calismada tek noktali

caprazlama kullanilmistir. Portfoydeki varlik sayist N olmak iizere bir birey igin N — 1
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aralik s6z konusu oldugundan g¢aprazlama noktasinin belirlenmesinde kesikli diizgiin
dagilmindan 1, N — 1 parametreleri ile rassal say: iiretilir. Uretilen rassal sayi
caprazlama noktasi kabul edilir ve ¢aprazlama noktasindan sonraki genler ebeveyn ¢iftleri
arasinda degistirilir. Portfoy optimizasyonunda bu asamada gen degisim sonrasi yeni
yavrulardaki genler toplaminin 1 olma kosulunu saglamak igin yavru kromozomdaki her
gen kendi yavru kromozomundaki genler toplamina oranlanir. Caprazlama noktasi 1
olmak iizere 4 varliktan olusan bir portfdyde bir ebeveyn citinin 6rnek ¢aprazlamasi Sekil

3.2°de gosterilmistir.

Ebeveyn Kromozom | 0.23 0.11 0.29
Ebeveyn Kromozom Il

Yavru Kromozom |

Yavru Kromozom 1l 0.23 0.11 0.29

Kisitlar icin Uyarlama

0.37
037
Yavru Kromozom | m

Yavru Kromozom 1l 0.291 0.139 0.367

Sekil 3.2. GA’da portdy optimizasyonu i¢in tek noktali caprazlama drnegi

3.2.5.Mutasyon

Mutasyon, yavru kromozomlarin genetik bilgisine kiiciik rastgele degisiklikler
getirmek icin kullanilir. Popiilasyona yeni genetik varyasyonlar eklemek ve ¢oziimlerin
cesitliligini artirmak i¢in kullanilir. Mutasyon islemi ile optimizasyon probleminin ¢6ziim

alanin1 yon degisikliklerini saglayarak yerel en 1yi ¢ozlime takilmay1 6nlemektir.

Mutasyon adimini uygulamak icin birka¢ yontem vardir, en yaygin olanlardan

bazilar1 sunlardir:

Bit Cevirme Mutasyonu: Bu yontem, kromozomda rastgele bir bit secer ve ¢evirir.

Cogunlukla kromozom ikili dizi olarak temsil edildiginde kullanilir.

Gauss Mutasyonu: Bu yontem, bir Gauss dagilimindan 6rneklenen rastgele bir

degeri kromozomda rastgele segilen bir gene ekler.

Polinom Mutasyon: Bu ydntem, kromozomda rastgele secilen bir geni, bir

polinom fonksiyonuna gére hesaplanan bir degerle degistirir.
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Tekdiize Mutasyon: Bu yontem, kromozomda rastgele bir gen seger ve onu

rastgele olusturulmus yeni bir degerle degistirir.

Mutasyon yonteminin ve parametrelerin se¢imi, ¢dzmeye ¢alistiginiz 6zel soruna
ve nihai ¢éziimiin istenen 6zelliklerine bagl olmalidir. Baz1 yontemler, belirli problemler

icin digerlerinden daha uygun olabilir.

Yavru kromozomlardan yararli genetik bilgi kaybina da neden olabileceginden,
mutasyon adiminin dikkatle uygulanmasi gerektigine dikkat etmek dnemlidir. Mutasyon
orani, yavru kromozomlardan yararli genetik bilginin korunmasi ile yeni genetik
varyasyonlarin ortaya ¢ikisini dengeleyecek sekilde secilmelidir. Cok yliksek bir
mutasyon orani, genetik bilginin zamanla bozulmasina neden olabilirken, ¢ok diisiik bir

mutasyon orani, popiilasyonun yetersiz bir ¢oziime yaklagsmasina neden olabilir.

Mutasyon isleminde her gen igin [0,1] araliginda rassal bir say1 iiretilir. Uretilen
rassal sayr mutasyon olasilifindan daha kii¢iik ise gen mutasyon islemine tabi tutulur.
Mutasyon olasiligi genelde 0.01 gibi kiiciik bir olasilikla ifade edilir. Mutasyona
ugrayacak gen i¢in siirekli diizgiin dagilimindan -1, 1 parametreleri ile rassal sayi tiretilir
ve iretilen rassal say1 kullanici tarafindan algoritma oncesi [0,1] araliginda belirlenen A
katsayist ile carpilarak gen degerine eklenir. Portfoy optimizasyonunda mutasyon islemi
sonras1 negatif olmama ve agirliklar toplaminin 1 olma kosulu kontrol edilmelidir. Eger
gen degeri mutasyon islemi sonrasi negatif oluyorsa gen degeri 0 olarak alinir. Ayrica
mutasyon iglemi sonrast kKromozomu olusturan gen degerleri kromozomdaki genler
toplamina oranlanarak agirliklar toplaminin 1 olma kosulu saglanir. Mutasyon olasiligi
0.01 olmak tizere 4 varliktan olusan bir portfoyde yavru kromozomlar i¢in 6rnek bir

mutasyon gosterimi Sekil 3.3°te verilmistir.

Sekil 3.3’te yavru kromozomlardaki her gen i¢in [0,1] araliginda rassal sayilar
tretilmistir. Sekil 3.3’te incelendiginde yavru kromozom I ’deki 1. gen ve yavru
kromozom II ’deki 2. gen i¢in lretilen rassal sayilar 0.01’den kiigiik oldugundan
mutasyon islemine tabii tutuldugu goériilmektedir. Yavru kromozom I *deki 1. gen deger
mutasyon islemi sonucu -0.218 degerini almistir. Gen degeri mutasyon islemi sonrasi
negatif oluyorsa gen degeri 0 olarak alinmistir. Mutasyon islemi sonras1 kromozomu
olusturan gen degerleri kromozomdaki genler toplamina oranlanarak agirliklar

toplaminin 1 olma kosulu saglanmistir.
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Her gen tin mutasyona isleminin uygulanip uygulanmayacaginin belirlenmes Tin
iretilen [0,1] araligind ki rassal syilar

0.008 0.123 0.942 0421

Yavru Kromozom |
Yavru Kromozom 1l

0.291 0.139 0.367

0.237 0.002 0.623 0512

Her gen tin mutasyona isleminin uygulanip uygulanmayacaginin belirlenmes gin
aretilen [0,1] aralgind aki rassal sayilar

Yavru Kromozom | -0.218

Yavru Kromozom 1l 0.207 0.139 0.367

Yavru Kromozom |
Yawvru Kromozom 1l 0.207 0139 0.367

Yavru Kromozom |
Yavru Kromozom 1l 0.226 0.152 0401

Sekil 3.3. GA’da portfoy optimizasyonu i¢in mutasyon 6rnegi
3.2.5.Tekrarlama

Tekrarlama adimlari, algoritmanin genetik operatorleri (Se¢im, Caprazlama ve
Mutasyon) coklu nesiller icin popiilasyona yinelemeli olarak uyguladigi bir genetik
algoritmadaki altinc1 adimdir. Bu adimin amaci, tatmin edici bir ¢6ziim bulmak veya bir

durdurma kriterine ulagmaktir.

Nesil sayisi, dikkatle se¢ilmesi gereken bir parametredir. Daha fazla sayida nesil,
optimal bir ¢6ziim bulma sansini artirabilir, ancak ayni zamanda hesaplama maliyetini de
arttirir. Ote yandan, tatmin edici bir ¢dziim bulmak i¢in az sayida nesil yeterli olmayabilir.
Durdurma kriteri, ¢dzmeye calistigimiz belirli soruna ve nihai ¢oziimiin istenen

ozelliklerine gore se¢ilmelidir.

Her nesilde, algoritma se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerini popiilasyona
uygular. Bu adimlar, tatmin edici bir ¢6ziim bulunana veya bir durdurma kriteri saglanana
kadar bir¢ok nesil boyunca tekrarlanir. Durdurma kriteri, bulunan en iyi ¢oziimiin
uygunluguna, nesil sayisina, gecen siireye veya bu faktorlerin bir kombinasyonuna

dayanabilir.
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3.2.6.Coziim

Sonu¢ adimi, genetik algoritmanin popiilasyondaki en uygun birey olarak kabul

edilen bulunan en 1yi ¢6zlimii dondiirdiigii son adimdir.

Tekrarlanan adimlardan sonra, algoritma birden fazla nesilden gecti ve
popiilasyonu gelistirdi. Bulunan en iyi ¢dziim, nihai popiilasyonda en yiiksek uygunluk
degerine sahip birey olarak kabul edilir. Bu ¢0zliim, algoritmanin ¢iktis1 olarak

dondurulir.

Genetik algoritma tarafindan bulunan ¢6ziimiin genellikle genel optimal ¢6ziim
degil, yaklasik bir ¢6zliim olduguna dikkat etmek dnemlidir. Genetik algoritma bulugsal

bir yontemdir, iyi ¢oziimler bulmak i¢in tasarlanmistir, ancak en 1yi ¢oztimler olmayabilir.

Algoritma her calistirildiginda dondiiriilen ¢oziimiin ayn1 olmayabilecegini,
genetik algoritmanin stokastik bir yontem oldugunu ve nihai ¢6ziimiin baslangig
poplilasyonuna, genetik operatorlere ve durdurma kriterine bagli oldugunu da belirtmek

gerekir.

Bazi durumlarda, algoritma birden fazla ¢6ziim dondiirebilir, buna Pareto-optimal
¢Oziimler denir ve bunlar baska herhangi bir ¢6ziimiin baskin olmadig1 ¢éziimlerdir, cok

amagli bir optimizasyon probleminde optimal ¢oziimlerdir.

Dondiiriilen ¢oziimii degerlendirmek ve bunu diger ¢oziimlerle ve sorunun

gereksinimleriyle karsilastirmak 6nemlidir.
3.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO, siirii halinde hareket kus, balik ve boceklerden esinlenilerek Kennedy ve
Eberhart (1995) tarafindan gelistirilen siirii zekasini temel alan popiilasyona dayali

stokastik optimizasyon teknigidir.

PSO, hayali bir senaryoda iyi agiklanabilir (Zhu ve ark., 2011): Bir grup kus
yiyecek aramak icin bir alanda uguyor ve bu alanda yalnizca bir parca yiyecek
var. Gruptaki her kus, yiyecegin tam yerini bilmiyor, ancak yiyecekle kendileri arasindaki
mesafenin farkindalar. Bu sayede yiyecegi bulmanin en kolay yolu, yiyecege en yakin

olani takip etmektir.
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PSO algoritmasinda olast her ¢6ziim, arama uzayinda bir pargacik ile temsil edilir
ve parcaciklardan olusan popiilasyona siirii denir. PSO algoritmasi temel olarak siiriide
bulunan parcaciklarin konumunun, pargacigin kendi en iyi konumuna ve ayni zamanda
algoritmada o ana kadar elde edilen en iyi ¢dziime sahip olan parg¢acigin konumuna
yaklastirilmas1 esasina dayanir. PSO algoritmasinin genel akis semast Sekil 3.4°te

verilmistir.

Parametreleri Ayarla, SOrayd ve
Hiz Matrisini Clustur

L 4

Sirideki Her Parcacik igin &mag
| Fonksiyonunun Degerini Hesapla

l

Amag Fonksiyonunun
Degerlerine Gére phest; ve
ghest Degerlerini Belirle

Hiz Matrisini Gancelle

o Durdurma
Sordyd Guncelle HAYIR
LY + - Kagulu
Saglzndi mi?

l EVET

En Iyi
Cozim

Sekil 3.4. PSO algoritmasimin genel akis semasi (Erisoglu ve Erisoglu, 2022-a)

PSO algoritmasi siiriiniin olusturulmasi ile baslar ve siirlideki her parcacik icin
amag¢ fonksiyonu degerinin hesaplamasi ile devam eder. Amag fonksiyonu degerine gore
stirli igerisinde amag fonksiyonunu en iyileyen pargacik belirlenir. Bu pargacik baslangi¢
adiminda kiiresel en iyi ¢6ziimii saglayan parcacik olarak tanimlanir. PSO algoritmasinda
parcaciklarin konumunun degisimi hiz vektoriine baglh olarak gergeklestirilir. Par¢acik

hizlarinin giincellemesi
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vgtﬂ) = wvl@ + ¢yrand, (pbestgt) — pgt)) + c,rand,(gbest® — pl@) (12)
esitligi ile gerceklestirilir. Esitlikte yer alan pgt) gosterimi ¢. tekrardaki siiriiniin i.

pargacigini, pbestft) gosterimi t. tekrarda i. parcacigin ¢dziime en yakin oldugu
noktadaki degerlerini, gbest® gosterimi t. tekrarda o ana kadar en iyi ¢oziim degerine
sahip parcacifi, w gosterimi eylemsizlik sabiti, rand; ve rand, gosterimleri [0,1]
araliginda rassal sayilari, c; ve ¢, goOsterimleri sirasiyla kisisel ve sosyal 6grenme
katsayilar1 olarak adlandirilan pozitif sabitleri gostermektedir. Baslangi¢c asamasinda hiz

vektorleri sifir vektorii olarak segilebilir.

PSO algoritmasinda hiz giincellemesi sonrasi siirii giincellemesi

X)) — x@® 4 y©® (13)

esitligi ile gerceklestirilir. Esitlikte yer alan X ® gosterimi t. tekrardaki siirli matrisini,
V® gosterimi ise t. tekrarda elde edilen hiz matrisini gostermektedir. Siirii
giincellemesinde her parcacigin toplammnin 1 ve parcaci@in her elemaninin negatif
olmama kosulu kontrol edilmelidir. Eger parcacik icerisinde negatif deger varsa o deger

0 yapilmal1 ve sonrasinda her eleman pargacigin toplamina oranlanmalidir.

Siirti giincellemesinden sonra siirii i¢erisindeki en iyi ¢ozliim belirlenir ve dnceki
en 1yi kiiresel ¢6ziim ile karsilastirilir. Eger siiriideki en iy1 ¢6ziim kiiresel ¢coziimden daha
1yi ise kiiresel ¢oziim gbest giincellenir. Ayn1 zamanda parcaciklarin ¢éziime en yakin
olduklar1 konumlar1 da yani pbest; vektorii de giincellenir. Bunun igin siiriideki her
parcacigin amag fonksiyonu degeri, pargaciklarin o ana kadar ¢oziime en yakin degerleri
ile karsilagtirilir. Siirli ve hiz giincellemesi belirlenen durdurma kurali saglayincaya kadar

tekrarlanir.
3.4.Yapay Arn Kolonisi (ABC)

Yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmas1 bal arilariin yiyecek arama aliskanliklar
temel alarak Karaboga (2005) tarafindan optimizasyon problemlerinin ¢éziimii igin
gelistirilen popiilasyon tabanli meta sezgisel bir algoritmadir. ABC algoritmasinin baslica

faydalari, yalnizca ii¢ kontrol faktoriinii kullanmas1 gerceginden gelir: koloni boyutu,
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maksimum dongili sayist ve limit. Meta sezgisel algoritmalarin performansi parametre

sayisina ve se¢cimine bagli oldugundan, bu karmasiklig1 azaltir.

ABC algoritmasinda {i¢ tiir yapay ar1 kullanilir: is¢i arilar, gozlemciler ve kasifler.
Calisan bir ar1, bir besin kaynaginin (potansiyel bir ¢6zlim) yakininda durur ve bolgeyi
inceler. Gozlemciler, ¢alisan arilardan 6grendikleri bilgilere gore bir besin kaynagina
atanir. Kasifler, 6nceden belirlenmis bir sayida dongiiden sonra yeni, rastgele bir besin

kaynagini degistirir (Bacanin ve Tuba, 2012).

ABC ve diger siirii zekas: algoritmalar1 arasindaki temel ayrim, potansiyel
cOziimleri temsil etmek igin popiilasyon iiyelerinden ziyade besin kaynaklarinin
kullanilmasi gercegine dayanmaktadir. ABC algoritmas: besin kaynaklarinin yerlerinin
rassal olarak iiretilmesi ile baslar. Portfdy optimizasyonunda aday ¢éziim degerlerini
ifade eden besin kaynaklar1 x; vektorii ile gosterildiginde portfoydeki varlik sayisi
D olmak tizere x; vektoriiniin her bir eleman siirekli diizglin dagilimdan 0 ve 1
parametreleri ile rassal olarak olusturulur. Varlik agirliklarinin toplaminin 1 olma kosulu
g6z Oniinde bulundurularak rassal olarak firetilen vektor elemanlar1 vektor toplamina
oranlanir. ABC algoritmasinda popiilasyon biiyiikliigii SN olmak iizere SN X D sayida

besin kaynagi olusturulur.

ABC algoritmasinda uygunluk degeri f;, x; icin Esitlik (8)’de verilen amag

fonksiyonunun degeri olmak iizere

uygunluk; = (14)

1+ f;

esitligi ile hesaplanir. Esitlik (14)’e gore amag¢ fonksiyonunu en kiigiikleyen besin

kaynaklari, uygunluk degeri en yiiksek olan besin kaynaklaridir.

ABC algoritmasinda gorevli arilar ilgilendigi besin kaynaginin komsulugunda
yeni bir besin kaynagi belirler ve ¢oziim degerini hesaplar. Elde edilen ¢6ziim daha iyi

ise hafizaya alinir. Yeni besin kaynagi

vij = XL']' + @(XL']' - Xk]') (15)

esitligi ile olusturulur. Burada @ gosterimi -1 ilel arasinda siirekli diizgiin dagilimdan

tiretilen rassal bir say1y1 gostermektedir. Esitlik (15)’de yer alan i indisinin degeri 1ve SN



26

parametreleri ile kesikli diizglin dagilimdan rassal olarak {iretilirken, j indisinin degeri
lve D parametreleri ile kesikli diizgiin dagilimdan rassal olarak tiretilir. Esitlik (15)’deki
k indisi GA’daki se¢ime benzer sekilde rulet carki secimi ile belirlenir. Yeni iiretilen
besin kaynaginm portfdy optimizasyonundaki kosullara uyumu igin eger v;; < 0 ise
v;j = 0 alinir. Yeni belirlenen v;; besin kaynagi x; vektoriiniin j. elemam olarak
yerlestirilir ve portfdy optimizasyonundaki kosullara uyumu saglanarak yeni Xyep;

vektori olusturulur.

ABC algoritmasinda yeni olusturulan X,.,; vektoriniin uygunluk degeri, X;
vektoriiniin uygunluk degerinden daha biiyiikse yani uygunluk,.,; > uygunluk; ise x;

vektoril X,,e,; vektori olarak giincellenir.

ABC algoritmasinin her bir iterasyonunda besin kaynaklarinin yarisi yenilenir.

Algoritma istenilen durdurma kurali saglanincaya kadar tekrarlanir.
3.5. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

DE algoritmasi, Storn ve Price (1997) tarafindan optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii amaciyla gelistirilen popiilasyon tabanli meta-sezgisel bir algoritmadir. DE
algoritmasi, zaman i¢inde bir amag¢ fonksiyonunu en aza indirmek i¢in bir popiilasyon
tizerinde biyolojiden ilham alan ¢aprazlama, mutasyon ve se¢im siireclerini kullanan bir

genetik algoritmadir.

DE algoritmasinin baslangi¢ asamasinda en kiiciiklemeye dayali optimizasyon
problemindeki degisken sayisi d ve kullanici tarafindan belirlenen alternatif ¢oziim say1s1
N olmak iizere rastgele olarak N X d boyutlu alternatif ¢6ziim kiimesi olusturulur.
Alternatif ¢ozlimler i¢in amag fonksiyonunun degerleri belirlenir ve bu degerler arasindan
en kiigtik degere sahip alternatif ¢6ziim o an i¢in en iyi ¢6ziim X, Olarak belirlenir. Daha
sonrasinda alternatif ¢ozlimler yinelemeli olarak iyilestirilmeye c¢aligilir. Alternatif
¢Oziimlerin iyilestirilmesi mutasyon ve ¢aprazlama islemi ile gergeklestirilir (Erisoglu ve

Erisoglu, 2022-b). Mutasyon islevinde,

Xcapraz = Xenk T F(Xr1 — Xp2) (16)

esitligi ile caprazlamada kullanilacak ¢aprazlama ¢6ziimii olusturulur. Esitlik (16)’da yer

alan x,; Ve Xx,., alternatif ¢oziim kiimesinden rastgele belirlenen ¢6ziimleri gosterirken
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F €[0,2] Oolgekleme faktoriidiir. Secili alternatif ¢oziim Xg ile Xcqprq, arasinda i =

1,2, ..., d olmak lizere ¢aprazlama islevi

{xgapmz,i eger rand < CR
Xyenii = N
yenut Xs i eger rand = CR

(17)

esitligi ile gerceklestirilir. Esitlik (17)’de yer rand 0 ile 1 araliginda rastgele olusturulan
say1, CR € (0,1) ¢aprazlama oranini ifade etmektedir. Esitlik (15) ile olusturulan ¢6ziim
Xyeni 16in amag fonksiyonunun degeri, se¢ili alternatif ¢6ziimiin amag fonksiyonunun
degerinden daha kiiglik f(Xyeni) < f(Xs) ise secili ¢oziim yeni ¢oziim ile degistirilir.
Algoritma ya istenilen dongii sayisina ulasilinca ya da iki ardisik dongiide elde edilen en
iyi ¢Ozlimler arasindaki mutlak fark istenilen farktan kii¢iik olunca sonlandirilir.

Algoritma sonunda elde edilen en 1yi ¢6zlim optimum ¢o6ziim olarak belirlenir.
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4. UYGULAMA

Calismanin uygulama bolimiinde Markowitz’in ortalama-varyans modelinde
Esitlik (8) ile belirtilen amag¢ fonksiyonunda riskten kaginma parametresi A = 0.5
aliarak Esitlik (9)-(10)’daki kisitlar géz oniinde bulundurularak iki farkli veri setinde
GA, PSO, ABC ve DE algoritmalari ile portfoy optimizasyonu gerceklestirilecektir.
Portféy optimizasyonunda kullanilacak algoritmalar i¢cin MATLAB programinda kod

yazimi gergeklestirilmistir.

4.1. BIST30 Orneginde Meta Sezgisel Algoritmalarla Portfoy Optimizasyonu

Calismanin uygulama béliimiinde ilk olarak Borsa Istanbul’da islem gdren piyasa
ve islem hacmi bakimindan en yiiksek 30 hisse senedinden olusan BIST30’da yer alan
hisse senetlerinin  03.01.2020 ile 14.12.2022 tarihleri arasindaki giinlik getiri
degerlerinden olusan veri seti i¢in incelenen meta sezgisel algoritmalarla portfoy
optimizasyonu ger¢eklestirilmistir. Veri seti https://tr.investing.com/ internet sayfasindan
derlenmistir. BIST30’da yer alan hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerine iligkin
tanimlayici istatistikler Tablo 4.1 de verilmistir.

Tablo 4.1'de yer alan BIST30 hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerine iliskin
tanimlayict istatistikleri inceledigimizde, hisse senetlerinin genel olarak farkli
performanslar sergiledigini gormekteyiz. Ortalama getiri degerleri hisse senetleri
arasinda degisiklik gosterirken, standart sapma degerleri de hisse senetlerinin risk
diizeylerini yansitmaktadir.

Sonuglar incelendiginde, bazi hisse senetlerinin daha yiiksek getiriler ve daha
diisiik risklerle 6n plana ¢ikt1g1 goriilmektedir. Ornegin, GUBRF, HEKTS ve SASA hisse
senetleri, yiiksek ortalama getiri degerleri ve nispeten diisiik standart sapma degerleriyle
dikkat ¢cekmektedir. Bu hisse senetleri, portfdy optimizasyonunda potansiyel olarak iyi
performans gosterebilecek hisseler olarak degerlendirilebilir.

Diger yandan, baz1 hisse senetlerinin daha yiiksek risklerle birlikte orta diizeyde
getiriler sundugu goriilmektedir. Ornegin, PGSUS ve TTKOM hisse senetleri, yiiksek
standart sapma degerleriyle birlikte ortalama getiri saglamaktadir. Bu hisse senetleri, daha
riskli yatirnmlar olarak degerlendirilebilir ve yatinmcilar tarafindan dikkatlice

degerlendirilmelidir.


https://tr.investing.com/
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Tablo 4.1. BIST30’da yer alan hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerine iliskin tanimlayici istatistikler

Ortalama  Standart En En Degisim  Birinci dyan Ugiincii
Sapma Kiiciik Biiyiik Aralgi  Ceyreklik Ceyreklik

AKBNK 0.0016 0.0271 -0.1002 0.1000 0.2002 -0.0117 0.0000 0.0141
AKSEN 0.0047 0.0304 -0.0997 0.0999 0.1996 -0.0127 0.0020 0.0228
ARCLK 0.0026 0.0237 -0.0999 0.0998 0.1997 -0.0100 0.0018 0.0141
ASELS -0.0020 0.0269 -0.1160 0.1112 0.2272 -0.0154  -0.0007 0.0110
BIMAS 0.0018 0.0218 -0.1000 0.0991 0.1992 -0.0100 0.0013 0.0137
EKGYO 0.0028 0.0292 -0.0999 0.0998 0.1997 -0.0114 0.0000 0.0157
EREGL 0.0027 0.0257 -0.0998 0.0998 0.1996 -0.0115 0.0011 0.0156
FROTO 0.0033 0.0306 -0.0999 0.1000 0.1999 -0.0138 0.0011 0.0198
GARAN 0.0017 0.0275 -0.0999 0.1000 0.1999 -0.0119 0.0000 0.0153
GUBRF 0.0051 0.0357 -0.0999 0.1582 0.2582 -0.0141 0.0000 0.0217
HEKTS 0.0057 0.0347 -0.0999 0.1002 0.2001 -0.0146 0.0020 0.0201
ISCTR 0.0024 0.0283 -0.1001 0.0999 0.2000 -0.0115 0.0000 0.0151
KCHOL 0.0023 0.0247 -0.0997 0.0944 0.1940 -0.0109 0.0027 0.0162
KOZAA 0.0026 0.0312 -0.1027 0.1157 0.2183 -0.0153 0.0019 0.0182
KOZAL 0.0031 0.0302 -0.1000 0.1000 0.2000 -0.0143 0.0008 0.0173
KRDMD  0.0030 0.0314 -0.0998 0.1000 0.1998 -0.0151 0.0007 0.0209
PETKM 0.0028 0.0281 -0.0997 0.0999 0.1996 -0.0124 0.0023 0.0177
PGSUS 0.0029 0.0357 -0.1129 0.1000 0.2129 -0.0162 0.0005 0.0179
SAHOL 0.0024 0.0237 -0.0996 0.0997 0.1993 -0.0099 0.0013 0.0150
SASA 0.0056 0.0384 -0.1488 0.1522 0.3010 -0.0151 0.0018 0.0213
SISE 0.0032 0.0251 -0.1000 0.1209 0.2209 -0.0101 0.0015 0.0157
TAVHL 0.0021 0.0290 -0.1000 0.1000 0.2000 -0.0145 0.0005 0.0160
TCELL 0.0017 0.0237 -0.1000 0.0996 0.1996 -0.0108 0.0000 0.0144
THYAO 0.0034 0.0281 -0.1176 0.1000 0.2175 -0.0118 0.0018 0.0173
TKFEN 0.0016 0.0264 -0.1003 0.1000 0.2003 -0.0117 0.0009 0.0153
TOASO 0.0031 0.0275 -0.1000 0.1002 0.2002 -0.0127 0.0027 0.0182
TTKOM 0.0021 0.0272 -0.1332 0.1001 0.2333 -0.0112 0.0015 0.0154
TUPRS 0.0022 0.0258 -0.0999 0.0998 0.1997 -0.0113 0.0006 0.0153
VESTL 0.0029 0.0283 -0.1697 0.1009 0.2705 -0.0120 0.0014 0.0172
YKBNK 0.0025 0.0288 -0.1000 0.0999 0.1999 -0.0132 0.0000 0.0176

Sonug olarak, hisse senedi portfoyli optimizasyonunda yatirimcilar, farkli hisse

senetlerinin performanslarini ve risklerini dikkate almalidir. Tablo 4.1'deki veriler, hisse

senetlerinin getiri ve risk diizeyleri hakkinda fikir vermektedir. Ancak, yatirimcilar

portfoylerini olustururken tek basina bu istatistiklere dayanmamali, ayn1 zamanda kendi

risk toleranslari, yatirim hedefleri ve diger faktorleri de dikkate almalidir. Yatirimeilar,

portfoylerini ¢esitlendirmek ve risklerini yonetmek i¢in birden fazla hisse senedi

kullanabilirler.

BiST30’da yer alan hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerinin zaman serisi

grafikleri Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. devam. BIST30’da yer alan hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerinin zaman serisi grafikleri

kutu grafikleri Sekil 4.2°de verilmistir.

BiST30’da yer alan hisse senetlerinin ilgili zaman araliginda giinliik getirileri i¢in
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Sekil 4.2. BIST30’da yer alan hisse senetlerinin giinliik getirilerinin kutu grafigi
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Bu ¢alismada, hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerinin kutu grafigi analizi ile
incelenmesi hedeflenmistir. Kutu grafigi analizi, her bir hisse senedinin giinliikk getiri
degerlerinin istatistiksel dagilimini gorsellestirmek ve aykir1 degerleri belirlemek icin
kullanilan bir yontemdir.

Calismanin sonugclari, hisse senetlerinin giinliik getiri degerleri arasinda belirgin
farkliliklar oldugunu gostermektedir. Bu farkliliklar, her bir hisse senedinin risk ve getiri
profili hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Oncelikle, HEKTS hisse senedinin giinliik getiri degerlerinin diger hisse
senetlerine kiyasla daha ytiksek bir ortalama degere sahip oldugu tespit edilmistir. Bu,
yatirimeilar i¢in HEKTS hisse senedinin potansiyel olarak daha yiiksek getiri
saglayabilecegi anlamina gelir. Ayrica, HEKTS hisse senedinin giinliik getiri degerlerinin
daha diisiik bir standart sapma ile daha diisiik bir degiskenlik gosterdigi goriilmiistiir. Bu
durum, hisse senedinin fiyat hareketlerinin daha istikrarli ve tahmin edilebilir oldugunu
gostermektedir.

Ote yandan, ASELS hisse senedinin giinliik getiri degerleri diger hisse senetlerine
kiyasla daha diisiik bir ortalama ve daha yiiksek bir standart sapma ile daha yiiksek bir
degiskenlik gdstermektedir. Bu durum, ASELS hisse senedinin daha yiiksek risk
tasidigin1 ve fiyat hareketlerinin daha volatil oldugunu gostermektedir. Bu nedenle,
ASELS hisse senedi yatirimcilari i¢in potansiyel olarak daha fazla risk igeren bir secenek
olabilir.

Ayrica, kutu grafigi analizi sonucunda aykirt degerlerin varligi gézlemlenmistir.
Aykir degerler, hisse senedinin beklenmeyen olaylar veya piyasa kosullar1 karsisinda
daha belirgin fiyat degisikliklerine maruz kalabilecegini gostermektedir. Bu durum,
yatirrmcilarin risk yonetimi stratejilerini gozden gecirmelerini ve aykirt degerlerin
potansiyel etkilerini dikkate almalarin1 vurgulamaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alisma hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerinin kutu grafigi
analizi ile incelenmesinin yatirimcilara 6nemli bilgiler saglayabilecegini gostermektedir.
Bu analiz yontemi, yatirimcilarin hisse senetlerinin risk ve getiri profillerini daha iyi
anlamalaria ve bilingli yatirnm kararlar1 vermelerine yardimci olabilir. Ancak, kutu
grafigi analizi tek basina yeterli degildir ve diger analiz yontemleri ve faktorleri dikkate

almak 6nemlidir.

BIST 30 Endeksinde yer alan hisse senetlerinin portfdy optimizasyonu icin GA’da

poplilasyon biiyiikliigi 100, caprazlama orani 0.99, mutasyon oranmi1 0.2, A = 0.95 ve
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tekrar sayis1 10000 alinmistir. PSO algoritmasinda pargacik sayist 100,w = 1,¢; = ¢, =
2 ve tekrar sayist 1000 alimmistir. DE algoritmasinda popiilasyon biiytikliigii 100, F =
0.8, CR = 0.5 ve tekrar sayis1 1000 alinmistir. ABC algoritmasinda SN = 100 ve tekrar
sayis1 100 alinmustir. BIST30’da yer alan hisse senetlerinin 03.01.2020 ile 14.12.2022
tarithleri arasindaki giinliik getiri degerlerinden olusan veri seti igin GA, PSO, ABC ve
DE algoritmalar ile gergeklestirilen optimizasyon sonucu elde edilen agirliklar, amag

fonksiyonunun degeri, beklenen getiri ve risk degerleri Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Farkli meta sezgisel algoritmalarla portfoy optimizasyonundan elde edilen sonuglar (BIST30)

AGIRLIKLAR

GA PSO DE ABC
AKBNK 0 0 0 0
AKSEN 0 0.025831929 0.031687564 0.03168741
ARCLK 0 0 0 0
ASELS 0 0 0 0
BIMAS 0 0 0 0
EKGYO 0 0 0 0
EREGL 0 0 0 0
FROTO 0 0 0 0
GARAN 0 0 0 0
GUBRF 0.336914154  0.188339506 0.173167097 0.173166964
HEKTS 0.57575753 0.522880883 0.528212119 0.528212291
ISCTR 0.01193458 0 0 0
KCHOL 0 0 0 0
KOZAA 0 0 0 0
KOZAL 0 0 0 0
KRDMD 0.00879832 0 0 0
PETKM 0 0 0 0
PGSUS 0 0 0 0
SAHOL 0 0 0 0
SASA 0.06366076 0.262947681 0.266933219 0.266933334
SISE 0 0 0 0
TAVHL 0.002934659 0 0 2.26E-14
TCELL 0 0 0 0
THYAO 0 0 0 0
TKFEN 0 0 0 0
TOASO 0 0 0 0
TTKOM 0 0 0 0
TUPRS 0 0 0 0
VESTL 0 0 0 0
YKBNK 0 0 0 0
Amag Fonksiyonu -0.00465947 -0.00477319 -0.00477347 -0.00477347
Port Ortalama Getiri 0.00544347 0.00554895 0.00555173 0.00555173

Risk 0.02800001 0.02785239 0.02789727 0.02789728
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GA algoritmasi kullanilarak olusturulan portfoyde bes farkli hisse senedi
bulunmaktadir ve her bir hisse senedinin agirlig1 belirlenmistir. Ornegin, GUBRF hisse
senedinin agirhgr %33,69, HEKTS hisse senedinin agirhigr %57,58, ISCTR hisse
senedinin agirhigr %1.19, KRDMD hisse senedinin agirligt %0,88 ve SASA hisse
senedinin agirhigt %6.37'dir. Amag¢ fonksiyonunun degeri-0.00465947, portfdyiin
ortalama getirisi 0.00544347 ve riski 0.02800001 olarak belirlenmistir.

PSO algoritmas1 kullanilarak olusturulan portfoyde dort farkli hisse senedi
bulunmaktadir. Bu hisse senetlerinin agirliklar su sekildedir: AKSEN (%2.58), GUBRF
(%18,83), HEKTS (%52,29) ve SASA (%26,29). Amag¢ fonksiyonunun degeri-
0.00477319, portféyilin ortalama getirisi 0.00554895 ve riski 0.02785239 olarak
belirlenmistir.

DE algoritmas1 kullanilarak olusturulan portféyde dort farkli hisse senedi
bulunmaktadir ve agirliklari su sekildedir: AKSEN (%3.17), GUBRF (%17.32), HEKTS
(%52,82) ve SASA (%26,69). Amag fonksiyonunun degeri-0.00477347, portfoyiin
ortalama getirisi 0.00555173 ve riski 0.02789727 olarak belirlenmistir.

ABC algoritmast kullanilarak olusturulan portfoyde bes farkli hisse senedi
bulunmaktadir ve agirliklart su sekildedir: AKSEN (%3.17), GUBRF (%17.32), HEKTS
(%52,82), SASA (%26,69) ve TAVHL (%0). Amag fonksiyonunun degeri-0.00477347,
portfoyiin ortalama getirisi 0.00555173 ve riski 0.02789728 olarak belirlenmistir.

Sonuglar incelendiginde, PSO, DE ve ABC algoritmalarinin benzer sonuglar
verdigi goriilmektedir. Amag¢ fonksiyonunun degeri incelendiginde PSO, DE ve ABC
algoritmalarinin GA’dan daha basarili oldugu goriilmiistiir.

BIST 30 Endeksi icin gergeklestirilen uygulamada HEKTS hisse senedi tiim
algoritmalarin olusturdugu portfoylerde en yiiksek agirliga sahiptir. GUBRF ve SASA
hisse senetleri de portfoye onemli katkr saglamaktadir.

Sonu¢ olarak, bu caligma farkli algoritmalarin portfoy optimizasyonunda
kullanilmasini incelemekte ve elde edilen sonuglari karsilastirmaktadir. Her bir algoritma
belirli bir ama¢ fonksiyonuna ulagmak i¢in optimize edilmekte ve portfoyiin ortalama
getirisi ve riski dikkate alinarak en uygun hisse senedi dagilimi belirlenmektedir. Bu
calisma, yatirimcilara farkli algoritmalarin kullanimini ve sonuglarini degerlendirme

imkan1 sunarak, en uygun portfoy se¢iminde yardime1 olmaktadir.
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4.2. S&P500 Orneginde Meta Sezgisel Algoritmalarla Portfoy Optimizasyonu

Dort farkli meta sezgisel algoritmanin portfdy optimizasyonunda kullanimina
iliskin ikinci uygulama S&P500’te yer alan 25 hisse senedinin giinliik getiri degerlerine
iliskin gergeklestirilecektir. S&P500°te yer alan 25 hisse senedinin giinliik getiri

degerlerine iliskin tanimlayici istatistikler Tablo 4.3’de verilmistir.

Tablo 4.3. S&P500°te yer alan 25 hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerine iligkin tanimlayicr istatistikler

Standart En En Degisim  Birinci Uciincii

Ortalama Sapma __ Kiigiik _ Biiyilk _ Arahf Ceyreklik ki Ceyreklik

AAPL 0.00117 0.02327 -0.12865 0.11981 0.24846 -0.01065 0.00073  0.01425
MSFT 0.00091 0.02195 -0.14739 0.14217 0.28956 -0.00965 0.00076  0.01234
AMZN 0.00026  0.02464 -0.14049 0.13536 0.27585 -0.01261 0.00068  0.01224
GOOGL  0.00068 0.02176 -0.11634 0.09241 0.20875 -0.00958 0.00112  0.01206
GOOG 0.00068 0.02166 -0.11101 0.09402 0.20502 -0.00963 0.00138 0.01144
BRK.B 0.00054 0.01617 -0.09592 0.11610 0.21202 -0.00730 0.00061  0.00803

UNH 0.00110  0.02093 -0.17277 0.12799 0.30076 -0.00809 0.00108  0.00961
JNJ 0.00048 0.01383 -0.07298 0.07998 0.15296 -0.00606 0.00027  0.00681
XOM 0.00111 0.02562 -0.12225 0.12687 0.24912 -0.01252 0.00049 0.01471
JPM 0.00033 0.02401 -0.14965 0.18013 0.32977 -0.01143 -0.00050 0.01216
META -0.00024 0.03075 -0.26390 0.17594 0.43984 -0.01341 0.00043  0.01487
\Y 0.00040 0.02120 -0.13547 0.13843 0.27390 -0.00999 0.00073  0.01067
PG 0.00050  0.01527 -0.08737 0.12009 0.20746 -0.00597 0.00087  0.00750
NVDA 0.00208 0.03522 -0.18452 0.17156 0.35609 -0.01744 0.00310 0.02229
HD 0.00088 0.02094 -0.19794 0.13751 0.33545 -0.00819 0.00154  0.01099
CvX 0.00103  0.02692 -0.22125 0.22741 0.44866 -0.01085 0.00073  0.01341
LLY 0.00166  0.02183 -0.09999 0.15680 0.25678 -0.00899 0.00065 0.01018
MA 0.00052 0.02383 -0.12725 0.16611 0.29336 -0.01093 0.00061  0.01266
ABBV 0.00115 0.01685 -0.13002 0.08717 0.21720 -0.00727 0.00178  0.00928
PFE 0.00084 0.01891 -0.07735 0.10855 0.18590 -0.00935 -0.00052 0.00970
MRK 0.00059 0.01622 -0.09863 0.08374 0.18237 -0.00739 0.00000 0.00839
PEP 0.00065 0.01608 -0.11428 0.12937 0.24365 -0.00516 0.00090 0.00745
BAC 0.00030  0.02627 -0.15397 0.17796 0.33194 -0.01303 0.00015 0.01289
KO 0.00045 0.01559 -0.09672 0.06480 0.16152 -0.00550 0.00103  0.00740

TSLA 0.00331  0.04523 -0.21063 0.19895 0.40958 -0.02124 0.00199  0.02509

S&P500 endeksinde yer alan 25 hisse senedinin giinliik getiri degerlerine iliskin
tanimlayict istatistikleri incelendiginde TSLA hisse senedi en yiiksek giinliik getiri
ortalamasina sahiptir, ancak ayni zamanda en yiiksek riski temsil eden standart sapma
degerine sahiptir. META hisse senedi ise en diigiik giinliik getiri ortalamasina ve risk
degerine sahiptir, bu da daha disiik bir getiri potansiyeline sahip oldugunu
gostermektedir. JNJ hisse senedi ise diisiik riskli ve diisiik getirili bir hisse senedi olarak
One ¢cikmaktadir.

S&P500’te yer alan 25 hisse senedinin giinliik getiri degerlerinin zaman serisi

grafikleri Sekil 4.3’de, kutu grafikleri ise Sekil 4.4’de verilmistir.
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Sekil 4.3. S&P500°te yer alan 25 hisse senedinin giinliik getiri degerlerinin zaman serisi grafikleri
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Sekil 4.3 devami. S&P500’te yer alan 25 hisse senedinin giinliik getiri degerlerinin zaman serisi
grafikleri
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Sekil 4.4. S&P500(25)’de yer alan hisse senetlerinin giinliik getirilerinin kutu grafigi

S&P 500 endeksinde yer alan 25 hisse senedinin giinliik getiri degerlerinin Kutu
grafikleri incelendiginde, hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerinde g¢esitlilik ve
farklilik oldugu goriilmektedir. Ortalama getiri degerleri analiz edildiginde, hisse
senetleri arasinda belirgin farkliliklar oldugu goriilmektedir. Ornegin, TSLA hisse senedi
en yliksek ortalama giinliik getiriye sahipken, META hisse senedi en diisiik ortalama
glinliik getiriye sahiptir.

Grafigin dikkat ¢eken bir diger noktasi, hisse senetlerinin getiri degerlerindeki
degiskenliktir. Standart sapma degerlerine bakildiginda, hisse senetlerinin getiri

degerlerinde 6nemli dlglide degiskenlik oldugu gériilmektedir. Ozellikle NVDA ve TSLA
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gibi hisse senetleri, yiiksek getiri degerlerinde daha biiyiik bir degiskenlige sahiptir. Diger
yandan, BRK.B ve JNJ gibi hisse senetleri daha diisiik bir degiskenlige sahip olarak daha
istikrarli bir performans sergilemektedir.

Aykir1 degerler ise grafikte gosterilen ¢izgilerle temsil edilmektedir. Ozellikle
META ve TSLA gibi hisse senetleri, beklenmedik sekilde yiiksek veya diisiik performans
sergileyen aykir1 degerlere sahiptir.

Bu kutu grafigi analizi, hisse senetlerinin giinliik getiri degerlerindeki dagilimi ve
farkliliklar1 gorsellestirerek yatirimcilara ve finansal analistlere bilgi saglamaktadir. Bu
bilgiler, risk-getiri degerlendirmesi ve portfoy yonetimi kararlari gibi finansal analizlerde
dikkate alinabilir. Yatirimeilar, bu analiz sonuglarina dayanarak riskleri degerlendirebilir
ve portfoylerini ¢esitlendirebilirler.

S&P 500 endeksinde yer alan 25 hisse senedinin giinliik getiri degerleri
kullanilarak gerceklestirilecek portfdy optimizasyonu i¢in GA’da popiilasyon biiytikligii
100, caprazlama oranmi 0.99, mutasyon oranit 0.2, A = 0.99 ve tekrar sayisi 10000
alinmistir. PSO algoritmasinda pargacik sayis1 100, w = 1, ¢; = ¢, = 2 ve tekrar sayisi
1000 alinmigtir. DE algoritmasinda popiilasyon biytikligi 100, F = 0.8, CR = 0.5 ve
tekrar sayis1 1000 alimmistir. ABC algoritmasinda SN = 100 ve tekrar sayis1 100
alimmistir. GA, PSO, ABC ve DE algoritmalari ile gergeklestirilen optimizasyon sonucu
elde edilen agirliklar, amag fonksiyonunun degeri, beklenen getiri ve risk degerleri Tablo

4.4’de verilmistir.



41

Tablo 4.4. Farkli meta sezgisel algoritmalarla portfoy optimizasyonundan elde edilen sonuglar

S&P500(25)
AGIRLIKLAR
GA PSO DE ABC

AAPL 0 0 0 0
MSFT 0 0 0 0
AMZN 0 0 0 0
GOOGL 0 0 0 0
GOOG 0.018076 0 0 0
BRK.B 0 0 0 0
UNH 0 0 0 0
INJ 0 0 0 0
XOM 0 0 0 0
JPM 0 0 0 0
META 0 0 0 0

Vv 0 0 0 0
PG 0 0 0 0
NVDA 0 0 0 0
HD 0 0 0 0
CVvX 0 0 0 0
LLY 0.455792 0.48322 0.48322 0.48322
MA 0 0 0 0
ABBV 0 0 0 0
PFE 0 0 0 0
MRK 0 0 0 0
PEP 0.007595 0 0 0
BAC 0 0 0 0
KO 0 0 0 0
TSLA 0.518537 0.51678 0.51678 0.51678
Amag Fonksiyonu -0.00178 -0.0018 -0.0018 -0.0018
Port Ortalama Getiri 0.002488 0.00251 0.00251 0.00251
Risk 0.026629 0.026577 0.026577 0.026577

GA algoritmasi, optimize etmek i¢in kullanildig1 portféyde GOOG, LLY, PEP ve
TSLA hisselerini icermektedir. Portfoyiin amag fonksiyonu-0.00178, ortalama getirisi ise
0.002488 olarak hesaplanmistir. Risk degeri ise 0.026629'dur. Bu sonuglar, GA
algoritmasiin verilen parametreler altinda en uygun portfdyii secmeye calistigini
gostermektedir.

PSO algoritmasi, S&P500 hisse senetlerinden olusan bir portfdy icin
uygulanmistir. Ortaya ¢ikan portfoy, LLY hissesinin %48.322 agirliginda ve TSLA
hissesinin %51.678 agirligindadir. Amag fonksiyonu degeri-0.0018, ortalama getiri ve
risk sirasiyla 0.00251 ve 0.026577'dir.
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DE algoritmasi da S&P500 hisse senetlerinden olusan ayni1 portfoye
uygulanmistir. Ortaya ¢ikan portféy, LLY hissesinin %48.322 agirliginda ve TSLA
hissesinin %51.678 agirhigindadir. Amag fonksiyonu degeri, ortalama getiri ve risk ise
strastyla -0.0018, 0.00251 ve 0.026577'dir. Bu sonuglar, DE algoritmasiyla elde edilen
portféyilin PSO algoritmasiyla elde edilen portfoy ile ayni oldugunu géstermektedir.

ABC algoritmasi da aynm portfoye uygulanmis ve sonug olarak LLY hissesinin
%48.322 agirhiginda ve TSLA hissesinin %51.678 agirliginda bir portfoy elde edilmistir.
Amag fonksiyonu degeri, ortalama getiri ve risk sirastyla-0.0018, 0.00251 ve 0.026577
degerleri PSO ve DE algoritmasiyla elde edilen sonuglarla aynidir.

Sonug olarak, PSO, DE ve ABC algoritmalarinin ayni portféye uygulanmasiyla
elde edilen portfoylerin agirliklar1 aynidir. LLY hissesine %48.322 ve TSLA hissesine
%351.678 agirlik verilmistir. Bu algoritmalarin amaci, verilen kisitlar altinda en uygun
portfoyli se¢gmektir ve sonuglar bu amag¢ dogrultusunda basarili oldugunu gostermektedir.

GA algoritmasi ise farkli bir strateji izleyerek portfoyde dort farkli hisse senedini
icermistir. Bu durum, diger algoritmalara kiyasla daha dagitik bir portféy olusturdugunu
gostermektedir.

LLY hissesine tiim algoritmalar tarafindan yiiksek agirlik verilmesi, bu hissenin
diger hisselere kiyasla daha istikrarl bir performans gosterdigini ve diisiik risk tasidigini
gostermektedir. TSLA hissesine de agirlik verilmesi ise yiiksek getiri potansiyeli gdsteren
bir hisse olmas1 nedeniyle tercih edilmis olabilir.

Bu uygulama boliimii, farkli portfdy optimizasyon algoritmalarmin kullanimini
ve hisse senetlerinin performansini degerlendirmeyi amaglamistir. Elde edilen sonuglar,
yatirimcilara farkli stratejileri denemek ve portfoylerini optimize etmek icin rehberlik
edebilir. Ancak, daha kapsamli bir analiz i¢in diger faktdrlerin ve piyasa kosullarinin

dikkate alinmas1 gerektigini unutmamak onemlidir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonug¢lar

Bu calismada, GA, PSO, DE ve ABC algoritmalar1 kullanilarak hisse senedi
portfdyii optimizasyonu yapilmistir. Calismanin amaci, farkli algoritmalarin
performanslarini ve en uygun hisse senedi dagilimini belirlemektir. Performans olciitii

olarak, portfoyiin ortalama getirisi ve riski kullanilmistir.

BIST 30 Endeksi i¢in gerceklestirilen uygulama sonuglar1 incelendiginde, iic
algoritmanin da benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir. HEKTS hisse senedinin portfoyde
en yliksek paya sahip oldugu tespit edilmistir. Bunun yani sira, GUBRF ve SASA hisse
senetleri de portfoye onemli katki saglamistir. PSO, DE ve ABC algoritmalar1 benzer
sonuglar verirken, GA algoritmasinin sonuglar1 diger algoritmalarla karsilastirildiginda
biraz daha diisiik ¢ikmistir. BIST 30 Endeksi uygulamasinda amag¢ fonksiyonunun
optimizasyonunda PSO, De ve ABC algoritmalar1 GA’dan daha bagarili bulunmustur.

S&P500 Endeksinde yer alan 25 hisse senetti igin gerceklestirilen uygulama
sonuglarinda da benzer sekilde PSO DE ve ABC algoritmalarinin sonuglarinin ayni
oldugu goriilmiistiir. S&P500 Endeksinde yer alan 25 hisse senetti icin GA algoritma ile
gerceklestirilen portfdy optimizasyonu sonucunda portféyde 4 farkli hisse bulunmasi,
diger algoritmalara kiyasla daha dagitik bir portfoy olusturdugunu gdstermektedir. PSO,
DE ve ABC algoritmalari ise daha konsantre bir portfoy olusturmuslar ve sadece LLY ve
TSLA hisselerini se¢mislerdir. Bu sonuglar, farkli algoritmalarin farkli portfoyler

olusturma stratejileri oldugunu gostermektedir.

Calismada farkli algoritmalarin performanslarini karsilastirirken, genel olarak
benzer sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Bu durum, bu dort algoritmanin portfoy
optimizasyonunda etkili olabilecegini ve benzer sonuglar verebilecegini gostermektedir.

Ancak, bazi farkliliklar da gozlemlenmistir.

GA algoritmasi, daha dagitik bir portfdy yapist olusturmus ve daha fazla hisse
senedine agirlik vermistir. Bu durum, yatirnmcilarin riski daha iyi dagitmalarini
saglayabilir. PSO, DE ve ABC algoritmalar1 ise daha konsantre bir portfoy yapisi
olusturmus ve belirli hisse senetlerine yogunlasmistir. Bu durumda, belirli hisselerin daha

giiclii performans gdstermesi durumunda daha yiiksek getiri elde edilebilir.
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Performans metrikleri incelendiginde, tiim algoritmalarin pozitif ortalama getiri
degerleri trettigi goriilmiistir. Bu da portfoylerin genel olarak kar sagladigim
gostermektedir. Amag fonksiyonu degerleri negatif ¢ikmigtir, bu portfoylerin beklenen

getirilerinin riskten biiylik oldugu anlamina gelmektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma farkli algoritmalarin kullaniminin hisse senedi portfoyii
optimizasyonunda etkili olabilecegini gostermektedir. Her bir algoritmanin farkli
stratejileri ve sonuglart oldugu icin yatirnmcilar bu algoritmalardan birini secerken
dikkatli olmalidir. Ayrica, bu calisma sadece belirli bir doneme ve veri setine dayali
oldugu i¢in, daha genis bir veri setiyle ve daha uzun bir donemi kapsayan analizlerin

yapilmasi, sonuglarin daha da saglamlastirilmasini saglayabilir.
5.2 Oneriler

Portféy optimizasyonu iizerine yapilan bu c¢alisma, farkli algoritmalarin
kullaniminin 6nemine dikkat c¢ekmektedir. Gelecekteki calismalarda, daha fazla
algoritma kullanilarak daha kapsamli bir karsilastirma yapilmasi onerilmektedir. Bu
sayede, portfoy yonetimi konusunda daha iyi bir anlayis elde edilebilir. Ayrica farkl
riskten kaginma parametre degerlerine gore elde edilen sonuglar karsilastirilarak riskten

kaginma parametresinin algoritmalar iizerindeki etkisi incelenebilir.

Portféy optimizasyonu konusunda, farkli varlik smiflarinin dahil edilmesi de
onemli bir konudur. Tahviller, emtialar ve gayrimenkuller gibi farkli varlik siniflari,
portfoylerin daha gesitli bir sekilde yonetilmesine yardimci olabilir. Bu sayede, yatirime1
Ayrica, portfdy optimizasyonunda dikkate alinmasi gereken diger faktorler vardir.
Ornegin, likidite, piyasa etkinligi, vergi diizenlemeleri gibi faktdrler portfoy
performansin etkileyebilir. Bu faktorlerin daha detayli bir sekilde analiz edilmesi ve
portfoy optimizasyonunda dikkate alinmasi, daha saglam ve gergek¢i sonuglar elde

etmeyi saglayabilir.

Yatirnmcilarin risk toleransina ve tercihlerine gore portfoy optimizasyonu
yapilmasi da 6nemlidir. Kimi yatirimeilar diisiik riskli portfoyleri tercih ederken, kimileri
yiiksek getiri potansiyeline sahip ancak daha yiiksek risk i¢eren portfoylere yonelebilir.
Bu nedenle, portfoy optimizasyonu yapilirken yatirimecimnin risk-getiri tercihleri dikkate

alinmal1 ve buna uygun olarak portfdy yapisi olusturulmalidir.
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Teknik analiz ve temel analiz gibi farkli analiz yontemlerinin de portfoy
optimizasyonunda kullanilmasi 6nerilebilir. Teknik analiz, fiyat hareketlerini ve gegmis
verileri analiz ederek gelecekteki performansi tahmin etmeye c¢alisirken, temel analiz
sirketlerin temel verilerini ve ekonomik faktdrleri inceler. Bu analiz ydntemlerinin

kullanilmasi, portfoy optimizasyonunda daha kapsamli bir perspektif saglayabilir.

Yatirimcilarin portfoylerini diizenli olarak gézden gegirmeleri ve gilincellemeleri
de onemlidir. Piyasa kosullari, ekonomik faktorler ve sirket performansi gibi degiskenler
zamanla degisebilir. Bu nedenle, yatirnmcilar portfoylerini diizenli olarak yeniden

degerlendirmeli ve giincel verilere dayanarak optimizasyon yapmalidir.

Son olarak, portfoy optimizasyonu siirecinde duygusal kararlarin dniine gegmek
icin otomatik islem stratejileri kullanilabilir. Otomatik islem stratejileri, belirli bir
algoritma veya programlama diline dayali olarak portfdy yonetimini gergeklestirir ve
duygusal etkileri ortadan kaldirir. Bu stratejiler, disiplinli ve objektif bir sekilde portfoy

optimizasyonunu saglayabilir.

Tim bu Oneriler, portfoy optimizasyonu siirecinde daha iyi kararlar almaniza ve
yatirim performansinizi artirmaniza yardimer olabilir. Ancak, her yatirimeinin risk profili
ve hedefleri farkli oldugundan, oOnerilerin uygulanmas: Onceden dikkatlice

degerlendirilmeli ve kisisel gereksinimlere uygun sekilde uyarlanmalidir.
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