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Ozet

Finansal yatirim kararlarindaki en temel problemlerden biri optimal portfdyiin
secimidir. Bu baglamda hangi yontem kullanilarak uygun portfoye karar verilecegi
onem arz etmektedir. Genetik algoritmalar ise ¢ok sayida ¢6ziim kiimesinin oldugu
durumlarda optimal portfoyii tespit edebilecek bir optimizasyon yoOntemidir. Bu
calismada genetik algoritmalar kullamilarak Borsa Istanbul 30 (BIST-30) endeksine
iliskin optimal portfdy tespit edilmeye ¢alisilmistir. Ocak-2010 Haziran-2013 donemine
ait aylik verilerin kullanildig1 uygulamanin bulgularia gére Lambda (1) degerinin 0.20
oldugu durumda optimal portfoy seciminin 18 adet hisseden olusacagi tespit edilmistir.
Risk faktoriiniin baskinligr arttikga ise algoritmanin performansi diismekte ve optimal
portfoy se¢imi endeksin tamamindan olusmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritmalar, Portfdy Se¢imi, BIST-30, Risk, Getiri
Abstract

One of the main problem is an optimal portfolio selection in the financial
investment decisions. In this context, the determining of optimal portfolio by using
which method is a significant for researcher. On the other hand, Genetic algorithm is
optimization technical to select optimal portfolio when there are the plurality of cluster
solutions. In this study, it is aimed to determine of optimal portfolio for Istanbul Stock
Market 30 Indices. When Lambda value (1) is 0.20, optimal portfolio selection is consist
of 18 shares According to the application findings which is used data spanned from
January-2010 and June-2013. When a dominance of risk factor increases, performance
of algorithm decreases and optimal portfolio selection is consist of all BIST-30 Indices.
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1. Giris

Yatirim kararlar verilirken yatirnmcilar tarafindan 6nemsenen iki temel unsur
s0z konusudur. Bunlar risk ve karsiliginda elde edilecek getiridir. Portfoy teorilerinin en
onemli amact riski minimum, getiriyi ise maksimum yapabilecek bilesimi
olusturmaktadir (Abay, 2013). Bu hususta literatiirde modern portfoy teorisi baglaminda
bir ¢ok tartismaya rastlamak miimkiindiir.

Geleneksel portfoy teorisine gore riski g¢esitlendirmek icin eldeki hisse senedi
sayisint arttirmak gerekmekteydi. Ancak modern portfOy teorisi bu olguyu kirarak yeni
bulgulara ulagsmistir (Korkmaz ve digerleri, 2013). 1952 yilinda Harry Markowitz
tarafindan ortaya atilan modern portfoy teorisi finans tarihinin en 6nemli doniim
noktalarinda biri olmug ve giiniimiizde finansin 6 temel yap1 tagindan biri olarak kabul
edilmektedir.

Bu teorinin getirdigi en onemli yenilik ise portfoyli olustururken daha ileri
yontemlerin kullanilmasidir. Bu teoriye gore dikkat edilmesi gereken en 6nemli konu
portfoyli olusturan varliklar arasindaki korelasyondur (Sarag, 2012). Portfoyiin riski,
geleneksel porfoy teorisinde oldugu gibi portfdydeki menkul kiymet sayisini tesadiifi
olarak artirmak suretiyle degil, birbirleriyle negatif korelasyonlu varliklar1 bir araya
getirerek diisiirtilebilir. Bu yaklagima gore etkin portfoyler kiimesi icerisinden en uygun
risk ve getiriye sahip olan bilesim segilir. Bu yontem Markowitz tarafindan ortalama-
varyans yontemi olarak adlandirilmistir (Demirtas ve Glingdr, 2004).

Markowitz’in modern portfOy teorisine gore iki hisse senedi lizerinden portfoyiin
kovaryansi s0yle hesaplanmaktadir:

o1t — E(a)] [rsi — E(rp)]
n—1

Covyg =

Kovaryans korelasyon katsayisindan hareketle su sekilde de tespit edilebilir:

Covap = pap X 04 X Op

Burada korelasyon katsayisi ise su formiille gosterilmektedir:

OuB

AB = —
p 04 X Og

Standart sapma ise su sekilde ifade edilir:

op = \/(ijaj)+ (Wi x0f) + 2(Wy X Wg X pag X 04 X Op)

Bu formiillerde; n gdzlem sayisini, wi ve wj portfoy igerisindeki agirliklari, o,
ve gp portfoy icerisindeki hisse senetlerinin standart sapmalarini, E(ra) ve E(rg) ise
beklenen degerleri ifade etmektedir.

Literatiirde yapilan caligmalar incelendiginde optimal portfdyiin tespitinde
dogrusal ve dogrusal olmayan programlama, yapay sinir aglari, bulanik mantik ve
genetik algoritmalar gibi ¢esitli miihendislik metotlarinin kullanildigi goriilmiistiir. Bu
baglamda calismanin bu kisminda ilk olarak genetik algoritmalar1 kullanarak uygun
portfdy sec¢imine karar vermeyi amaclayan calismalarin Ozetine yer verilmistir.
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Sonrasinda ise genetik algoritmalarin kisa bir izah1 ve elde edilen ampirik bulgular
sunulmustur. Caligmada, genetik algoritmalarin optimal portfoy se¢iminde ne derece
etkin ve verimli bir yontem oldugunun kanitlanmasi amaglanmaigtir.

2. Literatiir ozeti

Lai ve digerleri (2006) Cin’in Sanghay Borsasini inceledikleri ¢alismalarinda
Ocak 2001-Aralik 2004 donemlerini ele almiglardir. Rasgele secilen 100 firmaya ait
verilerin incelendigi ve iki agamali genetik optimizasyon algoritmalarinin kullanildig:
calismanin ilk asamasinda genetik algoritma kaliteli hisseleri segmistir. Ikinci asamada
ise algoritma tarafindan portfdye uygun optimal dagilim se¢ilmistir. Sonug¢ olarak bu
calismaya gore olusturulan genetik algoritma portféye en uygun ve faydali havuzu
olusturabilme yetenegine sahiptir.

Lin ve Liu (2006) ise 1997-2000 yillar1 arasinda aylik veriler iizerinden Tayvan
yatirim fonlarimi inceledikleri ¢aligmalarinda uygun ¢éziim olarak genetik algoritmalari
kullanmiglardir. Olusturulan portfoy belli bir getiri diizeyinde en diisiik riske sahip veya
belli bir risk diizeyinde en yiiksek getiriye sahip portfoye iliskin olusan etkin sinira
olduk¢a yakindir.

Endeks fon yonetimi i¢in genetik algoritmalarin kullanilmasini 6neren bir baska
calismada ise Oh ve digerleri (2005) Giiney Kore borsasi KOSPI’ye ait Ocak-1999
Aralik-2000 arasindaki aylik verileri incelemislerdir. Calismanin sonucunda genetik
algoritmalar araciligiyla oOnerilerin portfoylin 6nemli performans gosterdigi tespit
edilmisgtir.

Wang ve digerleri (2006) calismalarinda genetik algoritmalar1 kullanarak uygun
portfoyli olusturmak i¢in Tayvan borsasina iliskin 1995-2003 arasindaki ceyreklik
verileri kullanmislardir. Calismanin sonucunda Stokastik Portfdy Genetik Algortima
(SPGA) yonteminin etkin bir performans gosterdigi goriilmiistiir.

Genetik algoritmalar kullanilarak portfdy c¢esitlendirmesi hakkinda Tiirkiye ile
ilgili yapilan ilk ¢alismalarda biri ise Gokce ve Cura’ya (2003) aittir. 1999 basindan
Haziran-2000 donemine kadar haftalik verilerin incelendigi ¢alismada portfoye uygun
hisse adedinin 6 ile 14 arasinda olmasi gerektigi belirtilmistir. Yine IMKB-30’un
incelendigi benzer bir ¢caligmada Demirtag ve Giling6r (2004) uygun hisse adedinin 19
oldugunu tespit etmislerdir.

Keskintiirk ve digerleri (2010) IMKB-30’a ait Ocak-2001 ve Temmuz-2002
arasindaki haftalik verileri inceledikleri ¢alismalarinda elde edilen optimal portfoylerin
cesitli kriterlere bagli olarak ka¢ adet hisse senedinden olusmasi gerektigini
arastirmiglardir. Calismanin sonuglarina gore olusacak portfoylerin 3 ile 17 arasinda
hisseden olugmasi gerektigi tespit edilmistir.

Ozdemir (2011) ¢alismasinda IMKB-100 endeksi ve endeksi olusturan 100 adet
hisse senedinin 15.05.2008-26.06.2009 arasindaki giinliik verilerini kullanarak genetik
algoritmalarin etkin yatirim portfdy se¢imini aragtirmis ve optimal portfdy se¢iminin 8
hisseden olugmasi gerektigine karar vermistir.

Gortldigi tizere literatiirde genetik algoritmalarin portfoy se¢iminde kullanimi
konusunda yapilan c¢alisma sayisi oldukca azdir ve bu alandaki eksiklik gbze
carpmaktadir. Bu baglamda calismanin en 6nemli odak noktasi portfdy optimizasyonu
konusunda genetik algoritmalarin da bir 6l¢iim araci olabilecegini kanitlamaktir.
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3. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, verilen bir problem i¢in olduk¢a genis ¢6ziim uzayinda
optimal sonucu bulmayi hedefleyen bir optimizasyon teknigidir (Goldberg, 1989).
Baska bir deyisle ¢oziimii olduk¢a zaman alan ve NP-hard problemler olarak adlarilan
problemlerin ¢éziimiinde kullanilan bir yumusak hesaplama teknigidir (Reeves, 1995).
Genetik algoritmalar literatiirde bircok problemin ¢oziimiinde aktif olarak
kullanilmaktadir (Karakose ve digerleri, 2014; Shang ve Liu, 2010; Skolpadungket ve
digerleri, 2007). Gergeklestirilen bu calismada da genetik algoritmalar kullanilarak
optimal portfoy se¢imi islemi gerceklestirilmistir. Onerilen yaklasim sayesinde
belirlenen risk degerine gore kullanicilarin en uygun portfdy kombinasyonunu
secebilmesine olanak saglanmistir. Genetik algoritma yaklasimi genel olarak 6 temel
adimdan olusmaktadir (Baygin ve Karakose, 2013). Genetik algoritmanin isleyisini
gosteren akig diyagrami ve sdzde kodu sirasiyla Sekil 1-(a) ve (b)’de verildigi gibidir.

Baslangi¢
Popiilasyonu Uret y 1-Bagslangig popiilasyonu olugtur
: iterasyon — Sonug
2-Uygunluk degerlerini hesapla
Uygunluk Degeri
Hesapla .. o Y .
3-En iyi uygunluga sahip bireyleri se¢
4-Caprazlama ve mutasyon adimlanni uygula
. Uygunluk Degeri
Se¢im
Hesapla
—~ 5-Yeni bireylerin uygunlugunu hesapla
- 6-iterasyon sayisina ulagildi ise islemi
Caprazlama : Mutasyon bitir, degilse 3. adima don
(a) Genetik algoritma akis diyagrami (b) Genetik algoritma s6zde kod

Sekil 1. Genetik Algoritmanin Isleyis Mekanizmasi

Genetik algoritmalarda en temel problemler kodlama ve amag¢ fonksiyonlarinin
belirlenmesidir. Bu problemler, kullanicilar1 en ¢ok zorlayan ve problemin optimal
¢ozlimiliniin bulunmas: etkileyen ana faktorlerdir. Kodlama asamasinda literatiirde
cesitli teknikler bulunmaktadir. Bu kodlama ¢esitlerine ikilik kodlama, permiitasyon
kodlama gibi c¢esitli 6rnekler verilebilmektedir. Probleme gore literatiirdeki kodlama
cesitlerinden herhangi bir tanesi secilebilmektedir. Bu calisma kapsaminda tasarlanan
genetik algoritmada permiitasyon kodlama yontemi tercih edilmistir. Gerek kullanim
kolaylig1 gerekse portfoylerin ifade edilmesiyle daha esnek bir kullanim sunan
permiitasyon kodlama teknigi ile problemin ¢6ziimii elde edilmistir. Diger bir temel
problem olan amac¢ fonksiyonu ise problemden probleme degisen ve kullanicilarin
hedefledikleri optimal ¢dziimii saglayacak olan faktordiir (Tang ve digerleri, 1996; Deb
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ve digerleri, 2002). Bu calismada kullanilan amag fonksiyonu gelecek alt boliimlerde
detayli bir sekilde verilmektedir.

3.1. Kodlama islemi

Genetik algoritma ile optimizasyon islemlerinde kontrol parametrelerinin se¢imi
oldukca oOnemlidir (Grefenstette, 1986). Bolim basinda da belirtildigi iizere
gerceklestirilen bu caligmada tasarlanan genetik algoritma i¢in permiitasyon kodlama
teknigi kullanilmistir. Permiitasyon kodlama teknigi kullanilarak problemde yer alan
menkul kiymetler ifade edilmis ve problemin ¢éziimiinde kullanilmistir. Bu ¢alismada
toplam 28 menkul kiymetten olusan bir havuz olusturulmustur. Baslangic ¢6ziim
kiimesinde bu menkul kiymetlerin agirliklar1 rasgele belirlenmistir. Bu agirliklar daha
sonra kullanilmak {izere uygunluk fonksiyonuna gonderilmektedir.

28 menkul kiymet icin rastgele baslangic degerleri iiretilerek popiilasyon
boyutunca kromozomlar olusturulmaktadir. Daha sonra bu kromozomlarin her birinin
kiimiilatif degeri hesaplanarak kromozomlardaki menkul kiymetlerin agirliklar
belirlenmektedir. Bu islemi bir kromozom i¢in gosteren blok diyagram Sekil 2-(a) ve
(b)’de verildigi gibidir. Sekil 2’den de goriilebilecegi iizere baslangicta 28 menkul
kiymet i¢in [0,50] arasinda rastgele degerler belirlenmistir. Bu islemin ardindan
belirlenen bu degerlere gore kiimiilatif degerler hesaplanmis ve kromozomdaki menkul
kiymetlerin portfoy icerisindeki agirliklar: belirlenmistir. Son olarak bu agirlik degerleri
problemin ¢oziimiinde kullanilmak tizere amag fonksiyonuna gonderilmektedir.

10 19 7 45 28 49 36 20 6 37 20 19 31 12

46 6 5 47 38 0 9 47 39 17 10 22 45 0

Menkul
Kiymetler

(a) Rastgele iiretilen menkul kiymet degerleri

0,015 | 0,028 | 0,010 | 0,067 | 0,042 | 0,073 | 0,054 | 0,030 | 0,009 | 0,055 | 0,030 | 0,028 | 0,047 | 0,018

Kiimulatif
Toplam

0,069 | 0,009 | 0,007 | 0,070 | 0,057 | 0,002 | 0,013 | 0,070 | 0,059 | 0,030 | 0,015 | 0,033 | 0,067 | 0,002

(b) Uretilen degerlerin kiimiilatif degerleri

Sekil 2. Kodlama Islemi
3.2. Amag fonksiyonu

Gergeklestirilen calismada kullanilan amag¢ fonksiyonu temel olarak risk ve
getiri arasindaki iligkiye dayanmaktadir. Baslangi¢ popiilasyon sayisina gore liretilen
kromozomlar bilindigi ilizere farkli ¢oziimler kiimesini olusturmaktadir. Daha sonra
amac¢ fonksiyonu sayesinde bu ¢oziimler giderek amac¢ fonksiyonunda belirlenen
optimal sonuca dogru ilerlemektedir. Onerilen yaklasimda kullanilan temel amag
fonksiyonu asagidaki denklemde verildigi sekildedir (Keskintiirk 2007, 82).

amagsonksiyonu = [(1 —4) x getiri] — [A x risk]

Bu denklemde lambda degeri kullanici tanimli olup, hedeflenen portfoydeki
getiri ve riskin yiizde cinsinden degerini ifade etmektedir. Bu sekilde bir katsayi
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kullanilarak kullanicinin ne oranda getiri elde etmek istedigi ve bu getirinin karsiliginda
ne oranda riske katlanmak istedigi sorusunun cevabi aranmaktadir. Buradaki temel
amag en yliksek getiri ve en diisiik riski saglayacak optimal se¢imi belirlemek olacaktir.

3.3. Secim, ¢caprazlama ve mutasyon

Genetik algoritmanin diger asamalar sirasiyla se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon
adimlarindan olusmaktadir. Onerilen yaklasimda caprazlanacak ve mutasyona
ugrayacak bireylerin ilk olarak se¢ilmesi gerekmektedir. Literatiirde elitizm, rulet
tekerlegi, kiimiilatif toplam gibi ¢ok cesitli se¢cim teknikleri bulunmaktadir. Fakat bu
calismada gerek kullanim kolayligi gerekse islem yiikii azligindan Otlirii se¢im
isleminde elitizm yaklasimi uygulanmistir. Elitizm yaklasiminda c¢aprazlanacak
bireylerin se¢iminde en iyi uygunluk degerine sahip bireylerden bir se¢im islemi
yapilmaktadir. Bu islemdeki temel amag¢ en iyi uygunluga sahip bireyleri secerek,
secilmis bu bireyleri ebeveyn kabul etmek ve bu ebeveyn bireylerden yeni g¢ocuk
bireyler elde etmektir. Bu sayede ¢aprazlama sonucu meydana gelecek yeni ¢ocuklarda
ebeveynlere ait 6zellikleri tagiyacak ve iyi uygunluga sahip bireyler olacaklardir.

Algoritma siiresince gerceklestirilen bir diger islem ise ¢aprazlamadir (Patnaik
ve Srinivas, 1994). Caprazlama isleminde ebeveyn bireyler kullanilarak ¢ocuk bireyler
olusturulmaktadir. Bu boliimde de belirtildigi lizere segme isleminde elitizm yaklagimi
kullanilmaktadir. Bu islem sayesinde en iyi uygunluga sahip bireyler secilerek
caprazlama islemine tabi tutulmakta ve yeni cocuk bireyler elde edilmektedir.
Caprazlama islemine 6rnek olusturan bir durum ebeveyn ve olusan yeni ¢ocuk bireyler
icin Sekil 3’de verildigi gibidir.

: 10 19 7 45 28 49 36 20 6 37 20 19 31 12

g

-E 46 6 5 47 38 0 9 47 39 17 10 22 45 0 N—

': 5 12 3 26 50 16 8 15 2 30 20 48 21 12

g

(9]

= 9 13 23 47 24 44 34 16 39 28 11 32 19 8 —
(a) Popiilasyondan se¢ilen menkul kiymet degerleri

- 10 19 7 45 28 49 36 20 6 37 20 19 | 31 12

E]

]

o 9 13 | 23 | 47 | 24 | 44 | 34| 16 | 39 | 28 | 11 | 32 | 19 8

~ 5 12 3 26 | 50 | 16 8 15 2 30| 20 | 48 | 21 | 12

El

]

o | 46 6 5 47 | 38 0 9 47 | 39 | 17 | 10 | 22 | 45 0

(b) Caprazlama sonucu menkul kiymet degerleri

Sekil 3. Caprazlama Islemi
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Genetik algoritma isleminde ¢aprazlama igleminden sonraki adim mutasyon
stirecidir. Mutasyon islemi ile ¢ocuk bireyler mutasyona ugratilarak hem mevcut
uygunlugunu kaybetmeden hem de daha yeni bireyler elde edilebilmesi agisindan belirli
islemlere tabi tutulurlar. Mutasyon iglemi temel olarak belirli kosullara bagl kalmak
sartiyla genlerde yapilan ufak degisikliklerdir. Onerilen bu yaklasimda kullanilan
mutasyon iglemi denklemde verilen matematiksel ifadeye gore baglatilmaktadir.

Mutasyon,,qn = e ~P(Cocukyyg/max (Cocukyyg))

Buradan goriilebilecegi lizere mutasyon orani belirli bir matematiksel ifadeye
dayali olarak yapilmaktadir. Bu sayede mevcut en iyi uygunluga sahip bireylerin
kaybolmasi durumu ortadan kaldirilmaktadir. Mutasyon iglemi genel olarak secilen bir
genin degistirilmesi stirecidir. Bu siirecte rastgele belirlenen bir gen yine matematiksel
bir ifadeye dayanarak degisiklige ugratilir. Onerilen yontemde ise rastgele bir say1
iretilmektedir. Eger iiretilen bu say1 “0” olarak ¢ikarsa belirlenen genin degeri “1”
arttirtlmaktadir. Tam tersi durumda ise genin degeri “1” azaltilmaktadir. Bu sekilde
belirli iterasyon boyunca bu adimlar tekrarlanmakta ve olduk¢a genis olan problem
uzayindan optimal bir ¢6ziim yolu bulunmaktadir.

3.4. Sonlandirma islemi

Calisma siirecinde gergeklestirilen genetik algoritmanin sonlandirma islemi
belirli iterasyon sayma ulasma kosulunu tasimaktadir. Bu iterasyon sayis1 yapilan
caligmalar sonucunda “4000” adim olarak belirlenmistir. Algoritmanin iterasyonu bu
saylya ulastiginda iglemler sonlandirilmakta ve nihai sonu¢ elde edilmektedir. Sistem
uygunluk degerlerinin degisimi ile maksimum uygunlugu saglayan portfoy se¢imini
cikis olarak vermektedir. Kromozomun nihai uygunluk degeri Onerilen yaklagimin
sonucunu olusturmaktadir.

4. Veri ve simiilasyon sonug¢lari

Calismanin kapsamindaki Ocak-2010 Haziran-2013 donemine ait 42 aylik veri
Borsa Istanbul’un resmi internet sitesinden elde edilmistir. Analizler sirasinda Matlab
9.0 programi kullanilmistir. Bununla birlikte, calismadan elde edilen sonuglar
sunulurken incelenen firmalarin isimleri gizlilik agisindan okuyucuya sunulmamis olup,
bunun yerine firmalar 1’den 28’e¢ kadar numaralandirilmistir. Bununla birlikte
literatiirde hem aylik hem giinliik verilerin kullanildig: ¢esitli caligmalar goriilmektedir.
Bu ¢alismada aylik verilerin kullanilmasinin sebebi, giinliik verilerde volatilitenin daha
yiiksek olmasi sebebiyle dogru sonuglar elde etme asamasinda yasanabilecek olasi
problemlerin Oniine ge¢mektir. Zira, spekiilatorler ve maniptilatorler haricindeki
yatirimeilar i¢in 6nemli olan uzun vadede saglayacagi kalic1 kazangtir ve bunun da aylik
veriler ile analiz edilmesi daha dogru olacaktir. Ayrica BIST-30 endeksi 30 adet hisse
senedinden olugsmasina ragmen, firmalardan 2 tanesi ele alinan veri araliginin
tamaminda degil de 2012 igerisinde endekse dahil oldugu i¢in analiz diginda
birakilmistir.

Gergeklestirilen ¢alismada portfoy secimi i¢in genetik algoritma yontemi
kullanilmistir. Bu ¢alisma ile en iyi getiriye sahip menkul kiymetlerin belirlenen risk
degerine gore olusturabilecegi en iyi ¢oziim saptanmistir. Bu amacla bir amag
fonksiyonu belirlenmis ve bu fonksiyona gore sistem calhistirilmistir. Onerilen
yaklasimda tasarlanan genetik algoritmanin &zellikleri Tablo-1’de verildigi gibidir.
Ayrica calismada Onerilen yontemi Ozetleyen bir akis diyagrami Sekil-4’de verildigi
gibidir.
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Tablo 1. Genetik Algoritmanin Uygulama Parametreleri

Parametreler Degerler
Popiilasyon Boyutu 50
Iterasyon Adimi1 4000
Caprazlama Orani %100
Mutasyon Orani %25
Girisler Kovaryans, Getiri, Katsay1, Popiilasyon
Cikiglar Uygunluk Degisimi, Getiri, Risk, Optimum Portféy Se¢imi
Kovaryans Getiri Agirlik Rastgele
Matrisi Matrisi Degeri Poplilasyon

Genetik Algoritma

<7 <7 <7 <7

Opti
Uygunluk Getiri Risk ptimum
Degerleri Degerleri Degerleri Portfoy
: & g Secimi

Sekil 4. Onerilen Yaklasim

Onerilen yaklasim iiretilen rastgele popiilasyonu, kovaryans matrisini, getiri
degerlerini ve belirlenen A degerini giris parametresi olarak almaktadir. Bu giris
parametrelerini kullanarak uygunluk degerinin degisimini ve olusan portfdy durumunu
cikis olarak vermektedir. Amag¢ fonksiyonuna bagli olarak degisen uygunluk
fonksiyonunda hedef; s6z konusu denklemde verilen matematiksel ifadenin maksimize
edilmesidir. Caligmadan elde edilen kovaryans matrisi 28x28 boyutlarma sahiptir.
Calismada belirlenen A degerleri ise [0,1] araliginda 5 parcaya bolinmiistiir ve
tasarlanan genetik algoritma bu 5 parca i¢in de ayr1 ayr1 ¢calistirilmaktadir.

Onerilen yaklagim sonucu elde edilen uygunluk degerlerinin A=[0,1] araligindaki
degerleri icin iterasyon adimina bagli olarak degisim durumlarimi gosteren grafikler
Sekil 5°de verilmektedir. Ayrica bu degerlere bagli olarak ortaya cikan baslangic ve
sonu¢ uygunluk degerleri ile bu degerler arasindaki degisim miktarini yiizde cinsinden
veren ifade Tablo-2’de sunulmustur.

Tablo 2. Genetik Algoritma ile Uygunluk Degerleri Degisimi

Katsayilar Baslangi¢ Uygunluk Sonu¢ Uygunluk Yiizde
2=0.0 0.0137 0.0343 150.3
A=0.2 0.1053 0.1091 3.61
A=0.4 0.1970 0.1996 1.32
2=0.6 0.2904 0.2924 0.69
A=0.8 0.3832 0.3860 0.73
A=1.0 0.4764 0.4798 0.71
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Lambda=0.0 icin Uygunluk Degisimi Lambda=0.2 icin Uygunluk Degisimi
0.035 0.1

0.03 / 0.109

/ d ~
0.025 0.108 /

Uygunluk
Uygunluk

0.02 // 0.107 /

0.015 / 0.106 /

[

0.01 0.105
0 1000 2000 3000 4000 50( 0 1000 2000 3000 4000 501
Iterasyon AdGn0 Iterasyon AdUnU
(a) (b)
Lambda=0.4 icin Uygunluk Degisimi Lambda=0.6 icin Uygunluk Degisimi
0.2005 0.293
0.2 0.2925
0.1995 /
= / 0.292
€ 0199 3
o / S 0.2915
>
S0.1985 2 ,
=)
l 0.291
0.198
0.1975 0.2905
0.197 0.29
0 1000 2000 3000 4000 500 0 1000 2000 3000 4000 50(
Iterasyon AdGn0 lterasyon AdUnU
(c) (d)
Lambda=0.8 icin Uygunluk Degisimi Lambda=1.0 icin Uygunluk Degisimi
0.3865 0.4805
0.386 0.48
[ 0495 f
0.3855 /
/ 0.479
% 0385 S 0.4785 I
[ c
3 I 3 I
20.3845 2 0.478
5 5 ’
0.4775
0.384 ’
0.477
0.3835 0.4765
0.383 0.476
0 1000 2000 3000 4000 500 0 1000 2000 3000 4000 50(
Iterasyon AdUn0 Iterasyon AdUn0
(e (®

Sekil 5. Lambda [0,1] Arahg I¢in Uygunluk Fonksiyonunun Degisimi

Tablo 2’den de goriilebilecegi lizere genetik algoritmanin uygunluk fonksiyonu
tizerindeki etkisi stirekli pozitif yonde olmustur. Genel ortalama olarak incelendiginde
algoritmanin yiizdesel bazda degisimi yaklasik %26’dir. En biiyiik degisim oram ise
A=0.0 degeri i¢in baska bir deyisle getirinin maksimum, riskin ise minimum olarak
secildigi noktada yasanmistir. Bu noktada yaklasik 1.5 kat gelisim gosterilmistir. Ayrica
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A degerinin yiikselmesine ters olarak yiizdesel degisim miktar1 azalma gostermektedir.
Bu A degerleri sonucu elde edilen portfoy dagilimlari ise Tablo-3’de verildigi gibidir.

Tablo 3. Genetik Algoritma ile Elde Edilen Optimal Portfoy Dagilimi

Menkul Portfoy Icerisindeki Yiizdesel Oram
Kiymet No A=0.0 | 2=0.2 A=0.4 | A=0.6 | A=0.8 | 2=1.0
1 - - 2.349 |3.026 | 3.361 | 3.567
2 - 8.461 5.580 | 4.423 | 3.841 | 3.444
3 - - 2.055 | 2.910 | 3.361 | 3.690
4 - - 2496 | 3.143 | 3.481 | 3.690
5 - - 1.615 | 2.561 | 3.001 | 3.321
6 - - - 1.979 | 3.001 | 3.690
7 - 9.487 6.020 | 4.773 | 4.081 | 3.690
8 - 3.333 3.671 | 3.608 | 3.481 | 3.444
9 - 5.384 4.405 | 3.958 | 3.601 | 3.444
10 - - 2.202 | 2.910 | 3.241 | 3.444
11 - 6.410 4.845 | 4.074 | 3.721 | 3.444
12 - - 1.174 | 2.444 | 3.121 | 3.444
13 - 0.769 2.936 | 3.376 | 3.601 | 3.690
14 - 8.974 5.873 | 4.540 | 3.961 | 3.567
15 - 1.795 3.083 | 3.376 | 3.481 | 3.567
16 - - 1.468 | 2.677 | 3.361 | 3.813
17 - 4.615 4.258 | 3.841 | 3.721 | 3.567
18 - 4.615 4.258 | 3.841 | 3.601 | 3.567
19 - 6.666 4.992 | 4307 | 3.961 | 3.690
20 - - 2.643 | 3.259 | 3.601 | 3.690
21 - 4.872 4.258 | 3.841 | 3.601 | 3.444
22 - 1.795 3.230 | 3.376 | 3.481 | 3.567
23 - 8.461 5.580 | 4.307 | 3.721 | 3.444
24 - 4.102 4.111 | 3.958 | 3.841 | 3.813
25 - 4.615 4.258 | 3.841 | 3.721 | 3.567
26 100 12.82 7.342 | 5471 | 4441 | 3.813
27 - 2.82 3377 3492 | 3481 | 3.444
28 - - 1.909 | 2.677 | 3.121 | 3.444

Tablo 3’deki bulgulara gore, risk katsayisi (lambda) (A) 0 iken optimal portfoyiin
tek bir hisseden olugmasi gerektigi goriilmektedir. Risk katsayisi 0.20 oldugu durumda
portfoyli olusturacak uygun hisse senedi sayisi1 18 olarak tespit edilmistir. Lambdanin
0.4’e yiikseldigi durumda hisse senedi sayis1 27°ye yiikselmistir. Daha yiiksek risk
katsayis1 oldugu durumlarda ise optimal portféy secimi i¢in BIST-30 indeksinin
tamamindan olusturulmus bir portfoylin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum
aslinda risk katsayisi arttik¢a algoritmanin performansinin diistiigiine isaret etmektedir.
Ayrica tespit edilen bu portfoylere iligkin hisse senetlerinin portfdy icerisinde belirlenen
optimal agirliklar1 Tablo 3’de goriilmektedir. Buna gore lambda degeri 0.2 iken portfoy
icerisindeki agirliklart % 8’in iizerinde olan 2, 7, 14, 23 ve 26 numarali hisseler,
olusturulacak optimal portfoyiin yarisini temsil etmektedir.

Sekil-5 ve Tablo-2’den de goriilebilecegi tlizere genetik algoritma tabanl
algoritma iglemi ile 6nemli Sl¢iide degisimler yasanmis ve bu sonuglar portfoy getirisi
ile riski iizerine dogrudan yansimistir. Yine bu degisimlere bagl olarak meydana gelen
getiri ve risk egrisindeki degisimler Sekil-6’daki etkin smirlar yardimiyla
sunulmaktadir. Ayrica getiri ve risk degerlerinin baslangi¢ ve sonu¢ durumlari ile bu
degerlerin degisimini gosteren bir durum Tablo-4’de verilmistir.
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Tablo 4. Genetik Algoritma ile Uygunluk Degerleri Degisimi

Getiri Degerleri Risk Degerleri
Katsayilar
Baslangic Sonu¢ Yiizde | Baslangic | Sonuc¢ Yiizde
2=0.0 0.0111 0.0343 209 -0.4752 -0.0192 96
2=0.2 0.0069 0.0209 202 -0.4758 -0.4618 2.95
2=0.4 0.0111 0.0154 38.7 -0.4778 -0.4715 1.32
2=0.6 0.0093 0.0125 344 -0.4791 -0.4735 1.17
2=0.8 0.0085 0.0110 29.4 -0.4797 -0.4745 1.08
2=1.0 0.0087 0.0105 20.7 -0.4798 -0.4720 1.63

Sekil 6 ve Tablo 4’den de goriilebilecegi lizere A=0.0 degeri i¢in yani getirinin
maksimum, riskin ise sifir oldugu nokta i¢in degisim miktar1 neredeyse 2 kat olmustur
ve pozitif yonde egilim gdstermistir. Bu getiri degerleri riski ifade eden A degerlerinin
artisina bagl olarak giderek diigiis gostermektedir. Fakat onceki boliimlerde verilen
denklemler goz oniine alindiginda ve tamamuyla riskli bir yatirim portfoyii secildiginde
bile yapilan tercihler sonucu yaklasik %21 oraninda getiri saglanabilmektedir. Bu
durum ise Onerilen yaklasimin performansini ve etkinliini tam bir sekilde ortaya

koymaktadir.
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Getiri-Risk EFrisinin Lambda=0.8 icin DeFilimi x 10° Getiri-Risk EFrisinin Lambda=1.0 i¢in DeFilimi
0.0115 10.5 N
,‘ s '\'\o\
Ll
0.011. ¢ N4 .
W LY S
"'.~ 10-v Te
_ 0.0105 B ~ N,
3 \'\ g \‘\
[
0.01 . 9.5 .
9 . = S
= * = hd
i s ko S,
S 0.0095 N © \
* ‘\
\ 9 G
*
0.009 \ S,
*
\ \
*
0.0085 A . 85
-0.48 -0.479 -0.478 -0.477 -0.476 -0.475 -0.474 -0.41 -0.48 -0.478 -0.476 -0.474 -0.472
Risk DeFeri Risk DeFeri
(e (®

Sekil 6. [0,1] Arahg icin Farklh Lambda Degerlerinde Etkin Sinir Egrileri

Sonug ve Tartisma

Caligma kapsaminda gerceklestirilen genetik algoritma tabanli portfoy secimi
islemi elde edilen sonuglardan da gozlenebilecegi iizere 6zellikle lamda degerinin 0.2
oldugu durumda oldukea etkili ve verimli bir sekilde sonu¢ vermektedir. Onerilen
yaklasim sayesinde getiri ve risk degerlerinin ne oranda tercih edilecegi kullaniciya
birakilmis olup, yapilan simiilasyon caligmalarinda 6 farkli katsayr degeri i¢in bu
algoritmanin performansi degerlendirilmistir. Ayrica tablolardan da goriilebilecegi iizere
stirekli olarak bir pozitif yonlii bir getiri degeri elde edilebilmektedir. Sistem maksimum
getiri ve minimum risk durumunda yaklasik %210 performans artig1 saglarken,
maksimum risk ve minimum getiri dengesinde ise yaklasik %20 oraninda performans
saglamaktadir. Bu amaglar dogrultusunda ileride yapilacak c¢aligmalar asagida verilen
amaglar1 icermektedir:

* Onerilen yontemin yapay sinir aglari, DNA hesaplama algoritmasi gibi farkli
optimizasyon yontemleriyle incelenmesi,
* Veri boyutunun biiyiitiilerek sistemin genel egiliminin daha detayli bir

sekilde incelenmesi,

Ote yandan ¢alismamizdan elde edilen sonuglar BIST-30 indeksini inceleyen
Demirtas ve Glingdr’iin (2004) bulgular ile de ortiigmektedir. Demirtas ve Glingor
(2004) secilecek optimal hisse senedinin 19 oldugunu belirtirken, bu ¢alismada ise
lamda degerinin 0.2 oldugu durumda optimal hisse adedinin 18 olarak seg¢ilmesi
gerektigi tespit edilmigtir.
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Extensive Summary

Genetic algorithms, which aims to find optimal results in very large solution
space for a given problem is an optimization technique. In other words, it is a soft
computing techniques used in solving problems that quite time-consuming and called as
NP-hard problems. Genetic algorithms are used actively in the solution of many
problems in the literature. In this paper, the optimal portfolio selection process is
performed by using genetic algorithms. The user is enabled to select the most suitable
portfolio combination according to the risk level with the proposed approach.

The most fundamental problems of genetic algorithms is to determine coding
and the goal functions. These problems are the main factors the most challenging users
and influencing the presence of an optimal solution. Any one of the coding variants in
the literature can be chosen according to the problem. The permutation coding method
is preferred in designed genetic algorithm under this paper. The solution of the problem
is obtained with this coding method because it offers ease of use. Another major
problem is the objective function. This function varies from problem to problem and
provides the optimal solution for the users.

One of the main problem is an optimal portfolio selection in the financial
investment decisions. In this context, the determining of optimal portfolio by using
which method is a significant for researcher. On the other hand, genetic algorithm is
optimization technical to select optimal portfolio when there are the plurality of cluster
solutions. Moreover, there are main basic elements while investment decision is taken
by investors. These elements are risk and return. According to modern portfolio theory
the most significant subject is correlation between securities. Portfolio risk can be
decreased by bringing together high negative correlation assets in this theory, instead of
the increasing randomly a number of securities in conventional portfolio theory.

An object function that contains the values of return and risk is created in this
proposed approach and the relationship between risk and return is tried to be maximized
by using a coefficient value. A portfolio pools consisting of 28 different securities is
formed in this study. Genetic algorithm steps that coding, fitness value, selection,
crossover and mutation operations were applied to the data on this portfolio to find the
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optimal solution, respectively. The designed genetic algorithm under this paper is taken
covariance matrix, return values and coefficient values obtained from portfolios as the
input parameters. The optimal portfolio distribution and the change of affinity values
are obtained from the proposed method as the output parameters. In this study, the
coefficient values used in the objective function is user-defined and it is [0,1] in the
range. Six different coefficient values was used to examine the performance of the
algorithm and the optimal result was obtained with the 0.2 coefficient value. This
coefficient values indicate fundamentally impact on the objective function of the return
and risk factors. In other words, the selection of 0.2 coefficient value is applied to the
objective function value of 80% return and 20% risk values. The difference between
gaining values and risk values is dawned to the maximum point by the used of objective
function. Algorithm is terminated when this difference is maximum and portfolio
combination is outputted just as this value obtained. The most important reason for
preferring genetic algorithm under this study, this optimization technique is to produce
fast and effective results. An improvement of about 26% is provided for all coefficients
in the objective function with the proposed genetic algorithm-based portfolio selection
approach.

When Lambda value (A) is 0.20, optimal portfolio selection is consist of 18
shares According to the application findings which is used data spanned from January-
2010 and June-2013. When a dominance of risk factor increases, performance of
algorithm decreases and optimal portfolio selection is consist of all BIST-30 Indices. In
addition, when examining the results of the algorithm will be seen that the proposed
method provides a fast and effective results significantly in the selection of the
portfolio.
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