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Doktora Tezi
OZET

PORTFOY OPTIMIZASYONU PROBLEMI iCIN BULANIK CIKARSAMA
SISTEMINE DAYALI UYARLANABILIR AG YAKLASIMI

Ilgim YAMAN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitisu
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Tiirkan ERBAY DALKILIC
2021, 85 Sayfa, 24 Sayfa Ek

Yatirimeilarin beklentilerini en iyi bigimde karsilayacak menkul kiymet bilesenleri,
hisse senetleri, yatirim fonlar1 vb. belirlenmesi olarak tanimlanan portfdy optimizasyonunda
temel amag riski azaltirken, getiriyi arttirmaktir. Standart portfoy optimizasyonu problemi
amag fonksiyonu karesel yapida oldugundan, karesel optimizasyon teknikleri ile ¢dziime
ulagilabilmektedir. Nicelik kisitinin dahil edilmesi problemi karma tam sayili optimizasyon
problemi bigimine doniistlrir. Bu yapidaki optimizasyon problemlerinin ¢6zimiinde hibrit
yontemler tercih edilmektedir. Bu ¢alismada amag nicelik kisith portfoy optimizasyonu
problemini, bulanik ¢ikarsama sistemine dayali bir ag ile ¢cozmektir. Bunun i¢in 6ncelikle
sinir aglari kullanilarak standart portfoy optimizasyonu icin 6nerilen dogrusal olmayan sinir
agina dayali portfoy optimizasyonu algoritmasi, daha sonra nicelik kisith portfoy se¢imi
yontemi icin hibrit bir yontem olan bulanik ¢ikarim sistemine dayali portfy optimizasyonu
yaklagimi, genetik algoritma ve dogrusal olmayan sinir aginin birlikte kullanildigi ve
degisim katsayisinin tersi ile nicelik kisith portféy optimizasyonu i¢in algoritmalar
Onerilmistir. Gelistirilen bu yontemlerin BIST-30 veri seti i¢in etkinligi degerlendirilmistir.
BIST-Ulusal tiim borsa verileri kullanarak sektorlere gore incelemeler yapilmistir. Sonuglar
karsilastirildiginda, hibrit yontemlere dayali 6nerilen algoritmalarin portfdy optimizasyonu

i¢in tercih edilebilir olduklar1 izlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal olmayan sinir agi, Portfdy optimizasyonu, Bulanik
¢ikarsama sistemleri
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PhD. Thesis

SUMMARY

ADAPTIVE NEURO FUZZY INFERENCE SYSTEM BASED ON PORTFOLIO
OPTIMIZATION PROBLEM
Ilgim YAMAN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistics and Computer Sciences Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Turkan ERBAY DALKILIC
2021, 85 Pages, 24 Pages Appendix

The main purpose of portfolio optimization determining the securities components, stocks,
mutual funds, etc. that will best meet the expectations of investors, is to increase return while
reducing risk. Since the objective function of the standard portfolio optimization problem
has a quadratic form, the solution can be reached with quadratic optimization techniques.
The problem turns into a mixed integer optimization problem with the inclusion of the
cardinality constraint. To solve this type of problems, hybridized methods can be preferred.
The aim of this study is to solve the cardinality constrained portfolio optimization problem
with a network based on fuzzy inference system. Firstly, portfolio optimization algorithm
based on nonlinear neural network proposed for standard portfolio optimization using neural
networks. Secondly, portfolio optimization based on fuzzy inference system, which is a
hybrid method for cardinality constrained portfolio selection method, where genetic
algorithm and nonlinear neural networks are used together and the coefficient of variation is
inverse proposed algorithms for cardinality constrained portfolio optimization. Methods
based on this data developed were evaluated for BIST-30 data set. BIST-National all stock
market data, analyses were made according to sectors. When the results are compared, it was
observed that the algorithms proposed based on hybrid methods are preferable for portfolio

optimization.

Key Words: Nonlinear neural network, Portfolio optimization, Fuzzy inference system
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Modern Finans Teorisinin yap1 taslarindan biri olan portfdy se¢imi modeli, dogrusal
olmayan optimizasyon problemlerinin basarili uygulamalarindandir. Giiniimiiz yatirim
enstriimanlari arasindan en iyi portfoyiin belirlenmesinde karsilasilan problemlerden biri de
matematiksel probleminin ¢6ziime ulasamamasi ya da ¢ziime ulasmak i¢in istenen siirenin
istiinde vakit almasidir.

Matematiksel programlama modelleri, optimizasyon problemleri igerisinde 6nemli bir
yer teskil etmenin yani sira ekonomi, enerji, telekomiinikasyon, endiistri, miithendislik ve
benzeri alanlarda genis kullanima sahiptir. Geleneksel optimizasyon modellerinden olan
karesel programlama problemlerinin ¢6zimu icin i¢c nokta yontemi, Lagrange yodntemi,
eslenik gradyan yontemi ve benzeri yontemler kullanilmistir. Ancak bu yontemler uzun
hesaplama zaman1 gerektirdigi icin maliyeti yliksek olmaktadir. Tank ve Hopfield, 1985
yilinda dogrusal programlama problemlerinin ¢éziimii i¢in yeni bir yaklagim olan dogrusal
olmayan sinir agin1 (DOSA) 6nermislerdir. Analog elektrik bilesenlerini paralel ¢alistirarak
gelistirdikleri bu yeni yontem geleneksel yontemlerin aksine ¢ok daha hizli sonuglar
vermistir. Kennedy ve Chua (1987), yakinsamay1 her zaman garanti eden ve Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) kosullarina dayanan, basit bir yap:1 ile bu ¢alismay1 gelistirmislerdir. Bu
¢Oziim, optimal ¢oziime yakin degerleri vermekte fakat optimum ¢ozimii garanti
etmemektedir. Maa ve Shanblatt’in (1992) 6nerdigi iki fazli yakinsama modeli de yaklasik
cozimler vermektedir. Bahsi gecen son iki modelde sistem parametrelerinin secimi dikkat
gerektirmektedir. Zhang (1992), yaptig1 ¢alismada Lagrange ¢arpimlarina dayanan Lagrange
sinir agin1 gelistirmistir. Bu modelde yapay degiskenler kisitlardaki esitsizliklerin iistesinden
gelmek i¢in Onerilmistir. Yapay degiskenler ile birlikte degisken sayisinin artmasi, 6l¢iim
sayisiin da arttirilmasini gerektirir. Daha 6nce parametrelerin sabit oldugu yaklasimlarin
tizerinde durulurken, Wang (1994) dogrusal model ¢oziimiinde zamana bagli degisen
durumlar i¢in yeni bir sinir agi tasarlamistir. Xia (1996), biitliin bu ¢aligmalarin
olumsuzluklarmni giderecek bir model dnermistir. Onerilen bu model parametre secimi
gerektirmeden primal ve dual problemlerin ¢ézlimiine dayanmaktadir. Nguyen (2000) ise

yaptig1 calismada, Xia’nin modelinin avantajlarinin {izerine sezgisel bir yap1 kurarak daha



hizl1 bir yakinsama gerceklestirmistir. Ayrica Nguyen’in bu ¢alismasiyla birlikte dogrusal
olmayan problemler icin bir sistem gelistirilmistir. Yan (2014) yaptigi calismasiyla
Nyguyen’in 6nerdigi sistemi karesel programlama modelleri i¢in gelistirmistir.

Finans diinyasinin 6nemli bir problemi olan portfoy optimizasyonu problemi de
matematiksel yapi olarak karesel bir optimizasyon problemidir. Problemin temelini,
yatinmcmin kazancini en blyiliklerken riskini en diisikk seviyeye c¢ekmek istegi
olusturmaktadir. Markowitz'in geleneksel portfoy yaklasimi 1950’lilere kadar riski azaltmak
icin uygulanmis bir yontemdir. Modern portféy teorisinin babasi olarak bilinen Harry
Markowitz 1952 ve 1959 yilinda yaptig1 ¢alismalar ile modern portfoy teoremini ortaya
koymustur. Markowitz’in ortalama-varyans modeli modern finans teorisinin temelini
olusturmaktadir. Bu teoremde Markowitz, portfdyden kazanilan toplam getiriyi ortalama
aktif karlilik ve riskin varyansi ile agiklar. Bu teorem ii¢ asamali olarak ortaya konmustur.
Ik olarak modern portfoy teorisinde parcalarin toplammin biitiine esit olmadig
ispatlanmistir. Bundan sonraki yillarda Markowitz’in modelinin gelistirilmesi iizerine
calismalar yapilmistir (Hamza ve Janssen, 1996). Fakat bu zamana kadar yapilan modeller
gelecek tahmininde etkili olmamistir (Freitas vd., 2008). Sezgisel hesaplama yontemlerinden
yapay sinir aglar1 finansal yatirimlarin uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Chi
vd., 1999). Giunimuizde belirsiz portfoy se¢imi sezgisel matematik yontemleri ile
yapilabilmektedir (Xue vd, 2019). Babazadeh ve Esfanipour (2019) ¢coklu zamanli ortalama-
varyans portfoy optimizasyonunu 6nermistir. 2020 yilinda Zhang ve arkadaglarinin yaptig
caligma ise derin 6grenmeye dayanmaktadir. Ma ve arkadaslarimin 2020 yilinda yaptigi
calismada derin sinir aglar kullanilarak portfoy se¢cimi yapilmistir.

Sinir sistemleri, girdilere gergek zamanli tepki veren ¢ok sayida sirali araglar iceren
bilgi isleme sistemi olarak tanimlanabilir (Caudill, 1989). 1943 yilinda yapay sinir agina
ornek yontemler, araclar i¢in bazi kurallar ve yontemler gelistirmek iizere olusturulmustur.
BOylece yapay zekd olgusu yatirim problemlerini ¢ézmede insan beyni ile rekabet
edebilecek insani bir zekaya sahip olmustur (Ceria ve Stubbs, 2016). Sinir aginin geleneksel
ortalama-varyans yonteminden belirgin farki sonraki hatalarin geleneksel yontemler ile
aciklanmasidir (Jorion,1992). Giinlimiizdeki caligmalarda, hatalarin etkisi agiklanmaya
calisilmistir (Ceria ve Stubbs, 2016). Liu (2009) yaptig1 ¢alismada sinir agimi gelecekteki
hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmede kullanmistir. Igbal ve arkadaslar1 (2019) flizyon
modelini Markoviyan model ile birlestirip edip en iyi portfdy yatirimini tahmin etmeye

calismiglardir.


https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Zhang%2C+Y

Takagagi-Sugeno-Kong sistemi sinirsel bulanik (neuro—fuzzy) sistem olarak
kullanilmakta bu sisteme de ANFIS denmektedir (Jang, 1993). ANFIS bir bulanik ¢ikarim
sistemi olmakla beraber, girdi ya da c¢iktt verileri ile sistemin Ogrenilmesini
gerceklestirmektedir. Egitim modiilii veri setindeki gizlenen girdi ve c¢ikt1 iliskisini
O0grenmek icin parametreleri ayarlamaya izin verir (Teshenehlab, 2008). ANFIS, dereceli
cikarsama sistemlerine sinir aglarinin 6grenme kapasitelerini kazandiran bir sinirsel-dereceli
(fuzzy) tekniktir (Tirksen, 2015). ANFIS kullanilarak portfoy optimizasyonu uygulamalari
Alizadeh ve arkadaslar1 (2010) tarafindan baslatilmistir. Uyarlanabilir bulanik ¢ikarsama
sistemi kullanilan makalede amag fonksiyonu olarak Markowitz’in ortalama-varyans modeli
secilmistir. Ayrica ANFIS yontemiyle tahmin edilen getiriler, ortalama getiriler yerine
kullanilmaktadir. Bohra (2012) beklenen getiri hesaplamasi formiiliine gore portfoyleri
beklenen getirilerin {liyelik derecelerine gore kiimelemistir. Tiirksen (2015) ise kitabinda
ANFIS ile on adet hisse senedinin tahmin edilen beklenen getirisiyle, gergek getirinin
karsilagtirilmasi sonucu satilip satilmayacagi karari tizerinde durmustur. Kumar ve Doja
(2018) yaptiklar1 ¢calismada standart portfoy optimizasyonu yontemi igin yeni iki parametre
kullanarak uyarladiklari ANFIS ile ¢oziimleme yapmislardir.

Bu calismada ilk olarak standart portfdy optimizasyonu modeli olan Markowitz
ortalama-varyans modeli dogrusal olmayan sinir ag1 (DOSA) ile ¢6ziimlenmis ve uygulama
boliminde Borsa Istanbul 30 (BIST-30) verileri kullanilarak yatirimcinin hangi hisse
senedine hangi oranda yatirim yapmasi gerektigi belirlenmeye ¢alisilmistir. Daha sonra
Markowitz ortalama-varyans modeline nicelik kisit1 eklenmis boylece model karma-tam
sayil1 karesel programlama (KTKP) modeline doniismiistiir. Bu karma tam sayili modelin
¢Ozlimii i¢in li¢ yontem Onerilmistir. Portfoyde yer alacak hisse senetlerinin ve bu hisse
senetlerinin portfdyde yer alma oranlarinin belirlendigi bu karma tam sayili karesel
optimizasyon problemi i¢in onerilen ilk yontem, ele alinan veri setindeki hisse senetlerinden,
bir 6n indirgeme ile getirisi yiiksek, riski diisiik olanlarin belirlenmesi diisiincesine dayanur.
Bu indirgenme ise bulanik kiimeleme algoritmalarindan Bulanik C-Ortalamalar (Fuzzy C-
Means FCM) algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir. Boylece belirlenecek hisse
senetlerinin portfoyde yer alma oranlarina ise dogrusal olmayan sinir aglar ile karar
verilmistir. Ikinci yontem, genetik algoritma ile portfdy optimizasyonu yontemidir. Bu
yontemde ise hisse senetlerinin portféyde yer alip almama durumlarimi belirlemek {iizere,
problemin matematiksel modeline bir tam say1 kisiti eklenmistir. Olusturulan bu modelin

¢cozlimiinde genetik algoritmadan yararlanilmistir. Belirlenen hisse senetlerinin portfoyde



yer alma oranlarina karar vermede yine portfdy optimizasyonu i¢in Onerilen dogrusal
olmayan sinir agr yontemi kullanilmistir. Son yontemde ise portfoye alinacak hisse
senetlerine karar vermek icin degisim katsayisinin tersi kullanilmaktadir. Degisim
katsayisinin tersi Kullanilarak diisiik risk yiiksek getiriye sahip hisse senetlerinin secilmesi
ardindan dogrusal olmayan sinir ag1 yontemi ile ¢oziimlenip segilecek hisse senetlerinin
portfoyde yer alma oranlarmin belirlenmesi saglanmustir. Onerilen yéntemler, portfoy
optimizasyonu problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan, klasik bir karesel optimizasyon
yontemi olan Aktif kiime ydntemi ile karsilastirilmistir. Onerilen ydntemler igin daha biiyiik
ve ¢esitli verilerde de sonuglar almak istenilmistir. Bunun i¢in dnerilen {i¢ yontem ile BIST-
Ulusal Tiim verisi ele alinarak sektorel bazda incelemeler yapilmistir. Ayrica U¢ aylik

yatirim tahminlerine de sonuglar boliimiinde yer verilmistir.

1.2. Tezin Amaci ve Yapisi

Bu tezin amaci uyarlanabilir aglari kullanarak karesel ve karma tam sayil
optimizasyon problemleri olan standart portfdy optimizasyonu ve nicelik kisitli portfoy

optimizasyonu problemini ¢cézmektir.

1.3. Matematiksel Programlama

Sinirli kaynagin en etkili bigimde nasil kullanilacagin1 matematiksel programlama
yontemleri ile tasarlamak mimkindir. Matematiksel programlama modelleri temel
anlamda, dogrusal programlama modeli ve dogrusal olmayan programlama modeli olarak
ikiye ayrilir. Modele iliskin karar degiskenleri, tam sayili degerler almas1 durumunda modele
tam sayili programlama modeli denir. Tam sayili programlama modeli ise degisken sadece
0,1 degeri aliyor ise model 0-1 tam sayil1 hem tam say1 degeri hem siirekli degeri aliyorsa
model, karma tam sayili programlama model olarak adlandirilir. Eger matematiksel
modelinde yer alan fonksiyonlar karesel formda ise bu model dogrusal olmayan bir

programlama modelidir.

Bu c¢aligmada kurulan matematiksel modellerde bazi karar degiskenlerinin tam sayili
degerler almasi sebebiyle karma tam sayili programlama modelleri ve modellerde yer alan
amag fonksiyonlarinin karesel formda olmas1 sebebiyle de karesel programlama modelleri

kullanilmistir.



1.3.1. Dogrusal Programlama

Dogrusal programlama problemleri, x ile ifade edilen karar degiskenlerinin
bilinmeyen degerlerini belirlemek i¢in mevcut kisitlar altinda amag¢ fonksiyonunun en
bliyiiklendigi veya en kiiciiklendigi optimizasyon problemlerdir. Amag¢ fonksiyonu ve
kisitlar dogrusal fonksiyonlardan olustugundan dogrusal programlama adini almaktadir.
A, b, c girdi sabitlerini temsil ederken x karar degiskenini ifade etmektedir. Bir dogrusal

programlama probleminin genel yapisi,

Ax<c 1)

bigimindedir. Burada; x € R",A € R™", b € R",c € R™ , iken dogrusal programlama

modelinin duali,

Enk cTy
ATy > b (2)
y =0,

bigimde verilir. Duali alindiginda karar degiskeni y ile gosterilmektedir. Burada;

x €ER" Ae R™" b € R™ ¢ e R™dir.

1.3.2. Karesel Programlama

Dogrusal olmayan programlama problemleri farkli bi¢cimlerde ortaya c¢ikmaktadir.
Simpleks yontem ile biitiin dogrusal programlama problemleri ¢oziiliirken, dogrusal
olmayan programlama problemlerinde tek bir algoritma birbirinden farkli bigimlerde ortaya
cikan bu problemleri ¢ézmeye yetmemektedir. Bunun yani sira karesel programlama
modelinin dogrusal programlama probleminden tek farki ise ama¢ fonksiyonunda karesel
ifadelerin yer almasidir. Karesel programlama probleminde x karar degiskenlerinin
degerlerini belirlemek i¢in amag¢ fonksiyonun en kiguklenir. Karesel programlama

modelinde amag fonksiyonu ve kisitlar Esitlik 3’te ifade edildigi gibidir.



1
Enk EXT Qx +cTx

Dx=b» 3)

Ax =>c¢

x=0

burada; x karar degiskenini, Q, A, b, ¢, D girdi sabitlerini gostermektedir. Ayrica c;
n —boyutlu vektér, Q; n X n boyutlu simetrik pozitif tanimli matris, D € RP*™, A €
R™™ b € RP*1 olan bu probleme primal karesel programlama problemi denir. Portfoy
optimizasyonu modeli de amag¢ fonksiyonun yapist geregi karesel optimizasyon

problemlerinin bir 6rnegidir.

1.3.2.1. Aktif Kiime Algoritmasi

Aktif kiime algoritmasi karesel optimizasyon problemlerini ¢oziimlemede yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. Aktif kiime yontemi 5 ana basamaktan olugmaktadir

(Fletcher, 1989).
Adim 1: i = 1 iterasyon sayisi belirlenerek algoritmaya baglanir.

Adim 2: Problemdeki tiim kisitlarin saglandig1 varsayilarak aktif kiime bos kiime olarak

belirlenir,
Ji = {j\h; = 0}.
Bu durumda,
Ji=0, 4=0j=1,.,r

Adim 3: Karush-Kuhn-Tucker kosullar ile, x degiskeni ve 4; (j € J;) ¢arpaninin degeri

belirlenir.
Vi(x) + 25214V hi(x) =0
hi(x) <0, jE/
Adim 4: Eger herhangi bir kisit saglanmiyorsa (h;(x) > 0) ve/veya 4; < 0) ise:

e lterasyon sayisi giincellenir; i = i + 1.

o EgerAj (j € J;) < 0 ise aktif kiimeden ¢ikarilir.



o Sifirdan kii¢iik birden fazla ¢arpan var ise, farki en biiyiik olan kisit, kisit kiimesinden
cikarilir ve J; kiimesi glncellenir.

e Saglanmayan kisitlar (h;(x) > 0) J; kimesine eklenerek gtincellenir.

e Adim 3’e donilir.

Adim 5: Mevcut ¢ozim, hj(x) =0 ve 4; <0, j =1,..,7, bicimindeki Karush-Kuhn-
Tucker kosullar1 saglandiginda mevcut durum en iyi ¢oziim olarak atanir ve algoritma

sonlanir.

1.3.3. Karma-Tam Sayih Karesel Programlama

Bazi karar degiskenleri tamsay1 ve digerleri siirekli degerler alabilen ¢okyiizlii kiime
noktalarindan olusan karesel optimizasyon modeli bir karma-tam sayil1 karesel programlama
modelidir. Nicelik kisitli portfoy optimizasyonu modeli, karma tam sayili karesel
programlama modelidir. Karma tam sayili karesel programlama modelinin bu tezde de
kullanilacak olan karma-ikili tam sayili karesel programlama modeli matematiksel formu

Esitlik 4°te verildigi gibidir.

Enk xT Qx +cTx

Ax <b (4)
Dx=b

x=>03x€e{01}

burada; x ve ¢ n-boyutlu vektoérler, Q n X n boyutlu simetrik pozitif tanimli matris, D €
RP*™ A € R™" p € RP*1(ir.

1.4. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglar1 sinir sistemindeki iletisim bi¢iminden yola ¢ikilarak gelistirilmistir.
Biyolojik sinir hiicreleri birbirleri ile synapsler ile baglidir. Iletisim bu synapsler iizerinden
gergeklestirilirken axonlariyla bilginin aktarimini gergeklestirir. Yapay sinir aglarinda buna
benzer yap1 su sekildedir; disardan gelen bilgiler toplama fonksiyonu ile toplanir ve
aktivasyon fonksiyonundan gecerek c¢ikti iiretilir, daha sonra agin baglantilarindan diger
noronlara gonderilir. Birgok toplama ve aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Sinir aglari

girdi katmani, ara katmalar ve ¢ikt1 katmanlari olarak {i¢ katmandan olusur. Bilgiler aga girdi



katmanindan alinir daha sonra ara katmanda islenir baska bir sekilde ifade edilecek olursa,
aga giren bilgiler agin agirlik degerleri kullanilarak ¢iktiya doniistiiriiliir. Cikti katmaninda
sonuglar elde edilir. Dogru ciktilarin elde edilmesi i¢in dogru agirliklarin verilmesi
gerekmektedir. Bu isleme agin egitilmesi denmektedir. Baglangicta rastgele atanan agirliklar
agm Ogrenme kurali baz alinarak gilincellenir. Agirliklar bagka bir 6rnek agda tekrar
uygulanarak en dogru degerler bulunmaya caligilar. Agin egitim setindeki 6rnek i¢in dogru
sonuglar alincaya kadar islem yenilenir. Daha sonra test setindeki dérnekler aga gonderilir ve
dogru ¢iktilar alindiginda egitimin tamamlandig1 kabul edilir. Bu ¢alismada DOSA modeli

kullantlmistir.

1.4.1. Dogrusal Olmayan Sinir Ag1

Dogrusal programlama problemleri DOSA ile ¢ozerken, problemlerin Esitlik 1 ile
verilen primal ve Esitlik 2 ile verilen dual halleri kullanilmaktadir (Nyguen, 2000).
Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan DOSA, Sekil 1’de goriildiigii gibi ti¢
tabakadan olusmaktadir. Bu tabakalardan ilki girdilerin olusturdugu primal sinirler, ikincisi
gizli tabaka, liglinciisii ise ¢iktilara karsilik gelen dual sinirlerden olusur. Primal sinirlerin
girdileri dual sinirlerin ¢iktilarindan ve tiirevlerinden olusurken, dual sinirlerin girdileri ise
primal sinirlerin ¢iktilarindan ve onlarin tiirevlerinden olusmaktadir. Tank ve Hopfield’in
onerdigi sinir agmin aksine bu agdaki primal ve dual sinirler simetriktir. Primal ve dual

sinirlerin sabit girdileri b ve ¢ vektorleriyle verilmistir.



Primal sinirler Dual sinirler

Sekil 1. DOSA yapisi

v1 + k (dyy/dt)

Y

y2 + k (dyy/dt)
.f/- N\", Xm. dt [ T %

¥m™ k {d}?n:*'fdﬂ

Sekil 2. Sinir yapisi

Tek bir primal sinirin yapist Sekil 2°de yer almaktadir. Nyguen’in Sekil 1 ile verilen
agda yaptig1 yenilik sadece dual siniri girdi olarak almasi degil ayn1 zamanda onlarin tlirevini
de girdi olarak kullanmasidir. Hem primal hem de dual sinirlerin tiirevlerini kullandiklar

denklem sistemleri Esitlik 6’da verildigi gibidir.
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x=b—-AT(y + ky), x=0
y=—c+ A(x + kx), y=0
oo )
Baska bir ifade ile,
dx dy
L —p—AT — >
It b A(y+kdt' x=0
dy dx
- _ - > 6
It c+A(x+kdt), y=0 (6)

burada k pozitif ve reel sayiy1 ifade eder. Nyguen’in tiirevleri dahil etmesi ile sinir agi
dogrusal olmayan dinamik bir sisteme doniligmiistiir. Bu sistem yliksek yakinsaklik oranina

ulagsmay1 saglamaktadir. Bu sistemin ana 6zelligi Teorem 1 ile verilmistir.

Teorem 1: Esitlik 5°teki iki diferansiyel denklemle yapisi olusturulan sinir ag1 kararli bir
duruma yakinsanabiliyor ise primal ve dual dogrusal optimizasyon problemi de optimal

sonuca yakinsar.

Ispat: x’in i. eleman1 x; ise primal eleman x;’lere iliskin dual denklem sistemleri Esitlik

7 ve Esitlik 8’de gosterildigi gibi yazilabilir.

i _ g +k<dy) >0, Vv
dt_[ y dt lis Xi ) i 0

Bu denklem ile x alttan 0 ile sinirlanmigtir. Boylece;

i oodlp—ar(y 4k ())| o —0, Vv
@ =emip ="y +k () R (8)
L

dt

o o e s . d
x Ve y’nin limitleri sirastyla x*, y* ile ifade edilsin. Yakinsamanin sabitligi i¢in dxt =0

ve dd—yt* = 0 olmalidir. Boylece Esitlik 9;

[b—ATy*]; =0, eger x>0
enb {[b-A7y*];,0} =0 eger x; =0 9)
bi¢iminde ifade edilebilir. Baska bir degisle V i icin;

b—ATy* <0 (10)

dir. Benzer bicimde ddit esitligi de;
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Ax*—c <0 (11)

ile ifade edilir. Esitlik 10 ve Esitlik 11 primal ve dual problemlerin uygun ¢ozlimlerine

karsilik gelir.

Kazanan hepsini alir (KHA) operatorii ¢ok girdili sinyallerde en biiyiik dgeyi alir.
Ornegin iliskili bellek (Freitas, 2008) ozellik se¢imi (Chi vd., 1999), gibi bir¢ok alanda
basarili sekilde kullanildigi goriilmektedir. k kazanan hepsini alir (KKHA) ise KHA’nin
genisletilmis halidir. Bu operator k(1 < k < n) tane genis girdi sinyallerinin i¢inden toplam
n tane yerine en yiiksek olan bir tanesini seger. Son yillarda bu problem tipinin ¢ézliimii i¢in
birgok sinir agi modeli Onerilmistir bunlardan biri de primal ve dual fonksiyonlarin
kullanildigt DOSA’dir. kKHA’ nin matematiksel olarak modellenmis hali Esitlik 12’deki
gibidir;

% = fOl) {é edgedr u; € {u'nun en biyik elemani} (12)

i=12,..n,u=R"vek € {1,2,..,n — 1} iken f(u;) fonksiyonu,

Enk (—uTx)
elx =k (13)
x € {0,1}

biciminde 1kili tamsayr programlama modeli olarak yazilabilir. Burada, u =
[u, uz, ..., un]’, e = [1L1,...,1]T € R", x = [x1, %3 ..., X,]" € R™ ve k < n ve k pozitif
tam sayidir. Dinamik sistem yaklagimi kullanilarak bu programlama probleminin ¢6ziilmesi

i¢in Teorem 2 kullanilmistir.

Teorem 2: Eger u’nun k. en bilyiik elemani, w’nun (k + 1). en bilyiik elemanindan biiylk

ise tam sayili programlama modeli Esitlik 14°deki gibi yazilabilir.

Enk (—uTx)
14
elx =k (14)
x € [0,1]
Ispat: Genelligi kaybetmeden, k’nin en biiyiik elemanlart Ug, Uy, ..., Uy, oldugu farz

edildiginde u; = u, = --+ = uy, tam sayili programlama modelinin optimal ¢6ztimii Esitlik

15°deki gibidir.
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Xp =Xy = =x=1 Ve Xpy1 =Xppz ==X, =0 (15)

Coziimii bulmak ve bu teoremi ispatlamak i¢in Once kisitlar kullanilir. xp4q 1,
X1, vy Xy Xiga2, o » X = 0 seklinde yazarak ¢ozmek igin Yj=; x; = k kisit1 kullanilirken

X =k — Yjzx+1U;x; olarak alindiginda Esitlik 14’ deki amag fonksiyonu,

k n
—ulx = —kuyyq, + Z(—ui + Uppq) X + 2 (=W + Upey1) X (16)
i=1

i=k+2
bi¢imine doniisiir. Amag fonksiyonunda x4, x,, ..., xj, negatif sabitler iken x5, Xx4+3, - Xn
negatif olmayan sabitler oldugu zaman Esitlik 7°de verilen en kiiciikleme probleminin
¢ozUmi uy = u, = -+ =y, = 1 bigimindedir. Esitlik 7’deki en kiigiikleme probleminin

Lagrange fonksiyonu Esitlik 17°de verildigi gibidir.

L(x,y,z) = —ulx—y(eTx — k) —zT(—Ix + e) (17)

Burada z € R? = {z € RP|z > 0}, y € R™ lagrange ¢arpanlaridir. Karush-Kuhn-
Tucker’a (KKT) gbre x* karesel programlama modelinin ¢éziimii olmasi i¢in yalniz ve

ancak y* € R™, z* € RY oldugunda (x*,y*, z*) Esitlik 18 ile verilen sartlari saglar.

—u—y'e+z"20

xT(—ul —y*e+2z*) =0

k—eTx* =0 (18)
—e+Ix"<0

zT(—e+1Ix*) =0

Primal ve dual problemleri ¢ozen Xia (1996) taratindan 6nerilen dogrusal olmayan

problemler icin DOSA’ya iligkin denklem sistemi Esitlik 19 ile verilmistir.

x=u+@+Ay)e—(z+ 12), x>0
y=k—el(x+ Ax) (19)
z=(x+1Ax) +e, z=20

Burada A pozitif sabittir ve sinir aginin yapist Sekil 3’de verildigi gibidir. Bu sinir ag1
iki tabakadan olusur biri primal sinirleri digeri dual sinirleri igerir. Bu ag yapisinda, primal

sinirlerin girdileri dual sinirlerin ¢iktilarindan ve tiirevlerinden olusurken, dual sinirlerin
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girdileri ise primal sinirlerin ¢iktilarindan ve onlarin tiirevlerinden olugmaktadir. Yan (2014)
calismasinda sinir agmi karesel programlama modelini ¢ézmek igin gelistirmistir.

Olusturulan sinir ag1 Esitlik 20°de verildigi gibidir.

x=—Q(x+kx)—e+DT(y+ky)+AT(z+kz), x>0
y = b — D(x + kx) (20)
z=—-A(x+kx) +c, z>0

(. 2)

Sekil 3. Karesel programlama problemi i¢in DOSA
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1.5. Bulanik Cikarsama Sistemine Dayah Uyarlanabilir Ag

Bulanik mantik ve bulanik kiime kavramlar1 Zadeh (1965) tarafindan Onerilmistir.
Geleneksel mantikta elemanlarin hangi kiimeye ait olduklar1 bilgisi kesinlik igerirken,
bulanik kiimelerde bir sinifa ait olma bilgisi iiyelik derecesi ile belirlenir. Bulanik kiime
teorisinde Uyelik dereceleri [0,1] araliginda degerler alirken iiyeligin 1’e yakin degerler
almasi o kiimeye ait olma seviyesinin yiiksek oldugunu gostermektedir. X evrensel kiime ve
x bu kiimeye ait bir eleman oldugunda, A bulanik kiimeyi ifade etmek iizere, py(x); x
elemaninin A bulanik kiimesine ait olma derecesini ifade eden iiyelik fonksiyonudur. Uyelik
fonksiyonu p,(x) ile karakterize edilen bir dereceli kiime, p,(x) — [0,1] bigiminde ifade
edilirken, bulanik A kiimesinin elemanlarinin 0 ile 1 araliginda degerler aldigin1 gosterir
(Tiirksen, 1991, 1999, 2001, 2002). Literatiirde yaygin olan iiyelik fonksiyonlar: tiggensel
iyelik fonksiyonu, yamuk tiyelik fonksiyonu ve normal dagilimdan iiretilmis normal iiyelik
fonksiyonu olmakla birlikte farkli ¢aligmalarda onerilmis ¢ok cesitli iiyelik fonksiyonlari

bulunmaktadir.

Bulanik ¢ikarsama sistemi, insan bilgisini ve akil yiiriitme yetisini, kesin sayisal
islemler yapmadan modelleyebilmektedir (Fattahi, 2020). Bulanik ¢ikarsama sistemine
dayali uyarlanabilir ag yaklasimi (ANFIS) Jang tarafindan (1993) 6nerilmis olup, kisa stirede
genis capta kullanilan bir algoritma haline gelmistir (Tiirksen, 2015). ANFIS, sinir aglarinin
o0grenme fonksiyonunu bulanik ¢ikarsama sistemlerine dahil eden bulanik bir tekniktir.
Takagi-Sugeno-Kang (Takagi ve Sugeno-Kang, 1985 ve Sugeno ve Kang, 1988) dereceli
cikarsama sistemi en yaygin bulanik ¢ikarsama sistemidir. Uyarlanabilir aglar birbirlerine
baglanan diiglimlerden olusmaktadir. Bu diiglimlerdeki fonksiyonlar sabit ya da degisken
parametreler icerir. Ogrenme algoritmasi ile hata &lgiisiiniin en aza inmesi igin bu
parametrelerdeki degisimin nasil olacagini uyarlanabilir ag belirler. ANFIS mimarisi bes

tabakadan olugmaktadir. Bu tabakalarin islevleri asagidaki gibi agiklanabilir;

Tabaka 1: Birinci tabakadaki her sinir dilsel degerli girdiye dayanan bir tiyelik fonksiyonu
uretir, yani ¢iktisi tiyelik derecelerinin elde edilecegi iiyelik fonksiyonudur. ANFIS’de
yaygin olarak Esitlik 21°de verildigi gibi Gauss dagilimina dayali bir iiyelik fonksiyonu

kullanilir.
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1 (21)

Qf = pa(x) =

Birinci tabakadaki i. diigiimde ftiretilen iiyelik fonksiyonu; x ile ifade edilen girdilere, 4; ile
ifade edilen dilsel etikete ve {o;,v;, b;} ile verilen Onsel parametrelere bagli bir

fonksiyondur.

Tabaka 2: Birinci tabakadan gelen sinyaller (u,,(x;) ) ve ¢arpma islemi kullamlarak

iiretilen ciktilar bir sonraki tabakaya gonderilir. ikinci tabakanin ¢iktis1 olan ve iigiincii
tabakada kullanilacak olan agirliklar w; ile ifade edilir ve Esitlik 22’deki denklem

kullanilarak hesaplanir.

Qiz =wp = |J-Ai(x1) |J-Bl-(x2)' (=12 (22)
Tabaka 3: Bu tabakanin ¢iktisi ikinci tabakanin ¢iktilarinin bir normalizasyonudur ve sinir
fonksiyonu Esitlik 23’de verildigi gibidir.

3 2 w; . (23)
Y= T = 1,2
er=wi wy + w, :

Tabaka 4: Bu tabakadaki her bir i diigiimii i¢in dogrusal fonksiyonun agirlikli ¢iktisinin

hesaplanmasi Esitlik 24 ile gerceklestirilir.
Qf =wify =wi(pix +qy+1), i=12 (24)
burada w;, tiglincii tabakanin ¢iktisini, {p; q; r;}, sonsal parametre kiimesini ifade eder.

Tabaka 5: X ile gosterilen son diigliimiin iiretecegi ¢ikt1 Esitlik 25 ile verilir.

N ZiWifi o (25)
Q-E‘—Zwl-fi—ziwi, i=12

i

1.5.1. Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi

Dunn tarafindan 6nerilen (1973), Bezdek tarafindan gelistirilen (1981), Bulanik C-
ortalamalar yontemi (FCM), bulanik kiimeleme yontemleri i¢inde en yaygin olarak bilinen

ve en sik kullanilan ayni1 zamanda bir¢cok bulanik kiimeleme yonteminin de temelini



16

olusturan bir yontemdir. FCM’de her bir verinin bir kiimeye ait olma durumu bir Gyelik
derecesi belirlenmistir. Bu yontem klasik kiimeleme yontemlerinden olan K-ortalamalar
yonteminin bulanik mantiga genigletilmis hali olup amaci ayni kiimeye ait gozlemler
arasindaki uzakliklar toplaminin minimum kilinmasidir. Ortalamaya dayali kiimeleme
algoritmalarinda uzaklik Olgiitlerinden yararlanir. Bulanik kiimelemede hangi uzaklik
Olgiitiniin  kullanilacagi secilen algoritmaya ve kiimenin yapisina bagldir. FCM
algoritmasiin uygulanabilmesi i¢in 6ncelikle, kiime merkezleri veya verilerin kiimelere ait
olma iiyelik derecelerinin, baslangic degerlerinin belirlenmesi gerekir. FCM algoritmasinda
temel amagc veri setindeki birimleri belirlenmis ¢ sayida bulanik kiimeye en optimal bigimde

yerlesmektir.

Bunu gergeklestirirken kullanilan amag fonksiyonu Esitlik 26’da verildigi gibidir.

JW,v) = iiu{?lle — v’

j=1i=1

(26)

Burada n gozlem sayisini ifade ederken, ¢ kiime sayisini, m bulaniklik indeksini temsil
eder ve genelde 2 olarak belirlenir. wu;;; j. elemanin i. kiimeye ait olma derecesini ve v;; i.
kiimenin merkezini ifade etmektedir. Agirliklandirilmis en kiigiik kareler fonksiyonu olarak
ifade edilen amag fonksiyonu agirliklandirilmis hata kareler toplamidir. J(U, V) ile verilen
amag fonksiyonunun en kii¢iiklenmesi prensibine dayanan FCM kiimeleme algoritmasinin
isleyisi agagidaki gibi tanimlanabilir;
Adim 1: Baslangi¢ degerleri, kiime sayis1 (¢), bulaniklik indeksi (m), kime merkezleri (v;),

durdurma kriteri (&) belirlenir.

Adim 2: Baglangi¢ kiime merkezleri v;’ler kullamilarak birimlerin kiimelere ait olma
derecelerini gosteren Tablo 1°de verilen tiyelik dereceleri matrisini olugturmak igin u;;’ler

Esitlik 27 ile belirlenir;

1 27
wy = 2 21)

]\ m—1
Zi:l(lll%—vllg

1% = v
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Tablo 1. Kiimelere ait olma tyelik dereceleri matrisi

1 2 c
1 U1 Uz1 Uecq
2 Uqy Uyo Ucr
n Uin Uzn Uen

Adim 3: Baglangi¢ kiime merkezleri v;’ler ile belirlenen tyelik dereceleri u;;’ler
kullanilarak kiime merkezleri giincellenir ve yeni kiime merkezleri Esitlik 28°de verildigi

gibi belirlenir;

_ X Ui . (28)

Adim 4: Son iterasyonda Esitlik 28’de verildigi gibi, kiime merkezleri ile bir dnceki
iterasyonda bulunan kiime merkezleri arasindaki fark ya da art arda gelen iki iterasyonda
amag fonksiyonlari arasindaki fark baslangigta belirlenen durdurma kriteri (¢)’den kiigukse

stire¢ durdurulur.
lve —veall <& yada|lJ(U,V)e = J(U, V)eall <& (29)

Aksi durumda 2. adima donalir.

1.6. Genetik Algoritma

Geleneksel yontemler ve sezgisel algoritmalarda temel amag, problemin en iyi ¢dzimi
makul zaman periyodunda elde etmektir. Klasik yontemlerle karmagik problemlerin
cozlmleri istenen silrede elde edilemezken, sezgisel algoritmalar optimal ¢6zim garanti
etmemekle birlikte makul bir zaman diliminde yaklasik ¢6ziimii verebilir. Bu nedenle,
karmasik optimizasyon problemlerinin ¢éziimleri i¢in pargacik siirii optimizasyonu, karinca
kolonisi optimizasyonu, genetik algoritma (GA) gibi sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir.
GA, Charles Darwin’in dogal seleksiyon teorisinden yolla ¢ikarak Holland tarafindan
1975°te Onerilmistir. Ayrica GA, kalitim, mutasyon gibi popiilasyon dinamiklerine sahip
yenilenebilen bir arama metodu olmakla birlikte kisith ve kisitsiz optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Arnone ve arkadaglar1 tarafindan (1993)

kisitsiz portfoy optimizasyonu i¢in genetik algoritma Onerilmistir. Shoaf ve Foster (1996)
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Markowitz ortalama-varyans modelini genetik algortima ile ¢6ziimlemis, 2005 yilinda Oh
ve arkadaslar1 GA’y1 portféy optimizasyonunda endex fon yonetiminin desteklenmesi igin

kullanmustir.

Genetik algoritmada Oncelikle kromozomlarin rastgele sayida {iretilmesi ile
popiilasyonu belirlenir. Uygunluk fonksiyonu tarafindan degerlendirilen kromozomlar
¢Oziimleri temsil eder. En uygun kromozomlara yakinsama i¢in kullanilan bazi stratejiler;
caprazlama, mutasyon ve dogal seleksiyon bigiminde verilebilir. En uygun kromozom en iyi

¢Oziimii vermektedir. Genetik algoritmanin isleyisi adimsal olarak agagidaki gibi verilebilir;
Adim 1: Baslangi¢ degerleri i¢in rastgele popiilasyon tiretilir,
Adim 2: Popiilasyonun uygunlugu degerlendirilir.

Adim 3: Elitist se¢im uygulanir; yeniden iiretim, mutasyon ve ¢aprazlama yapilarak en iyi

bireyler yeni nesile taginir.
Adim 4: Mevcut populasyon yeni popiilasyonla degistirilir.
Adim 5: Sonlandirma kriteri saglandiginda durulur, diger durumda Adim 2.’ye doniiliir.

Yeniden {iiretim isleminde, ebeveyn kromozomlardan ¢ocuk kromozomlar {iretilir. Tim

cocuk kromozomlar tiretildikten sonra yeniden iiretim siireci sonlanir.

1.7. Portfoy Optimizasyonu

Portfoy, cesitli menkul kiymetlerden meydana gelen, agirlikli olarak hisse senedi,
tahviller gibi menkul kiymetlerden ve tiirev tirlinlerden olusan, belirli bir kisi veya grubun
elinde olan finansal nitelikli kiymetler olarak tanimlanabilir (Bekgioglu, 1984). Portfoy
optimizasyonu ise yatirimcilarin kazancini en bilyiik hale getirirken, riskini en kigtkleme
isteginden ortaya ¢ikan bir optimizasyon problemidir. Yiiksek kazang elde etmek isteyen
yatirimci biiyiik riskleri géze almaktadir. Riskten kaginan bir yatirimer ise diisiik kazanglara

raz1 olacaktir. Belirtilen dengede en iyi ¢6ziim ya da ¢éziimlere ulagilmaya ¢alisilir.

1.7.1. Risk

Portfoy optimizasyonunda menkul kiymetlerin saglayacagi kazanca bakilirken, alinan

risk g6z ardi edilmemelidir. Yani, risk ile getiri arasindaki iliski 6nem teskil etmektedir.
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Yatirimci getiriyi hesaplasa da riski hesaplamasi olduk¢a zor olmaktadir. Bununla birlikte
bir portfdy, yatirimcinin portfoyii kontrol altina alabilme ve sinirlandirabilme 6zelliklerine
gore iki grup riske sahiptir. Bunlar sistematik risk ve sistematik olmayan risklerdir. Satin
alma giicii riski, faiz oranmi riski, piyasa riski, politik risk, kur riski, sistematik riski
olusturmaktadir. Sistematik olamayan risk; finansal risk, yonetim riski, is ve endiistri
riskinden olugmaktadir. Toplam risk; sistematik risk ve sistematik olmayan riskten olusur.

Toplam risk;

07 = pon + 67 (30)

biciminde ifade edilmektedir. Burada;

67: Yatirrm yapilan menkul degerlerin toplam riskini,
BZ: Menkul kiymetin sistematik riske kars1 duyarliligin,
62 Sistematik riski,

62: Menkul kiymetin kendisine dzgii olan ve sistematik olmayan riski ifade etmektedir.

Modern portfdy yonetiminden Once, riski azaltmak i¢in yatirimcilar portfoyde yer alan
menkul kiymetlerin sayisini arttirmayr se¢mislerdir. Oysa modern portfoy yaklasiminda
sadece portfoy cesitlendirmesine gidilerek riskin azaltilamayacagi, ¢linkii; portfoyde yer
alan menkul kiymetlerin ayn1 ya da ters yonde hareket ettigi soylenmektedir (Ceylan, 1991).
Portfoy se¢imi problemlerinin ¢6ziim yaklasimlar tarihsel gelisim agisindan iki ana kisimda
incelenebilir. 1950’lere kadar olan donemde geleneksel portfdy yaklasimi kullanilirken bu
tarinten sonra Harry Markowitz (1959) ile birlikte modern portfoy teorisine gecis
yapilmugtir.

1.7.2. Geleneksel Portfoy Yaklasimi

Geleneksel portfoy yaklasimi tecriibeye dayali bir yaklasim olup amaci yatirimeinin
saglayacagi fayday: en biiyliklemektedir. Bagka bir degisle, ortaya ¢ikan risk diizeyine gore
yatirimct  belirlemis oldugu faydayr en biiyliklemeye c¢alismaktadir (Ceylan,1998).
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Geleneksel portfdy yonetiminde, risk portfoyii ¢esitlendirilerek azaltilmaktadir. Geleneksel
portfoy yaklasimi bilesenleri;

1. Yatirnmciya ait bilgilerin toplanmasi,

2. Portfoy amacinin saptanmasi,

3. Yatirim politikalari,

4. Portfoye dahil edilecek menkul kiymetlerin segilmesi (Ceylan,1991).

1.7.3. Modern Portfoy Teorisi

Geleneksel portfoy yaklasimi 1950’lere kadar riski azaltmak i¢in uygulanmig bir
yontemdir. Modern portfOy teorisinin babasi olarak bilinen Harry Markowitz 1952 ve 1959
yillarinda yaptigi ¢alismalar ile modern portfoy teoremini ortaya koymustur Markowitz’in
ortalama-varyans modeli modern finans teorisinin temelini olusturmaktadir. Bu teoremde
Markowitz portfoyden kazanilan toplam getiriyi ortalama aktif karlilik ve riskin varyansi ile
aciklar. Bu teorem ii¢ asamali olarak ortaya konmustur. ilk olarak modern portfdy teorisinde
kisimlarin veya pargalarin toplaminin biitiine esit olmadig1 ispatlanmistir. Portfoyiin riskinin
portfoydeki varliklarin riskinden daha fazla olabilecegi ve belli kosullarda portfoyiin
sistematik olmayan riskinin sifir yapilabilecegi gosterilmistir. Ikinci olarak iistiinliik ilkesi
ortaya atilmistir. Bu ilke bir 6rnek iizerinden daha iyi agiklanabilir. Ornegin ayn1 getiriye
sahip iki farkli portfoyden ikinci portfdy daha az riskli oldugu igin tercih edilir, ya da eger
iki portfoyde ayni riske sahip iken ikinci portfoy birinciye gore daha fazla gelir getirdigi i¢in
tercih edilir. Ugiincii olarak Markowitz kuadratik programlama ile etkin smir elde
edilebilecegini gostermistir. Daha sonra 1963 yilinda Markowitz’in 6grencisi olan William
Sharpe biraz karmasik olan bu yontemi sadelestirerek tek indeksli model haline getirmistir.
Tek indeksli model daha c¢ok alternatif hisse senetlerine yapilan yatirimlarin en
buyiklenmesi igin kullanilirken, Markowitz’in gelistirdigi model tahvil hisse senedi gibi
gayrimenkullere yapilan yatirimlarin analizinde kullanilmaktadir. Portfdy optimizasyonu,
kavram olarak menkul kiymet se¢imi kavramindan daha genis ve farklidir. Iyi bir portfdyii,
Iyi hisse senetleri ve tahvillerden olusan uzun bir liste olarak diisiinmemek gerekir. Ciinkii
portfoye belirli amaclar ve tekniklerle dahil edilen menkul kiymetlerin tek tek ele alinmasi,
farkliliklarinin ve O6zelliklerinin arastirtlmasi gerekir (Ceylan, 1991). Modern portfoy
teorisinin temelinde portfdy getirilerinin belirsizligi ve menkul kiymet getirileri arasindaki

iligkiler yatar.
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1.7.3.1. Kayitsizhk Egrileri

Kayitsizlik egrileri yatirimcilarin risk ve getiri tercihleri arasindaki iliskiyi gosteren
egrilerdir (Karan, 2004). Bu egriler sayesinde yatirimcinin aldig: risk diizeyinde ne kadar
getiri bekledikleri gortilebilir. Sekil 4’te goriildiigi gibi kayitsizlik egrileri iki boyutlu
duzlemde bulunurken x ekseni yatirnmcinin alacagi riskler, y ekseni ise yatirimeinin alacagi
getirileri gostermektedir. Kayitsizlik egrisinin yatay eksene paralel olmasi, risk diizeyi ne
olursa olsun belirli bir getiri diizeyinin ayni tatmini vermesi anlamindadir. Ancak, riske
tamamen duyarli yatirimer tipi gibi bu yatirimer tipi de u¢ durumu temsil etmektedir. Gergek
hayatta yatirimcilar bu iki u¢ noktanin arasinda yer almaktadirlar. Tutucu yatirimci, risk
diizeyindeki kiigiik bir artis1 daha biiyiik getiri artist karsiliginda kabullenebilen yatirimei
tipidir ve riske verilen 6nem getiriden daha fazladir. Girisken yatirimei, tutucu yatirmmeinin
aksine, goreceli olarak diisiik getiri artislarin1 saglayabilmek i¢in daha biiyiik tutarda risk
tistlenme egiliminde olan yatirimeidir ve bu yatirimci igin getiri riskten daha ¢ok 6nem
tagimaktadir. Uglardaki yatirimer tipleri dikkate alinmazsa kayitsizlik egrileri sayesinde
yatinmcilarin ayn1 fayda diizeyini koruyabilmeleri i¢in risk-getiri degisimi gerekli

goriilmektedir (Sabuncu, 2005). Belirtilen bu durumlar Sekil 4'te yer almaktadir.

Getiri
A o
Riske tamamen duyarsiz Girisken
Riske tamamen duyarl Tutueu

J

» Risk

Sekil 4. Kayitsizlik egrileri
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1.7.3.2. Etkin Portfoy ve Etkin Simir

Belirli bir varyans seviyesinde getirinin en biyuklenmesiyle veya belirli bir getiri
seviyesinde varyansin en Klgiklenmesi durumlarinda etkin portfoyler elde edilmektedir
(Ceylan, 1991). Hedeflenen getiri dlzeyleri ve o getiri duzeyinde elde edilen etkin
portfoylerin varyanslar1 Sekil 5’te goriildiigii gibi Getiri-Risk grafigi {izerinde
gosterildiginde bu etkin portfoyleri birlestiren egri etkin sinir olarak adlandirilir (Ulucan,

2004).

Getirl A

—

Sekil 5. Etkin sinir

- Risk

1.7.3.3. Modern Portfoy Teorisi Varsayimlari

Modern portfoy yonetimi varsayimlart,
1. Amag yatirimcinin fayda fonksiyonunu en biiyiiklenmektir (Harrington, 1979).
2. Yatirim yapilirken sadece beklenen getiri ve risk gdz oniine alinmaktadir.
3. Tum yatirimcilar, ayni risk diizeyinde daha fazla getiriyi, daha az getiriye tercih ederler.
4. Yatirimcilar 6zdes zaman araliginda yatirim yaparlar.
5. Sermaye piyasasinda bilgiler siiratle tamamen ve dogru olarak menkul kiymet fiyatlarina

yansir. Piyasa her zaman dengededir. Yatirimci igin bilgi her zaman ulagilirdir (Ceylan,

1991).
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Markowitz etkin portfoylerin beklenen getiri ve bu getirinin varyansinin goz Oniine
alindig, ortalama-varyans modeli olarak adlandirilan bir model ortaya koymustur. Belirtilen
modelin varsayimlari;

1. Yatinmcilar riskten kagan bireylerdir,
2. Yatirim yapilacak unsurlarin 6l¢timleri normal dagilmaktadir.

Ustiinliik ilkesine gore yatirimei, iki aym beklenen getiriye sahip iki yatirrmdan
standart sapmasi yani riski diisiik olan1 segecektir. Riski ayni olan yatirimlardan ise beklenen

getirisi en yiiksek olani se¢mesi ongoriilmektedir (Ceylan, 1991).

1.7.3.4. Markowitz Ortalama-Varyans Modeli

Markowitz portfoy iizerinde yaptigi ¢alismalar ile 1990 yillinda finansal ekonomi
teorisine Onclililk yaptig1 i¢in Nobel ile ddiillendirilmistir. Markowitz’in (1959) finans

diinyasina damgasini vuran ortalama-varyans modeli Esitlik 31°de verildigi gibidir.

N
inxjaij

J=1

R

N =

nk

L

Il
Juy

I
=

(31)

X

M= 1MV

Xl = R*
1

0<x;<1i=1,..N

-
1l

Amag fonksiyonu, hisse senetlerinin portféyde bulunma oranlar ile varyans-
kovaryans matrisinin ¢arpiminin en kii¢iiklenmesiyle olusur. Secilen hisse senetleri oranlari
toplamalarinin 1 olmasi kosulu Y, x; = 1 kisit1 ile saglanir. Yatirimeimnin portfdyden elde
etmek istedigi getiri R* ile verilmektedir. Bu beklenti; Z?’zlxiui = R” kisit1 ile saglanir.

Portfoyde bulunacak hisse senedi oranlart x;’ler [0,1] araliginda deger almalidir.
Burada;

N: portfoydeki menkul kiymetlerin sayisi,
y;: i. menkul kiymetin ortalama getirisi,

o0;;: i ve j’inci menkul kiymetlerin arasindaki korelasyon,
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x;: i. menkul kiymetin portfdyde bulunma oran,

R*: portfoyln beklenen getirisidir.

1.7.3.5. Nicelik Kisit1 Eklenmis Markowitz Ortalama-Varyans Modeli

Markowitz ortalama-varyans modelinde varliklarin portfdyde bulunma oranlarini
kisitlayan herhangi bir ifade yer almamaktadir. Ortalama-varyans modeline iki kisit
eklenerek nicelik kisith ortalama-varyans modeli elde edilmistir. Ik olarak varliklarm
portfdyde bulunup bulunmayacaklarini belirleyen z; parametresi, bu varliklardan kag

adedinin portfoyde yer alabilecegini ifade eden K sabiti ile birlikte modele eklenerek model;

N N
Enk Z Z xl-ij'ij
i=1j=1

N
;
N
Ya=k (32)
i=1
N
Z xi; = R*

&iZ; < X < Sizi , i=1,..N

z;€{0,1}

bi¢imine doniismiistiir. Menkul kiymetin portféyde bulunup bulunmamasi z; parametresi ile
belirlenmektedir. Menkul degerin portfoye dahil edilmesi z; = 1 oldugunda gerc¢eklesirken
z; = 0 oldugunda o menkul deger portfoye alinmaz. Boylece secilen menkul degerler
portfdye dahil edilmektedir. Ikinci kisit portfdyde bulunma orani igin getirilmistir. Portfoyde

bulunma yizdelerini ¢;, 6;; sirasiyla alt ve iist sinirlari ile belirler.
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1.7.3.6. Nicelik Kisith Ortalama-Varyans Portfoy Optimizasyonu Modeli

Nicelik kisitli ortalama-varyans modeli (Chang vd., 2000) yatirimcinin risk alma istegi
dogrultusunda sekillenmistir. Nicelik kisitli ortalama-varyans portfdy optimizasyonu
(NKPO) modeli Esitlik 33’de verildigi gibidir.

N N N (33)
Enk A z Z xixjoii |+ (1= 2) [—Z Xi.ui]

z;:i. menkul kiymetlerin portfoyde bulunma durumu,

g;: 1. menkul degerin portféyde bulunma oraninin alt siniri,
6;: i. menkul degerin portfdyde bulunma oranin {ist sinirt,
ifade etmektedir.

Standart portfoy optimizasyonundan farkli olarak amag fonksiyonunda A degiskeni
yer almaktadir. Eger A = 0 ise varyansin etkisi géz ardi edilerek portfoyiin beklenen
getirisi en biiyiiklenmis olur. En biiyiik ortalama getiriye sahip olan menkul deger optimum
¢cozlimii olusturur. Eger A = 1 ise ortalama getirinin etkisi géz ard1 edilerek toplam varyans
en kiglklenir ve optimum ¢6ziim birgok farkli menkul kiymet igerir. A’nin sifir ile bir
arasinda bir deger almasi, beklenen getiri ve varyans arasinda bir 6dinlesimi temsil eder

(Chang vd., 2000).
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1.7.4. Portfoy Optimizasyonu Olcutleri

1.7.4.1. Beklenen Getiri-Risk Olciti

K ve T gibi iki yatirim Esitlik 34 ile verilen kosullar saglandiginda K’ nin T’den iistiin
oldugu sdylenebilir. Boylece K’nin beklenen getirisi T°den biiyiik iken, T’nin riski K’nin
riskinden fazladir. Bu durumda K yatiriminin, T yatirimina gore daha ¢ok tercih edilmesi
gerekmektedir. Belirtilen Ol¢lit matematiksel olarak Esitlik 34’te verildigi gibi ifade
edilebilir.

E(Rg) = E(Rr) (34)
of < o2

Burada;

E(Rg) : K 'nin getirisinin beklenen degerini,

E(Ry) : T 'nin getirisinin beklenen degerini,

o2 : K menkul kiymetinin varyansini,

0% : T menkul kiymetinin varyansini,

ifade etmektedir.

Bir portfoyiin beklenen getirisi menkul kiymetin getirilerinin agirlikli ortalamasiyla
hesaplanir. Portfoyiin riski ise menkul kiymetlerinin varyanslari ile bu getiriler arasindaki
kovaryanslar ile hesaplanir. N menkul kiymetten olusan bir portfoyiin getirisinin ve riskinin

hesaplanmasi sirasi ile Esitlik 35 ve Esitlik 36°da verilmistir.

(35)

N N
O'p = Zinijij (36)

Burada;

N: portfdyde bulunan menkul kiymetlerin sayisi,
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x;: i. menkul krymetin portfdy modelindeki agirligi,
Y;: i. menkul krymetin beklenen getirisi,
op: portfoy riski,

0;;: i. ve j. menkul kiymetler arasindaki kovaryansdir.

1.7.4.2. Menkul Kiymetlere iliskin Korelasyon

Markowitz'in ortaya koydugu portfoy cesitlendirmesinin amaci bir menkul kiymet
deger kaybederken, portfoyde bulunan diger menkul kiymetin deger kazanip riski
minimuma indirmesidir. Buna karsin Markowitz’in c¢esitlendirmesi sadece menkul
kiymetlerin riskleriyle ilgilenmez ayrica bu menkul kiymetlerin korelasyonlarini g6z 6niinde
tutar. Tki menkul degerin korelasyonunun -1'e yaklasmasi bir menkul deger kazanirken
digerinin deger kaybettigi anlamina gelir. Bu da riskin azaldigin1 gosterir. Korelasyon
katsayisinin -1 olmasi ise az rastlanan bir durumdur. Ciinkii korelasyon -1 olmasi1 miikemmel
negatif dogrusal iligski anlamina gelmektedir ki bu da iki menkul degerin birinin artig orani
ile digerinin azalma oran1 ayni olmasi1 demektir. Piyasalar da bu kadar miikemmel bir iligkiye
rastlamak oldukga zor hatta imkansizdir. Ancak yatirimci i¢in menkul kiymetler arasindaki
korelasyon degerinin -1’e yakin olmasi arzu edilen bir durumdur. Menkul kiymetlerin
korelasyolarimin +1 olmasi, iki menkul kiymetin fiyatlarinin aym1 yonde degistiginin
gostergesidir. Bu durumda riskin en kii¢iiklendigi anlamini tasimaz. Cesitlendirme yapilmis
gibi degil aksine portfoyde tek bir menkul kiymet var gibi goriinmektedir. Sonug olarak
korelasyonun +1 olmasi istenen bir durum degildir. Menkul kiymetler arasindaki korelasyon
sifir oldugu durumda dogrusal bir iliski bulunmadig: sylenebilir. Bir portfdy i¢in kovaryans

formiili Esitlik 37°de verilmistir.

COU(Ri, RJ) = O-ij

0ij = 0i0jpij (37)
Burada;
R;: i. menkul kiymet,
o;j. L. ve j.menkul kiymet araligindaki kovaryans ,

o;: i. menkul kiymetin standart sapmast,

pij- i. ve j. menkul kiymet arasindaki korelasyondur.
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Portfoy optimizasyonu problemlerinin ¢ézliimii i¢in literatiirde 6nerilmis modellerden
en 6nemlisi Markowitz’in ortalama-varyans modelidir. Sharpe orani, nicelik kisitli ortalama-
varyans portfoy optimizasyonu modelleri de portfdy optimizasyonu i¢in kullanilan modeller

arasindadir.

1.7.4.3. Sharpe Oram

Wiliam Sharpe (1966) tarafindan 6nerilen bu oran ile her birim riske diisen getiri
miktar1 hesaplanmaktadir. Getirisi yiiksek olan portféyiin riski de yiiksek oldugunda diger
portfoye gore reel olarak hangisinin daha iyi getiri sagladigini gérmek i¢in Sharpe orani
kullanilmaktadir. Portfoyii olustururken yatirime1 Sharpe orani yiiksek olan menkul kiymeti
secmelidir. Boylece Sharpe orani bir en biiyiikleme problemi olarak diisiiniilebilir. Sharpe

orani Esitlik 38 (a)’da verildigi gibidir.

5= L (Rp) — Ry (@)
Op
E(R,) = 2, Xi i (b) (38)

(©)

burada, S, Sharpe oranini gosterirken, R risksiz faiz oranim gosterir. g, portfoyun standart
sapmasini ifade eder. Portfoyiin beklenen degeri ve standart sapmasinin formiilleri sirasiyla
Esitlik 38 (a) ve Esitlik 38 (c) ile verilmistir. Portfdyde bulunan hisse senetlerinin toplamlarinin
%100’e esit olmast beklenmektedir. Bundan dolay1 x; parametresi [0,1] araliginda deger alir.

Sharpe oraninin optimizasyonuna iligkin matematiksel model Esitlik 39°da verildigi gibidir.

ZIiV=1 Xilki — Ry

Enb
\/Z?’:l X1 Xixi0;

§ (39)
X; = 1
=1

L
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2. YAPILAN CALISMALAR

Portféy optimizasyonu i¢in bu calismada Onerilmis dort yontem bulunmaktadir.
Standart ortalama-varyans portfoy optimizasyonu modelinin ¢6ziimii i¢in dogrusal olmayan
sinir agia dayali portfoy optimizasyonu algoritmasi onerilmistir. NKPO’nun ¢6zumu igin
ise U¢ farkli yontem Onerilmistir. Bunlardan ilki bulanik ¢ikarsama sistemine dayali dogrusal
olmayan sinir ag1r yontemi ile nicelik kisitli portfoy optimizasyonu, ikincisi genetik
algoritmaya dayali dogrusal olmayan sinir ag1 yontemi ile nicelik kisitli portfoy
optimizasyonu yontemi ve son olarak DKDOSA ile nicelik kisitli portfdy optimizasyonu

yontemidir.

2.1. Portfoy Optimizasyonu Icin Onerilen Yaklasimlar

2.1.1. Dogrusal Olmayan Sinir Agina Dayali Portfoy Optimizasyonu Yaklasimi

Bu bélimde portfdy optimizasyonu icin ama¢ fonksiyonu olarak standart portfoy
optimizasyon modeli olan Markowitz ortalama-varyans modeli ele alinmistir. Portfoy
optimizasyonunun temelini olusturan bu model i¢in dogrusal olmayan sinir ag1 yaklasimi

Esitlik 40°da verildigi gibi uyarlanmstir.

x=-20(x+kx)+[11,.. 1" +ky) + uT(z+kz),x >0, (a)
y=[11,..,1] = [1,1, ...,1](x + kx) (b) (40)
z=—u(x + kx) + R, z>0 (©

Sekil 6’daki akis diyagrami dogrusal olmayan sinir ag1 ile portfdy optimizasyonu igin
izlenen yol ayrintili olarak gosterilmektedir. Ayrica sinir agimin yapis1 Sekil 7 ile izah

edilmistir.
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X,y, 2 Ve
dx,dy,dz
vektorlerini
oOlustur

v

Menkul kiymetlerin
ortalama ve
varyanslarimi ilgili
degiskenlere ata

A4

x’deki degisimleri hesapla
x’1 giincelle

v

y’deki degisimleri hesapla
y’yi glncelle

v

z’deki degisimleri hesapla
z’yi guncelle

\4

Durdurma
hayir kosulu
saglaniyor

evet
Portfoyln
Beklenen getirisi E(R,) ,
Sharpe Orani (Sp) ,
Riskini (c,,) hesapla

Sekil 6. Portfoy optimizasyonu i¢in dogrusal olmayan sinir ag1 akig diyagrami
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(x.5,2)

Sekil 7. Portféy optimizasyonu i¢in dogrusal olmayan sinir ag1 yapist

Portfoy optimizsyonu problemini ¢ézmek i¢in onerilen sinir ag1 Esitlik 31 ile verilen
differansiyel denklemlerin ¢oziimlenmesi ile olusturulmustur. Onerilen algoritma adimsal
olarak asagidaki gibi verilebilir;

Admm 1: x,y,zve dx,dy, dz baslangi¢ degerleri ve iterasyon sayisi1 belirlenir.

Adim 2: Portfodydeki menkul degerlerin ortalama ve standart sapmalar1 hesaplanir ve ilgili
degiskenler p ve c’ya atanir.

Adim 3: Birinci diigiim hesaplanarak (x + kx) ifadesi elde edilir.

Adim 4a: Esitlik 40(b) kullanilarak y’y1 hesaplamak i¢in birinci diigiimiin ¢iktisi girdi olarak
alinir.

Adim 4b: Esitlik 40(c)’yi kullanilarak, Z ¢iktisin1 hesaplamak ig¢in birinci digim girdi
olarak alinir.

Adim 5a: (y + ky) digiimiinii hesaplamak i¢in y ve y girdi olarak alinir.

Adim 5b: u"(z + kz) diigliimiinii hesaplamak igin z Ve z girdi olarak almir.

Adim 6: Esitlik 40(a) kullanilarak, onceki diigimlerin ¢iktilar1 girdi olarak alinir ve x
hesaplanir.

Adim 7: iterasyon sayisina ulasildiginda Adim 8’e gegilir aksi halde Adim 3’e doniiliir.
Adim 8: Segilen x; oranlarinin olusturdugu portféyiin beklenen getirisi, riski, Sharpe orani

hesaplanir.
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2.1.2. Bulanik Cikarsama Sistemine Dayah Portfoy Optimizasyonu Yaklasim

Nicelik kisitinin dahil oldugu Esitlik 32°de verilen portfoy optimizasyonu modelini
¢ozmek igin olusturulan bu algoritma hem K sayida hisse senedinin se¢imini saglamakta
hem de K tane hisse senedinin oransal dagilimin1 vermektedir. K tane hisse senedinin secimi
gergeklestirmek icin ilk olarak bulanik ¢ikarsama sistemine dayali yontem kullanilir.
Bulanik ¢ikarsama sistemi kullanilarak, nicelik kisiti ile hangi K tane hisse senedinin portfoy
optimizasyonu i¢in onerilen dogrusal sinir agina alinabilecegi belirlenir. Bu agamada bulanik
¢ikarsama sistemi iki degisken tizerinden kurgulanmustir. Birinci degisken x; getiriyi, ikinci
degisken x, riski ifade etmektedir. Bu iki degisken igin iki alt durum bulunmaktadir. Diisiik
ve yliksek olmalar1 durumundan olusan alt kiimelerde ise diisiik getiri-diisiik risk (R;),
yuksek getiri-yiksek risk (R;), ylksek getiri-diisiik risk (R3), diisiik getiri-yiksek risk (R,)
kurallarina karsilik gelir. Bu gruplarda hangi hisse senetlerinin olacagi kararina tiretilen
(w;;) agirliklartyla varilir. Boylece hisse senetlerinin  kiimelere ait olma dereceleri
belirlenmis olur.

Portfoy optimizasyonun amaci riski en kiigiiklenirken belirli bir getiriyi elde etmek
oldugu icin bulanik ¢ikarsama sistemi portfoy optimizasyonu ic¢in c¢alistirildiginda Rs
kuralindan tiretilen agirliklar ile hisse senedi eleme islemi yapilacaktir. Boylece sadece riski
diisiik olanlardan degil getirisi yliksek olanlar arasindan da hisse senedi eleme islemi
gerceklesmis olacaktir. Varyansi en kiigiik yapmak tizere kurulmus amag fonksiyonunu en
lyileyecek dogrusal olmayan sinir ag1 kullanilarak hisse senetlerinin se¢imi gercgeklestirilir.
Boylece ikili tam say1 kisit1 saglanmis olan karma tam sayil1 karesel programlama modelinin
bir 6rnegi olan nicelik kisithi portfdy optimizasyonu modelinin ¢dziimii elde edilir.
Yatirnmcinin K tane hisse senedine yatirnm yapmak istemesi durumunda hangi oran ile
yatirim yapacagi bilgisi elde edilmis olur. Sekil 8’de nicelik kisitl portfoy optimizasyonuna
bulanik ¢ikarsama yaklasimi ve dogrusal olmayan sinir ag1 yaklagiminin birlikte olusturdugu
akis diyagrami yer almaktadir.

Model 1.

N N
Enk Z Z xl'Zl'O'iijXj

=1

~
Il

[N
~.

=1 (41)
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—_ *
Xil; = R
=1
N

zzi=K

i=1
0<x;<1,i=12..N, z = {01},

Wy Wy
Wiu=—

DUSUK Wi

=
+
N

YUKSEK Wy
DUSUK Wy
— W11+ Ws
2
YUKSEK Wa2
FCM

Sekil 8. Bulanik ¢ikarsama sistemine dayali hisse senedi eleme islemi

Onerilen algoritma adimlari;

Adim 1. Hisse senetlerinin getiri (beklenen deger) ve riskleri (varyans) hesaplanir.

Adim 2. Getiri i¢in; yiiksek getiri ve diisiik getiri olmak tizere iki kiime belirlenir. Hisse
senetlerinin bu kiimelere ait olma iiyelik dereceleri hesaplanir.

Adim 3. Risk icin yiiksek risk ve diisiik risk olmak iizere iki kiime olusturulur. Hisse
senetlerinin bu kiimelere ait olma Gyelik dereceleri belirlenir.

Adim 4. Getirinin yiiksek olma tiyelikleri ile degisimin diisiik olma iiyeliklerinin ortalamasi
alinarak agirliklar (w,,¢) elde edilir.

Adim 5. Indirgeme adiminda w,,,» <0,7 olan hisse senetleri elenir.
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Adim 6. Kalan hisse senetlerinin K = 5’li kombinasyonlar1 dogrusal olmayan sinir agi ile
coziimlenip portfoyiin dagilimi, beklenen getirisi E (Rp) , Sharpe oram ( S,) ve riski (o;)

belirlenir.

< Basla >
Bulanik glkarsama
sistemi kullanarak
hisse senetler icin
eleme islemi yap
Kalan hisse senetleri
icin K mimkiin
kombinasyonu hesapla

K tane hisse senedi i¢in dogrusal
olmayan sinir agi ile ¢dzlimle, x;’yi
hesapla

A4

Markowitz portfdy optimizasyonu amag
fonksiyonunu en kiiglikleyen portfoyu tut

hayir TUm mumkun
sonuglar
denendi mi?

evet

Portfoyln
Beklenen getirisi (E(R))),
Sharpe Orani ( Sp) ,
Riskini (c,,) hesapla

Sekil 9. Bulanik ¢ikarsama sistemine dayali portfoy optimizasyonu
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2.1.3. Genetik Algortima ile Portfoy Optimizasyonu Yaklasimi

Bu bélumde portféy optimizasyonu igin Esitlik 32°de verilen nicelik kisit1 eklenmis
klasik Markowitz ortalama-varyans modeli ele alinmistir. Bu problem karma tam sayili
karesel bir optimizasyon problemidir. Burada, ikili tam say1 degerler alan z; parametresinin
belirlenmesi problemi giindeme gelmistir. Bu problemin ¢éziimii i¢in Matlab2018b
stirimiinde ‘ga’ hazir fonksiyonu olarak verilen genetik algoritma optimizasyon yontemi

kullanilmuastir.

Genetik algoritma ile portfoy optimizasyonu yaklasimi biinyesinde iki optimizasyon
modeli barindirmaktadir. Esitlik 42 ile verilen ilk modelde Sharpe orani en biiyiiklenerek
z; parametresinin tahmininde genetik algoritma kullanmilmistir. Esitlik 43 ile verilen ikinci
modelde Boliim 2.1.1°de 6nerilen sinir ag1 kullanilarak klasik Markowitz modeline iliskin
risk en kiigiiklenmistir. Bu sebeple bu boliimde 6nerilen yaklasim genetik algoritma ile

portfoy optimizasyonu olarak adlandirilmaktadir.

(42)

2. Model
Enk Z?’:l Z?’=1 XiZi0ijZjX

N

in=1

i=1

(43)

Sekil 10°daki akis diyagramui ile de verilen, Esitlik 42 ve 43°te 6nerilen modellerin ¢6zumu

i¢in olusturulan algoritma adimsal olarak asagidaki algoritma adimlar ile ifade edilmistir.
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Adim 1: Model 1 igin portfoyde yer alinacak hisse senedi sayist K belirlenir.

Adim 2: Sharpe orani (S,) en buyuklenirken z; karar degiskenlerinin degerlerinin ikili
tamsay1 degerler almasini saglayacak genetik algoritma fonksiyonu olusturulur ve z vektori
hesaplanir.

Adim 3: Adim 2 de hesaplanan z vektoriine gore portfoye alinacak karar degiskenleri (hisse
senetleri) ne iligkin yeni x vektorii olusturulur.

Adim 4: Hisse senedi oranlarina iligkin olusturulan yeni x vektord, Boltim 2.1.1 ile verilen
dogrusal olmayan sinir agina dayali portfoy optimizasyonu algoritmast ile belirlenir.

Adim 5: Belirlenen x; hisse senedi oranlarina gore olusturulan portfoyiin beklenen getirisi,

riski ve Sharpe orani hesaplanir.
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< Basla >

A 4

Secilecek hisse
senedi sayisini
(K) belirle

A4

ga()’y1 kullanarak
z; belirlemek icin
Sp’yi en buyiikle

A

Yeni z;x;’yi hesapla

A 4

DOSA’y1 kullanarak amag
fonksiyonunu en biyikle

A4

Durdurma
kriteri
saglandi m?

hayir

Portfoyln
Beklenen getirisi E(R,,) ,
Sharpe orani ( S,) ,
Riskini (o,,) hesapla

Sekil 10. Genetik algoritma ile portfoy optimizasyonu yaklagimi

2.1.4. Degisim Katsayisinin Tersi ile Belirlenen Nicelik Kisith Portfoy
Optimizasyonuna Dogrusal Olmayan Sinir Ag1 Yaklasimi

Nicelik kisitin1 belirlemek icin Bolim 2.1.3’de standart sapmalarin medyant
kullanilmistir. Risk bilgisinin kullanildig1 bu eleme islemine, getiri bilgisini de dahil etmek
icin bu boliimde verilecek yaklasimda degisim katsayisinin tersi kullanilmistir. Degisim
katsayisi olarak bilinen C = (¢/X) * 100°nin tersi C~1 kullanilarak daha fazla getiriyi ve

daha az riske sahip hisse senetlerini se¢imi ger¢eklesmektedir. Degisim katsayisinin tersi her
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bir hisse senedi i¢in hesaplanir. Daha sonra degisim katsayisinin tersinin medyanindan
biyuk olan hisse senetleri secilir. Nicelik kisit1 olarak belirlenen, K tane hisse senedi se¢imi,
kalan hisse senetlerinin i¢inden tiim miimkiin kombinasyonlar denenerek gerceklestirilir.
Dogrusal olmayan sinir agina K tane hisse senetli portfoy girdi olarak verilir. Amag
fonksiyonu en kiglk yapan hisse senetlerinin oranlari belirlenir. Portfoyiin beklenen getirisi
ve riski hesaplanir. Nicelik kisith portfoy optimizasyonun ¢oziimii i¢in Sekil 11°deki akis

diyagrami ile verilen yontemin adimlar1 sdyledir.
Adim 1: Hisse senetlerinin ortalamalari, varyanslar1 ve degisim katsayilar1 hesaplanir.
Adim 2: Degisim katsayisinin tersinin medyanindan kiiciik olan hisse senetleri elenir.

Adim 3: Kalan hisse senetleri 5’erli kombinasyonlar halinde dogrusal olmayan sinir agina

alinarak hisse senetlerinin dagilim oranlar1 belirlenir.

Adim 4. En iyi Sharpe oran1 degerini veren portfoy segilir.
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Basla

Degisim katsaylslmn
degeri, degisim
katsayisinin tersinin
medyanindan biiyiik olan
hisse senetlerlnl sec
Kalan hisse
senetlerinin K ile
tim mamkdin
kombinasyonlarini
hesapla

K tane hisse senedi icin DOSA ile
S cozumle, x;’leri hesapla

A4

Markowitz portféy optimizasyonu
amag fonksiyonunu en kucukleyen
portfdyu tut.

Tim mumkun
hay1r
sonuglar
denendi mi ?

evet ¢

Portfoyln
Beklenen getirisi E(R,,) ,
Sharpe Orani (Sp) ,
Riskini (o,,) hesapla

Sekil 11. DKDOSA ile portfdy optimizasyonu akis diagrami
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3. BULGULAR VE IRDELEME

Bu c¢alismada iki veri seti ele alinmistir. Oncelikle 6nerilen modellerin etkinligini
incelemek iizere BIST-30 verisi https:/tr.investing.com/ adresinden cekilmistir. Bu veri seti
10.06.2015-14.05.2017 tarihleri arasinda 30 menkul kiymetin 480 giinliik getiri oranindan

olugsmaktadir. Daha sonra sektorel bazda incelemeler yapilarak ¢calismanin detaylandirilmasi
i¢in ayn1 adresten ¢ekilen BIST-Ulusal tim 07.05.2018-07.05.2019 tarihleri arasindaki veri
ele alinmistir. Bu veri 289 hisse senedinin 243 giinliik getiri oranlarindan olusmaktadir. Ug
aylik tahminleri i¢in 07.05.2019-07.08.2019 tarihleri arasindaki veriler kullanilmistir.
Gelistirilen algoritmalarin kodu Matlab R2018b ortaminda hazirlanmaistir.

3.1.1. Dogrusal Olmayan Sinir Agina Dayah Portfoy Optimizasyonu Algoritmasi
Igin Uygulama

BiST-30 verileri icin karesel programlama problemi olan portfoy optimizasyonu
problemi Esitlik 33’te verildigi gibidir. Farkli baslangi¢ degerleri i¢in olusturulan Bolim
2.1.1°de onerilen algoritma ¢oziimlendiginde Tablo 2’deki sonuclar elde edilmistir. Portfoy
optimizasyonu tstiinliik ilkesine gore yatirimci iki ayni varyansa sahip yatirimdan riski
diisiik olani1 segecektir. Beklenen getiri arttikga riskin de arttigi alinan sonuglarda
goriilmektedir. Esitlik 44 ile verilen dogrusal olmayan programlama problemini ¢ozerek x;
ile gosterilen mekul degerlerin portfdyde bulunma oranlarini elde etmek icin kullanilan
yontemlerden biri de dogrusal olmayan sinir aglaridir. BIST-30 verileri igin hesaplanan
kovaryans matrisi o 3ox30 Ve ortalama vektori psox; asagidaki gibidir.

o =

0.00034056 0.0001635 0.00013038 0.00011224 0.0001348 0.00017696 0.00028666
0.00016350 0.00032489 0.00098450 0.00010401 0.00068268 0.00012541-+ 0.00016158
0.00013038 0.00098945 0.00033762 0.00078248 0.00069341 0.00012596 0.00013672

0.0002866 0.0001615 0.00013677 0.0001115 0.00011447 0.00017694 .. 0.00035471

0.001305

0.000665
[0.002515]

|0.000546|

0.000943

= :
l0.000778
0.000366


https://tr.investing.com/
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Verilen varyans-kovaryans matrisi ve ortalama vektorii kullanilarak portfoy
optimizasyonuna iliskin Esitlik 27 ile verilen matematiksel model Esitlik 44°te verildigi gibi

elde edilir.

Enk Z = Enk x? 0.00034056 + 2 x,x,0.0001635 + --- + x%,0.00035471

Xy +x;+ o +x30=1

%,0.00066 + x,0.0013 + x30.0025 + x,0.0005 + - + x5,0.0004 > 0.002 (44)
0<x;<1, i=12..30

Burada, x;: i. menkul kiymetin portfdyde bulunma oranidir.

Tablo 2. (y, z)’nin farkli baslangi¢ degerleri icin DOSAPO yaklagimi sonuglari

Bgslangu; . Beklenen Risk (o) Amag Sharpe Iterasyon
Degiskenleri Getiri Fonksiyonu Orani Sayisi
Q) X107 (s,) n)
y VA

0,0019450 0,012035 0,14485 0,16156 260
0,0020330 0,012354 0,15265 0,16215 440
0,0020034 0,012355 0,15265 0,16216 440
0,0017735 0,011793 0,13908 0,15039 200
-1 0,0019992 0,012306 0,15144 0,16246 442
0,0020037 0,012355 0,15265 0,16218 440
-1 0,0020177 0,012946 0,16761 0,15585 456
1 0,0020006 0,012354 0,15262 0,16238 491
2 0,0017300 0,011206 0,12557 0,15439 170
1 0,0020123 0,012652 0,16008 0,15905 500
-1 0,0020123 0,012652 0,16007 0,15905 500

wWw wWw o N NN PP PP O -+, O
N

Farkl1 baslangi¢ degerlerine gore beklenen getiri, portfoyin riski ve amag fonksiyonu
degeri, Sharpe orani ve iterasyon sayis1 Tablo 2’de verildigi gibidir. Tablo 2’de goriildiigi
gibi y ve z’nin farkli baslangi¢ degerleri igin yaklasik olarak ayni beklenen getiriye sahip
portfoyler secilmistir. Oncelikle, y = 0, z = 2 baslangic degerleri ile secilen portfoy en
kiiciik amag fonksiyonu degerine sahiptir; (0,00012557). Ilave risk almarak ne kadar daha
fazla getiri elde edilecegi Sharpe orani ile belirlenir. Yiiksek Sharpe oranina sahip olan

portfdy diger portfoylere gore iistiin olmaktadir. Baslangig degerleriy = 1, z = —1, iginen
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iyi Sharpe oram (S, = 0,16246) elde edilmistir. Farkli baslangi¢ degerleri i¢in her bir hisse
senedinin portfoyde bulunma oranlar1 fakli renkler ile Sekil 12°de gosterilmistir. Sekil 13°de
iki farkli baslangic degeri (y=0, z=2vey=1, z=—1)i¢in amag¢ fonksiyonu
grafikleri yer almaktadir.

y=0,z=2 y=12z=-1

o
3
~i

=}
-

=}
o

0.5 <

propotion of stocks
[=]
B
propotion of stocks

. L - L S e, n S
0 20 40 60 80 100 120 180 200 250 300 350 400 45
number of iteration number of iteration

Sekil 12. Farkli y ve z degerleri i¢in hisse senetlerinin

yZO,ZZZ y:l'zz—]_
0.04 7
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z E
= 0025 =
s f
i=] 54
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@ w 3
B @
20015 &
b=
2
0.01
1
0.005
i 0 " . . .
DD 20 40 &0 80 100 120 140 160 180 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
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Sekil 13. Farkl1 y ve z degerleri i¢in amag fonksiyonu grafigi

Tablo 3°de goriildiigii gibi baglangi¢ noktalar1 y = 0, z = 2 oldugunda portfoyde hisse
senetlerinin dagilimi soyledir; %3 ARCLK, %28 ASELS, %8 BIMAS, %1 ECICL, %7
ENKAI %13 OTKAR, %24 PETKM, %8 TEKFN, %8 TUPRS. Baslangi¢ degeri y = 1,
z = —1 iken seg¢ilen 7 hisse senedinin dagilimi ise; %35 ASELS, %7 BIMAS, %2
ECICL, % 1 ENKAI, % 8 OTKAR, % 34 PETKM, %13 TEKFN’dir. Amag¢ fonksiyonuna
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en kiiciik degeri veren y=0, z=2 baslangici ile elde edilen portfoylin hisse senedi dagilimi;
%3 ARCLK, %28 ASELS, %8 BIMAS, %1 ECILC, %7 ENKAI, %13 OTKAR, %24
PETKM, %8 TKFEN, %8 TUPRS dir.

Tablo 3. BIST-30 hisse senetlerinin DOSAPO yaklasim igin hisse senetleri oranlari

Baglangi¢c Degerleri y=0,z=2 y=1z=-1
Hisse Senetleri Hisse Senedi Oranlari Hisse Senedi Oranlari
AKBNK 0 0

ARCLK 0,03 0

ASELS 0,28 0,35
BIMAS 0,08 0,07
DOHOL 0 0

ECILC 0,01 0,02
EKGYO 0

ENKAI
EREGL
GARAN
SAHOL
KRDMD
KCHOL
KOZAL
KOZAA
OTKAR
PGSUS
PETKM
SISE
TAVHL
TKFEN
THYAO
TOASO
TUPRS
TTKOM
TCELL
HALKB
ISCTR
VAKBN
YKBNK

[
\l
o
=
'_\

=
w
o
&

N
~
w
~

[=)
o
i
w

OO O0OO0DODOO0OO0CDO0DODODOOO0OOOODODOOOODOOOOOoO
o
e}

[cNeoNololeololololololelelolololNoellelelolollolNol

Gelistirilen dogrusal olmayan sinir ag1 ile portfdy optimizasyonu yaklagimindan elde
edilen sonuglar, klasik bir optimizasyon teknigi olan aktif kiime yontemi ile elde edilen
sonuglarla karsilastirildi.  Aktif kime yontemi i¢in MATLAB2018b ortaminda
‘optimoptions’ fonksiyonu kullanildi. Sonuglar Tablo 4’te verildigi gibi elde edilmistir.
Beklenen getiri kisit olarak belirlenen 0,002 degerini yakalamistir. Portfoy optimizasyonun

da amag fonksiyonu en kiiciiklenirken riski de en kiigiiklenmek istemektedir. Gelistirilmis
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sinir ag1 aktif kiime yontemine gore daha az hisse se¢mektedir bu ylzden riskin aktif kiime
yontemine gore daha riskli bulmustur. Ancak ortalamanin riske oranlandigi Sharpe oraninin
aktif kiime yoOntemine gore daha yliksek olmasi daha iyi bir portfoy secildigini

gOstermektedir.

Tablo 4. DOSAPA ve aktif kiime yontemi ile elde edilen hisse senetleri oranlari

Hisse Senetleri Aktif Kiime Yéntemi DOSAPO
ARCLK 0,0135 0
ASELS 0,0600 0
BIMAS 0,1869 0,35
DOHOL 0,0368 0,07
ECILC 0 0,02
ENKAI 0,1514 0,01
OTKAR 0,1065 0,08
PETKM 0,1267 0,34
TKFEN 0,0210 0,13
TUPRS 0,1019 0
TTKOM 0,0780 0
TCELL 0,1173 0
Beklenen Getiri 0,00094 0,00200
Risk 0,01000 0,01231
Sharpe Orani 0,09400 0,16246
Amag¢ Fonksiyonu 0,00005 0,00015

3.2. Bulanik Cikarsama Sistemine Dayah Portfoy Optimizasyonu Yaklasim icin
Uygulama

Bulanik c¢ikarsama sistemine dayali portfoy optimizasyonu yaklasimi uygulamasi
sonucunda Tablo 5°te W,,; > 0,70 se¢ilmistir. Segilen hisse senetleri ARCLK (0,9825),
ASEL (0,9166), ECILC (0,9872), EREGL (0,9845), KCHOL (0,7565), OTKAR (0,9843),
PETKM (0,9620), SISE (0,8850), TKFEN (0,9608), TOASO (0,9994), TUPRS (0,7354),
VAKBN (0,8012)dir. Bu hisse senetleri bulanik ¢gikarsama sisteminde olusturulan R kurali
geregi getirisi yliksek, riski diisiik hisse senetleridir. Tablo 5’te koyu renkle isaretlenmis
olan, eleme isleminden sonra ayrilan bu hisse senetlerinin 5’li kombinasyonlar1 dogrusal
olmayan sinir ag1 algoritmasinda isletilip, en 1yi amag fonkSiyonu degerini veren portfoyii
olusturan hisse senedi oranlar1 hesaplanarak, segilen hisse senetlerinin 5°1i kombinasyonlar1
DOSAPO ile hisse senedi dagilim oranlari belirlenir. Bulanik ¢ikarsama sistemine dayali bu
yontem ile tahmin edilen hisse senetleri oranlar1 Tablo 6’da yer aldig: tizere %34 ASELS,
%14 ECLIC, %38 PETKM, %13 TKFEN, %1 VAKBN’dir.
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Tablo 5. Bulanik ¢ikarsama sistemi yontemi ile hisse senedi eleme islemi

Uyelik Dereceleri

Diisiik Y liksek Ortalamasi
Risk Getiri Risk Getiri W,,+> 0,70
AKBNK | 0,0003406 0,000665 0,9997 0,1959 0,5978
ARCLK |0,0003249 0,001305 0,9992 0,9657 0,9825
ASELS 0,0003376  0,002515 0,9996 0,8337 0,9166
BIMAS 0,0002237  0,000546 0,9912 0,0867 0,5389
DOHOL | 0,0007659  0,000651 0,8444 0,1804 0,5124
ECILC 0,0003755  0,001746 0,9999 0,9744 0,9872
EKGYO |0,0003992 0,000466 0,9992 0,0412 0,5202
ENKAI 0,0002544  0,000643 0,9944 0,1718 0,5831
EREGL |0,0004034 0,001316 0,9991 0,9699 0,9845
GARAN | 0,0003539 0,000488 0,9999 0,0516 0,5258
SAHOL 0,0002706  0,000391 0,9958 0,0156 0,5057
KRDMD | 0,0004522  -0,00007 0,9950 0,0396 0,5173
KCHOL |0,0002721 0,000888 0,9959 0,5170 0,7565
KOZAL |0,0015031 0,000002 0,0300 0,0269 0,0284
KOZAA |0,0019280 0,000541 0,0202 0,0832 0,0517
OTKAR |0,0003224 0,001315 0,9991 0,9695 0,9843
PGSUS 0,0004209  -0,00061 0,9980 0,1423 0,5702
PETKM | 0,0002664  0,001985 0,9955 0,9285 0,9620
SISE 0,0003533  0,001061 0,9999 0,7700 0,8850
TAVHL | 0,0004714  -0,00036 0,9924 0,0971 0,5447
TKFEN | 0,0005083  0,001947 0,9855 0,9360 0,9608
THYAO |0,0003865 -0,00052 0,9997 0,1268 0,5632
TOASO |0,0003680 0,001461 1,0000 0,9988 0,9994
TUPRS 0,0003108  0,00086 0,9986 0,4723 0,7354
TTKOM | 0,0002621  0,000036 0,9951 0,0211 0,5081
TCELL 0,0002245 0,000185 0,9913 0,0025 0,4969
HALKB | 0,0005318 0,000117 0,9798 0,0093 0,4945
ISCTR 0,0003119  0,000779 0,9986 0,3468 0,6727
VAKBN | 0,0004306 0,000944 0,9972 0,6052 0,8012
YKBNK | 0,0003547  0,000366 1,0000 0,0101 0,5050

Bir 6nceki boliimde 6nerilen dogrusal olmayan sinir agina portfdy optimizasyonundan
farkli olarak bu modelde hisse senedi kisit1 vardir. Bes tane hisse senedi segmeye zorlanan
portfoyiin riskinin de artmasi1 beklenmekteyken bulanik ¢ikarsama sistemine dayali yontem
ile secilen hisse senedinin olusturdugu portfoyiin riski DOSAPO ile segilen portfoyiin riski

ile ¢cok yakin oldugu izlenmektedir. Sharpe oranlarina bakildiginda az hisse senedi
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secilmesine ragmen bulanik ¢ikarsama sistemine dayali yontem ile belirlenen portféyde daha

1yi sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 6. Bulanik ¢ikarsama sistemi yontemi ile hisse senetleri oranlari

Hisse Senetleri Aktif Kiime Yontemi DOSAPO BCS ile PO
ARCLK 0,0135 0 0
ASELS 0,0600 0 0,34
BIMAS 0,1869 0,35 0
DOHOL 0,0368 0,07 0
ECILC 0 0,02 0,14
ENKAI 0,1514 0,01 0
OTKAR 0,1065 0,08 0
PETKM 0,1267 0,34 0,38
TKFEN 0,0210 0,13 0,13
TUPRS 0,1019 0 0
TTKOM 0,0780 0 0
TCELL 0,1173 0 0
VAKBN 0 0 0,01
Beklenen Getiri 0,00094 0,00200 0,00209
Risk 0,01000 0,01231 0,01289
Sharpe Orani 0,09400 0,16246 0,16210
Amag Fonksiyonu 0,00005 0,00015 0,00016

3.3. Genetik Algoritma ile Portfoy Optimizasyon Algoritmasi icin Uygulama

Markowitz ortalama-varyans modeline nicelik kisit1 eklendiginde BIST-30 verisine
iliskin problem Esitlik 45 ve Esitlik 46’da verilen modellere doniisiir. Esitlik 33°te yer alan
z; parametresi, sifir ya da bir degerini alir, bdylece ilgili menkul degerin portfoyde yer alip
almayacagina karar verilmektedir. Dolayisiyla yatirimer K tane hisse senedi se¢mis
olacaktir. Yapilan ¢alismada modeldeki ikili tam sayili z; parametresinin se¢iminde genetik
algoritma kullanilmistir. K = 5, R = 0,002 olarak belirlenmistir. Modellerin ¢oziimunden
elde edilen hisse senetleri ve oranlar1 Tablo 7°de yer almaktadir. Sonug olarak hisse senetleri
ve oranlar1 %39 ASELS, %4 ENKAI, %13 OTKAR, %39 PETKM, %5 TUPRS olarak
belirlenmistir. BIST-30 hisse senetlerine iliskin getiri oranlarinin giinliik degisim grafikleri
Ek 4’te verildigi gibidir. Grafiklerden, secilen hisse senetlerinin beklenen getirilerinin
secilmeyenlere gore daha dar bir bantta degisim gosterdigi izlenmistir. Bu da 6nceden

6ngoralen bir durumdur.
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1. Model
Enk (x?z; 0,00034056 + 2 x;x,2,0,0001635 + --- + x2,25,0,00035471)
x1+xZ+"'+X30 = 1 (45)

%,0,0066 + x,0,0013 + x50,0025 + x,0,0005 + -+ + x3,0,004 > 0,002
0<x; <1, i=12..,30
2. Model
E(Ry)
%p (46)
Zq +ZZ +"'+Z30 = 5
z={01}, i=12..30

Enb

Tablo 7. GA ile DOSA yontemi ile hisse senedi oranlari

i Hisse Senetleri Z; X;
1 AKBNK 0 0
2 ARCLK 0 0
3 ASELS 1 0,387
4 BIMAS 0 0
5 DOHOL 0 0
6 ECILC 0 0
7 EKGYO 0 0
8 ENKAI 1 0,046
9 EREGL 0 0
10 GARAN 0 0
11  SAHOL 0 0
12 KRDMD 0 0
13 KCHOL 0 0
14 KOZAL 0 0
15 KOZAA 0 0
16 OTKAR 1 0,125
17 PGSUS 0 0
18 PETKM 1 0,387
19 SISE 0 0
20 TAVHL 0 0
21 TKFEN 0 0
22 THYAO 0 0
23 TOASO 0 0
24 TUPRS 1 0,055
25 TTKOM 0 0
26 TCELL 0 0
27 HALKB 0 0
28 ISCTR 0 0
29 VAKBN 0 0
30 YKBNK 0 0




49

3.4. Degisim Katsayisinin Tersi ile Belirlenen Nicelik Kisith Portfoy
Optimizasyonuna Dogrusal Olmayan Sinir Ag1 Yaklasinm Icin Uygulama

BiST-30’da yer alan hisse senetleri icin degisim katsayilarinin tersi hesaplanir,
medyan1 belirlenerek medyandan biylk olan hisse senetleri segilir. Boylece otuz hisse
senedi on bes hisse senedine indirgenmis olur. Secilen hisse senetlerinin tiim miimkiin
kombinasyonu i¢cin DOSA yaklasimi1 uygulanir. DKDOSA ile belirlenen hisse senetlerinin
dagilim oranlari, beklenen degerleri Sharpe oranlari ve amag fonksiyonu degerleri Tablo

8°de verildigi gibidir.

Tablo 8. BIST-30 i¢in DKDOSA yéntemi ile aktif kiime ydnteminin karsilastiriimasi

Hisse Senetleri Aktif Kiime Yontemi DKDOSA
ARCLK 0,01350 0,11
ASELS 0,06000 0,52
BIMAS 0,18690 0
DOHOL 0,03680 0
ECILC 0 0,17
ENKAI 0,15140 0
OTKAR 0,10650 0,14
PETKM 0,12670 0
TKFEN 0,02100 0
TUPRS 0,10190 0,05
TTKOM 0,07800 0
TCELL 0,11730 0
Beklenen Getiri 0,00094 0,00200
Risk 0,00100 0,01358
Sharpe Orani 0,04163 0,14661
Amag Fonksiyonu 0,00005 0,00018

3.5. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Onerilen tiim yaklagimlardan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi Tablo 9 ile
verilmistir. Klasik optimizasyon yontemi portfoy optimizasyonu i¢in uygulandiginda 12
hisse senedi secilmistir, portfoylin beklenen getirisi 0,001 ve riski 0,010’ dur. Gelistirilmis
sinir ag1 yonteminde ise 7 hisse senedi secilmistir ve se¢ilen portfoylin beklenen getirisi
0,002 ve riski 0,012°dir. Hisse senedi sayisini dnceden 5 olarak belirlendigi nicelik kisith
portféy optimizasyonu i¢in ii¢ yontem Onerilmistir. Bunlardan ilki genetik algoritma ile

eleme iglemi yapilan portfoy optimizasyonu yontemiyle segilen portfoyiin beklenen getirisi
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0,002 riski 0,013’tiir. Ikinci olarak bulanik ¢ikarsama sistemine dayanan nicelik kisith
portfdy optimizasyonu yontemi sonucu segilen portfoyln beklenen getirisi 0,002, standart
sapmasi1 0,014, Sharpe oran1 0,1621°dir. Ugiincii olarak degisim katsayisinin tersi (C™1) ile
belirlenen NKPO yine nicelik kisit1 6nceden K = 5 ile belirlendiginden bes hisse senedi
sec¢ilmistir. Bu optimizasyon sonucunda beklenen getiri 0,20 ve riski 0,01358 olarak elde
edilmistir. Tablo 9°da Onerilen yontemlerin Sharpe oranlart karsilagtirildiginda, dogrusal
olmayan sinir aginin ve bulanik ¢ikarsama sistemine dayanan yontem ile nicelik kisith
portfoy optimizasyonunun iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Iki yontem arasindaki belirgin
fark, dogrusal olmayan sinir ag1 ile elde edilen hisse senetlerinin sayisinin kisitlanmasi
mimkiin degilken, bulanik ¢ikarsama sistemi i¢in elde edilen sonuglarda hisse senedi

sayisinin 5 ile sinirlandirilmis olmasidir.

Tablo 9. BIST-30 Hisse senetleri i¢in dnerilen yontemlerin karsilastiriimasi

Aktif DOSAile GAile BCSile C71lile
Kime PO NKPO NKPO NKPO
Hisse Senetleri Y ontemi
ARCLK 0,0135 0 0 0 0,1126
ASELS 0,0600 0 0,387 0,34 0,5251
BIMAS 0,1869 0,35 0 0 0
DOHOL 0,0368 0,07 0 0 0
ECILC 0 0,02 0 0,14 0,1686
ENKAI 0,1514 0,01 0,046 0 0
OTKAR 0,1065 0,08 0,125 0 0,1429
PETKM 0,1267 0,34 0,387 0,38 0
TKFEN 0,0210 013 0 0,13 0
TUPRS 0,1019 0 0,055 0 0,0485
TTKOM 0,0780 0 0 0 0
TCELL 0,1173 0 0 0 0
VAKBN 0 0 0 0,01 0
Beklenen Getiri % [0,09400  0,20000 0,20000 0,21000  0,20000
Risk 0,00100 0,01231 0,01250 0,01290 0,01358
Sharpe Orani 0,04163  0,16246 0,15920 0,16210 0,14661
Amag Fonksiyonu |0,00005 0,00015 0,00015 0,00017 0,00018
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3.5.1. BIST-30 Hisse Senetleri icin Ug¢ Aylik Sonug

Bu boliime kadar onerilen yontemler, BIST-30’da yer alan hisse senetlerinin
03.04.2015-14.05.2017 tarihleri arasindaki veriler i¢in uygulanmustir. Her bir yonteme
iliskin olusturulan portfoyler icin belirlenen tarihi takip eden 3 ayda (14.05.2017-
16.08.2017) secilen hisse senetlerine 100 b yatirildiginda elde edilecek olan getiri
hesaplanmistir. Secilen hisse senetleri 1, 2 ve 3 aylik siirelerde elde tutuldugunda Sekil 14°te
gorildiigi gibi 100 b yatirildiginda en ¢ok kazanci, 6nerilen yontemlerden DKDOSA ve GA
ile NKPO saglamistir. Tablo 10’da verildigi gibi DKDOSA yapay sinir ag1 3 ay sonunda
100 b’den 116,34 b’ye ¢ikarken, genetik algoritma ve dogrusal olmayan yapay sinir aginin
birlikte ¢alistigt NKPO modelinde 100 t’den 116,34 b’ye ¢ikmistir. Bulanik ¢ikarsama
sistemine dayali NKPO ile yatirim yapildiginda, getiri 100b’den 107.71% ye ¢ikmustir. Bu
hibrit yontemlerin yani sira DOSA yontemi i¢in segilen hisse senetlerine sonraki 3 ay igin
100b yatirildiginda 111,73b elde edilen bu getiri sezgisel olmayan aktif kime yontemi icin
ise 100b’den 109,53b’ye ¢ikmustir.

Tablo 10. Onerilen yontemlerin Ui aylik reel getirileri

Yontemler Baslangic 1.Ay 2. Ay 3. Ay

Aktif kiime yontemi 100 100,57 108,83 109,53
Dogrusal olmayan yapay sinir agi 100 101,57 110,06 111,73
Bulanik ¢ikarsama sistemine dayali NKPO 100 105,96 113,07 107,71
GA ile NKPO 100 104,08 106,07 116,34

DKDOSA yéntemi ile NKPO 100 102,57 111,52 116,35
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Sekil 14. Onerilen yontemlerin (¢ aylik reel getirileri

3.6. Hisse Senetlerinin Sektorlere Gore incelenmesi

3.6.1. BiST-30 Hisse Senetlerinin Sektorlere Gore incelenmesi

Yatirimer hisse senetlerini sektdrel bazda degerlendirmek istediginde Borsa istanbul
i¢in 7 sektdriin bulundugunu gérmekteyiz. BIST-30 hisse senetlerini sektor bazli dagilimi
Tablo 11°de verilmistir. Sekil 15 ile goriildiigii gibi farkl1 sektorlerin BIST-30 hisse senedi

sayilar1 olduk¢a az oldugundan sektdrel inceleme yapilmasi icin BIST-Ulusal Tum hisse

senetleri ele alinmistir.

telekomiinikasyon hizmetleri

hammadde

enerji
endustriyel
donemsel tiketici Griinleri

dénemsel olmayan tiik. Uriin.

Sekil 15. BIST-30 hisse senetleri sektdrel dagilimi
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Tablo 11. BIST-30 Hisse senetleri sektérel dagilimi

Sektorler Frekans Yizde
Donemsel olmayan tiketici trinleri 1 %3
Donemsel tuketici Grlinleri 3 %10
Endustri 9 %31
Enerji 1 %3
Finans 8 %28
Ham madde 5 %17
Telekomunikasyon hizmetleri 2 %7

3.6.2. BiST-Ulusal Tiim Hisse Senetlerinin Sektorlere Gore incelenmesi

BIST-Ulusal Tiim 289 hisse senedinden olusmaktadir. BIST-Ulusal Tum hisse
senetlerinin sektdrlere gore dagilimlart Tablo 12°de verilmistir. BIST-Ulusal Tum hisse
senetlerinin  %20,8’i ham madde iken, %22,2’si donemsel tiketici Urtnlerinden
olusmaktadir. Donemsel olmayan tiiketici triinleri %8,3 oraninda iken, %1,4’inU enerji
sektorli olusturmaktadir. Finans sektorii en biiyiik pay ile tiim hisse senetlerinin %22,8’ini
temsil etmektedir. Saglik hizmetleri %1,4, endiistri %15,9, teknoloji %4,15,
telekomiinikasyon hizmetleri %0,69, kamu hizmet kurumlar1 ise %2,4 oraniyla BIST-Ulusal

Tim’de yer almaktadir.

Tablo 12. BIST-Ulusal Tiim hisse senetleri sektorel dagilimi

Sektordeki hisse Yizdesel
Sektorler senedi say1si Dagilimi
Ham maddeler 60 %20,76
Donemsel tiketici Grunleri 64 %22,15
Donemsel olmayan tiketici trinleri 24 %8,30
Enerji 4 %1,38
Finans 66 %22,84
Saglik hizmetleri 4 901,38
Endustri 46 %15,92
Teknoloji 12 %4,15
Telekomunikasyon hizmetleri 2 %0,69

Kamu hizmet kurumlari 7 %2,42
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Kamu Hizmet Kurumlari
Telekominikasyon Hizmetleri |
Teknoloji I
Endistriyel |
Saglik Hizmetleri
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Dénemsel Tiiketici Uriin e i |

Hammaddeler

0 10 20 30 40 50 60 70

Sekil 16. BIST-Ulusal Tiim hisse senetleri sektorel dagilimi

Hisse senetlerinin sektorler dagiliminda, sektdr ¢esidi fazla ve bazi sektorlere diisen
hisse senedi sayist az oldugundan bu sektdrler bir araya getirilerek gruplanmistir. Endiistri
ve teknoloji bir gruba dahil edilerek 58 hisse senedi ile endustri ve teknoloji sektorl
kategorisi olusturulmustur. Bir diger kategori birlesimi de sayilar1 az olan kategoriler,
donemsel olmayan tiketici drunleri, enerji, saglik sektort, telekominikasyon hizmetleri,
kamu hizmet kurumlar1 sektorlerinde olusturulmustur. Diger kategorisini 41 hisse senet ile
tim hisse senetlerinin %14’linli olusturmaktadir. Olusturulan yeni sektorel dagilim Sekil

17°de verilmistir.

Tablo 13. Gruplanmis sektorlere gore hisse senedi frekans dagilimi

Sektorlere gore hisse senedi dagilimi Hisse senedi sayist  Yiizde dagilimi
Ham maddeler 60 20,8
Donemsel tilketici drtinleri 64 22,1
Finans 66 22,8
Endustri ve teknoloji 58 20,1

Diger 41 14,2
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Diger
14%

Ham maddeler
21%

DJinemseI

. Tuketici
Finansal Uriinleri
23%
22%

Sekil 17. BIST-Ulusal Tiim hisse senetleri igin yeni sektdrel dagilim

3.6.2.1. Ham Madde Sektorii icin Portfoy Optimizasyonu Uygulamalar

Uygulama 1. Bu uygulamada ham madde sektoriiniin dogrusal olmayan sinir ag1 yontemi
ile portfoy optimizasyonu ele alimmustir. Toplam 289 hisse senedinden olusan BIST-Ulusal
Tim’tin %20,8’lik kismini olusturan ham madde sektorii 60 hisse senedinden meydana
gelmektedir. Ham madde sektorii hisse senetleri sirketlerin isimleri ve kisaltmalar ile
birlikte Tablo 13’te verilmistir. DOSA yontemi ham madde sektorii i¢in uygulandiginda
Sekil 18°de verildigi gibi yedi hisse senedinden olusan bir portfoy sec¢ilmistir. Ham madde
sektoriinde Nuh Cimento Sanayi A.S. %53 oraninda yer alirken, %25 oraniyla Adana
Cimento Sanayi T.A.S. ve %14’linii Soda Sanayi A.S. olusturmaktadir. %3 oranlarinda
secilen hisse senetleri Politeknik Metal Sanayi ve Ticaret A.S. ve Nigbas Nigde Beton
Sanayi ve Ticaret A.S.’dir. %1 oranlarinda segilen hisse senetleri ise Duran-Dogan Basim
ve Ambalaj Sanayi A.S. ve Kordsa Global Endstriyel Iplik ve Kord Bezi Sanayi ve Ticaret
A.S.’dir. Hisse senetlerinin iterasyon siiresince aldig1 degerler ve hisse senetlerinin dagilimi

Sekil 19°daki gibidir.
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Sekil 18. Ham madde sektorii icin DOSA yontemi ile hisse senedi oranlari
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Sekil 19. Ham madde sektorii igcin DOSA yontemi ile f(x) ve x(i) degerleri

Tablo 14. Ham madde sektoru icin DOSA yontemi ile hisse senedi oranlari

Ham madde sektori hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlari

ADBGR 0,25
DURDO 0,01

KORDS 0,01

NIBAS 0,03
NUHCM 0,53

POLTK 0,03

SODA 0,14

Uygulama 2. Ham madde sektorii genetik algoritma ve dogrusal olmayan sinir ag1 yontemi

kullanilmis bu yaklasimdan elde edilen portfoyiin hisse senetlerinin dagilimi Tablo 15°te
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verilmistir. Genetik algoritma ile portfoy optimizasyonu yaklagimiyla secilen hisse
senetlerinin dagilimi1 Sekil 20°deki gibi Soda Sanayi A.S %57, Gentas Genel Metal Sanayi
ve Ticaret A.S %17, Cimentas Izmir Cimento Fabrikas1 T.A.S. %14, Adana Cimento Sanayii
T.A.S. %8, Nuh Cimento Sanayi A.S. %4 bicimindedir.

Tablo 15. Ham madde sektori icin GA ile DOSA yontemi ile hisse senedi oranlari

Ham madde sektdrtindeki hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlari
SODA 0,57
GENTS 0,17
CMENT 0,14
ADNAC 0,08
NUHCM 0,04

Uygulama 3. Ham madde sektori icin bulanik ¢ikarsama sistemine dayali portfoy
optimizasyonu ile secilen hisse senetleri; %45 Cimentas Izmir Cimento Fabrikas1 T.A.S.,
%27 Aciselsan Acipayam Seliiloz Sanayi ve Ticaret A.S., %21 Kordsa Teknik Tekstil A.S.,
%6 Soda Sanayii A.S, %1 Demisas Dokiim Emaye Mamiilleri Sanayii A.§ seklinde
dagilmaktadir.

Tablo 16. Ham madde sektorii igin bulanik ¢ikarsama sistemi yontemi ile hisse senetleri

oranlari
Ham madde sektoriindeki hisse senetleri Seg¢ilen hisse senedi oranlari
ACSEL 0,27
CMENT 0,45
SODA 0,06
DMSAS 0,01

KORDS 0,21
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SODA
6%

CMENT
45%

Sekil 20. Ham madde sektorii i¢in bulanik ¢ikarsama sistemi yontemi ile hisse senetleri
oranlar1

Uygulama 4. Ham madde sektor icin DKDOSA ile secilen hisse senetleri dagilimi Sekil
21°de verilmistir. Secilen portfdyde hisse senetleri dagilimi %10 Koza Altin Isletmeleri A.S.,
%14 Eregli Demir Celik fabrikalar1 T.A.S., %20 Gentas Genel Metal Sanayi ve Ticaret A.S,
%40 Hektas ticaret T.A.S olarak belirlenmistir. Bu calismada secilen hisse senetlerinin ve

amag fonksiyonun her iterasyon siiresince aldigi degerler Sekil 22°de yer almaktadir.

Tablo 17. Ham madde sektorii icin DKDOSA yontemi ile hisse senetleri oranlari

Ham madde sektoriindeki hisse senetleri Sec¢ilen hisse senedi oranlari
EREGL 0,14
GENTS 0,20
KOZAL 0,10
NIBAS 0,16

HEKTS 0,40
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14%

NIBAS
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Sekil 21. Ham madde sektorii icin DKDOSA yontemi ile hisse senetleri oranlari
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Sekil 22. Ham madde sektorii icin DKDOSA yontemi ile f(x) ve x(i) degerleri

3.6.2.2. Donemsel Tiiketici Urtinleri Sektori Icin Portfoy Optimizasyonu
Uygulamalar

Donemsel tiiketici liriinleri sektoriiniin dogrusal olmayan sinir ag1 yontemi ile portfoy
optimizasyonu, bir diger sektdr olan dénemsel tiiketici iiriinleri BIST-Ulusal Tum hisse
senetleri icinde 60 hisse senedinden olusmaktadir. Tiim donemsel tiiketici sektorii hisse

senetleri agiklamalari ile birlikte Tablo 18’de verilmistir.

Uygulama 1. Dénemsel tiketici Grlnleri icin DOSA kullanarak portfdy optimizasyonu
yapildiginda Sekil 23 te verildigi gibi %78’i BIM Birlesik Magazalar A.S., %16’s1 Marmaris
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Altin Yunus Turistik Tesisler A.S., %1°1 Pergamon Status Dis Ticaret A.S. olacak bicimde
portfoy optimizasyonu gergeklesmistir. Sekil 24’te donemsel tliketici Grinleri igin iterasyon

stiresince hisselerin aldig1 degerler ve amag fonksiyonun aldigi degerler verilmistir.

Tablo 18. Donemsel tuketici Grlnleri sektord icin DOSA yontemi ile hisse senetleri
oranlar1

Donemsel tuketici Urdnleri sektori
hisse senetleri

Secilen hisse senedi oranlari

BIMAS 0,75

GSRAY 0,08

MAALT 0,16

PSDTC 0,01
'MAALT'

16%

'GSRAY'
8%

'‘BIMAS'
75%

Sekil 23. Donemsel tiiketici tirtinleri sektorl icin DOSA ydntemi ile hisse senetleri
oranlar1
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¥(i)lerin aldid deder
amag fonksiyonu f{x)

Sekil 24. Donemsel tiiketici tiriinleri sektor icin DOSA yontemi ile f(x) ve x(i) degerleri
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Uygulama 2. Donemsel tliketici urunleri igin genetik algoritma ile portfdy optimizasyonu
yaklagimi, DOSA ve genetik algoritmanin birlestirilmesi ile olusturulmustur. Olusturulan bu
algoritma calistirilldiginda Sekil 25°te verildigi gibi, %2 Anadolu Efes Biracilik ve Malt
Sanayii A.S., %1 Besiktas Futbol Yatirimlar1 Sanayi ve Ticaret A.S., %49 ihlas Ev Aletleri
Imalat Sanayi ve Ticaret A.S., %8 Soktas Tekstil Sanayi ve Ticaret A.S, %40 Vestel Beyaz
Esya Sanayi ve Ticaret A.S. bigiminde olugmaktadir.

Tablo 19. Donemsel tlketici Grunleri sektoru icin GA ile DOSA yontemiyle hisse senetleri

oranlari
Donemsel tuketici Griinleri sektori Secilen hisse senedi oranlari
hisse senetleri
AEFES 0,02
BJKAS 0,01
IHEVA 0,49
SKTAS 0,08
VESBE 0,40
AEFES BJKAS

IHEVA
44%

Sekil 25. Donemsel tiiketici tirtinleri sektorii igin GA ile DOSA yontemiyle hisse
senetleri oranlari

Uygulama 3. Bulanik ¢ikarsama sistemine dayali portfdy optimizasyonu ile dénemsel
tiiketici iiriinleri i¢in hisse senedi dagilimi yapildiginda %5 Marmaris Altinyunus Turistik
Tesisler A.S, %5 Vestel Beyaz Esya Sanayi ve Ticaret A.S., %26 BIM Birlesik Magazalar
AS., %42 Ege Endiistri ve Ticaret A.S., %22 Pergamon Status Dis Ticaret A.S sonucuna

ulagilmastir.
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Tablo 20. Donemsel tuketici Grlnleri sektord icin bulanik ¢ikarsama sistemi yontemi ile
hisse senetleri oranlari

Donemsel tuketici driinleri sektori Segilen hisse senedi oranlari
hisse senetleri
MAALT 0,05
EGEEN 0,42
PSDTC 0,22
BIMAS 0,26
VESBE MAALT

EGEEN
42%

PSDTC
22%

Sekil 26. Donemsel tiiketici tiriinleri sektOri i¢in bulanik ¢gikarsama sistemi yontemi ile
hisse senetleri oranlari

Uygulama 4. Dénemsel tiiketici iirtinleri sektorii igin degisim katsayisinin tersi ile belirlenen
nicelik kisitlt portfoy optimizasyonu ile elde edilen hisse senetlerinin dagilimi Sekil 27°de
verildigi gibi; %75 BIM birlesik magazalar A.S., %16 Marmaris altin yunus turistik tesisler
A.S., %8 Galatasaray sportif sinai ve ticari yatirimlar A.S., %1 Pergamon status dis ticaret
A.S. bigimindedir. Dénemsel tiiketici {irtinleri i¢in nicelik kisith portfoy optimizasyonu
problemi i¢in amac¢ fonksiyonu grafigi ve hisse senetlerinin iterasyon siiresince aldigi

degerler Sekil 28 ile verilmistir.
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Sekil 27. Donemsel tiiketici Urtinleri sektorl icin DKDOSA yontemi ile hisse senetleri
oranlari
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Sekil 28. Donemsel tiiketici tiriinleri sektorii icin DKDOSA yontemi ile f(x) ile
x (i) degerleri

3.6.2.3. Finans Sektorii icin Portféy Optimizasyonu Uygulamalar

Uygulama 1. Finans sektorl icin DOSA yontemi ile portfdy optimizasyonu sonucunda
secilen hisse senetleri Sekil 29°da verildigi gibidir. Segilen hisse senetleri %86 Anadolu
Anonim Turk Sigorta Sirketi, %3 Akmerkez Gayrimenkul Yatirrm Ortakligt A.S., %2
Avrasya Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S., %2 Creditwest Faktoring A.S., ve %1 paylari
olan hisse senetleri Denizbank A.S., Garanti Faktoring A.S., Halk Gayrimenkul Yatirim
Ortaklig1 A.S., Is Finansal Kiralama A.S., Is Yatirrm Menkul Degerler A.S., Isiklar Enerji
ve Yap1 Holding A.S., Reysas Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S. dir.
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Tablo 21. Finans sektorii i¢in DOSA yontemi ile hisse senetleri oranlari

Finans sektorlinde hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlari
ANSGR 0,86
AVGYO 0,02
CRDFA 0,03

DENIZ 0,01
GARFA 0,01
HLGYO 0,01

ISFIN 0,02

ISMEN 0,01
IEYHO 0,01
KCHOL 0,01
RYGYO 0,01

HLGYJSFINISMEN
GARF % 2% 1% IEYH?(CHOL

% N e

CRDFA 1%

3%
AVGYO

2%

ANSGR
86%

Sekil 29. Finans sektorii icin DOSA yontemi ile hisse senetleri oranlari
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Sekil 30. Finans sektorii icin DOSA yontemi ile f(x) ve x(i) degerleri

Uygulama 2. Finans sektorii i¢in genetik algoritma ile portfoy optimizasyonu yaklasimi,
DOSA ve genetik algoritma kullanildiginda hisse senetlerinin dagilimi Sekil 31°de verildigi
gibi; %32 Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi, %16 Denizbank A.S., %21 Euro Yatirim
Holding A.S., %15 Gedik Yatirim Holding A.S., %16 Is Finansal Kiralama A.S.’dir.

ISFIN

ANSGR
32%

EUHOL 16%
21%

Sekil 31. Finans sektorii icin GA ile DOSA yontemiyle hisse senetleri oranlari

Tablo 22. Finans sektori icin GA ile DOSA yodntemiyle senetleri oranlari

Finans sektori igin hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlari
ANSGR 0,32
EUHOL 0,21
DENIZ 0,16
ISFIN 0,16

GYHOL 0,15
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Uygulama 3. Finans sektdorii i¢in bulanik ¢ikarsama sistemine dayali portfoy optimizasyonu
yaklagimu ile belirlenen hisse senetlerin dagilimi; %34 Is Finansal Kiralama A.S., %31 Gedik
Yatirim Holding A.S, %18 Denizbank A.S, %16 Halk Gayrimenkul Yatirim Ortakligt A.S,
%1, Euro Yatirnm Holding A.S. bigimindedir.

Tablo 23. Finans sektorii igin bulanik ¢ikarsama sistemi yontemi ile hisse senetleri oranlari

Finans sektorindeki hisse senetleri Secilen senedi oranlari
ISFIN 0,34
GYHOL 0,31
DENIZ 0,18
HLGYO 0,16
EUHOL 0,01
EUHOL

ISFIN
34%

DENiZ/

18%

GYHOL
31%

Sekil 32. Finans sektorii i¢in bulanik ¢ikarsama sistemi yontemi ile hisse senetleri oranlari

Uygulama 4. Finans sektori i¢in degisim katsayisinin tersi ile belirlenen nicelik kisith
portfoy optimizasyonu problemi ile hisse senedi dagilimi yapildiginda segilen hisse senetleri
Sekil 33’te verildigi gibidir. Segilen hisse senetleri %86 Anadolu Anonim Tirk Sigorta
Sirketi, %3 Akmerkez Gayrimenkul Yatirnm Ortakligi A.S., %2 Avrasya Gayrimenkul
Yatirrm Ortakligi A.S., %2 Creditwest Faktoring A.S., Diger %1 Paylar1 Olan Hisse
Senetleri Denizbank A.S., Garanti Faktoring A.S., Halk Gayrimenkul Yatirim Ortakligi
A.S., Is Finansal Kiralama A.S., Is Yatirrm Menkul Degerler A.S., Isiklar Enerji ve Yap1
Holding A.S., Reysas Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S. dir.
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Sekil 33. Finans sektorii icin DKDOSA yontemi ile hisse senetleri oranlari
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Sekil 34. Finans sektorii icin DKDOSA yontemi ile f(x) ve x(i) degerleri

Tablo 24. Finans sektori icin DKDOSA yontemi ile belirlenen hisse senedi oranlari

Finans sektoriindeki hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlari
AKMGY 0,03
ANSGR 0,86
AVGYO 0,02
CRDFA 0,02

DENIZ 0,01
GARFA 0,01
HLGYO 0,01

ISFIN 0,01
ISMEN 0,01
IEYHO 0,01

RYGYO 0,01
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3.6.2.4. Endistri ve Teknoloji Sektorii icin Portfdy Optimizasyonu
Uygulamalari

BIST-Ulusal Tiim de bir baska sektdr de endiistri sektoriidiir. Endiistri sektorii toplam
46 hisse senedinden olusmaktadir. Teknoloji sektoriinde ise sadece 12 sektdr vardir. Yapilan
calismada bu iki sektor birlestirilmis, Endiistri ve teknoloji sektoriindeki hisse senetlerinin

kisaltmalar1 ve aciklamalar1 Tablo 26’da verilmistir.

Uygulama 1. Endustri ve teknoloji sektOrli hisse senetlerinin dogrusal olmayan sinir agi
(DOSA) yontemi ile portfoy optimizasyonu yapildiginda Sekil 35°te verildigi gibi %61
Prizma Pres Matbaacilik Yayincilik Sanayi ve Ticaret A.S., %22 Sarkuysan Elektrolitik
Bakir Sanayi ve Ticaret A.S., %12 Enka Insaat ve Sanayi A.S., %3 DO & CO
Aktiengesellschaft, %2 Ulusoy Elektrik Imalat Taahhiit ve Ticaret A.S. hisse senetleri
secilmistir. Sekil 36’da Endiistri ve teknoloji sektori verisi i¢in dogrusal olmayan sinir ag1
ile portfdy optimizasyonu yapildiginda hisselerin her iterasyonda aldigi deger ve amag

fonksiyonun dagilimi1 verilmistir.

lULLOJSE' .DOOCOI IENKAII
2% 3% 12%

'PRZMA'
61%

Sekil 35. Endustri ve teknoloji sektorl icin DOSA ydntemi ile hisse senetleri oranlari
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Sekil 36. Endiistri ve teknoloji sektorii icin DOSA yontemi ile f(x) ve x(i) degerleri

Tablo 25. Endstri ve teknoloji sektori icin DOSA yontemi ile hisse senetleri oranlari

Endustri ve teknoloji sektériindeki hisse senetleri

Secilen hisse senedi oranlari

PRZMA 0,61
SARKY 0,22
ENKAI 0,12
DOCO 0,03
ULUSE 0,02

Uygulama 2. Endustri ve teknoloji sektori igin genetik algoritma ile portféy optimizasyonu

yaklasiminda, sinir agi ve genetik algoritmanin bilestirilerek Onerilen algoritma;

uygulandiginda hisse senetlerinin dagilimi Sekil 37°de verildigi gibi, %18 Armada
Bilgisayar Sistemleri Sanayi ve Ticaret A.S., %52 Ulusoy Elektrik Imalat Taahhiit ve Ticaret
A.S., %27 Tekfen Holding A.S., %3 Tek-Art insaat Ticaret Turizm Sanayi ve Yatirimlar

A.S. seklindedir.

ULUSE
52%

ARMDA

18%

DGATE
0%
y—— TEKTU
3%

Sekil 37. Endiistri ve teknoloji sektorii icin GAPO yontemi ile hisse senetleri oranlari
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Tablo 26. Endustri ve teknoloji sektoru igin GA ile DOSA yontemiyle hisse senedi oranlari

Endustri ve teknoloji sektori hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlari
ULUSE 0,52
TKFEN 0,27
ARMDA 0,18
TEKTU 0,3
DGATE 0

Uygulama 3. Endiistri ve teknoloji sektorii i¢in bulanik ¢ikarsama sistemine dayali portfoy
optimizasyonu ile hisse senetleri dagilimi yapildiginda, %34 Tirkiye Sise ve Cam
Fabrikalar1 A.S., %32 Do & Co Aktiengesellschaft, %17 Tekfen Holding A.S, %10 Ulusoy
Elektrik Imalat Taahhiit ve Ticaret A.S., %7 TAV Havalimanlar1 Holding se¢ilmistir.

Tablo 27. Endustri ve teknoloji sektori i¢in bulanik ¢ikarsama sistemi yontemi ile hisse
senetleri oranlari

Endustri ve teknoloji sektori hisse senetleri Segilen hisse senedi oranlari
SISE 0,34
DOCO 0,32
TKFEN 0,17
ULUSE 0,10
TAVHL 0,07
TAVHL

TKFEN
17%

DOCO
32%

Sekil 38. Endiistri ve teknoloji sektorii igin bulanik ¢ikarsama sitemi yontemi ile hisse
senetleri oranlari
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Sekil 39. Endiistri ve teknoloji sektorii icin DKDOSA yontemi ile f(x) ve x(i) degerleri

Uygulama 4. Endiistri ve teknoloji sektorii i¢in degisim katsayinin tersi ve dogrusal olmayan
sinir ag1 (DOSA) yaklagimu ile ede edilen hisse senetleri dagilimi, Sekil 39°da verildigi gibi;
%62 Prizma Pres Matbaacilik Yayincilik Sanayi ve Ticaret A.S., %22 Sarkuysan Elektrolitik
Bakir Sanayi ve Ticaret A.S., %12 Enka Insaat ve Sanayi A.S., %3 DO&CO
Aktiengesellschaft, %2 Ulusoy Elektrik Imalat Taahhiit ve Ticaret A.S. bi¢cimindedir.

ULUSE

TKFEN_ ., DOCO
1%
0% | __—3%  ENKAI

12%

PRZMA

62%

Sekil 40. Endustri ve teknoloji sektorli icin DKDOSA yontemi ile hisse senetleri
oranlari
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Tablo 28. Endustri ve teknoloji sektoru icin DKDOSA yontemi ile hisse senetleri oranlari

Endustri ve teknoloji sektoriindeki Secilen hisse
hisse senetleri senedi oranlari
DOCO 0,03
ENKAI 0,12
PRZMA 0,62
SARKY 0,22
ULUSE 0,01

3.6.2.5. Diger Hisse Senetleri Icin Portféy Optimizasyonu Uygulamalari

Diger kategorisini, hisse senedi sayilar1 10°dan az olan sektérlerden, donemsel
olmayan tiiketici {irlinleri, enerji, saglk, telekominikasyon hizmetleri, kamu hizmet
kurumlar sektorleri olusturmaktadir. Diger hisse senetlerinin kisaltmalar1 ve agiklamalari

Tablo 31°de yer almaktadir.

Uygulama 1. Diger hisse senetleri DOSA yoOntemi ile hisse senetleri igin portfoy
optimizasyonu sonucunda, %48 TUPRAS-TUrkiye Petrol Rafinerileri A.S., %29 Turk
Tuborg Bira ve %23 Malt Sanayii A.S. hisseleri secilmistir. Sekil 41 ile hisselerin dagilim
grafigi verilirken, DOSA icin portfdy optimizasyonunda iterasyon silresince hisse

senetlerinin ve amag fonksiyonun aldigi degerler Sekil 42°de verilmistir.

TUPRS

SELEC
48%
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Sekil 41. Diger hisse senetleri igin DOSA yontemi ile hisse senetleri oranlari
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Sekil 42. Diger hisse senetleri icin DOSA yontemi ile f(x) ve x(i) degerleri

Tablo 29. Diger hisse senetleri icin DOSA yontemi ile hisse senetleri oranlari

Diger hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlari
SELEC 0,48
TBORG 0,29
TUPRS 0,23

Uygulama 2. Diger hisse senetleri i¢in genetik algoritma ile portfdy optimizasyonu
uygulandiginda segilen hisse senetleri, %8 A.V.0.D. Kurutulmus Gida ve Tarim Uriinleri
A.S. Sekil 43°de verildigi gibi, %13 Ersu Meyve ve Gida Sanayi A.S., %12 ittifak Holding
A.S., %28 Tukas Gida Sanayi ve Ticaret A.S., %39 Tiipras-Tiirkiye Petrol Rafinerileri A.S.
olarak dagilmstir.
AVOD
7% ERSU

TUPRS 12%
36%

ITTFH
19%
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Sekil 43. Diger hisse senetleri i¢in GA ile DOSA yontemiyle elde edilen hisse senedi
oranlari

Tablo 30. Diger hisse senetleri igin GA ile DOSA ydntemi ile hisse senetleri oranlari

Diger hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlari
AVOD 0,07
ERSU 0,12
ITTFH 0,19
TUKAS 0,26
TUPRS 0,36

Uygulama 3. Diger hisse senetleri igin bulanik ¢ikarsama sistemine dayali portfoy
optimizasyonu ile hisse senedi dagilimi, %53 Fonet Bilgi Teknolojileri A.S., %10 Tiirkiye
Petrol Rafinerileri A.S., %4 Tukas Gida Sanayi ve Ticaret A.S., %15 Selcuk Ecza Deposu
Ticaret ve Sanayi A.S, %18 Ittifak Holding A.S. biciminde elde edilmistir.

TUPRS
10%

SELEC
15%

FONET
53%

Sekil 44. Diger hisse senetleri i¢in bulanik ¢ikarsama sistemi ile hisse senetleri oranlari

Tablo 31. Diger hisse senetleri i¢in bulanik ¢ikarsama sistemi yontemi ile hisse senetleri

oranlari
Diger hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlari
FONET 0,53
ITTFH 0,18
SELEC 0,15
TUKAS 0,04
TUPRS 0,10

Uygulama 4. Diger hisse senetleri i¢in degisim katsayisinin tersi ve DOSAPO yo6ntemi ile
hisse senetlerinin dagilimi1 Sekil 45°te verildigi gibi; %30 A.V.0.D. Kurutulmus Gida ve
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Tarim tirlinleri A.S., %29 Kent Gida Maddeleri Sanayi ve Ticaret A.S., %19 Aksu Enerji ve
Ticaret A.S., %13 Tiirkcell Iletisim Hizmetleri A.S., %9 Aygaz A.S. olarak elde edilmistir.

Tablo 32. Diger hisse senetleri icin DKDOSA y0ntemi ile hisse senetleri oranlari

Diger hisse senetleri Secilen hisse senedi oranlar1
AVOD 0,30
KENT 0,29
AKSUE 0,19
TCELL 0,13
AYGAZ 0,09
%19 AKSUE
%30 AVOD

%9 AYGAZ %29 KENT

%13 TCELL

Sekil 45. Diger hisse senetleri icin DKDOSA y6ntemi ile hisse senetleri oranlari

3.7. Sektorlere Gore Hisse Senetlerinin Ug Ayhk Getiri Tahminleri

Sektorlere gore portfoy secimi icin daha once BIST-Ulusal Tim 07.05.2018-
07.05.2019 tarihleri arasindaki hisse senetlerine iliskin veriler ele alinmis, Onerilen
yontemler i¢in hisse senedi tahminleri yapilmistir. Ham madde, donemsel tiiketici {irtinleri,
finans sektorii, endustri sektorii ve diger sektorler igin olusturulan portféylere 07.05.2019
tarihini izleyen 3 ay siireyle yatirim yapildiginda elde edilen getiriler incelenmistir. Bir
yatirimci Onerilen yontemlerle, bes farkli sektor icin olusturulan portféylere, 100 b ile U¢

aylik bir donemde yatirim yapmustir.
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Ik olarak ham madde sektorii ele aliir, dnerilen ydntemlerle belitlenen oranlarda
hisse senetlerine 3 ay i¢in yatirim yapildiginda dénem sonu getiri degisimi incelenmis; ilk
iki ay en yiiksek donem sonu degerine 110,9%, 130,61, ile bulanik ¢ikarsama sistemine dayali
yapay sinir ag1 yontemiyle ulasildigir goriilmiistiir. Yapilan analizler sonunda Sekil 46’da
verildigi gibi degisim katsayisinin tersi ile belirlenen DOSA ile bir yatirnrmci1 100% ile Ug
aylik bir donem icin ham madde sektoriine belirlenen hisse senetleri oranlarinda yatirim

yaptig1 diistiniildiigiinde, yatirimin donem sonu degeri 120,15 olarak elde edilmistir.

140 T T T

130

120

110

Yatirim Getirileri

90 | —*— Dogrusal Olmayan Yapay Sinir Agi n
—<+— Bulanik Cikarsama Sistemi

Genetik Algoritma ile Dogrusal Olmayan Yapay Sinir Agi
—+—— Degisim Katsayisinin Tersi ile Dogrusal Olmayan Yapay Sinir Agi

80 | | | | 1
anapara 1. Ay 2. Ay 3. Ay

Sekil 46. Ham madde sektorii i¢in portfoy optimizasyonu ile donem sonu degerleri

Bes sektore ayrilan BIST-Ulusal Tiim hisse senetlerinin ikinci sektorii olan dénemsel
tiikketici sektorii Onerilen dort yontem uygulandiginda, elde edilen portfoylere 100b’1ik
yatirim yapildiginda, ¢ aylik yatirnrm donemi sonu degerleri Sekil 47°de verildigi gibidir.
Genetik algoritma ile dogrusal olmayan yapay sinir agiyla donem sonu degeri tim 3 ay icin
de 124,6% ile diger yontemlere gore daha yiiksek donem sonu degerine sahiptir. Ugiincii ay
da degisim katsayisinin tersi ile DOSA dénem sonu degeri 122,70 ile en yiksek getiriyi

saglayan ikinci yontem olmustur.
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Sekil 47. Donemsel tiiketici sektorii igin portfdy optimizasyonu ile donem sonu degerleri

Finans sektori verisi icin onerilen dort yontemin (i¢ aylik donem sonu degerleri Sekil
48°de verildigi gibidir. Birinci ayin sonunda genetik algoritma ile DOSA yontemi ile yatirim
yapildiginda donem sonu degeri 105% olarak elde edilirken, degisim katsayisinin tersi ile
104,7% olarak elde edilmistir. Ikinci aym sonunda da aym1 yontemlere ait portfoyler yiiksek
getiri elde etmistir. Ug aylik yatirim dénemi sonunda bu iki yontemin sectigi portfoyler

102,9% ile ayn1 donem sonu getiriye sahip oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 48. Finans sektorii i¢in portfoy optimizasyonu ile donem sonu degerleri

Sektorel bazda degerlendirme yapmak {izere birlestirilen endiistri ve teknoloji
sektorlerinde onerilen yontemler ile olusturulan portfoyler U¢ aylik yatirrm dénemi sonunda
elde edilen degerleri Sekil 49°da goriildiigii gibidir. Birinci aymn sonunda en iyi ddnem sonu
degeri degisim katsayisinin tersi ile DOSA, 113,50 iken DOSA yontemi ile 113,3b olarak
elde edilmistir. Yine ikinci aym sonunda degisim katsayisinin tersi ile DOSA yontemi ile
donem sonu degeri 124,25 iken, DOSA yontemi ile 123,9% getiri elde edilmistir. Ug aylik
yatirim donemi sonunda en iyi getiri, degisim katsayisinin tersi ve dogrusal olmayan yapay

sinir ag1 ile elde edilen donem sonu degeri 144,9% olarak belirlenmistir.
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Sekil 49. Endiistri ve teknoloji sektorll igin portfoy optimizasyonu ile dénem sonu
degerleri

Daha 6nce sektorler gore veriler gruplandirilmis, az sayida hisse senedi olan sektorler
birlestirilmis diger sektdrler olusturulmustu. Olusturulan bu diger sektorler verisi icin dort
farkli algoritmanin sectigi portfoylere ii¢ aylik yatirnm yapildiginda, Sekil 50°de verildigi
gibi birinci ayin sonunda en yiiksek donem sonu degeri 113,8b ile bulanik ¢ikarsama
sistemine dayalt DOSA verirken ikinci olarak en yiiksek donem sonu degerine 111,4 ile
genetik algoritma sahiptir. Ikinci ayin sonunda bulanik ¢ikarsama sistemine dayali DOSA
109,60 dénem sonu degerine sahip olmustur. Ug aylik yatirrmin sonunda genetik algoritma
ile dogrusal olmayan yapay sinir ag1 algoritmasi en yiiksek donem sonu degeri ile 113,9% en

fazla getiriyi elde etmistir.
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Sekil 50. Diger sektorler i¢in portfdy optimizasyonu ile donem sonu degerleri

Tiim sektorler bir arada incelendiginde Sekil 51°de goriildiigi gibi en iyi d6nem sonu
degeri endiistri ve teknoloji sektoriinde yer alan hisselerden degisim katsayisinin tersi ile
DOSA algoritmasi ile secilen hisse senetlerinin, 3 ay sonunda elde edilmistir. Bu nedenle,
yatirinmcinin enddistri ve teknoloji sektorii hisselerine belirlenen oranlarda yatirim yapmasi

durumunda daha 1yi getiri saglayacag: sdylenebilir.
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Sekil 51. Onerilen algoritmalarin sektdrlere gore ¢ aylik dénem sonu degerlerinin
karsilastirilmast

Her sektorun en iyi donem sonu degerine sahip olan yontemleri karsilagtirmak i¢in
Sekil 51°deki grafik sadelestirerek Sekil 52 olusturulmustur. Bu grafikten goriildiigii tizere
en iyi getiriyi endustri ve teknoloji sektori daha sonra ikinci en iyi getiriyi donemsel tiiketici
sektorii, liglincii en iyi getiriyi ham madde sektorii verirken, onlar1 diger hisse senetleri ve
finans sektorl takip etmektedir. Sektor tlrine gore en iyi getiriyi veren yontemlerin de
degisiklik gosterdigi goriilmektedir. Onerilen hibrit yontemler ile olusturulan portfoyler
farkli sektdrler icin {ic aylik yatirim donemi i¢in yiiksek getiri saglayacagi goriilmektedir.
Onerilen yontemlerin sektdrel bazda ii¢ aylik yatirrm sonu degerleri Tablo 33’te verildigi

gibidir.
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Tablo 33. Onerilen ydntemlerin sektdrel bazda ii¢ aylik yatirim sonu degerleri

Yontemler Baglangic 1. Ay 2. 3.
DOSA ile portfoy optimizasyonu 100 99,8 99,6  101,7
Bulanik ¢ikarsama sistemine ile
DOSA’ya dayali NKPO 100 1109 1306 117,6
HAMMADDE  Genetik algoritma ile DOSA’ya
dayali NKPO 100 99,0 9,1 838
Degisim katsayisinin tersi ile
DOSA’ya dayali NKPO 100 108,9 116,2 120,1
DOSA ile portfoy optimizasyonu 100 104,3 1134 1227
Bulanik ¢ikarsama sistemine ile
SNEMSEL DOSA’ya dayali NKPO 100 108,8 114.8 1151
v ici  Genetik algoritma ile DOSA’ya
TUKETICI g y
dayali NKPO 100 1226  116,8 124,6
Degisim katsayisinin tersi le
DOSA’ya dayali NKPO 100 104,3 1134 1227
DOSA ile portfoy optimizasyonu 100 98,7 104,2 98,0
Bulanik ¢ikarsama sistemine ile
DOSAya dayali NKPO 100 90,4 865 850
FINANS Genetik algoritma ile DOSA’ya
dayali NKPO 100 1050 111 102,9
Degisim katsayisinin tersi ile
DOSA’ya dayah NKPO 100 104,7 110,5 1029
DOSA ile portfoy optimizasyonu 100 113,3 1239 1445
ENDUSTRI glggrxk ¢ikarsama sistemine ile 100 104.4 1033 94,04
VE
i Genetik algoritma ile DOSA’ya
TEKNOLOJI
SEKTORU dayali NKPO 100 100,7 1036 106,0
Degisim katsayisinin tersi ile
DOSA’ya dayali NKPO 100 1135 1242 1449
DOSA ile portfdy optimizasyonu 100 106,9 106,5 110,6
Bulanik ¢ikarsama sistemine dayali
DOSA’ya dayali NKPO 100 113,8 109,6 105,4
DIGER Genetik algoritma ile DOSA’ya
dayali NKPO 100 111,4 106,99 1139
Degisim katsayisinin tersi ile 100 90.7 93 936

DOSA’ya dayali NKPO
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TEKNOLOJi SEKTORU

Sekil 52. Her sektoriin en iyi (¢ aylik donem sonu degerinin karsilagtirilmasi
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4. SONUCLAR

Bu ¢alismada oncelikle Markowitz ortalama varyans modeli i¢in dogrusal olmayan
sinir ag1 yontemi ile hisse senedi oransal dagilimi belirlenmistir. Bu yontem ile elde edilen
sonuglar, klasik bir karesel optimizasyon teknigi olan aktif kiime algoritmasindan elde edilen
sonuglar ile karsilastirilmig ve dogrusal olmayan sinir ag1 yontemi ile daha etkin sonuclar
elde edildigi gorilmiistiir. Daha sonra portféye alinacak hisse senetlerinin sayilarini
kisitlamak ig¢in Onerilmis nicelik kisithi portféy optimizasyonu problemini ¢ézimlemek
Uzere ii¢ yontem onerilmistir. Bunlardan ilki bulanik ¢ikarsama sistemine dayali portfoy
optimizasyonudur. Burada hisse senetlerinin risk ve getiri bilgilerine gore yapilacak eleme
isleminde bulanik kiimeleme yontemi kullanilmustir. Ikinci yontem olarak nicelik kisiti
eklenerek olusturulmus karma tam sayili karesel programlama modeli, hibrit bir yaklagim
kullanarak genetik algoritma ve dogrusal olmayan sinir agi ile birlikte ¢ozlilmiistiir. Genetik
algoritma ile portfoy optimizasyonunda en yiiksek Sharpe oranini veren portfoy seg¢ilmis bu
portfdyii olusturan hisse senetlerinin oranlar1 hesaplanmistir. Uciincii olarak onerilen
yontemde, nicelik kisitli portfoy optimizasyonu problemi ¢6ziimii i¢in degisim katsayisinin
tersi kullanilarak hisse senedi sayisi indirgenmis ve dogrusal olmayan sinir ag1 ile portfoyde
bulunma oranlar belirlenmistir. Olusturulan modeller BIST-30 ve BIST-Ulusal Tiim hisse
senetlerine uygulanmis ve yontemlerden elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. BIST-
Ulusal TUm hisse senetleri sektorel bazda incelenmistir. Yapilan ¢aligmalarda Onerilen
yontemlerin portfoy optimizasyonu i¢in iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. En iyi getiriyi
endustri ve teknoloji sektord, ikinci en iyi getiriyi donemsel tiketici sektord, tglncl en iyi
getirlyi ham madde sektorii verirken, onlar1 diger hisse senetleri ve finans sektorii takip

etmektedir.

BIST-30 verisi icin klasik optimizasyon yéntemi olan aktif kiime yontemi portfoy
optimizasyonu i¢in uygulandiginda 12 hisse senedi secilmistir, portfoylin beklenen getiri
kisit1 saglanmamus ve riski 0,010°dur. Onerilen yontemlerin beklenen getiri kisitin1 sagladig
gorulmektedir. Dogrusal olmayan sinir ag1 ile elde edilen hisse senetlerinin sayisinin
kisitlanmast miimkiin degildir ve yontemin Segtigi 7 hisse senedinin olusturdugu portfoyiin
riski 0,012 olarak hesaplanmistir. Secilmesi istenen hisse senedi sayisi bes olarak (K = 5)
belirlenmis, nicelik kisith portfoy optimizasyonu yontemi i¢in dnerilen yontemlerde bu kisit

saglanmistir. Genetik algoritma ile DOSA yontemiyle segilen portfoyiin riski 0,013 dir.
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Bulanik ¢ikarsama sistemine dayanan nicelik kisitli portfdy optimizasyonu yontemi
sonucu secilen portfoyin riski 0,014. DKPOSA ile belirlenen NKPO risk 0,01358 olarak
elde edilmistir. BIST-30 verisi i¢in Gnerilen yontemlerin Sharpe oranlar1 karsilastirildiginda,
dogrusal olmayan sinir agiin ve bulanik ¢ikarsama sistemine dayanan yontem ile nicelik
kisitl portfoy optimizasyonunun etkin sonuglar verdigi goriilmektedir. Daha sonra, 6nerilen
yontemler icin BIST-30 verisinin alindig1 dénemi takip eden {i¢ aylik donem igin yatirim
yapildiginda elde edilen getiri miktarlar karsilastirilmistir. En yiiksek donem sonu degerini,

onerilen yontemlerden DKDOSA ile dogrusal olmayan yapay sinir ag1 saglamistir.
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5. ONERILER

Bu ¢alismada, Onerilen dort farkli yontem ile BIST-30 ve BIST-Ulusal tiim hisse
senetlerine iliskin veri setleri icin portféy optimizasyonu gergeklestirilmistir. Dogrusal
olmayan sinir ag1 yontemi portfoy optimizasyonu problemini ¢ozmek izere uyarlanmaistir.
Farkli baglangi¢ degerleri ile algoritma ¢alistirilarak en iyi amag fonksiyonu degerini veren
baslangi¢ degerleri y=0, z=2 secilmistir. Portfdy optimizasyonu icin DOSA yontemi

kullanilirken bu baslangi¢ degerlerini almak islevsel olacaktir.

Bulanik ¢ikarsama sistemine dayali DOSA yontemi uygulanirken 30 hisse senedinin
yer aldigi BIST 30°dan secilecek portféyde yer alacak bes hisse senedini belirlemek igin
yapilan eleme isleminde w,,, degeri 0,7 olarak se¢ilmistir. Veri setindeki hisse senetleri

sayisina bagl olarak farkl K degerleri icin farkli w,,., degerleri segilebilir.

Genetik algoritma ile portfoy optimizasyonu Sharpe oraninin en biiyiiklenmesi {istiine
kurulmus bir yontemdir. Onerilen yontem, farkli oranlar kullanilarak olusturulacak amag

fonksiyonlar1 i¢in modellenerek ¢oziimlenmesinde kullanilabilir.

Bu tezden elde edilen sonuglar dogrultusunda farkli veri setleri i¢in farkli yontemlerin
ustiinliik sagladigi ancak hepsinin belirli bir getiri i¢in riski minimize ettikleri gorulmektedir.

Bu yontemlerin hisse senedi se¢iminde etkin sonuglara sahip oldugu izlenmistir.
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EKLER

6.1. istanbul Menkul Degerler Borsas1 BIST-30 Verisi

Ortalamalar

0,000651 0,001746 0,000466 0,000643

0,000888 0,000001 0,000541 0,001315

0,001947

0,000665 0,001305 0,002515 0,000546

0,001316 0,000488 0,000391

-0,00061

-6,8E-05
-0,00036

0,001461 0,00086

-0,00052

0,001985 0,001061

0,000944 0,000366

0,000035 0,000185 0,000117 0,000779
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6.2. Hisse Senetleri A¢ciklamalar:
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BIST-30’da yer alan hisse senetlerinin listesi

Hisse
senedi

AKBNK
ARCLK
ASELS
BIMAS
DOHOL

ECILC

EKGYO
ENKAI
EREGL
GARAN
SAHOL

KRDMD
KCHOL
KOZAL

KOZAA

Hisse Senedi Ag¢iklamasi Hisse
senedi
Akbank TAS OTKAR
Argelik AS PGSUS
Aselsan Elektronik Sanayi ve Ticaret AS | PETKM
BIM Birlesik Magazalar AS SISE
Dogan Sirketler Grubu Holding AS TAVHL
Eczacibasi Ilag Sanayi ve Finansal
Yatirimlar Sanayi ve Ticaret AS TKFEN
Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim
Ortaklig1 AS THYAO
ENKA insaat ve Sanayi AS TOASO
Eregli Demir ve Celik Fabrikalart TAS TUPRS
Tiirkiye Garanti Bankast TTKOM
Haci Omer Sabanci Holding AS TCELL
Kardemir Karabuk Celik Sanayi ve
Ticaret AS HALKB
Koc Holding AS ISCTR
Koza Altin Isletmeleri AS VAKBN
Koza Anadolu Metal Madencilik
Isletmeleri AS YKBNK

Hisse Senedi Agiklamasi

Otokar Otomotiv ve Savunma Sanayi AS
Pegasus Hava Tasimacilig1 AS

Petkim Petrokimya Holding AS

Tiirkiye Sise ve Cam Fabrikalari AS
TAV Havalimanlar1 Holding

Tekfen Holding AS

Tiirk Hava Yollar1 AO

Tofas Tiirk Otomobil Fabrikas1 AS
Tiirkiye Petrol Rafinerileri AS

Tirk Telekomunikasyon AS

Tiirkcell Iletisim Hizmetleri AS ORD

Tiirkiye Halk Bankast
Turkiye Is Bankasi AS Class C
Tiirkiye Vakiflar Bankast TAO

Yap1 ve Kredi Bankas1 AS

Ham madde sektorii hisse senetleri kisaltmalar1 ve agiklamalari

Hisse Hisse Senedi Ag¢iklamasi Hisse Hisse Senedi Agiklamasi
senedi senedi
Aciselsan  Acipayam Seliiloz Sanayi ve
ACSEL Ticaret A.S. GEDZA  Gediz Ambalaj Sanayi ve Ticaret A.S.
ADANA Adana Cimento Sanayii T.A.S. GENTS  Gentag Genel Metal Sanayi ve Ticaret A.S.
Goltag Goller Bolgesi Cimento Sanayi ve
ADBGR Adana Cimento Sanayii T.A.S. GOLTS  Ticaret A.S.
ADNAC Adana Cimento Sanayii T.A.S. GUBRF  Giibre Fabrikalar1 T.A.S.
AFYON Afyon Cimento Sanayi T.A.S. HEKTS  Hektas Ticaret T.A.S.
AKCNS Akcansa Cimento Sanayi ve Ticaret A.S. IZMDC  izmir Demir Celik Sanayi A.S.
KRDM Kardemir Karabik Demir Celik Sanayi ve
ALKIM Alkim Alkali Kimya A.S. A Ticaret A.S.
KRDM Kardemir Karabik Demir Celik Sanayi ve
ALKA Alkim Kagit Sanayi Ve Ticaret A.S. B Ticaret A.S.
KRDM Kardemir Karabik Demir Celik Sanayi ve
ANACM Anadolu Cam Sanayii A.S. D Ticaret A.S.
ASLAN Aslan Cimento A.S. KARTN  Kartonsan Karton Sanayi ve Ticaret A.S.
KONY
BAGFS Bagfas Bandirma Giibre Fabrikalar1 A.S. A Konya Cimento Sanayii A.S.
BAKAB Bak Ambalaj Sanayi ve Ticaret A.S. KORDS Kordsa Teknik Tekstil A.S.
Bantas Bandirma Ambalaj Sanayi Ticaret
BNTAS A.S. KOZAL Koza Altin Isletmeleri A.S.
Koza Anadolu Metal Madencilik Isletmeleri
BTCIM Batigim Bat1 Anadolu Cimento Sanayii A.S. KOZAA AS.
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BSOKE

BRKSN

BOLUC

BRSAN

BUCIM

CEMAS

CEMTS

CMBTN
CMENT
CIMSA

DMSAS
DURDO
DYOBY

EGGUB

ERBOS
EREGL

Batisoke Soke Cimento Sanayii T.A.S.
Berkosan Yalitim ve Tecrit Maddeleri Uretim
ve Ticaret A.S.

Bolu Cimento Sanayii A.S.

Borusan Mannesmann Boru Sanayi ve Ticaret
AS.

Bursa Cimento Fabrikasi A.S.

Cemas Dokiim Sanayi A.S.

Cemtas Celik Makina Sanayi ve Ticaret A.S.

Cimbeton Hazirbeton ve Prefabrik Yapi
Elemanlart Sanayi Ve Ticaret A.S.

Cimentas Izmir Cimento Fabrikas1 T.A.S.

Cimsa Cimento Sanayi Ve Ticaret A.S.
Demisas Dokiim Emaye Mamiilleri Sanayii
AS.

Duran Dogan Basim Ve Ambalaj Sanayi A.S.
Dyo Boya Fabrikalar1 Sanayi Ve Ticaret A.S.

Ege Giibre Sanayii A.S.

Erbosan Erciyas Boru Sanayii Ve Ticaret A.S.
Eregli Demir Ve Celik Fabrikalar1 T.A.S.

MRDIN

MRSHL

TIRE

NIBAS

NUHC

OLMIP

OZBAL

PRKME
PETKM
POLHO

POLTK
SEKUR
SODA

TMPOL

TUCLK
UNYEC

Mardin Cimento Sanayii ve Ticaret A.S.

Marshall Boya ve Vernik Sanayii A.S.
Mondi Tire Kutsan Kagit Ve Ambalaj
Sanayi A.S.

Nigbas Nigde Beton Sanayi ve Ticaret A.S.

Nuh Cimento Sanayi A.S.

Olmuksan International Paper Ambalaj
Sanayi ve Ticaret A.S.

Ozbal Celik Boru Sanayi Ticaret ve Taahhiit
AS.

Park Elektrik Uretim Madencilik Sanayi ve
Ticaret A.S.

Petkim Petrokimya Holding A.S.
Polisan Holding A.S.

Politeknik Metal Sanayi Ve Ticaret A.S.
Sekuro Plastik Ambalaj Sanayi A.S.

Soda Sanayii A.S. )

Temapol Polimer Plastik Ve Insaat Sanayi
Ticaret A.S.

Tuggelik Aliiminyum Ve Metal Mamiilleri
Sanayi Ve Ticaret A.S.

Unye Cimento Sanayi Ve Ticaret A.S.

Donemsel Tiiketici Hisse senetleri kisaltmalar1 ve agiklamalari

ATEKS
AKSA

AEFES
ARCLK

ARSAN

BJKAS

BLCYT
BIMAS

BRKO

BFREN

BOSSA

BOYP

BRISA

DOKTA

DAGI

AKIN TEKSTIL A.S.
AKSA AKRILIK KIMYA SANAYIi A.S.

ANADOLU EFES BIRACILIK VE MALT
SANAYIi A.S.

ARCELIK A.S.

ARSAN TEKSTIL TiICARET VE SANAYI
AS.

BESIKTAS ~ FUTBOL
SANAYI VE TICARET A.S.

BILICI YATIRIM SANAYI VE TICARET
A.S.

BIM BIRLESIK MAGAZALAR A.S.
BIRKO BIRLESIK KOYUNLULULAR
MENSUCAT TICARET VE SANAYI A.S.
BOSCH FREN SISTEMLERI SANAYI VE
TICARET A.S.
BOSSA TICARET
ISLETMELERI T.A.S.
BOYNER PERAKENDE VE TEKSTIL
YATIRIMLARI A.S.

BRISA BRIDGESTONE SABANCI LASTIK
SANAYI VE TICARET A.S.

YATIRIMLARI

VE SANAYI

DOKTAS DOKUMCULUK
DAGI GIYIM SANAYI VE TICARET A.S.

IHLAS
IHYAY

INTEM
1ZOCM

JANTS

KARSN

DGKLB
KUTPO

MAALT

MARTI

MAVI

MNDRS

NTHOL

PARSN

PSDTC

[HLAS HOLDING A.S.

IHLAS YAYIN HOLDING A S.
INTEMA INSAAT VE TESISAT
MALZEMELERI YATIRIM VE
PAZARLAMA A S.

iZOCAM TICARET VE SANAYI A.S.
JANTSA JANT SANAYI VE TICARET
AS.

KARSAN OTOMOTIV SANAYii VE
TICARET A.S.

DOGTAS  KELEBEK
SANAYI VE TICARET A.S.

KUTAHYA PORSELEN SANAYI A.S.
MARMARIS ALTINYUNUS TURISTIK
TESISLER A.S.

MOBILYA

MARTI OTEL iISLETMELERI A.S.
MAVI GiYIM SANAYI VE TICARET
AS.

MENDERES TEKSTIL SANAYI VE
TICARET A.S.

NET HOLDING A.S.

PARSAN  MAKINA  PARCALARI
SANAYII A.S.

PERGAMON STATUS DIS TiCARET
AS.



DENCM

DERIM

DITAS

DOAS

EGEEN
EGSER

ESCOM

FMIZP
FENER

FLAP

FROTO

GOODY

GSRAY

HATEK

HURGZ

IHEVA

IHGZT
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DENIZLI CAM SANAYii VE TICARET
AS.

DERIMOD KONFEKSIYON AYAKKABI
DERI SANAYI VE TICARET A.S.

DITAS DOGAN YEDEK PARCA IMALAT
VE TEKNIK A.S.
DOGUS  OTOMOTIV
TICARET A.S.

SERVIS  VE

EGE ENDUSTRI VE TICARET A.S.
EGE SERAMIK SANAYI VE TICARET A.S.

ESCORT TEKNOLOJI YATIRIM A.S.

FEDERAL-MOGUL izZMIT PISTON VE
PiM URETIM TESISLER] A S.

FENERBAHCE FUTBOL A.S.
FLAP KONGRE TOPLANTI HiZMETLERI
OTOMOTIV VE TURIZM A.S.

FORD OTOMOTIV SANAYT A.S.

GOODYEAR LASTIKLERI T.A.S.

GALATASARAY SPORTIF SINAI VE
TICARI YATIRIMLAR A.S.

HATEKS HATAY TEKSTIL iISLETMELERI
AS.

HURRIYET GAZETECILIK VE
MATBAACILIK A.S.

[HLAS EV ALETLERI IMALAT SANAYI
VE TICARET A.S.

IHLAS GAZETECILIK A.S.

SANKO

SASA

SAYAS

SILVR

SKTAS
TKNSA

TOASO

TSPOR
TRKCM

ULKER

ULUUN

UTPYA

VAKKO

VESBE

YATAS

AGHOL

YUNSA

SANKO PAZARLAMA ITHALAT
IHRACAT A.S.

SASA POLYESTER SANAYI A.S.

SAY REKLAMCILIK YAPI
DEKORASYON PROJE TAAHHUT
SANAYI VE TICARET A.S.
SILVERLINE ENDUSTRI VE TiCARET
AS.

SOKTAS TEKSTIL SANAYI VE
TICARET A.S.

TEKNOSA IC VE DIS TICARET A.S.
TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKASI
AS.

TRABZONSPOR SPORTIF YATIRIM
VE FUTBOL ISLETMECILIGI TICARET
AS.

TRAKYA CAM SANAYIi A.S.

ULKER BISKUVI SANAYI A.S.
ULUSOY UN SANAYIi VE TICARET
AS.

UTOPYA TURIZM
ISLETMECILIK TICARET A.S.
VAKKO TEKSTIL VE HAZIR GiYiM
SANAYI ISLETMELERI A.S.

VESTEL BEYAZ ESYA SANAYI VE
TICARET A.S.

YATAS YATAK VE YORGAN SANAYI
VE TICARET A.S.

INSAAT

ANADOLU GRUBU HOLDING
YUNSA YUNLU SANAYI VE TICARET
AS.

Finans Sektori hisse senetlerinin kisaltmalar1 ve aciklamalari

AKGRT
AKBNK

AKFGY

AKSGY

AKMGY

ANSGR

ANHYT

ATAGY

AGYO

AVISA

AVGYO

AVTUR

AKSIGORTA A.S.

AKBANK T.A.S.

AKFEN GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

AKIS GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

AKMERKEZ GAYRIMENKUL
YATIRIM ORTAKLIGI A.S.
ANADOLU ANONIM
SIGORTA SIRKETI
ANADOLU HAYAT EMEKLILIK
AS.

ATA GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

ATAKULE GAYRIMENKUL
YATIRIM ORTAKLIGI A.S.
AVIVASA EMEKLILIK VE HAYAT

TURK

AS.
AVRASYA GAYRIMENKUL
YATIRIM ORTAKLIGI A.S.

AVRASYA PETROL VE TURISTIK
TESISLER YATIRIMLAR A.S.

ISGYO
ISMEN

IEYHO

KLGYO

KCHOL

KUYAS

MRGYO

NUGYO

OZKGY

0zZGYO

PAGYO

PEGYO

IS GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIGI
AS.

iS YATIRIM MENKUL DEGERLER A.S.

ISIKLAR ENERJI VE YAPI HOLDING A.S.

KILER GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

KOC HOLDING A.S.

KUYUMCUKENT GAYRIMENKUL
YATIRIMLARI A.S.

MARTI GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI AS.

NUROL GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

OZAK GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

OZDERICI GAYRIMENKUL  YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

PANORA  GAYRIMENKUL  YATIRIM
ORTAKLIGI A S.

PERA GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI AS.



BEYAZ

BRYAT

CRDFA
DENGE

DENIZ

DGGYO

EDIP

EKGYO
EUHOL

GARAN
GARFA
GYHOL

GOZDE

GUSGR

SAHOL

HLGYO

HDFGS

ICBCT

IHLGM

ISFIN

ISGSY

BEYAZ FILO OTO KIRALAMA A.S.
BORUSAN YATIRIM VE
PAZARLAMA AS.

CREDITWEST FAKTORING A.S.
DENGE YATIRIM HOLDING A.S.

DENIZBANK A S.

DENGE YATIRIM HOLDING A.S.
EDIP GAYRIMENKUL YATIRIM
SANAYI VE TICARET A.S.

EMLAK KONUT GAYRIMENKUL
YATIRIM ORTAKLIGI A.S.

EURO YATIRIM HOLDING A.S.

TURKIYE GARANTI BANKASI A S.
GARANTI FAKTORING A.S.

GEDIK YATIRIM HOLDING A.S.
GOZDE GIRISIM SERMAYESI
YATIRIM ORTAKLIGI A.S.

GUNES SIGORTA A.S.

HACI OMER SABANCI HOLDING
AS.

HALK GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

HEDEF GIRISIM  SERMAYESI
YATIRIM ORTAKLIGI A.S.

ICBC TURKEY BANK A S.
IHLAS GAYRIMENKUL PROJE
GELISTIRME VE TICARET A.S.

IS FINANSAL KiRALAMA A.S.
S GIRISIM SERMAYESI YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.
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QNBFB
RYGYO

RHEAG
SKBNK

SNGYO
TRGYO
TSKB

TSGYO
ALBRK

TURGG
HALKB
ISCTR

VAKBN
VKGYO
VAKFN
VERUS

VERTU

YKGYO
YKBNK
YGGYO

YGYO

QNB FINANSBANK

REYSAS GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

RHEA GIRISIM SERMAYESI YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

SEKERBANK T.A.S.

SINPAS GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

TORUNLAR GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S

TURKIYE SINAI KALKINMA BANKASI A.S.
TSKB GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S

ALBARAKA TURK KATILIM BANKASI A.S.
TURKER PROJE GAYRIMENKUL VE
YATIRIM GELISTIRME A.S.

TURKIYE HALK BANKASI A.S.
TURKIYE IS BANKASI A S.

TURKIYE VAKIFLAR BANKASI T.A.O.
VAKIF GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

VAKIF FINANSAL KIRALAMA A.S.

VERUSA HOLDING A.S.

VERUSATURK  GIRISIM  SERMAYESI
YATIRIM ORTAKLIGI A.S.

YAPI KREDI KORAY GAYRIMENKUL
YATIRIM ORTAKLIGI A.S.

YAPI VE KREDI BANKASI A.S.

YENI GIMAT GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

YESIL GAYRIMENKUL YATIRIM
ORTAKLIGI A.S.

Endiistri ve teknoloji sektorii hisse senetlerinin kisaltmalar1 ve acgilimlart

ADEL
AKGUV
ALCAR

ALCTL
ASUZU
ANELE
ARENA

ARMDA
ASELS
BERA

BURCE

Adel Kalemcilik Ticaret ve Sanayi A.S.
Akdeniz Giivenlik Hizmetleri A.S.

Alarko Carrier Sanayi ve Ticaret A.S.

Alcatel Lucent Teletas Telekom.A.S.
Anadolu Isuzu Otomotiv Sanayi ve Tic.t A.S.
Anel Elektrik Proje Taahhiit ve Ticaret A.S.

Arena Bilgisayar Sanayi ve Ticaret A.S.
Armada Bilgisayar Sistemleri Sanayi ve
Ticaret A.S.

Aselsan Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S.
Bera Holding

Burgelik Bursa Celik Dokiim Sanayii A.S.

LINK
LOGO
METRO

MIPAZ
MAKTK
NETAS
ORGE

OSTIM
OTKAR
PGSUS

PKART

Link Bilgisayar Sistemleri  Yazilimi ve
Donanimi Sanayi ve Ticaret A.S.

Logo Yazilim Sanayi ve Ticaret A.S.

Metro Ticari ve Mali Yatirnmlar Holding A.S.
Milpa Ticari ve Snai Uriinler Pazarlama Sanayi
ve Tic. A.S.

Makina Takim Endiistrisi A.S.
Netag Telekomiinikasyon A.S.
Orge Enerji Elektrik Taahhiit A.S.

Ostim Endiistriyel Yatirimlar ve Isletme A.S.
Otokar Otomotiv ve Savunma Sanayi A.S.

Pegasus Hava Tagimaciligi A.S.
Plastikkart Akilli Kart iletisim Sistemleri Sanayi
ve Ticaret A.S.



CLEBI
CUSAN

DGATE

DESPC

DOCO

DOHOL
ECZYT

EMKEL
ENKAI
GEREL
GLYHO
GSDHO

GSDDE

INDES
KAREL

KATMR
KLMSN
KRONT
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Celebi Hava Servisi A.S. PRZMA

Cuhadaroglu Metal Sanayi ve Pazarlama A.S. | RYSAS
Datagate Bilgisayar Malzemeleri Ticaret
AS. SANEL

Despec Bilgisayar Pazarlama ve Ticaret A.S. | SAMAT

Do & Co Aktiengesellschaft SARKY

Dogan Sirketler Grubu Holding A.S. SISE
Eczacibas1 Yatirim Holding Ortakligt A.S. TAVHL

Emek Elektrik Endiistrisi A.S. TEKTU
Enka Insaat ve Sanayi A.S. TKFEN
Gersan Elektrik Ticaret ve Sanayi A.S. TGSAS
Global Yatirnm Holding A.S. THYAO
Gsd Holding A.S. TMSN
Gsd Denizcilik Gayrimenkul Ingaat Sanayi ve

Ticaret A.S. PRKAB
Indeks Bilgisayar Sistemleri Miihendislik

Sanayi ve Ticaret A.S. TTRAK
Karel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S. ULUSE
Katmerciler Ara¢ Ustli Ekipman Sanayi ve

Ticaret A.S. USAK
Klimasan Klima Sanayi ve Ticaret A.S. VESTL
Kron Telekomiinikasyon Hizmetleri A.S. YYAPI

Diger hisse senetlerinin kisaltmalar1 ve agiklamalari

ADESE

AKENR

AKSEN
AKSUE
ALYAG

AVOD
AYEN
AYGAZ

BANVT
BIZIM

CCOLA
DEVA

ECILC
ERSU
FONET

IPEKE
ITTFH

KENT
KERVT

Adese Aligveris Merkezleri Ticaret A.S. | LKMNH
Akenerji Elektrik Uretim A.S. MEPET
Aksa Enerji Uretim A.S. MERKO
Aksu Enerji ve Ticaret A.S. MGROS
Altinyag Kombinalar1 A.S. ODAS
A.V.0.D. Kurutulmus Gida ve Tarim

Uriinleri A.S. OYLUM
Ayen Enerji A.S. PENGD
Aygaz A.S. PETUN
Banvit Bandirma Vitaminli Yem

Sanayii A.S. PINSU
Bizim Toptan Satis Magazalar1 A.S. PNSUT
Coca-Cola Igecek A.S. RTALB
Deva Holding A.S. SELEC
Eis Eczacibasi lag, Smai ve Finansal

Yatirimlar Sanayi ve Ticaret A.S. TBORG
Ersu Meyve ve Gida Sanayi A.S. TATGD
Fonet Bilgi Teknolojileri A.S. TUKAS
Pek Dogal Enerji Kaynaklar1 Aragtirma

ve Uretim A.S. TUPRS
ittifak Holding A.S. TRCAS
Kent Gida Maddeleri Sanayii ve Ticaret

AS. TTKOM
Kerevitag Gida Sanayi ve Ticaret A.S. TCELL

Prizma Pres Matbaacilik Yaymcilik Sanayi ve
Ticaret A.S.

Reysas Tasimacilik ve Lojistik Ticaret A.S.
San-El Mihendislik Elektrik Taahh(t Sanayi ve
Ticaret A.S.

Saray Matbaacilik Kagitcilik Kirtasiyecilik
Ticaret ve Sanayi A.S.

Sarkuysan Elektrolitik Bakir Sanayi ve Ticaret
AS.

Tiirkiye Sise ve Cam Fabrikalar1 A.S.

Tav Havalimanlari Holding A.S.
Tek-Art Insaat Ticaret Turizm Sanayi ve
Yatirimlar A.S.

Tekfen Holding A.S.
Tgs Dis Ticaret A.S.
Tacerk Hava Yollar1 A.O.

Tiimosan Motor ve Traktor Sanayi A.S.
Tiirk Prysmian Kablo ve Sistemleri A.S.

Tiirk Traktor ve Ziraat Makineleri A.S.
Ulusoy Elektrik imalat Taahhiit ve Ticaret A.S.

Usak Seramik Sanayii A.S.
Vestel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S.
Yesil Yap1 Endiistrisi A.S.

Lokman Hekim Engiiriisag Saghk, Turizm,
Egitim Hizmetleri ve Insaat Taahhiit A.S.
Mepet Metro Petrol ve Tesisleri Sanayi Ticaret
AS.

Merko Gida Sanayi ve Ticaret A.S.
Migros Ticaret A.S.
Odas Elektrik Uretim Sanayi Ticaret A.S.

Oylum Sinai Yatirimlar A.S.
Penguen Gida Sanayi A.S.
Pmar Entegre Et ve Un Sanayii A.S.

Pimar Su Sanayi ve Ticaret A.S.

Pmar Siit Mamulleri Sanayii A.S.

Ta Laboratuvarlart Biyolojik Uriinler ilag ve
Makina Sanayi Ticaret A.S.

Selguk Ecza Deposu Ticaret ve Sanayi A.S.

Tiirk Tuborg Bira ve Malt Sanayii A.S.
Tat Gida Sanayi A.S.
Tukas Gida Sanayi ve Ticaret A.S.

Tiipras-Tiirkiye Petrol Rafinerileri A.S.
Turcas Petrol A.S.

Tiirk Telekomiinikasyon A.S.
Turkcell Tletisim Hizmetleri A.S.
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KNFRT Konfrut Gida Sanayi ve Ticaret A.S. ZOREN Zorlu Enerji Elektrik Uretim A.S.
Kristal Kola Ve Mesrubat Sanayi Ticaret
KRSTL AS.
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6.3. Onerilen Algoritmalar Icin Yazilan MATLAB Kodlar1

function [z,zval]=carannopt(x,cs)

nvarl=size(x,2);

A=[ones(1,nvarl)-ones(1,nvarl)];

b=[cs;-cs];

Ib=zeros(nvarl,1);

ub=ones(nvarl,l1);

[z,zval]=ga(@(z) cardinalite(z,x),nvarl,A,b,[],[],Ib,ub,[],1:nvarl);
zval=-zval;

end

Function sp=cardinalite(z,x)
nz=length(z);
k=0;
fori=1:nz
if z(i)==1
k=k+1;
xy(;,K)=x(,1);
end
end
sp=bist30nnfunct(xy);
SP=-Sp;
end

function sp=bist30nnfunct(bist30)

p=size(bist30,2);

¢=0,002;

tt=1,

po=zeros(1,p);

pv=zeros(1,p);

y=1;

z=-1;

m=442;

Q=cov(bist30);

Q2=eye(p,p).*Q;

A=mean(bist30);

D=ones(1,p);

x=zeros(p,1);

X(:)=0,5;

b=1;

dt=0,1;

k=0,1;

dy=zeros(1,p);

dx=zeros(p,1);

dz=zeros(1,p);

B=zeros(p,p);
for i=1:m
B(i,:)=x;
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dt=dt+0,1;
dx= (-Q*(x+k*(dx/dt))+(D*(y+k*(dy/dt))'+A*(z+k*(dz/dt))"))*dt;
dx=max(x+dx,0)-x;
X=X+dXx;
dy=(b-D*(x+k*(dx/dt)))*dt;
dy=max(y+dy, 0)-y;
y=dy+y;
dz =(-A*(x+k*(dx/dt))+c)*dt;
dz =max(z+dz,0)-z;
z=dz+z;
fonk(i,1)=x"*Q*x;
w=sum(B");
[M,1] = min(w);
eniyiportfolio=B(l,:)";
portfoliortalama=eniyiportfolio™*A';
portfoliovaryans=sqrt(eniyiportfolio™*Q*eniyiportfolio);
sp=portfoliortalama/portfoliovaryans;
effportfoliortalama=x"*A",
effportfoliovaryans=sqrt(x*Q*x);
fx=eniyiportfolio*Q*eniyiportfolio;
po(tt)=effportfoliortalama;
pv(tt)=effportfoliovaryans;
tt=tt+1,;
fhepsi(i)=fx;
sp=portfoliortalama/portfoliovaryans;
end
end
clear all
clc
[bist30,txt]=xlIsread('bist301517.xIsx’);
veri=bist30;
stdev=std(bist30);
zt=zeros(1,30);
C=stdev;
n_clusters=2;
datal=mean(bist30)’;
options = [2 25 0,00000001 NaNT];
[centerl,Ul,0bj_fcnl]=fcm(datal,n_clusters,options);
data2=var(bist30)';
[center2,U2,0bj_fcn2]=fcm(data2,n_clusters,options);
U11=(U1(1,));
U12=(U1(2,))"
U21=(U2(1,");
U22=(U2(2,2))";
UuUU=[U11 U12 U21 U22];
if centerl(1)>centerl(2)
uuU1=U11,;
else
uul=U12;
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end;

if center2(1)<center2(2)
uu2=U21;
else

uu2=U22;

end;
Wort=(UU1+UU2)/2;
g=size(veri,1);
p=size(veri,2);
stdev=std(veri);

for i=1:30

if 0,7 < Wort(i)

zt(i)=1;

end

end
nz=length(zt);
k=0;
fori=1:nz

if zt(i)==1
k=k+1;
xyeni(:,k)=veri(:,i);
txtyeni(k)=txt(i);
end

end
oran=0;
isp=0;
kontrol=zeros(5,0);
for rt=1:792
o=randsample(12,5);
kontrol(:,rt)=o;
xyesyeni=zeros(g,5);
for ii=1:5
xyesyeni(:,ii)=xyeni(:,0(ii));
txtyesyeni(ii)=txtyeni(o(ii));
end
p=size(xyesyeni,2);
¢=0,002;
t=1;
po=zeros(1,p);
pv=zeros(1,p);
y=1;
z=-1;
m=300;
Q=cov(xyesyeni);
Q2=eye(p,p).*Q;
A=mean(xyesyeni);
D=ones(1,p);
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x=zeros(p,1);
X(:)=0,5;
b=1;
dt=0,1;
k=0,1;
dy=zeros(1,p);
dx=zeros(p,1);
dz=zeros(1,p);
B=zeros(p,p);
fori=1:m
B(i,:)=x;
dt=dt+0,1;
dx=(-Q*(x+k*(dx/dt))+(D*(y+k*(dy/dt))'+A*(z+k*(dz/dt))")")*dt;
dx=max(x+dx,0)-x;
X=x+dX;
dy=(b-D*(x+k*(dx/dt)))*dt;
dy=max(y+dy, 0)-y;
y=dy+y;
dz =(-A*(x+k*(dx/dt))+c)*dt;
dz =max(z+dz,0)-z;
z=dz+z;
fonk(i,1)=x"*Q*x;

w=sum(B");
[M,1] = min(w);
eniyiportfolio=B(l,:)’;
tt=tt+1,
portfoliortalama=eniyiportfolio™A";
portfoliovaryans=sqrt(eniyiportfolio*Q*eniyiportfolio);
sp=portfoliortalama/portfoliovaryans;
effportfoliortalama=x"*A";
effportfoliovaryans=sgrt(x*Q*x);
fx=eniyiportfolio*Q*eniyiportfolio;
po(tt)=effportfoliortalama;
pv(tt)=effportfoliovaryans;
fhepsi(i)=fx;
iisp(rt)=sp;
if sp>isp
isp=sp;
eniyioranlar=eniyiportfolio; eniyiortalama=portfoliortalama;
eniyivaryans=portfoliovaryans;
eniyioranlartxt=txtyesyeni;
eniyifxyeni=fx;
end
end
end
T=table(eniyiortalama, eniyivaryans, fx, eniyifxyeni)
J=[eniyioranlartxt]
J2=[ eniyioranlar] ;
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6.4. BIST-30 Verisi icin Her Bir Hisse Senedinin Beklenen Getiri Grafikleri
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