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OZET

Tiim karmagik problemlerde oldugu gibi portfoy yonetiminde de kararlarin verilmesi
zordur ve uzun bir siire¢ gerektirir. Bunun nedeni, yatirimcinin kriterlerine uygun
portfoylerin olusturulmasinda, c¢ok fazla sayida ve karmasik yapida verileri
kullanarak, istenilen ozelliklere sahip portfoylerinin se¢iminin zorlugudur.
Yatirrmecmimn bu  yapidaki problemlerin  ¢6ziimiinde kullanabilecegi etkin
yontemlerden biri Karar Destek Sistemleri (KDS)’dir. Bu ¢alismada, farkli kisitlara
sahip portfoylerin olusturulmasina yonelik bir KDS’i gelistirilmistir. Portfoy
secimine yonelik olarak KDS’nin model agsamasinda, Genetik Algoritma (GA) ve
teknik gostergeden yararlanilmistir. Sonugta, yatirimeinin karar vermesine yardimei
olacak senaryolar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Karar destek sistemleri, genetik algoritma, portfoy se¢imi
A DSS/GA APPROACH FOR PORTFOLIO SELECTION PROBLEM
ABSTRACT

Decision making is a hard and long process in portfolio management like any other
complex real life problems. Reason of this is the difficulty of selection the portfolio
fitting the decision makers criteria from using the great amount of complex data to
satisfy investor’s goals. Decision Support Systems (DSS) are one of the the efficient
methods for the decision makers in order to solve this kind of problems. In this
study, a DSS is developed for constituting the portfolios having cardinality
constraints. In the model phase of the DSS, Genetic Algorithm (GA) and technical
indicator are used. Finally, scenarios are obtained for the purpose of helping
investor’s decisions.

Keywords: Decision support systems, genetic algorithm, portfolio selection
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1. GiRiS

Ekonomik kosullar altinda gergek ve tiizel kisilerin amaci, sahip olduklart varliklarin
(hisse senedi, tahvil ve diger degerli kagitlar) toplam getirilerini, risk faktoriinii de
dikkate alarak miimkiin oldugunca artirmaktir. Agirlikli olarak hisse senedinden,
c¢esitli menkul kiymetlerden meydana gelen tahviller ve benzeri tiirevleri portfoyii
olusturur. Bu varliklarin getirisini artirmanin yolu portfoylin etkin bir sekilde
yonetilmesiyle miimkiindiir. Portfoy yonetiminde amag, karar vericinin risk ve
getiriye karsi gosterdigi tutum c¢ercevesinde portfoy ic¢ine hangi varliklarin hangi
oranlarda girecegine ve zamanla degisen ekonomik kosullara bagli olarak hangi
varliklarin portfoyden ¢ikarilacagina karar vermektir [1].

Karmagik problemlerin ¢dziimii igin, ¢ok biiyiik veri yiginlari iginden model
araciligiyla bilgi iireten ve bu bilgi sayesinde karar vericinin karar verme siirecini
hizlandiran, alternatif durumlar sunan etkilesimli bilgi sistemi teknolojisi Karar
Destek Sistemi(KDS) olarak adlandirilmaktadir [2]. Portfdoy yonetiminde karar
mekanizmalarinin  gelistirilmesinde KDS  literatiirde yogun bir  sekilde
kullanilmaktadir. KDS kullanilarak gelistirilen modeller sayesinde, yatirimcinin
istedigi ozelliklere sahip portfoyler hizli ve etkin bir sekilde olusturulmaktadir.
KDS, veri tabani, modeller, kullanici arayiizii ve kullanict bilesenlerinden
olusmaktadir [3]. Tim KDS’lerde sonuglarin performasini etkileyen en &nemli
faktor kullanilan modeldir. Portfoy yonetiminde, analitik olmayan modeller, tahmin
teknigine dayali modeller ve teknik gosterge temelli modeller KDS’lerde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Genetik Algoritmalar (GA), bilinen metodlarla
cozlilemeyen ya da ¢oziim zamani problemin biiyiikligii ile iistel artan problemlerde
optimuma yakin sonuglar vermektedir. Bu sebeple portfoy se¢imi gibi karmasik bir
probleme analitik agidan yaklasan GA, teknik gosterge ile birlikte KDS de model
olarak kullanilacaktir.

Bu makalede, kisitlara sahip portfdy se¢imi probleminin ¢dziimii igin bir KDS
gelistirilmistir. KDS nin modelinde sezgisel bir yontem olan GA kullanilmistir.
Sonuglarin giivenilirligini artirmak igin teknik gostergelerden faydalanarak, karar
vericinin arasindan se¢im yapmasini saglayacak senaryolar olusturulmustur. Boylece
karar verici, risk ve getiri kriterlerine uygun portfoyleri kolay bir sekilde
olusturulabilmektedir.

2. PORTFOY YONETIM PROBLEMI

Portdy yonetiminin en 6nemli konusu portfoye hangi menkul kiymetlerin hangi
oranlarda girecegine ve degisen ekonomik kosullara gore portféyiin ne zaman
giincellenmesi gerektigine karar vermektir. Yatirim kararii belirleyen en 6nemli
faktor, olusturulacak portfoyiin getirisi ve riskidir. Portfoy yonetiminde risk dl¢iisi,
standart sapma ve varyanstir. Yapilacak calismalarla bir yatirimin riskini 6lgmek
miimkiindiir [1,4].
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2.1. Modern Portfoy Teorisi

Geleneksel porfoy yonetiminde, portfoyde yer alan menkul kiymetlerin getirileri
arasindaki iligkileri gbéz Onilinde bulundurmadan sadece portfoydeki menkul
kiymetlerin sayilarini artirarak risk faktoriinii azaltilabilecegi ongoriilmektedir. Bu
yaklagim, modern portfdy yoOnetiminin kurucusu olan Markowitz’in gelistirdigi
teoriyle beraber gegerliligini yitirmistir. Ciinkii, sadece portfoy ¢esitlendirilmesine
gidilerek riskin azaltilamayacagi, portfoyde yer alan menkul kiymetler arasindaki
iligkinin yoniiniin ve derecesinin de riskin azaltilmasi yoniinde etkili oldugu
Markowitz Ortlama -Varyans Modeli ile ortaya konulmustur. Modern Portfoy
Teorisi, yatirnmcinin karsilastigi takasi, riske karst beklenen getiri olarak
tanimlamaktadir. Markowitz Ortalama-Varyans Modeli, “Biitiin yumurtalarini ayn1
sepete koyma!” atasdzline matematiksel bir anlam vermistir [S5]. Markowitz
modelindeki temel kavramlar agagida verilmistir.

R : Portfoyiin beklenen getirisi.

Wi : 1 menkul kiymetinin portdydeki orani. (0< w;<1) (i=1,...,N)

L : 1. menkul kiymetin beklenen getirisi.

N : Menkul kiymet sayisi. i:=1.... N

Gii : 1 ve j menkul kiymet getirilerinin kovaryansi. i=1,.. )N, j=1.,..N
SilD : Portfoyiin varyanst.

N
2 .
S, :Zw,-*w,-*mj

i=1

Markowitz, portfdy varyansinin biiyiikk Ol¢iide portfoyii olusturan varliklarin
birbirleri ile iliskisinden kaynaklandigini goéstermistir. Boylece aralarinda negatif
veya sifir korelasyon sayisi igeren portfdylerin varyansi, varliklarin tek tek ele
alindigi durumdan daha diisik olmaktadir. Bu durumda cesitlendirme yararl
olacaktir. Yatinmci risk-getiri uzayinda biitin menkul kiymet bilesimlerinin
tizerinden , belirli bir risk diizeyinde en yiiksek getiri oranini elde etmek, ya da tersi
sOylenirse, belirli bir getiri diizeyinde en diisiik riskle gerceklestirmek amaciyla
Sekil 1.’deki Portfoy Olanaklar1 Egirisi iizerinde etkin olan AB ¢izgisi iizerinde
tercihlerini olusturacaktir. Markowitz AB ¢izgisi lizerinde bulunan portfoyleri
“Etkin Sinir” (ES) olarak tanimlamistir. ES, yatirimerya tercihlerine gore portfoyii
olusturmasina yardime1 olacaktir [6].
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Beklenen Getiri,
ylizde A

v

Standart Sapma, yiizde
Sekil 1. Portfoy Olanaklari Egrisi

Markowitz’ in modern portfdy teorisinin dogrusal programlama modeli (Model-1)
asagidaki gibidir.

R* : Portfoyden beklenen ortalama getiri diizeyi
N N N
Min = ZZWi WjOij
i=1 j=1
kisitlar
N
ZW'/“' =R MODEL 1
i=1
N
ZWZ. =1
i=1
0< Wigl, izl,...,N
/

Model-1 farkhi R" degerleri ile ¢alistirildig1 zaman bize ES’1 ¢izelebilmek i¢in belirli
getiri diizeyindeki minimum varyansli noktalarin kiimesini verecektir. Model-1’1
farkli R* degerleri ile belli sayida ¢alistirmak yerine Model-2’ nin farkli A degerleri
ile caligtirilmasiyla da ayni etkin siira ulagilabilir. A=0 degeri ile model
calistirlldiginda portfoylin beklenen getirisi maksimize edilecektir ve optimum
sonug en yiiksek getiriye sahip olan tek bir hisse senedini igerecektir. A=1 degeri ile
model getiriyi hi¢ dikkate almadan riski minimize etmeye ¢alisacaktir ve optimum
sonug, riski minimize edecek sekilde farkli hisse senetlerinin karisimindan
olusacaktir. 0<A<1 degerleri arasinda model, getiri ve riski onem derecelerine gore
dikkate alarak portfoyleri belirleyecektir.
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Minimize = ﬂ{i i WinOij:| — (1 — l{i w,-,u,} ™

kisitlar N
dowi=1, MODEL 2

2.2. Kisith Portfoy Optimizasyonu Modeli

Model-1 ve Model-2 basit bir yapida olmasina ve kolayca ¢oziimler verebilmesine
kargimn yatirnmcinin beklentilerini karsilamada yetersiz kalabilir. Bu modellere ek
olarak degisik kisitlarin eklenmesi gerekebilir. Ornegin 40 adet hisse senedi iginden
portfdye yalnizca 10 tanesinin girmesi, portfoye giren hisse senetleri igin alt ve {ist
sinir limitlerinin tanimli olmasi vb. Bu tip 6nemli kisitlar igeren modelimizi Model-1
ve Model-2’yi kullanarak iiretilebiliriz. Bu tip kisitlar1 iceren Model-3 asagida
verilmistir [7]. 0<A<1 arasindaki farkli A degerleriyle modelin ¢alistirilmasi sonucu
kisitlara sahip durumdaki modelimizin ES’1na ulasilabilinir.

N= Toplam menkul deger sayis1

K = Portfoyde bulunmasi istenen menkul deger sayisi

€;= 1 menkul degeri i¢in eger portfoye dahil ise portfdy i¢indeki minumum orani
0; = 1 menkul degeri i¢in eger portfoye dahil ise portfoy icindeki maksimum orant

{1 eger i menkul degeri portfoye dahil ise
zZ. =
' 0 dd

\

-

Minimize = /{

ﬁ“ wa,'oij} -(1- z){i w,-y,}

i Jj=1 i=1

kisitlar
& MODEL 3
Z wi=1,

i=1

N

ZZ:'ZK,

i=1
& Z; < W <di z;, izl,...,N

z: e [0, 1], i=1,...N W,
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Literatiirde Kisitli Portfoy Optimizasyonu Modeli (KPOM)’ne yonelik olarak
yapilmis az sayida c¢alisma mevcuttur. Bienstock Model-3’e benzer bir model
kurmus ve ¢Oziimii i¢in karmasik tamsayili kuadratik dal-smir algoritmasi
gelistirmistir [8]. Sprenza’da KPOM ‘nde amag fonksiyonunda standart sapma yerine
ortalama mutlak sapmayi kullanmistir. Coziim metodu olarak karmasik tamsayili
dogrusal programlama ile sezgisel algoritmayi birlikte kullanmistir. Modelin
dezavantaji, kovaryans matrisini kullanmamasindan dolayr menkul degerler
arasindaki iligkiyi tam olarak dikkate almamasidir [9]. Mansini ve Sprenza, risk
gostergesi olarak varyans yerine negatif - ortalama mutlak sapmay1 kullanmis ve her
menkul deger i¢in mimimum alim orani igeren kisiti ile modelin ¢6ziimii i¢in 3 tane
sezgisel yoOntem Onermistir. Sezgisellerin baslangic c¢oziimlerinde dogrusal
programla ile gevsetme kullanmustir [10]. Kellerer, her menkul deger i¢in alinmasi
gereken mimimum lot miktar1 ve menkul deger iist alim limitinin asilmasi sirasinda
ortaya g¢ikacak bir ceza maliyetini i¢eren kisitlarla birlikte, amag¢ fonksiyonunu
dogrusal olarak olusturmustur [11].

3. GENETIK ALGORIiTMALAR

Genetik algoritmalar (GA) stokastik bir arama yontemidir. Darwin’in “en iyi olan
yasar” prensibine dayali olarak biyolojik sistemlerinin gelisim siirecini benzeten
GA, ilk defa Holland tarafindan onerilmistir [12]. GA, sezgisel bir metot olmast
nedeniyle verilen bir problem icin optimum sonucu bulamayabilir, ancak bilinen
metodlarla ¢oziilemeyen ya da ¢dziim zamani problemin biyiikliigii ile {istel artan
problemlerde optimuma yakin sonuglar vermektedir.

Bir GA, y1gm olarak adlandirilan miimkiin ¢éziimlerin kodlandig: dizilerin bir seti
ile biyolojik ozelligi taklit eden operatorlerin bir setinden olusur. Herhangi bir
problemin ¢6ziimiinde kullanilan basit bir GA’nin genel yapist Sekil 2°deki gibidir.
Genetik algoritmalarin  uygulanmasinda temel amag¢ kromozomlarn uyum

Basla
Baslangi¢ populasyonunu olustur
Populasyondaki bireylerin uygunluk degerini hesapla
WHILE NOT (Bitirme Kosulu)
Basla
Populasyondan yeni bireyler se¢
Secilen bireylerden yeni ¢ocuk olustur.(Caprazlama ve
Mutasyon)
Yeni bireyin uygunluk degerinin hesapla
Yeni bireyi populasyondaki birey veya bireylerle
degistir
Bitis
Bitis

Sekil 2. Basit bir genetik algoritma
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degerlerinde genel bir iyilestirme saglayarak, birka¢ nesil sonra optimum degisken
degerlerine sahip kromozomlara ulagmaktir [13,14].

KPOM Kkarigik tamsayili kuadratik programlama modelidir ve kombinatoryal en
iyileme problemi simifina girmektedir. Bu tip problemlerin ¢6ziimii olduk¢a zordur
ve ayrica degisken sayisi arttik¢a modelin ¢6ziim zamani iistel olarak artmaktadir Bu
nedenle, basitligi, problemin ¢oziimiine yonelik sezgiselin kolay ve cabuk sekilde
gelistirilmesi ve yerel optimumda kalmaya karsi direngli olmasindan dolayr GA,
KPOM‘nun ¢ozliimii i¢in kullanabilecek etkin bir yontemdir. KPOM‘nun GA ile
¢Oziimiine yonelik olarak ¢alismada Evolver paket programi kullanilmigtir [15].
Evolver Ms-Excel altinda c¢alisan GA tabanli bir optimizasyon programidir.
Evolver’in Ms-Excel altinda caligmasi programin degisik tipteki problemlerin
¢ozlimiine uygulanmasindaki esnekligini ve etkinligini artirmaktadir. Yapilmasi
gereken modelin MS-Excel’deki hiicrelerde dogru olarak formiile edilmesi, daha
sonra Evolver’in meniisiinden optimize edilecek hiicrenin ve her iterasyonda
degisime ugrayacak girdi degiskenlerini igeren hiicre dizilerinin tanimlanmasi ve
kisitlarin eklenmesidir. Populasyon biiyiikliigii, ¢aprazlama ve mutasyon tiirleri ve
oranlari, ceza fonksiyonu gibi &zellikleri program standart olarak sunmaktadir.

3.1. Evolver’da Model 3’iin Parametre Degerleri

1. Budget ve Recipe metotlar1 kullanilarak N hisse senedi i¢inden K tanesinin
secimi ve secilen K hisse senedinin portfdydeki toplamlarinin bir olmasi
saglanmustir.

2. Her menkul deger icin portfoyde bulunmasi gereken alt ve iist sinirlarin
saglanmamasi durumunda Evolver’in standart ceza fonksiyonu kullanilarak,
kisitlar1  saglamayan portfoylerin ama¢ fonksiyonlarinin  bir  sonraki
iterasyonlarda se¢ilme olasilig1 azaltilmistir.

3. Ikili turnava metotu, standart caprazlama ve mutasyon operatdrleri kullanilmus,
populasyon biiyiikliigii 100 ve iterasyon sayist 2500 olarak alinmustir.

4. Kesikli yapidaki ES’1 olusturmak iizere KPOM‘de E=50 (toplam kosturma
sayis1) kere caligtirtlmistir. Her calistirmada A , A = (e-1)/(E-1) formiiliyle
hesaplanmistir. Burada e, ES {iizerinde hesaplanacak E tane nokta iizerinden
birini gostermektedir. Boylece ES {izerinde esit araliklarla hareket edilmis
olacaktir.

4. WILLIAM’S%R TEKNIiK GOSTERGESI

Teknik gostergelerle hisse senedinin gitmekte oldugu yon goriilebilir ve giicli
Ol¢iilebilir. Hareketli ortalamalar momentum, stokastik, william’s%R trend goster-
gesi gibi farkli amaglar i¢in gelistirilmis ¢ok sayida gosterge mevcuttur. Markowitz
Ortalama-Varyans modelinde beklenen getiri ve portfoyiin beklenen standart sapma
degeri uzun vadedeki tahminler sonucu elde edilmistir. Bunun dezavantaji, modelin
eski donem verilerine esit derecede 6nem vermesidir. Gliniimiize yakin degerlerin
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modeldeki etkinligi artirmak icin uygulamada William’s%R teknik gdstergesi
Evolver sonucu elde edilen portfoyiin giivenilirliginin artirilmasinda kullanilmistir.
Bu gosterge kisa vadede hareket eden bir gostergedir ve yalnizca asir1 alim ve asiri
satim bolgelerinin tesbitinde kullanilir. William’s%R erken uyar1 yapan
gostergelerdendir. Cogunlukla fiyat doniislerini bir giin 6nceden haber verir.
Uygulamada William’s%R ’de gerekli doniisiim yapilarak aralik deger 0-1’c
cekilmistir. 1’e yakinlik kullanici i¢in alim sinyalini gdstermektedir.

5. KARAR DESTEK SiSTEMLERI

Gliniimiizde gelisen teknoloji sayesinde ¢ok uzun zaman alan problem ¢oziimleri
artik bilgisayar ve bilgisayar destekli bilgi sistemleri ile kisa zamanda elde
edilmektedir. Bu sistemler hayatimizin her alanina girmistir. KDS, ¢6ziimii zor
karmagik problemlerin ¢6ziimiinde kullaniciya destek veren bir bilgi sistemidir.
Yoneticilerin, yonetsel problemlerin asilmasi icin kantitatif modelleri kullanma
cabalariyla ortaya ¢ikan karar destegi, ilk J. D. Little’in (1970) ¢alismasiyla ortaya
konmustur. Terim olarak KDS nin kullanildig1 ilk ¢alisma ise Gorry ve Scott
Morton’un (1971) yaptig1 ¢aligmadir [16].

KDS’ler ozellikle taktik ve stratejik seviyede karar vericiler i¢in, ¢gok karmasik ve
yapisallig1 az olan problemlerde kullanilmaktadir. Ellerinde veri yigini, problem ve
kullanicinin deneyimi olmasina ragmen karar verici i¢in sonu¢ ¢ikarmanin zor
oldugu durumlarda KDS kullanibilecek bir aragtir. KDS’ler, tiim karar agamalart,
karar tipleri ve farkli yapidaki problemlerle ilgilenebilir [17,18].

5.1. KPOM icin KDS Bilesenleri

Laudon ve Laudon tarafindan onerilen KDS temel alinarak KPOM igin bilesenler
gelistirilmistir (Sekil 3).

6. KDS/GA UYGULAMASI

Bu caligmada kullanicinin portféy se¢iminde kullanabilecegi bir KDS/GA
uygulamasina yer verilmistir. Boliim 2’de anlatilan Model 3, Bolim 3.1°deki
Evolver parametreleriyle ¢alistirilmis, senaryolarin olusturulmasi amaciyla Delphi
6.0’da Paradox Veri Tabani Yonetim Sistemini kullanan bir KDS gelistirilmistir.
KDS’nin girdileri IMKB’deki hisse senetlerine ait aylik getiri degisim yiizdesi,
standart sapmasi ve William’s%R teknik gostergesidir.

Kullanici arayiizii Sekil 4’te gosterilmistir. Burada kullanici, segilecek hisse senedi
sayisini ve her hisse senedi i¢in portfoyde yer alacak minumum ve maksimum
oranlart girecektir. N=20, K=10 g = 0.02, §; = 0.025 degerleri igin kiigiik bir
uygulama yapilmistir. Model verileri Tablo 4’te sunulmustur. Modelin ¢oziimiiyle
Sekil 5’teki ES grafigi elde edilmistir. Daha sonra kullanici istegine bagli olarak
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Veri isleme sistemleri
(Ig veriler) Dis veriler:IMKB
GA Modeli ve verileri (hisse senedi
William’s%R Gostergesi kapaniis degerleri)
Parametreleri

KDS
Veritabani:
Paradox 7.0

y

KDS Yazilim Sistemi
Modeller: Model 3,
Excel Tabanli Optimizasyon
Programi Evolver ve
William’s%R Teknik Gostergesi

v

Borland Delphi 6.0 da
hazirlanan Kullanici
Araylizii

v

Kullanici

Sekil 3. Portféy Secimi Problemi igin KDS/GA

ES’daki portfoylerin giivenirliligini teknik gostergeden yararlanarak artirabilir.
William’s%R  gostergesi degerleri, model kisitlarin1  bozmayacak sekilde
doniistiiriilerek modele katilir ve ES iizerindeki noktalardan kullanici istedigi sayida
KDS senaryosu olusturur. Ornegimizde 3 adet senaryo olusturulmus ve sonuglar
Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3’te gosterilmistir. Yatirimci olusturulan senaryolara gore,
artik amaglarina uygun olarak kendi bilgi ve tecriibeleriyle hangi portfoyii
sececegine karar verebilecektir.

Uretilen senaryolar, yatirime1 icin alternatif durumlari gostermektedir. Tablo 3’te
gosterilen Senaryo 1 A= 0.49, e= 25 icin iiretilmistir. Evolver sonucu elde edilen bu
portfoyiin ortalama beklenen getirisi % 6.07, standart sapmasi ise % 11’dir. Daha
sonra, William’s%R teknik gostergesi kullanilarak ayni hisse senetlerinin portfoydeki
agirliklart diizeltilmistir. Yeni durumda, ortalama beklenen getiri % 6.54, standart
sapma ise % 11.54 olmustur. Daha 6nceki sonuglara gore teknik gosterge kullanimi
portfoyli daha iyi bir sonuca ulagtirmistir. Portfoyiin getirisinin eski durumuna gore
artis1 % 7.74 iken standart sapma degeri yalnizca % 4.9 oraninda artmustir.
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% PORTFOY SECiM PROBLEMI iGiN KDS/GA YAKLASIMI (=13

Parametre Giris  Calstr  Yardim  Cikis

Model Parametreleri

Secilecek Hizze Senedi Sawmzim Giriniz |1 1]

Hisse Senetleri igin Alt ve Ust Ahm Limitleri

Hisse Senedi Seciniz |ARCELIK |

Alt Limit 0.02

Ust Limit 0.25

Ewvolver ile birlikte Teknik Gosterge de Kullanmak [stivormusunuz
’7 " Evet i Hawwr

Dlugturulacak Senaryo 5awmsirm Ginniz |3|

wf(}allgtlrl & Cikus | # Senaryo I

IMDdeI Delphi 6.0 temelli olarak Paradox 7.0, Excel, Evolver programlarini kullanmakkadie jJ

Sekil 4. Kullanici arayiizii

Etkin Sinir Grafigi
9
8 ° ° Y
0 °
7 ] o °
2 N
3 @ °
6 o
o »
£
5 s
[}
£
4 o
c
=]
3 3
£
o
2 o
1 Portfoyiin Standart Sapmasi
0
0 5 10 15 20 25

Sekil 5. ES grafigi

134 Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 17, No 4, 2002



Portfoy Se¢imi Problemi i¢in KDS/GA Yaklagimi

Tablo 1. Senaryo 1

D. Akay vd.

Tablo 2. Senaryo 2

e=0 2=0 icin KDS senaryosu e=50 A=licin KDS senaryosu

Hisse Senedi Teknik Gosterge || Hisse Senedi Teknik  Gosterge
Destekli  Portfoy Destekli  Portfoy
Agirligi Agirligi

YAPI K.B. 16 % YAPI K.B. 19,60 %

ISB.C 21% ALARKO 5,80%

DOGAN 20,10% MIGROS 20,10%

MIGROS 2,5% BAGFAS 5,40%

GIMA 4,30% BRISA 3,30%

PETKIM 7,1% PTOFISI 16,7%

PTOFISI 3,70% CELIK HALAT |13,30%

TUPRAS 12,7% EREGLI 3,70%

ALCATEL 8,40% ALCATEL 8,10%

VESTEL 4,10% VESTEL 4,10%

Yiizde Toplam 100% Yiizde Toplam 100%

Portfoyiin Portfoyiin

Ortalama Getirisi | 8,015% Ortalama Getirisi | 5,826%

Standart Sapmas1 | 23,104% Standart Sapmas1 | 11,129%

7. SONUC VE ONERILER

KDS/GA yaklagimi ile portfdy yonetiminde, kararlarm verilmesini kolaylastiracak
ve karar verme siirecini kisaltacak bir uygulama ortaya konmustur. Uygulamada ¢ok
sayida ve karmasik veriler iginden model araciligiyla, yatirimciya alternatif
durumlar1 gésteren senaryolar sunulmustur.

fleride bu konuda yapilacak galismalarda problemin modeline daha farkli kisitlar
eklenerek sistemin etkinligi ve giivenilirligi artirllabilir. Calismamizda yalnizca bir
teknik gosterge kullanilmistir. Literatiirde degisik amagclarla kullanilan ¢ok sayida
teknik gosterge mevcuttur. Bu gostergelerinde KDS’ye eklenmesi ile daha tutarl
sonuglar elde edilebilir.
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