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Ozet: Yatirimer her zaman kendisine en yiiksek fayday: saglayacak olan portfoyii olusturmak
istemektedir. Bu durum optimize edilmesi gereken portfdy problemini ortaya g¢ikartir.
Literatiirde portfdy optimizasyon problemi ¢oziimiinde genellikle bir Kklasik optimizasyon
yontemlerinden biri olan karesel programlama yontemi kullanilmaktadir. Son yillarda yapilan
calismalar incelendiginde yapay zeka algoritmalarinin optimizasyon problemlerinde gosterdigi
basarilardan yola cikarak bu ¢alismada genetik algoritma yaklagiminin portfoy optimizasyon
problemindeki basaris1 Ol¢iilmek istenmektedir. Portféy optimizasyon problemi icin karesel
programlama ile genetik algoritma yoOntemleri portfdy performans olciileri agisindan
karsilastirilmigtir. Karsilastirmada 2019 yilina ait BIST-30 endeksinde islem goéren hisse
senetleri kullanilmigtir. Portfoy performansini degerlendirmek igin sharpe orami ile treynor
endeksi performans Olgiileri iki optimizasyon yonteminde de amag¢ fonksiyonu olarak
kullanilmustir. Iki optimizasyon yonteminde de amag; en yiiksek performans 6lgiisii oranina
sahip portfoyiin belirlenmesidir. Yapilan analiz sonucunda genetik algoritma yonteminin her iki
portfoy performans Olgiisiine gore de optimum sonuca ulastifi goézlemlenmis ve treynor
endeksinin sharpe oranina gore daha yiiksek performans Ol¢iisii oranina sahip bir portfoy
olusturdugu belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Portfoy optimizasyonu, Genetik algoritma, Sharpe orani, Treynor endeksi

Sharpe Ratio and Treynor Index Performance Mesaurents Based A Genetic
Algorithm Approach

Abstract: The investor always wants to create a portfolio that will benefit him with the highest
benefit. This situation presents the portfolio problem that needs to be optimized. In the
literature, quadratic programming method, which is one of the classical optimization methods, is
used to solve the portfolio optimization problem. In recent years, it has been observed that
artificial intelligence methods give better results. In this study, genetic algorithm method was
used for portfolio optimization problem. For the portfolio optimization problem, quadratic
programming and genetic algorithm methods were compared in terms of portfolio performance
measures. The stocks listed in the BIST-30 index of 2019 were used for comparison. Sharpe
ratio and treynor index performance measures were used to evaluate portfolio performance. The
goal in both optimization methods; it is the determination of the portfolio with the highest
performance measure ratio. As a result of the analysis, it was observed that the genetic
algorithm method reached the optimum result according to both portfolio performance
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measures. treynor index has been determined to form a portfolio with a higher performance
measure ratio compared to the sharpe ratio.
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1. Giris

Her birey elinde bulunan birikimini en iyi sekilde degerlendirmek ister. Birikimin en iyi
sekilde degerlendirmek isteyen her birey bir yatirnmcidir. Yatirimer birikimini,
kendisine kar ya da getiri saglayacak sekilde finansal nitelikte yatirim araglart ile
degerlendirir. Yatinmcinin elinde bulunan finansal nitelikteki yatirim araglarinin
tamami portfoyii olusturur. Portfoy, kisinin veya kurumun elinde bulunan, tizerinde her
tiirlii islemi yapabilen finansal nitelikteki yatirim araglarinin tamamina denir. Portfoy
finansal nitelik tasiyan hisse senedi, tahvil, hazine bonosu, doviz gibi ¢esitli yatirim
araglarindan olusabilir.

Portfoy, icerisine dahil edilecek menkul kiymet ¢esitliligi, menkul kiymetlerin portfoy
ici agirlik oranlari, portfoyiin hedeflenen beklenen getirisi, portfoyiin riski ve benzeri
gibi sorular portfoy optimizasyon problemini ortaya ¢ikarmistir.

Gegmisten gilinlimiize yatirimci i¢in en uygun portfoyii olusturmak ve en iyi sekilde
degerlendirmek, portféy teorilerinin ortaya ¢ikmasini ve {izerinde arastirmalar
yapilmasint saglamistir. Literatiirde Geleneksel portfoy teorisi ve Modern portfoy
teorisi olmak tizere iki temel portfoy teorisi vardir. Geleneksel portfoy teorisi II. Diinya
savast sonlarina kadar ekonomi ve finans alaninda kabul gérmistiir [1]. Portfoyiin
cesitlendirilmesi esasina dayanan Geleneksel portfoy teorisi, portfoyil olusturan menkul
kiymetlerin getirileri arasindaki istatistiksel iliskileri goz ardi ederek, sadece menkul
kiymet sayisini artirarak riski diigilirebilecegi savunmaktadir. Geleneksel portfdy teorisi,
getirisi yiiksek olan menkul kiymetlerin portféye dahil edilmesi gerektigini savunur.
Ayrica bu teori de portfdye ne kadar cok menkul kiymet dahil edilirse portfoye ait riskin
azalacagl disiiniilmektedir. Her yatirimer sahip oldugu portfoyden getiri elde etmek
ister fakat gelecege yonelik yapilan yatirim her zaman belirsizlik hali yiiziinden risk
icerir. Bu nedenle yatirimci, portfoye ait riskin ne ile olgiilecegini bilemedigi icin
portfoy riskinden kagamamaktadir [2].

Ikinci portfdy teorisi ise risk ve getiri kavramlarini istatistiksel olarak bir model ile
tanimlayan Markowitz’in  (1952) Modern portfoy teorisidir. Sadece portfoy
cesitlendirmesine gidilerek riskin azaltilamayacagini, portfoyde yer alan menkul
kiymetler arasindaki iligkinin de riskin azaltilmasi yoniinde etkili oldugunu Markowitz
tarafindan gelistirilen Ortalama-Varyans Modeli ile gbéz Oniine getirilmistir [3].
Markowitz, portfoy yonetimi kavramina 6nemli katkilar saglamistir. Birincisi; portfoy
riski, portfoyli olusturan varliklarin riskinden daha diisiik olabilmektedir. Portfoydeki
varliklar arasindaki korelasyon katsayr degeri azaldik¢a portfoy riski de
azalabilmektedir. ikincisi; yatirime1 bazi portfoy cesitlerini ayni risk diizeyinde daha
yiiksek getirili olani tercih edeceklerdir. Modern portfoy teorisinde, sadece portfoydeki
menkul kiymet sayilarinin arttirilmasiyla riskin dagitilmasi1 amacina ulasilamayacagi,
portfoye dahil edilen menkul kiymet getirilerinin, risk dagitiminda son derece 6nemli
oldugu gosterilmistir [4]. Finansal varlik getirileri arasindaki iliskilerin dikkate alinmasi
ve tam negatif iligki i¢inde bulunan varliklarin ayni portfoyde birlestirilmesi, hedeflenen
beklenen getiriden vazgegilmeden risk degerini diisiirebilmekte oldugu gosterilmistir.

Son yillarda portfoy optimizasyonu probleminde kullanilan klasik yontemler sezgisel
algoritmalardan elde edilen sonuglar ile karsilastirilmis ve klasik yontemlerin sezgisel
algoritmalarin gerisinde kaldig1 gézlemlenmistir. Sezgisel algoritma yontemlerin kolay
uygulanabilir olmasi, kisa siirede en iyi ¢6ziime ulasma imkéani saglamasi, sezgisel
teknikleri arastirmacilar tarafindan tercih edilir hale getirmistir. Sezgisel algoritmalar;
gelisime ve siirli zekdsina dayali algoritmalar olmak iizere iki gruba ayrilmustir.
Gelisime dayali teknikler en iyi sonucu bulma konusunda siirekli iyilesme saglayan,
siirii zekasina dayali algoritmalar ise ortaklasa hareket eden canlilardan esinlenerek
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ortaya c¢ikmis optimizasyon teknikleridir. Gelisime dayali algoritmalardan Genetik
Algoritma (GA), Holland [5] tarafindan optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulmak
amaciyla iretilen bir yontemdir. Diyar, Cetinyokus [6], karmasik yapida bulunan
portfoy optimizasyonu probleminde Karar destek sistemleri (KDS) gelistirilerek GA
teknigi yardimiyla yatirrmciya portfoy cesitliligi sunmustur. Oh, Kim [7], tarafindan
KOSPI (Kore Menkul Kiymetler Borsasi1) endeks verileri ile yapilan analiz sonucunda
GA tekniginin portfoy performansini artirttigt goézlemlenmistir. Lin, Li [8], Portfoy
optimizasyon probleminde islem maliyetleri ve minimum islem lotlar1 i¢in bir ortalama
varyans modeli Onermistir ve Onerilen modeli, sayisal bir 6rnek kullanarak, GA’nin
portféy optimizasyon problemlerindeki performansini degerlendirmistir. Lai, Yu [9],
optimum portfoyli bulmak icin, GA ile portfdy optimizasyonu problemini iki asamaya
ayirir. ilk asamasinda kaliteli menkul kiymetleri belirler, ikinci asamasinda ise
Markowitz’in Modern portfoy teorisine dayanan kaliteli menkul kiymetlerin portfoye
uygun sekilde dagitmaktadir. Lin , Gen [10], portfoyiin beklenen getirisinin riske orani
ile portfoye dahil edilecek menkul kiymetlerin optimal agirliklarini hesaplarken c¢ok
boyutlu portfoy optimizasyonu problemi i¢in GA tekniginin kullandigi bir yontem
onermislerdir. Belirli yatirim donemi i¢in farkli kisitlar kullanarak ¢ok amaghi GA
teknikleri kullanilmis ve yapilan analizler sonucu bulanik mantik kullanilmasinin bu
problemler i¢in performansi arttirdigi gézlemlenmistir [11]

Lin, Liu [12], Markowitz'in ortalama varyans modeline dayanan portfoy
optimizasyonundaki minimum islem lotu problemini ¢dzmek icin GA tekniginden
faydalanmistir. Chang, Yang [13], GA yontemi ile farkli risk 6l¢timlerine (yar1 varyans,
ortalama mutlak sapma ve g¢arpiklik varyansi)  karsi portfdy optimizasyonu
problemlerine sezgisel bir yaklasim getirmistir ve performanst CCMV modeli etkin
simnirda ortalama varyans modeliyle karsilastirmigtir. Soleimani, Golmakani [14],
Markowitz ortalama varyans se¢im modelini, karma tamsayili dogrusal olmayan
programi ¢ozmek i¢in farkli piyasa verileri ile Lingo ve GA teknigi kullanilmis ve
karsilastirilmistir. Chang, Wang [15], TSE 50 (Tayvan 50) endeki verilerini kullanarak
optimum portfoyli GA ile elde etmis ve bu portfoyii yatirnm yapilan donemdeki faiz
oranlarinin getirileri ile karsilagtirarak riski en diisiik seviyede tutmak i¢in portfoye
dahil edilmesi gereken 20 adet hisse senedi olmasi gerektigini savunmustur.

Pandari, Azar [16] calismasinda, optimum portfoyii belirlemek i¢in Tahran Borsasi
verileri kullanilarak sistematik risk ve sistematik olmayan riski minimum seviyede
tutmak ve getiri oranin1 yiikseltmek i¢in GA teknigini kullanilarak klasik yontemler ile
karsilagtirilmistir. Kalayci, Ertenlice [17], Markowitz’in ortalama varyans modelinde
maksimum getiri ve minimum riski hedefleyen portfoy i¢in etkin sinir1 hesaplayarak
karmasik yapiya sahip portfoy optimizasyonu problemi i¢in GA kullanmis ve literatiirde
bu alanda yapilan ¢alismalar incelemistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Portfoy Optimizasyonu

Geleneksel portfoy teorisinde, portfoye dahil edilecek menkul kiymet sayist ne kadar
fazla olursa riskin o kadar az olabilecegi savunulurken risk sayisal olarak ifade
edilememistir. Iktisadi anlamda portfoyiin beklenen getirisi ve portfdyiin riski ilk defa
bir model ile 1952 yilinda Harry Markowitz tarafindan literatiire kazandirilmistir [3].
Onerilen bu model ile portfdyiin beklenen getirisi ve riski hesaplanmistir. Portfoy
cesitlendirilirken, portfoy icerisine dahil edilecek menkul kiymetlerin birbiriyle olan
iligkinin (korelasyon) goz ardi edilmemesi gerektigi savunulmustur [18]. Markowitz,
cesitlendirmenin hisse senetlerinin getirileri arasindaki iliskiye dayanmasi gerektigini ve
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belli sayidaki hisse senedinden sonra portféye eklenecek hisse senedinin portfoyilin
riskini azaltmada fayda saglamadigini savunmaktadir.

Yatirnm analizinde ortalama varyans modelinin kullanilmasinda iki temel degisken,
beklenen getiri ve varyanstir [19]. Her yatirimct minimum riske karsi maksimum getiri
istemektedir. Markowitz ortalama varyans modelinde portfoyiin ortalamasi; portféye
dahil edilecek menkul kiymetlerin portfoy icindeki agirliklart ile menkul kiymet
getirilerinin ¢arpilip ayr1 ayri toplanmasi ile elde edilir. Portfoye ait risk ise portfoyiin
standart sapmasidir. Modelin temel amaci riski minimize ederek, getiriyi maksimum
seviyeye ulastirmaktir. O halde Markowitz ortalama varyans modeli i¢in beklenen getiri
ve risk asagidaki denklemler ile tanimlanir:

0p = Xiq X1 X X0y (1)
o) Portfoyiin riski
0;j: 1. ile j. Menkul kiymetler arasindaki kovaryans degeri
x;: 1. Menkul kiymetin portfoy i¢indeki agirhig
x;: j. Menkul kiymetin portfoy i¢indeki agirhg
n: Portfoydeki Menkul kiymet sayist

R, = Yiz %ty )

R,: Yatirim yapilan portfoyiin beklenen getirisi
;. 1.nci hisse senedinin getirisi

Markowitz ortalama varyans modeli karesel programlama ile ¢dziimlenen bir
modeldir. Karesel programlamada, amag¢ fonksiyonu olan portfoy riski belirli
kisitlamalar altinda, minimize edilir. Markowitz Ortalama Varyans Modelinin amag
fonksiyonu ve kisitlari su sekilde tanimlanmistir;

Amag Fonksiyonu: Min. Yi_; Y1 x;x;0; 3
Kisitlar: R, = Y1t x;7; (4)
ex =1,

0<x; <1 i=12,..,n

Yatirim yapilan portfdyiin performansinin siirekli degerlendirilmesi gerekir. Ciinki
yatirimer sectii portfoylin hem mutlak performansini, hem de diger portfoylerle
karsilastirilmali performansini gormek ve degerlendirmek ister [20].

Yatirim, gelecegin belirsizligi karsisinda risk unsurunu ortaya cikartir. Fakat risk ve
belirsizlik farkl iki kavramdir. Gelecegin belirsizligine karsin olasilik tahmini subjektif
yapiliyorsa belirsizlikten, objektif olarak yapiliyorsa riskten soz edilir [19]. Finansal
acidan risk kavrami beklenen getirinin gerceklesen getiriden sapma olasiligir olarak
tanimlanmaktadir [19]. Yapilan yatirimla ilgili risk kaynaklari, giderilebilen (Sistematik
risk kaynaklar1) ve giderilemeyen (sistematik olmayan risk kaynaklari) risk kaynaklari
olarak literatiirde ikiye ayrilir. Yapilan yatirimda asla gz ardi edilmemesi gereken yok
edilmesi imkansiz olan sistematik risk kaynaklari, Enflasyon riski, Faiz oram riski,
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piyasa riski, politik risk ve kur riski olarak tanimlanmaktadir. Bunun yani sira
giderilmesi miimkiin olan ¢ok iyi ¢esitlendirilmis bir portfoy ile ortadan kaldirilabilecek
olan sistematik olmayan risk kaynaklar1 ise finansal risk, is ve endiistri riski, yonetim
riski olarak 6zetlenebilir [19].

Yatirimei yatirim yapmaya karar verdigi portfoyiin performansinin degerlendirilmesini
ister. Bu nedenle portféy performansi siirekli 6l¢iilmesi hatta yatirimciya sunulan bagka
portfoy cesitleri ile de karsilastirilmasi gerekmektedir. Karsilastirma sonucunda hangi
portfoyiin saglayacagi performans daha yiiksek ise yatirimci kararini bu yonde
degistirebilir. Elde edilen her portfoyiin performansini degerlendirmek i¢in literatiirde
kullanilan ¢esitli performans oOlgiileri mevcuttur. Bu c¢aligmada optimum portfoyii
belirlemek amaciyla toplam riski ile portfdy performans o6l¢iimii yapan Sharpe
performans orani ve sistematik risk 6l¢iisii olan Beta (f) katsayisi kullanarak portfoy
performans 6l¢iimii yapan Treynor endeks orani kullanilmistir.

Sharpe Performans Orani; portfoyiin getirisi ve riski arasindaki iliskiyi 6lgmek amaciyla
gelistirilmistir [21]. Sharpe performans orani, risksiz faiz oranmi asan portfoy
getirisinin portfoyiin standart sapmasina boliinmesi suretiyle hesaplanan kolay bir
orandir [22].

Ry,—T S0 xri-T
Sp — RpTrr _ =1 ATy (5)
Op

n n
Yizq Xjq XiXj0ij

Sp: Portfoyiin Shar pe performans orani

R, Portfoylin beklenen getirisi

7; & L.ninci hisse senedinin getirisi

Ry: Risksiz faiz orani

o, :Portfoytin riski (Portfoyiin Standart Sapmasi)
Portfoye ait Sharpe performans oraninin yiiksek olmasi o portfoyiin tercih edilme
olasiligin1 artirmaktadir.

Jack Treynor’un literatiire kazandirdigi portfdy performans oOlgiisii sistematik risk
gostergesi olan Beta katsayisini kullanarak bir model tanimlamistir [23].

Ry—T SN xiri—r
T. =2 f_ A= titimf 6
p Bp 2?=1xiﬂi ( )

T,: Portfoyiin Treynor endeks orani
Bp: Portfoyiin Betasi ( Sistematik risk gostergesi)

Bi: i.nci menkul kiymetin Betasi

2.2. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma , Holland, arkadaslari ve Ogrencileri tarafindan literatiire
kazandirilan evrimsel bir algoritmadir [5]. Holland, canlilarda bulunan genetik dizilimi,
optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulmak i¢in kullanmistir.

22



GA yonteminde amag iyi gene sahip nesillerin kaliteli bireyler liretmesidir. Kotii gene
sahip bireyler varliklarini siirdiiremezler. Algoritmada iiretilen bireyler iyi gene sahip
ise optimal ¢6ziim olabilirken, k&tii gene sahip bireyler ise hafizadan silinmesi gereken
¢Oziim anlamini tasimaktadir [6]. GA yOnteminin genel yapisi adimlar halinde su
sekildedir:

a. Baslangi¢ icin popiilasyon olusturulur;

GA yoOnteminde baslangic icin gen ve kromozomlardan olusan bir popiilasyon
olusturulmasi gerekmektedir. Algoritmada genetik bilgi tasiyan en kiicliik yap1 tasina
gen denir. Genlerin bir araya gelmesiyle olusan yapiya kromozom adi verilmektedir.
Her bir kromozom GA’da alternatif bir ¢6ziimii temsil etmektedir. Kromozomlardaki
genler, gen sayilar1 ve kromozom sayilari, probleme ¢6ziim arayan kisi tarafindan
rasgele belirlenir.  Bdylece baslangic popiilasyonu olusturulmus olur. Baslangig
poplilasyonu icin genetik kodlama ¢ok Onemlidir. Kromozom dizilerinden her biri
problemin olas1 bir ¢ézlimiinii temsil eder.

Popiilasyon ile kromozom uzunlugu arasindaki iligski sdyle tanimlanmaktadir [24].
popiilasyon bliyiikligi = 1,65x202*uzunluk )

GA i¢in her kromozom bir ¢oziimii temsil etmektedir. Genlerden olusan her kromozoma
ait amag fonksiyonu degeri uygunluk degeri olmaktadir.

b. Elitizm yontemi i¢in en iyi kromozomlar1 belirle ve eslestirme havuzuna at

Elitizm, popiilasyondaki kaliteli kromozomlarin dogrudan eslestirme havuzu ad1 verilen
havuzda tutulmasin1 ve bir sonraki c¢aprazlama ve mutasyon operatdrleri icin bu
havuzdaki kromozomlarin kullanilmasim1 ve en iyi bireylerin kaybolmamasini
saglamaktadir. Boylece saklanan en iyi bireylerden kaliteli yeni bireyler
olusturulmaktadir. Elitizm popiilasyonun maksimum uygunluk degerinin siirekliligini
korumasini saglayan bir yontemdir [25].

GA i¢in uygunluk degerlerine gore kromozomlar en iyiden en kdotiiye dogru siralanarak
belirlenen elitizm oran1 kadar segilir ve eslestirme havuzuna atilir.

c. Caprazlama ve Mutasyon

Elitizm yontemine gore belirlenen kaliteli kromozomlar eslestirme havuzunda toplanir.
GA yonteminde c¢aprazlama islemi ile eslestirme havuzundan kaliteli 2 kromozom
secilerek yeni bireyler olusturulur.  Eslestirme havuzundan rasgele secilen 2
kromozoma c¢aprazlama islemi uygulanip uygulanmayacagina; c¢aprazlama oraninin,
[0,1] araliginda iiretilen rasgele sayr ile karsilastirilmasi sonucunda karar verilir.
Caprazlama islemi uygulanmasina karar verilen kromozomlar arasinda tek noktali
caprazlama islemi kullanilarak ¢aprazlama gerceklestirilir. GA’da ¢aprazlama
tekniklerinden en basiti tek noktali ¢aprazlama teknigidir [26]. Eslesme havuzunda
secilen iki kromozomun ayni uzunlukta gen sayilart mevcuttur. Bu uzunluga kromozom
uzunlugu adi verilir ve L ile gosterilir. [1,L-1] aralifinda rasgele bir k tamsayist segilir.
Kromozomlarm k+1’den L’ye kadar olan genleri yer degistirir. Boylece eski iki
kromozomdan yeni bireyler iiretilmis olur [27]. Caprazlama sonucu iiretilen yeni
bireyler eskilerinin yerini alir.
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Caprazlama isleminden sonra kromozomlarin arasindan rasgele bir kromozom
belirlenerek mutasyon islemi yapilip yapilmayacagina karar verilir. Mutasyon oraninin
[0,1] araliginda iiretilen bir say1 ile karsilastirilarak mutasyon islemine karar verilir.
Dizilere ne kadar ¢aprazlama operatorii uygulansa da ilerleyen nesillerde dizi ¢esitliligi
saglanamamaktadir. Bu ylizden var olan kromozomlardan yeni ve farkli birey iiretmeye
yarayacak bir operatdor olarak mutasyon kullanilir [28]. Mutasyon islemi, L
uzunlugundaki bir kromozomdan [1, L] araliginda iki rasgele tamsayi segilir. Rasgele
belirlenen iki genin degerleri birbirleriyle yer degistirir. Mutasyon arama uzaymda daha
once kesfedilmemis ¢oziimlere ulagilmasini saglar. Ayrica mutasyon islemi GA’nin
minimum ¢dziimlere takilmasini engelleyerek daha dnceden popiilasyondan ¢ikarilmis
¢oziimlerin tekrar popiilasyona girmesini saglar [29]. Mutasyon ¢6ziimden ¢ikarilmis
kromozomlarin tekrar ¢oziime dahil edilmesi ile daha iyi ¢6ziimlere ulasabilir [30].

GA ile probleme ¢6ziim aramaya baslarken durdurma kriterinin belirlenmesi
gerekmektedir. Aksi halde c¢alistirilan program hata verecektir. Coziim arayisina
baslamadan Once iterasyon sayisinin belirlenmesi algoritma i¢in durdurma kriteridir.
Iterasyon say1s1 tamamlaninca elde edilen optimum ¢6ziim son iterasyondaki ¢oziimdiir.
Bir bagka durdurma kriteri ise amag¢ fonksiyonunun belli bir degere ulagsmasidir. Amag
fonksiyonu i¢in 6nceden belirlenen degere ulasildigi halde probleme ¢6ziim arayisi
durur ve durdugu iterasyondaki elde edilen ¢6ziim optimum ¢oziim olmaktadir.

GA yonteminde elitizim orani, mutasyon orani, ¢aprazlama orani, kromozom sayisi ve
iterasyon sayisi algoritmaya dahil edilecek olan parametre degerleridir.

3. Bulgular

Portfdy optimizasyon problemi igin farkli risk degerleri igeren portfoy performans
Olgiileri GA ile ¢oziimlenerek optimum portfoy hedeflenmistir. Ayrica GA ile elde
edilen portfoy ¢esitleri portfoy optimizasyon probleminde kullanilan karesel
programlama yontemi ile elde edilen portfoy cesitleri ile karsilastirilarak en yiiksek
performans Ol¢iisiine sahip portfoyli veren yontem belirlemistir. Calismanin amaci bir
yapay zeka yontemi olan genetik dizilimden esinlenerek ortaya ¢ikan GA yonteminin
klasik bir yontem olan karesel programlamaya gore daha iyi sonug verdigini kanitlamak
ve farkli risk degerlerine gore hesaplanan sharpe performans orani ile treynor endeks
degerlerinin karsilagtirilarak optimum portfoye ait portfoylin beklenen getirisi,
portfoyiin riski, portfoyiin igerdigi hisse senet sayis1 ve her bir hisse senedinin portfoy
i¢i agirlik oranlar1 degerlerine ulagsmaktir.

Calisma icin 2019 yihi icerisinde BIST 30 endeksinde islem goren 30 adet hisse
senedinin giin sonu kapanis fiyatlar: kullanilmistir. Her bir hisse senedine ait giin sonu
kapanis fiyatlarindan olusan veri seti GA ve karesel programlama igin kullanilmistir.
Her iki yonteme ait olusturulan algoritmalar MATLAB (R2015a) programinda
¢oztimlenmistir. Calismada kullanilan 2019 yili BIST-30 endeksine ait hisse senetleri
ve kodlar1 tablo1’de verilmistir.

Tablo 1. Hisse senet kodlar1

Hisse senet kodlar:

AKBNK EKGYO HALKB KRDMD SODA TOASO
ARCLK ENJSA ISCTR PETKM TAVHL TTKOM
ASELS EREGL KCHOL PGSUS TCELL TUPRS
BIMAS FROTO KOZAA SAHOL THYAO VAKBN
DOHOL GARAN KOZAL SISE TKFEN YKBNK
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Her iki yontemde de tiim ¢Oziimlemeler sirasinda kullanilan amag¢ fonksiyonlar1 ve
kisitlar aynidir. Calismada kullanilan Treynor endeksi ve Sharpe performans orani
amag fonksiyonlar1 ve kisitlar1 denklem 8 ve denklem 9°da verilmistir:

Ry—1¢ XN xiri—T
Max S, = papf s L f (8)

Yiz, X xixjoij

Treynor endeks degeri i¢cin amag fonksiyonu;

Rp—7f Xl xiTi—T
Max T, = 1L Bz Xl ty 9
P By XL,xibi ®

Kisitlar:

2?=1 X1 >0

n
inzl
i=1
Ole-Sl

17 degeri risksiz faiz orani olup 2019 yili Merkez Bankas: tarafindan belirlenen faiz
oranlarina gore hesaplanarak 0,05 olarak alinmistir. Analizde kullanilan kisitlar,
beklenen getiriyi temsil eden R’nin 0’dan biiyiik olmast her daim yatirimciya kar
saglamas1 hedeflenmistir. Ayrica hisse senetlerinin agirlik oranlart toplami 1 olmak
zorundadir.

3.1. Karesel Programlama ile Portfoy Optimizasyonu

Markowitz ortalama varyans modelinin ¢6ziimlenmesinde kullanilan klasik
optimizasyon yontemi olan karesel programlama yontemi ile portfoy optimizasyon
problemi i¢in optimum portfoy hedeflenmistir. Bu c¢alisma i¢in Kkaresel
programlama yonteminde sharpe performans orani ve treynor endeksi amag fonksiyonu,
markowitz ortalama varyans modeli kisitlar ise kisit olarak kullanilmistir. Coziimleme
sonucunda her iki maksimum performans 6l¢iisiine (Treynor endeks ve Sharpe orani)
sahip portfoy cesitleri ve bilgileri tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Karesel Programlama yontemine gore farkli performans dlgiilerinin kullanilmast ile
elde edilen portfoye ait bilgiler

P1 P2
Portfoy Beklenen getirisi 0,1656 0,1173
Portfoy Riski 0,7606 0,9336
Portfoy Betasi (Sistematik riski) 0,7518 0,5772
Icerdigi hisse senet sayist 20 18
Treynor endeks degeri 0,1536 -
Sharpe Performans Orani - 0,0721

Tablo 2’de Treynor endeksi modeli kullanilarak elde edilen optimum portfoy (P1),
Sharpe oran modeli kullanilarak elde edilen optimum portfoy (P2) olarak gdsterilmistir.
Her iki portféy ¢esidine ait igerdigi hisse senetleri ve hisse senetlerinin portfoy ici
agirlik oranlari tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Portfoy ¢esitlerinin igerdigi hisse senetleri ve hisse senet agirlik oranlari
P1 P2 P1 P2
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AKBNK 0 0 KRDMD 0 0
ARCLK  0,0428 0,0172 PETKM  0,0239 0,0648
ASELS 0,023 0 PGSUS 0,0456 0,0144
BIMAS 0,1469 0,1188 SAHOL 0 0
Tablo 3 devamu. Portfdy gesitlerinin igerdigi hisse senetleri ve hisse senet agirlik oranlari
P1 P2 P1 P2
DOHOL 0 0,0782 SISE 0,0787 0
EKGYO 0,008 0,0015 SODA 0,0464 0,1659
ENJSA 0,033 0,1182 TAVHL  0,0218 0,0487
EREGL  0,1557 0,0582 TCELL 0,0999 0,0494
FROTO  0,0185 0,0538 THYAO 0 0
GARAN 0 0 TKFEN 0,0005 0,0144
HALKB 0 0 TOASO  0,0983 0,0112
ISCTR 0 0 TTKOM  0,0661 0
KCHOL  0,0071 0,0227 TUPRS 0,0797 0,0797
KOZAA  0,0017 0,0162 VAKBN 0 0
KOZAL  0,0021 0,0666  YKBNK 0 0

3.2. Genetik Algoritma ile portfoy optimizasyonu

Yatirimciya maksimum getiriye karsilik minimum risk sunabilmek igin amag
fonksiyonun maksimum olmasi1 gerekmektedir. Optimizasyon problemini ¢6zmek icin
GA yontemi ile optimum portfoy hedeflenmistir. Portfoy optimizasyonu problemi igin
GA yontemi su sekildedir;

Adim _1: Baslangi¢c ¢oziimii i¢in kromozomdaki genler yani portfdy optimizasyon
problemi i¢in hisse senetleri [0,1] araliginda rasgele agirliklandirilir.

Adim2: Agirlik oranlari ile her bir kromozoma (portfdy) ait amac fonksiyon degeri
hesaplanir. Uygunluk degerleri maksimumdan minimuma dogru siralanir. Siralama
sonucunda 1yi olan kromozomlar elitizm yontemi ile bir sonraki agamalar i¢in eslesme
havuzuna atilir.

Uygulamada elitizm oranit 0,30 olarak belirlenmistir ve kromozomlarin en iyi uygunluk
degerine sahip olanlarinin %30’u eslesme havuzuna atilmistir. Bu yontemin amaci bir
sonraki adimda ger¢eklesecek olan caprazlama islemi icin yeni bireylerin iiretilmesi
amaciyla kaliteli ebeveynleri bir havuzda toplamaktir.

Adim 3: Eslesme havuzundan rasgele 2 kromozom segilir. Caprazlama orani ile (0,1)
araliginda iiretilen rasgele bir say1 karsilagtirilir ve ¢aprazlama islem olup olmayacagina
karar verilerek, islem uygulanir. Caprazlama islemi i¢in tek noktali caprazlama teknigi
uygulanmistir. Caprazlama sonucu elde edilen yeni bireyler yani kromozomlar eski
kromozomlar ile karsilagtirma yapilmadan yer degistirir.

Adim 4: Rasgele bir kromozom segilir. Onceden belirlenen mutasyon orani ile (0,1)
araliginda {retilen rasgele sayr karsilastirllir ve mutasyon islemi uygulanip
uygulanmayacagma karar verilir. Mutasyon islemi uygulanan kromozom eski
kromozom ile yer degistirir.

Adim 5: Durdurma kriteri saglaniyorsa program durur, aksi halde adim 2'den tekrar
optimum ¢oziim arayist devam eder. Programda durdurma kriteri olarak Onceden
belirlenen iterasyon sayist kullanilmigtir. Iterasyon sayisini tamamlayan program
optimum portféye ulasmistir.
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Portfoy optimizasyon problemine GA yonteminin kullanilmasi ile optimum portfoy
hedeflenmigtir. GA yonteminde durdurma kriteri olan iterasyon sayisi, optimum
portfoye ulagsmada onemli bir etkendir ve c¢alismada durdurma kriteri olarak 1000
iterasyon sayisi kullanilmistir. Bir¢ok deneme sonucunda GA parametre degerlerine
karar verilmistir. Farkli parametre degerleri iceren set gruplar1 ve parametre degerleri
tablo 4’de olusturulmustur.

Tablo 4. GA ile portfoy optimizasyonu i¢in kullanilan parametre degerleri ve set gruplari

Mutasyon oram 0,001

Popiilasyon Biiytikligii
Caprazlama 100 110 120 130
0,5 GA 1. Set GA 2. Set GA 3. Set GA 4. Set
0,75 GA5. Set GA 6. Set GA 7. Set GA 8.Set
1 GA 9. Set GA 10. Set GA 11.Set GA 12. Set
Mutasyon oram 0,01
Popiilasyon Biiytikliigii
Caprazlama 100 110 120 130
Oram
0,5 GA 13.Set GA 14.Set GA 15. Set GA 16. Set
0,75 GA 17. Set GA 18. Set GA 19. Set GA 20. Set
1 GA 21. Set GA 22. Set GA 23. Set GA 24. Set
Mutasyon orani 0,1
Popiilasyon Biiytikliigii
Caprazlama 100 110 120 130
Oram
0,5 GA 25. Set Ga 26. Set GA 27. Set GA 28. Set
0,75 GA 29. Set GA 30. Set GA 31. Set GA 32. Set
1 GA 33. Set GA 34. Set Ga 35. Set GA 36. Set

Farkli parametre degerleri ile olusturulan GA set gruplari hem treynor endeks degeri
icin hem de sharpe performans orani i¢in ¢oziimlenmistir. Farkli parametre degeri ile
¢Ozlimlenen farkli portfGy performans oranlarina sahip portfoy cesitleri elde edilmistir.
GA i¢in her bir set grubu 1000 iterasyon sayisit kadar ¢oziimlenmis ve ulasilan en
yiiksek portfoy performans oranina sahip portfoy optimum portfoy olarak belirlenmistir.
GA ile portfoy optimizasyonunda kullanilan Treynor endesk oranina gore elde edilen
degerler sekil 1’de gosterilmistir. Cozliimleme sonucunda set gruplarina ait portfoy
bilgileri tablo 5’de verilmistir.
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Treynor Endeksi

0,25
0,2
0,15
0,1
0,05
0
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Sekil 1. GA set gruplarinin Treynor endeks sonuglari
Tablo 5. Treynor Endeksi kullanilarak GA ile portfoy optimizasyon sonuglari
GA Treynor Portfoy Portfoy Portfoy Hisse senet
numarasi Endeksi Getirisi Riski Betasi sayisi
1 0,1447 0,1752 1,3137 0,8651 24
2 0,1811 0,2082 1,2944 0,8737 23
3 0,1839 0,2098 1,2893 0,8691 25
4 0,1849 0,1976 1,2212 0,7981 21
5 0,1902 0,1946 1,1814 0,7601 22
6 0,1444 0,1689 1,2065 0,8232 28
7 0,1426 0,1703 1,2519 0,8434 26
8 0,1444 0,1778 1,2687 0,8852 24
9 0,1806 0,2028 1,2293 0,8462 24
10 0,2236 0,2210 1,2335 0,7648 22
11 0,1946 0,2066 1,2605 0,8048 22
12 0,1849 0,2063 1,2616 0,8452 25
13 0,1742 0,2016 1,2937 0,8703 23
14 0,1408 0,1828 1,3445 0,9429 27
15 0,1442 0,1758 1,2573 0,8723 26
16 0,1698 0,2039 1,3358 0,9069 24
17 0,1492 0,1826 1,3367 0,8885 21
18 0,1662 0,1925 1,2601 0,8576 25
19 0,1631 0,1893 1,2394 0,8539 27
20 0,1602 0,1792 1,1939 0,8063 22
21 0,1865 0,2008 1,2332 0,8088 23
22 0,1475 0,1856 1,3159 0,9193 27
23 0,1619 0,1860 1,2303 0,8400 24
24 0,1449 0,1754 1,3029 0,8652 26
25 0,1393 0,1728 1,2772 0,8820 27
26 0,1809 0,2120 1,3332 0,8955 25
27 0,1827 0,1904 1,2076 0,7685 24
28 0,1428 0,1660 1,1828 0,8120 27
29 0,2043 0,2157 1,2571 0,8110 21
30 0,1933 0,2003 1,2212 0,7774 24
31 0,1685 0,1873 1,2123 0,8146 24
32 0,1522 0,1859 1,3138 0,8928 24
33 0,1987 0,2106 1,2666 0,8083 20
34 0,1929 0,2033 1,2114 0,7946 23
35 0,1476 0,1839 1,3225 0,9071 26
36 0,1483 0,1747 1,2233 0,8412 26
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Amag fonksiyon olarak kullanilan Treynor endeksi sonuglarma gore 36 farkli portfoy
elde edilmistir. Tim portfoy c¢esitleri incelendiginde maksimum Treynor endeks
oranina sahip portfoy 10 nolu set gurubuna ait olup bu set gurubuna ait bilgiler tablo 6

ve tablo 7°de verilmistir.

Tablo 6. GA 10. Set grubuna ait elde edilen optimum portfoy bilgileri

Treynor Endeksi
Portfoy Getirisi
Portfoy Riski
Portfoy Betasi
Icerdigi Hisse senet say1st
Popiilasyon biiyiikliigii (kromozom sayist)
Caprazlama orani
Mutasyon orani

0,223639
0,221032
1,233507
0,764768

22
110
1
0,001

Tablo 7. GA 10. Set grubuna ait elde edilen portfoyiin igerdigi hisse senetleri ve portfoy i¢i agirlik

oranlar1

KOD

Xi

KOD

Xi

AKBNK
ARCLK
ASELS
BIMAS
DOHOL
EKGYO
ENJSA
EREGL
FROTO
GARAN
HALKB
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KOZAL

0,050633 KRDMD

0

0
0,063291
0,063291

0
0,075949
0,025316
0,037975
0,012658

0
0,063291
0,101266
0,088608
0,012658

PETKM
PGSUS
SAHOL
SISE
SODA
TAVHL
TCELL
THYAO
TKFEN
TOASO
TTKOM
TUPRS
VAKBN
YKBNK

0
0,113924
0,037975
0,012658
0,012658
0,025316
0,025316
0,012658

0
0,113924
0,012658
0,012658

0

0

0

Farkli parametre degerleri iceren set gruplarinin GA ile Sharpe performans orani amag
fonksiyonu kullanilarak ¢éziimlenmesi sonucunda 36 adet farkl bilgiler igeren portfoy
Portfoy cesitleri arasindan maksimum Sharpe performans
oranina sahip portfdy 11 nolu set grubu olup 20 adet hisse senedini igeren bu portféyiin
Sharpe performans orani 0,143939 olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglar tablo 8’de

gesitleri olusturulmustur.

verilmistir.
Tablo 8. Sharpe orani kullanilarak GA ile portfoy optimizasyon sonuglari
GA Sharpe Portfoy Portfoy Portfoy Hisse senet
numarasi Orani Getirisi RiskKi Betasi sayisi
1 0,1028 0,1800 1,2652 0,8589 28
2 0,0993 0,1709 1,2174 0,8361 24
3 0,1008 0,1780 1,2696 0,8714 26
4 0,0980 0,1723 1,2473 0,8520 25
5 0,1129 0,1930 1,2663 0,8791 27
6 0,1009 0,1705 1,1937 0,8258 24
7 0,1267 0,2200 1,3415 0,9160 24
8 0,1201 0,2014 1,2611 0,8503 25
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9 0,1059 0,1750 1,1797 0,7940 24
10 0,1036 0,1863 1,3151 0,8893 24
11 0,1439 0,2295 1,2472 0,7828 20
12 0,1247 0,2040 1,2349 0,8544 25
13 0,1219 0,2068 1,2860 1,0000 24
14 0,0952 0,1793 1,3579 0,9529 25
15 0,1285 0,2067 1,2200 0,8132 24
16 0,1226 0,1986 1,2114 1,0000 26
17 0,1095 0,1922 1,2986 0,9123 27
18 0,1196 0,1950 1,2119 0,8178 26
19 0,1009 0,1830 1,3171 0,8994 27
20 0,1037 0,1908 1,3582 0,9222 26
21 0,0980 0,1707 1,2326 0,8465 26
22 0,1020 0,1800 1,2743 0,8848 26

Tablo 8 devami. Sharpe orani kullanilarak GA ile portfoy optimizasyon sonuglari
GA Sharpe Portfoy Portfoy Portfoy Hisse senet
numarasi Oram Getirisi Riski Betasi sayisi
23 0,1202 0,2092 1,3239 0,8803 21
24 0,1252 0,2056 1,2429 0,8435 23
25 0,1118 0,1917 1,2678 0,8700 27
26 0,1055 0,1868 1,2961 0,8981 26
27 0,1044 0,1904 1,3453 0,9292 27
28 0,0980 0,1718 1,2426 0,8526 27
29 0,1337 0,2299 1,3453 0,8962 20
30 0,1253 0,2146 1,3131 0,8953 24
31 0,1063 0,1950 1,3636 0,9449 25
32 0,1116 0,1918 1,2707 0,8696 25
33 0,1071 0,1903 1,3104 0,9138 27
34 0,1075 0,1796 1,2056 0,8208 27
35 0,1409 0,2225 1,2244 0,7968 21
36 0,0995 0,1714 1,2195 0,8346 24

GA ile portfoy optimizasyonda performans 6l¢iisii olan Sharpe oraninin kullanilmasi
sonucunda 36 farkli bilgiler iceren portfdy c¢esitlerinin Sharpe oranlar1 sekil 2°de

verilmistir.

0,16
0,14
0,12

0,1
0,08
0,06
0,04
0,02

10 15

Sharpe Orani

20

25

30

Sekil 2. GA set gruplarinin Sharpe orani sonuglari

35

40

Coziimleme sonucunda ulasilan optimum portfoye ait bilgiler tablo 9°da verilmistir.
11. Set grubunun icerdigi hisse senetleri ve hisse senetlerinin portfdy i¢i agirlik
oranlar1 tablo 10°da verilmistir.
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Tablo 9. GA 11. Set grubuna ait elde edilen portfoy bilgileri

Sharpe Orani 0,143939
Portfoy Getirisi 0,229521
Portfdy Riski 1,247203
Portfoy Betasi 0,782806
Icerdigi Hisse senet sayist 20
Popiilasyon biiyiikliigii (kromozom sayist) 120
Caprazlama orant 1
Mutasyon orant 0,001

Tablo 10. GA 11. Set grubuna ait elde edilen portfoyiin igerdigi hisse senetleri ve portfoy i¢i agirlik

oranlari

KOD X; KOD Xi
AKBNK 0 KRDMD  0,010753

ARCLK 0,053763 PETKM 0
ASELS 0 PGSUS  0,096774
BIMAS 0 SAHOL 0,010753
DOHOL  0,096774 SISE 0,032258

EKGYO 0,010753 SODA 0
ENJSA  0,075269 TAVHL 0,064516

EREGL 0,010753 TCELL 0

FROTO 0,021505 THYAO 0

GARAN 0,010753 TKFEN 0
HALKB 0 TOASO  0,096774

ISCTR  0,021505 TTKOM 0,086022
KCHOL 0,064516 TUPRS 0,064516
KOZAA 0,096774 VAKBN 0

KOZAL 0,043011 YKBNK 0,032258

Tablo 11. Karesel programlama ve GA sonuglarinin karsilastirmasi

P1 P2
GA KP GA KP
Treynor Endeks 0,223639 0,1536 - -
Sharpe Orant - - 0,143939 0,0721
Portfoy Getirisi 0,221032 0,1656 0,229521 0,1173
Portfoy Riski 1,233507 0,7606 1,247203 0,9336
Portfoy Betasi 0,764768 0,7518 0,782806 0,5772
Icerdigi Hisse 22 20 20 18

senet sayisi

4. Sonug¢ ve Yorum

Markowitz tarafindan literatiire kazandirilan ortalama varyans modeli karesel
programlama ile ¢o6ziimlenen bir model olup optimum portfdy icin g¢aligmalarda
genellikle karesel programlama  kullanilmistir.  Son  yillarda  optimizasyon
problemlerinde kullanilan yapay zeka yoOntemlerinin 1iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Genetik dizilimden esinlenerek literatiire kazandirilan GA yontemi ile
portfoy optimizasyonu problemi daha Once ¢oziimlenmistir. literatiirde yapilan
caligmalardan farkli olarak bu calismada optimum portféye ulagsmak icin karsel
programlama ve GA kullanilmistir. Yatirimci her zaman kendisine minimum riske
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karsilik maksimum getiri saglayacak portfoyii tercih eder. Yatirnmciya en uygun
portfoyii sunabilmek i¢in performansini1 degerlendirmek gerekir. Bu nedenle ¢alismada
sistematik ve sistematik olmayan riski iceren sharpe orani ile sadece sistematik riski
iceren treynor endeksi kullamlmistir. 2019 yilina ait BIST 30 endeks biinyesinde islem
gore 30 adet hisse senedinin giin sonu kapanis fiyatlarindan olusturulan veri seti hem
karesel programlama ile hem de GA ile ¢oziimlenmistir. Her iki optimizasyon
yonteminde de amag¢ fonksiyonu olarak farkli risk hesaplamalar1 igeren performans
oranlar1 (Sharpe orani ve treynor endeksi) kullanilmistir. Calismada sadece iki farkl
yontem karsilastirmakla kalmayip iki farkli portfdy performans Olgiisii de
karsilastirilmistir.

Ik olarak karesel programlama yontemi sharpe orani ve treynor endeksi performans
Olgiileri kullanilarak ¢oziimlenmistir. Coztimleme sonucunda Sharpe orani 0,0721 ve
Treynor endeksi 0,1536 olarak bulunmustur. Karesel programlama ile ¢dziimlenen her
iki portfoy performans oOlgiisii karsilastirildiginda Treynor endeksi ile elde edilen
portfoylin diger portfoye goére yatirimeiya diisiikk risk ve yiiksek getiri sagladigi
gorilmiistiir.

Ikinci olarak GA farkli parametre degerlerine gore olusturulan set gruplarmnin 1000
iterasyon sayisi kadar ¢ozlimlenmesi sonucundan ulasilan maksimum performans degeri
¢oziimlenen set grubu igin optimum portfdy olarak belirlenmistir. Oncelikle sharpe
orani ile 36 farkli parametre degeri iceren set grubu olusturulmus ve her biri 1000
iterasyon sayist kadar ¢oziimlenmistir. Coziimleme sonucunda 36 set grubu arasindan
optimum portfoye ait maksimum Sharpe orani 0,143939 olarak hesaplanmistir. 20 adet
hisse senedinden olusan bu portfoy yatirnmciya 1,247203 riske karsilik 0,229521 getiri
imkan1 sunmustur.

GA icin treynor endeks modeli amag¢ fonksiyonu olarak 36 farkli set grubu igin
¢cOziimlenmis ve her bir set gurubu 1000 iterasyon sayisi kadar ¢oziime ulagsmistir. 1000
¢Oziim arasindan en yliksek treynor endeks degerine sahip portfdy c¢oziimlenen set
grubu i¢in optimum portfdy olarak belirlenmistir. Analiz sonucunda 36 farkli bilgiler
igeren portfoy elde edilmis ve bu portfoy gesitleri arasindan maksimum treynor endeks
degerine sahip portfoy belirlenmistir. Bu portfoyiin treynor orani1 0,223639 olup 22 adet
hisse senedi icermektedir.

Her iki yontem karsilastirildiginda; ¢alismada kullanilan veri seti i¢in yapilan analizler
sonucunda GA ile elde edilen portfoy cesitlerinin performanslarinin karesel
programlama yontemine gore daha iyi sonuclar verdigi goézlemlenmistir. Ayrica GA
karesel programlama yoOntemine gore yatirimciya maksimum getiri sagladigi ayrica
portfdy cesitlendirilmesi agisindan yatirimciya daha iyi imkan sundugu goriilmiistiir.

Calisma da kullanilan portfoy performans oranlar1 incelendiginde; treynor endeksinin
sharpe oranina gore her iki yontemde de daha iyi portfdy ¢esitlendirdigi ve risk
bakimindan yatirimeiy1 daha giivenilir bir portfoy sundugu goriilmiistiir.

Gelecek calismalarda farkli yapay zeka yontemleri ile farkli veri setleri olusturularak
coziimlemeler yapilabilir.

Arastirmacilarin Katki Oram Beyani

Azize Zehra CELENLI BASARAN: Metodoloji, Arastirma, Orijinal Taslak Yazimu,
Bicimsel Analiz, Denetim/G6zlem/Tavsiye.

Destek ve Tesekkiir Beyani

Bu ¢aligmanin yazar1 olarak herhangi bir destek ve tesekkiir beyanimin bulunmadigin
bildiririm.
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Catisma Beyam

Bu ¢aligmanin yazar1 olarak herhangi bir ¢atigma beyanimin bulunmadigin1 bildiririm.

Etik Kurul Onay1 ve/veya Aydinlatilmis Onam Bilgileri

Bu ¢aligmanin yazar1 olarak herhangi bir etik kurul onay1 ve/veya aydinlatilmis onam
bilgileri beyanimin bulunmadigini bildiririm.
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