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BIST 30°’DA ORTALAMA VARYANS MODELI, SHARPE VE TREYNOR OLCUTLERINE
DAYALI GENETIiK ALGORITMAYLA PORTFOY OPTIiMiZASYONU UYGULAMASI

PORTFOLIO OPTIMIZATION APPLICATION WITH GENETIC ALGORITHM BASED ON
MEAN VARIANCE MODEL, SHARPE AND TREYNOR CRITERIA IN BIST 30
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Portféy optimizasyonu, finansal piyasalarda islem yapan yatinmcilar tarafindan en iyi yatiim kombinasyonunun
olusturulmasidir. Portfoy optimizasyonunda amag, en yiiksek getiriyi saglayacak olan finansal varligin, en disiik risk ile
secilmesi iglemidir. Yatirimcilar i¢in olduk¢a zor olan bu islem, portfdy optimizasyon problemi olarak ifade edilmektedir. Bu
problemin ¢dziimiinde c¢esitli optimizasyon modelleri dikkate alinmaktadir. Bu ¢aligmanin amaci; maksimum getiri ve
Markowitz ortalama varyans modeli, Sharpe orani ve Treynor endeksi performans dlgiitleri araciligryla BIST 30 endeksinde
bulunan hisselerden en uygun portfoyiin olusturulmast ve kullanilan yontemlerin basarilarinin genetik algoritma ile
Ol¢iilmesidir. Caligmada 03.01.2022 —28.02.2024 arast hisse senedi giinliik kapanig fiyatlari kullanilmigtir. Calisma sonucunda,
maksimum getiri modeli ve Treynor endeksi modeliyle en yiiksek portfoy getirisi saglanirken, en yiiksek portfoy riski ortaya
cikmugtir. Portfoy getirisini maksimize etmesi agisindan degerlendirildiginde Treynor endeksi modelinin Sharpe orant modeline
kiyasla daha iyi bir portfdy ¢esitlemesi ortaya koydugu anlasilmistir. Buna karsmm Markowitz ortalama varyans modeliyle en
diistik portfoy riskine sahip portfoy cesitlemesi olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Markowitz Ortalama Varyans Modeli, Portfoy Optimizasyonu, Genetik Algoritma.
JEL Smiflandirma Kodlan: C61, G11, G17.
ABSTRACT

Portfolio optimization is the creation of the best investment combination by investors trading in financial markets. The objective
of portfolio optimization is to select the financial asset that will provide the highest return with the lowest risk. This process,
which is quite difficult for investors, is referred to as the portfolio optimization problem. Various optimization models are
considered in solving this problem. The aim of the study is to construct the most appropriate portfolio from the stocks in the
BIST 30 index through maximum return and Markowitz mean variance model, Sharpe ratio and Treynor index performance
measures and to measure the success of the methods used with genetic algorithm. In the study, daily closing stock prices
between 03.01.2022 - 28.02.2024 are used. As a result of the study, the maximum return model and the Treynor index model
yield the highest portfolio return and the highest portfolio risk. In terms of maximizing portfolio return, the Treynor index
model is found to provide a better portfolio diversification compared to the Sharpe ratio model. On the other hand, the
Markowitz mean-variance model produce portfolio diversification with the lowest portfolio risk.
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EXTENDED SUMMARY

Purpose and Scope:

Investors want to invest in securities with the least risk and highest return by analyzing a large number of financial investment
instruments with various characteristics from different markets for their purposes. This situation is of vital importance for
investors and is one of the most important problems encountered in investment. This problem is referred to as the portfolio
choice problem or portfolio optimization in the finance literature (Cilek, 2022, p. 375). The aim of the study is to form the most
appropriate portfolio by selecting among the stocks of 29 companies traded in the BIST 30 index with the maximum return
model, Markowitz mean variance model, Sharpe ratio and Treynor index performance criteria, to calculate the weights of the
stocks in the portfolio, and accordingly, to measure the performance of the models used in portfolio optimization with genetic
algorithm, a heuristic technique. In the study, the daily closing prices of the stocks between 03.01.2022 - 28.02.2024 are taken
into consideration.

Design/methodology/approach:

The Markowitz mean-variance model is based on the aim of creating the portfolio with the lowest risk in order to achieve the
expected return and thus to reach the optimum portfolio. Ignoring risk and focusing only on high returns is a weak portfolio
construction strategy (Basar & Kuvat, 2020, p. 163). The Sharpe ratio is a method used to measure the additional return for one
unit of total risk. The total risk, which consists of the combination of systematic and unsystematic risks, can be determined by
the standard deviation of the portfolio. (Biiberkokii & Kizildere, 2022, p. 158). The Treynor measure can be defined as the rate
of return that can be obtained for an investment without diversification risk per unit of all risks in the market. The Treynor ratio
excludes unsystematic risk (Oncii & Ektik, 2021, p. 380). Genetic algorithm is a stochastic approach to function optimization
based on the mechanics of genetic evolution (Whitley, 1994, p. 67). The main purpose of the genetic algorithm is to evaluate
the solution of complex optimization problems with multiple constraints through software (Koza, 1992; Candan et al., 2019, p.
31).

Findings:

Portfolio information of 4 different models optimized based on the 563-day returns of the companies traded in BIST 30 is
given. When the return of the portfolio is maximized, it is determined that Model 1, the Return model, and Model 4, the Treynor
index model, provide the highest portfolio return and the daily return of the portfolio is 0.006. However, when the variance of
the portfolio is minimized, it is found that the model with the lowest risk is Model 2, which is the Variance model, and the risk
of'the portfolio consisting of 17 stocks is measured as 0.0201. When the comparison between the models is made, it is concluded
that the best model that maximizes the return is Model 1 and Model 4, while the best model that minimizes the risk is the
variance model. In addition, the return maximizing models have higher risk than the others, the return of the risk minimizing
model is lower than the others, while the Sharpe ratio model cannot beat the others. When GA analysis is performed by
maximizing the return of the portfolio, it is revealed that the Return model and the Treynor index model provide the highest
return as in classical portfolio optimization. Similarly, when the variance of the portfolio is minimized, it is determined that the
Variance model has the lowest portfolio risk and the risk of this portfolio consisting of 14 stocks is 0.0206. As a result of 100
iterations, the highest portfolio Sharpe ratio of the model no. 3 is measured as 0.1939 per day, while the return of the portfolio
is calculated as 0.0045, the risk is 0.0231 and the Beta is 0.6615. Using the GA parameter values and the portfolio's return,
variance, Sharpe ratio and Treynor index objective function, 100 portfolios are formed, and the best portfolio types are
determined among them. In this direction, the portfolio of the return model and Treynor index model consists of 1 CONTR
stock, the daily return of this portfolio is 0.006 and the risk of this portfolio is 0.0434. The portfolio of the variance model
solved by GA analysis consists of 15 stocks and the daily return of this portfolio is calculated as 0.003 with the lowest risk of
0.0206. In addition, the portfolio Sharpe ratio of the model whose objective function is Sharpe ratio is calculated as maximum
0.1939, while the daily return and risk of the portfolio are 0.0045 and 0.231, respectively, and it is understood that the stocks
in this portfolio are ALARK, BIMAS, FROTO, ISCTR, KONTR, OYAKC and PGSUS.

Conclusion and Discussion:

In the study, it is found that the portfolio measurement values of Model 1 and Model 4 applied in GA and KPO, where the
return of the portfolio and Treynor index are formed as the objective function, are the same and the two analysis methods
produce similar results. On the other hand, in the objective function analysis where the portfolio variance is minimized and the
Sharpe ratio is maximized, GA produces results close to KPO, and we can explain that GA offers different portfolio
opportunities to investors in terms of portfolio diversification. However, when the performance measures of the models are
compared, it is noticed that the return model (Model 1) and the Treynor index model (Model 4) are more attractive in terms of
portfolio diversification than the Sharpe ratio model (Model 3), while the risk of the portfolio is higher when only the return of
the portfolio is considered. When a comparison is made with a model with the lowest portfolio risk, it is concluded that the
portfolio obtained with the Variance model (Model 2) has the lowest risk. The results obtained in line with this information
show that the GA method can be an alternative portfolio optimization analysis technique to the KPO. When the aforementioned
methods are compared in line with the results obtained, it is revealed that the portfolios obtained by genetic algorithm analysis
give optimization results close to the portfolio types obtained by the classical optimization method.
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1. GIRIS

Giliniimiiz diinyasinda yasanan kiiresellesme ve bu olgunun yansimasi sonucu finansal piyasalarda goriilen
degismeler ve gelismeler ile yatirim araglariin ve finansal enstriimanlarin gesitliligindeki artislar, az ya da ¢ok
sermayesi bulunan tiim birikim sahiplerini sermaye piyasalarinda yatirim yapar duruma getirmistir. Bu dogrultuda
finansal islemler ya da yatirnmlar hakkinda herhangi bir bilgi birikimi olmayan tiim tasarruf sahipleri, yatirime1
roliinii iistlenmis ve bu durum sonucunda piyasalar, karmasik bir yapiya biiriinmiistiir. Bahsedilen karmagiklik ve
finansal okuryazarlik bilgisine sahip olunmadan yapilan yatirimlar, sermaye sahiplerinin basarisizlik risk diizeyini
oldukga artirmistir. Bilindigi iizere sermaye piyasalarinda yatirim yapan tiim taraflar i¢in hali hazirda birgok risk
mevcuttur (Ozkan ve Cakar, 2020, s.38). Bu riskler, gerceklestirilen yatirrmin tiiriine ve yatirnmdan beklenen
getiriye gore degisiklik gostermektedir. Elinde bulunan birikimi yatirima doniistiirmek isteyen tasarruf sahipleri
ya da yatirimcilar, yapacaklar1 her tiirlii yatirnm i¢in maksimum getiri ve minimum risk diizeyini yakalamak
istemektedir. Bu noktada gerceklestirilen menkul kiymet yatirimlarinda riski minimize etmenin en temel yolu,
yatirim araglarimin g¢esitlendirilmesidir. Baska bir deyisle, portfdy yatirimina odaklanilmasidir. Portfoy yatirimi
sayesinde, tek asamada birden ¢ok menkul kiymete yatirim yapilmakta ve yatirimin riski dagitilmaktadir. Bu
dogrultuda yatirimdan beklenen risk ve getiri, tiim portfoyiin risk ve getirisi halini almaktadir (Karan, 2013, s.139;
Yaman ve Korkmaz, 2023, s. 196).

Son yillarda menkul kiymet piyasalarinda yapilan yatirimlarin ve potansiyel yatirimcilarin sayisinda meydana
gelen artislar basta olmak iizere, yatirim risklerinin azaltilip, getirilerinin artirilmasi gibi nedenlerle, finansal
piyasalara birgok yeni finansal yatirim araci entegre edilmis ve borsada faaliyet gosteren isletme sayilarinda
dikkate deger artiglar yaganmustir. Bu dogrultuda yatirimcilarin bahsedilen finansal enstriimanlara bilyiik tutarlarda
sermaye aktardigi belirlenmistir. Finansal yatirim araglarinda meydana gelen artislar ve portfoy olusturarak yatirim
riskinin minimize edilebilecegi diisiincesi, portfdy optimizasyonu igleminin 6nem kazanmasini saglamistir. Bahsi
gegen portf0y optimizasyonu; riskin en aza indirgenerek, getirinin en {ist seviyede tutulabilmesi maksadiyla ve
Ongoriilebilir kisitlar dahilinde portfoye eklenecek finansal enstriimanlarin oransal agidan dagilim hesaplamasinin
yapilabilmesini saglayan matematik temelli bir model olarak agiklanabilmektedir (Bagar ve Kuvat, 2020, s. 162).

Belirtildigi lizere yatirimcilar, amaglar1 yoniinde farkli piyasalardan cesitli 6zelliklere sahip olan ¢ok sayida
finansal yatirim aracini analiz etmek suretiyle, en az riske ve en yiiksek getiriye sahip olan menkul kiymetlere
yatirim yapmak istemektedir. Bu durum yatirimcilar agisindan hayati bir 6nem tagimakta ve yatirirm konusunda
karsilagilan en 6nemli sorunlarin basinda gelmektedir. Bahsi gegen sorun finans literatiiriinde portfoy tercih
problemi ya da portfoyiin optimize edilmesi bigiminde ifade edilmektedir (Cilek, 2022, s. 375).

Portfoy optimizasyonu, geleneksel ve modern portfdy teorisi iizerine gelistirilmistir. Her iki portfoy teorisinde de
amag, riski en aza indirgemektir. Geleneksel portfoy teorisi, riskin minimize edilmesi i¢in portfoye dahil edilen
menkul kiymet sayisinin artiritlmasini yeterli bulmaktadir. Fakat modern portfoy teorisi, riskin azaltilmasi amaciyla
yalnizca portfoyde bulunan menkul kiymet sayisinin artirilmasini yeterli gérmemis ve geleneksel teoriyi bu
yoniiyle elestirmistir (Bozma vd., 2021, s. 325). Modern portfdy teorisi, 1952 yilinda Markowitz tarafindan
uygulanan ortalama varyans modeli ile literatiire kazandirilmistir. Model, olusturulan portféyde yer alan finansal
varliklarin birbirleri arasindaki risk ve getiri durumunu g6z Oniine alarak, geleneksel teoriye gore sayica daha
diisiik yatirim aracryla maksimum getirili ve minimum riskli portféyler elde etmeyi amaglamaktadir. Model
uygulamasinda portféye dahil edilen yatirim araglarinin portféydeki agirliklart matematiksel olarak belirlenerek,
degisik risk ve getiri yapilarinda elde edilen portféyler, etkin sinir egrisi iizerinde bir araya getirilmektedir.
Buradan hareketle olusturulan portfoyler arasindan, risk ve getiri yoniinden optimal olan portfoy belirlenmeye
calisiimaktadir (Markowitz, 1952; Yontem ve Ozkan, 2022, s. 113).

Giliniimiiz portfoy optimizasyonu c¢alismalarinda, geleneksel ve modern portfdy optimizasyonu modellerine ilave
olarak sezgisel yontemlerin de kullanildig1 goriilmektedir. Sezgisel algoritmalar araciligiyla elde edilen optimal
portfoylerin, diger modeller kullanilarak olusturulan portfoylere gore daha etkin ve basarili olduklart
belirtilmektedir. Portféy optimizasyon problemlerinde sezgisel yontemlerin daha rahat uygulanabilmesi ve hizl
bir sekilde en etkin ¢6ziimiin elde edilebilmesi, bahsedilen yontemlerin kullanim sikligimi artirmistir. Sezgisel
algoritmalar, iki farkl tiire ayrilmaktadir. Bunlar; gelisime gore algoritmalar ve siirii zekasina gore algoritmalardir.
Gelisime gore algoritmalar, en dogru sonuca ulagsma noktasinda devaml olarak iyilesme gdsteren yontemlerdir.
Gelisime gore algoritmalar arasinda bulunan ve portfdy optimizasyonu problemlerinde kullanilan yontemlerin
baginda, genetik algoritmalar yontemi gelmektedir (Celenli Basaran, 2021, s. 19). Bir diger sezgisel algoritma

92



Siileyman Demirel Universitesi Vizyoner Dergisi, Yil: 2025, Cilt: 16, Sayi: 45, 90-112.

Sileyman Demirel University Visionary Journal, Year: 2025, Volume: 16, No: 45, 90-112.
tiirii olan siirli zekasina gore algoritmalar ise birlikte hareket eden canlilar 6rnek alinarak meydana getirilen
yontemlerdir.

Genetik algoritma ydnteminde oncelikle, problemin ¢dziimiini belirten karar degiskenlerinde mutasyonlar ve
caprazlama islemi yapilir. Bu sayede yeni 6zellikleri bulunan karar degiskenleri elde edilir. Bahsedilen islem
sonucunda karar probleminin hedefini optimize edebilen en iyi ¢dzlimler yasarken, koétiiler yok edilir. Yontem,
problemin matematiksel ¢oziimiine odaklanmayarak, elde edilen ¢oziimler kiimesini dikkate akmakta ve bahsi
gegen ¢oziimleri iyilestirmek suretiyle en iyi ¢6ziime ulagmay1 amaglamaktadir (Acar, 2021, s. 272).

Calismada kullanilan yontemlerden ilki Makowitz ortalama varyans modelidir. Modern portfoy teorisinin dnciisii
olarak goriilmesi, birgok ¢alismada kullanilmast ve portfdy optimizasyonunda basarili sonuglar elde edilmesi
nedeniyle model ¢aligmaya dahil edilmistir. Bahsedilen modele ilave olarak ¢aligmada Sharpe orani ve Treynor
orani kullanilmistir. Belirtildigi {izere ¢alisma, en basarili portfdy optimizasyonuna ulasilmasini amaglamaktadir.
Bu noktada olusturulan portféyiin risk yapist olduk¢a 6nem tasimaktadir. Sharpe ve Treynor Olgiitlerinde farkli
risk ¢esitlendirmesi bulunmaktadir. Sharpe oraninin toplam riski dikkate almasi, Treynor oraninin sistematik riski
dikkate almasi, buradan hareketle en iyi portféy olusturulmasinda hangi risk yapisinin degerlendirilmesi
gerektiginin ortaya konulmasi ve bunlara ilaveten bu ii¢ optimizasyon modelinin karsilastirilmasi1 amacryla
modeller ¢aligmada kullanilmistir. Ayrica ¢alismada, sezgisel algoritmalara dayali genetik algoritma yontemine
de yer verilmistir. Yontem kullanimi ile sezgisel yontemlerle klasik yontemlerin karsilastirilmasi, kullanilan
yontemlerin performans seviyelerinin Olgiilmesi ve bu dogrultuda en iyi portfdy optimizasyonunun
gergeklestirilmesi amaglanmaktadir.

BIST 30 endeksi portfoy optimizasyonu iizerine gergeklestirilen ¢aligmalar incelendiginde, pandemi sonrasi ve
ozellikle 2023 yilinda BIST 30 endeksi iizerine uygulanan herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu dogrultuda
calismanin belirtilen yillar1 kapsamasi ve bahsedilen optimizasyon yontemlerinin kullanilmasi, ¢alismanin 6zgiin
yanini olugturmakta olup ¢alismanin literatiire katki saglayacag diigiiniilmektedir.

Gergeklestirilen bu c¢alisma belirtildigi lizere 03.01.2022-28.02.2024 donemlerini kapsamaktadir. Uygulama
donemi olarak secilen bu iki yil, Covid-19 pandemisinin atlatildig1 ancak etkilerinin kismen de olsa devam ettigi
bir zaman dilimidir. Bu nedenle bahsi gegen donem i¢in pandeminin finansal piyasalara olan etkilerinin goz ardi
edilmemesi ve pandemi donemiyle kiyaslama yapilmasi gerekmektedir. Covid-19 pandemisi, 2019 yilinin son
¢eyreginde Cin’de ortaya ¢ikan ve kisa siirede tiim diinyay1 etkisine alan bir saglik krizidir. Mart 2020’de ise
Tiirkiye’de ilk vakanm gorildiigii belirlenmistir. Saglik alaninda bas gosteren kriz tiim diinyay1 ve iilkeleri birgok
yonden etkilemistir. Olumsuz etkilerin goériiligii en énemli alanlarin baginda ise lilke ekonomileri ve finansal
piyasalar gelmektedir. Pandemiyle miicadele etmek amaciyla hayata gecirilen onlemler kisitlamalar bigiminde
olmus, liretimi ve piyasalari durma noktasina getirmistir. Bu dogrultuda ekonominin temeli olarak goriilen
isletmeler de oldukg¢a zor zamanlar gegirmistir (Kilig, 2020, s.67). Pandeminin etkiledigi bir diger unsur ise
yatirimlar ve yatirimcilar olmustur. Pandemi siireci ile yatirimcilarin yatirim seceneklerine dair tercihlerinde,
yatirim davraniglarinda ve portféy yonetim yapilarinda birgok farklilik ortaya ¢ikmistir. Bu farkliliklarin baginda
yatirimcilarin altin, yatirim fonlar1 ve banka mevduati gibi az riskli ve yiiksek getiri sunmayan finansal araglara
yonelmeleri gelmektedir. Covid-19 siireci igerisinde yatirimeilarin borsa tercihlerinde %53’liik bir azalma oldugu
goriilmiis olup altin fiyatlarinda ise ciddi bir artis yasandigi belirlenmistir. Sonug olarak Covid-19 pandemisi ile
yatirimcilarin yiiksek riskten ve getiriden kagindigi, giivenli ve orta diizey getirili yatirim araglarina yoneldigi bir
durum meydana gelmistir (Arslan ve Cankaya, 2022, s. 602). Bahsedilenlerden hareketle Yontem ve Ozkan (2022)
tarafindan BIST 30 iizerine gergeklestirilen ve 11 Mart 2020-2021 tarihlerini yani Covid-19 pandemi siirecini
dikkate alan portféy optimizasyonu caligmasi incelendiginde, yatirimcilarin pandemi déneminde optimum
portfoyii olusturabilmeleri ve getirilerini bdyle bir kriz doneminde maksimize edebilmeleri i¢in Sharpe orani
maksimizasyonu ve risk kisitli getiri maksimizasyonu yontemlerini tercih etmeleri gerektigi belirtilmistir. Pandemi
etkilerinin oldukga azaldig1 Ocak 2022-Mart 2024 donemi iizerine gergeklestirilen bu ¢alismada ise Treynor
endeksi modelinin Sharpe oran1 modeline kiyasla daha iyi bir portfdy cesitlemesi yaptig1 belirlenmistir. Bu
dogrultuda Covid-19 pandemisinin yatirimcilarin optimum portféyii olusturmasinda etkili oldugu ve yatirimel
davranislarinda farkliliklar meydana getirdigi anlagilmistir.

Bahsedilenlerden hareketle bu ¢alismanin amaci, maksimum getiri modeli, Markowitz ortalama varyans modeli,
Sharpe orani ve Treynor endeksi performans 6lgiitleri ile BIST 30 endeksinde islem goren 29 isletmenin hisse
senetleri arasindan se¢im yapilarak en uygun portfoyiin olusturulmasi, portfoydeki hisse senetlerinin agirliklariin
hesaplanmas1 ve buna bagli olarak portfoy optimizasyonunda kullanilan modellerin performanslarinin sezgisel bir
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teknik olan genetik algoritma ile 6l¢iilmesidir. Calismada Ocak 2022-Subat 2024 tarihleri arasi, hisse senetlerinin
giinliik kapanis fiyatlar1 dikkate alinmistir.

Calisma dort boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, giris kismina yer verilmistir. ikinci béliimde, literatiir
taramas1 bulunmaktadir. Ugiincii boliimde, ¢alismanin amaci ve kapsami hakkinda agiklamalarda bulunulmus,
kullanilan ydntemlere dair bilgilendirmeler yapilmis, analiz uygulamasi sonucu ulasilan bulgular belirtilmis ve
gerekli yorumlamalar yapilmistir. Dordiincii boliimde ise sonuglar ve oneriler kismina deginilmistir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu kisimda, BIST 30 endeksinde ve diger sektorlerde portfoy optimizasyonu iizerine uluslararasi ve ulusal
literatiirde bulunan ¢aligmalara yer verilmistir.

Tablo 1. Portfdy Optimizasyonu Uzerine Literatiir Taramasi

Yazar/Yazarlar Analiz Sektorii ve Donemi Yontem Sonug
Zeren ve Baygm BIST 30 Endeksi/Ocak 2010- (o o a0 Eai?rggf ds;éteﬁr; %201 Solgiigggs
(2015) Haziran 2013 g P portfoyii

olusacagi belirtilmistir.

BIST 30 wve BIST 100 Parcactk  Siirii Optimizasyonu Diisiik risk diizeyinde, daha fazla
Akyer vd. (2018) Endeksleri/Mayis  2013-Nisan Algoritmast hisseye yatirim  yapilmast
2016 gerektigi belirtilmistir.
. Kabul edilen riske gore sadece likit
Radovic vd. (2018)  Belgrad Borsas/2013-2017 xifii‘iiw“z Ortalama - Varyans 1iccler  igin  etkin  portfoy
olusturulabilecegi ifade edilmistir.
BIST 30/0cak 2016-Kasim Bulamk  Entropiye Dayali Duiamk entropinin  yiksek
Aksarayli ve Pala . ; . . seviyeli momente sahip olan
(2018) 2Ql6-Amer1kan Hisse Senedi Markowltz Ortalama Varyans portfoyler iizerinde daha basarih
Piyasasi/Ocak 2016-Aralik 2016 Modeli N
oldugu gosterilmistir.
Marjinal RMD analizinin risk
Ural vd. (2019) BIST 30/2015-2018 Marjinal RMD Analizi ¢coziimlemesi i¢in uygun oldugu
aciklanigtir.
Logubayom ve Victor Markowitz Ortalama Varyans En verimli portfoyiin GCB ve CAL
(2019) Gana Borsasi2011-2016 Modeli bilegimi oldugu ifade edilmistir.

Pala ve Aksarayli A_merlll<an/0 kH 1sse1 99 ?:fidli Bulanik Adaptif Pargactk Siirii Cahslrrlad? klll.llartl)l.lan yontcle(tin
(2019) Piyasalari/Oca 5-Arall Optimizasyonu Algoritmas aracihgryla etkin bir sonug elde
2015 edilmistir.

Bilir ve Kanlidere BIST 100 Endeksi/Subat 2012- Markowitz Ortalama Varyans Model araciigi ile optimal

(2019) Aralik 2017 Modeli portfoyler elde edilmistir.
Doviz Kurlart ve BIST Sektor Bulanik Dogrusal Proeramlama Portfoye ilave edilen doviz
Akdag (2019) Endeksleri/Ocak ~ 2017-Aralik . & & kurlarmin getiriyi artirirken, riski
Modeli < AT
2018 azalttig1 belirtilmistir.

Siisay vd. (2020)

BIST 100/Ocak 2017-Haziran
2020

Markowitz Karesel Programlama

Disiik risk ve yiiksek getiriye
sahip optimum portfoy
olusturulmustur.

Safitri vd. (2020)

IDX LQ 45/Ocak 2014-Temmuz
2018

Markowitz Ortalama Varyans
Modeli

Daha fazla hisseden olusan
portfoylerin daha az riske sahip
oldugu belirtilmistir.

Pargacitk Siirii  Optimizasyonu

Etkin portfoyler belirlenmistir.

Gelenli Basaran ve BIST 30/Ocak 2017-Aralik 2017 ~ Algoritmasi-Veri Zarflama Etkin olmayanlar i¢in Onerilerde
Oner (2020) L
Analizi bulunulmustur.
Risk  kontroliinde  Nawrocki
Mevduat, BIST 100, USD, Ortalama Varyans, Sharpe, yaklasimmm faydali oldugu,
Acar (2020). EURO, Altin, DIBS/Ocak 2005- Sortino, LPM-Esrada  ve stokastik modelin deterministige
Mayis 2020 Nawrocki Yaklagimi gore daha tutucu sonug¢ verdigi
aciklanmustir.
Basar ve Kuvat BIST  Kurumsal  Yonetim Markowitz Ortalama Varyans ](E)tIl;r; aﬁ;ifoyﬁs ﬁgggﬁf ;stgﬁl
(2020) Endeksi/2009-2018 Modeli ary

sonuglara ulagildig: belirtilmistir.
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Yazar/Yazarlar Analiz Sektorii ve Donemi Yontem Sonuc¢
n Uluslararast Borsa . Sharpe orani yiiksek bulunan
Comez ve Basanr . . Markowitz Ortalama Varyans . . .
(2020) Endekslerinden Segilen Modeli ve Sharbe Orani portfoyiin, risk diizeyinin de
Hisseler/2010-2019 P yiiksek oldugu ifade edilmistir.
. Degisik optimizasyon
Urnvd. (2020)  BIST 30/2013-2016 Markowitz Ortalama Varyans o vivjerinin kullanminn faydal
Modeli ve Sharpe Orani -
oldugu agiklanmustir.
Avsarhgil (2020) 10  Adet BIST Endeks Verdegay Bulantkk Dogrusal Modelin portfoy olusturmada
sartig Degeri/2014-2017 Programlama Modeli tercih edilebilecegi agiklanmigtir.
Ozkan ve Cakar Diinya dak} 8 Paza?' Endc’eks1 Alfa/Standart Sapma Modeli ile Olusturulan modellerin gegerli
(2020) Islem — Goren  Secili  Hisse (. o von Model Onerisi oldugu belirtilmistir
Senetleri/2017 )
. . . Genetik  algoritmanin  diger
geolgrlﬂ)l Bagaran BIST 30/2019 gre;erﬁ)kr &%?g?na’ Sharpe ve modellere kiyasla daha basarili
ynorle oldugu ifade edilmistir.
. Ortalama, Monte Carlo ve Genetik algoritmalarm zaman
Acar (2021) ZB(IEg 30Mayss  2019-Nisan oy i Getird Olgiitleri ile yoniinden avantajli  olmadig
Genetik Algoritmalar belirtilmistir.
Habib = ve  Nadjat g 1ocilik Sekdri/1998-2020  Genetik Algoritmalar En uygun - kredi  portfoyi
(2021) belirlenmistir.
Ortalama varyans modelinin
Charkasov ve Hepsen  prar 309029 Ortalama Varyans ve Sharpe gy oo s1citiine gore daha ctkin
(2021) Modeli <
oldugu agiklanmigtir.
Akbulut ve Senol BIST Gida, Icecek ve Tiitiin Biitiinlesik SD ve Promethee zi?rtri:izl;:n:)lnun da ll;zr;f;?l};
(2021) Sektorii/2015-2020 Yontemleri pumizasyonunda - 3
oldugu ifade edilmistir.
N i S&P500  Endeksi/2000-2020 CVaR, MDD, Omega ve Omega yOnteminin en basarili
Biiberkoki (2021) Aylik Verileri Markowitz Modelleri model oldugu ifade edilmistir.
Pandemi doneminde incelenen
Tahirzede (2021)  ABD ve Cin Hisseler/2016-2021  Otalama Varyans Modeli dlkelerde - etkin -olarak _ yatirim
yapilan sektor ve  hisseler
belirtilmistir.
Mali basarimlari yiiksek olan
Cilek (2022) BIST GY0/2019-2021 SD Temelli MABAC Yontemi  isletmeler belirlenerek optimal

portfoy sunulmustur.

Yéntem ve Ozkan

Esit Agirliklandirma, Risk Kisitli
Getiri Maksimizasyonu, Getiri

Yatirimeilar igin Sharpe oranimnin

(2022) BIST 3072019 Kisith Risk Minimizasyonu ve kullanim tavsiye edilmistir.
Sharpe Yontemleri
Jaya algoritmasiin digerlerine
](32%1;(1;)5 ve Ersoy BIST 30 Endeksi Metasezgisel Algoritmalar gore daha Dbasarili  oldugu
aciklanmustir.
Biiberkékii ve Kripto Para Piyasasi (Bitcoin ve Sortino, Calmar, Shgr_pe Esit agirliklandirma yonteminin
Kizildere (2022) Ethereum)/Ocak  2016-Aralik Rasyolari ve Degisim en basarii yontem oldugu
2021 Katsayilar gOsterilmistir.
. . . Yontemlerle elektrik firmalarmin
Atmaca (2022) g(l)ellgtrlk Piyasasi/Nisan - 2014- Sharpe ve Treynor Oranlart optimum teklif hazirlayabilecekleri
belirtilmistir.
. . Yéntemin portfoy
Kaleli (2022) I;ég{ 30/Eytil - 2019-Agustos Karinca Koloni Algoritmasi optimizasyonunda basarilt sonuglar
verdigi ifade edilmistir.
Portfoy optimizasyonunda oyun
Acar ve Unal (2022).  BIST 100/2013-2021 Oyun Teorisi ve Sharpe Oran1  teorisinin basari oldugu
belirtilmistir.
Yontemin bagarili sonug verdigi
Kaleli (2023) BIST 30/Aralik 2016-2021 Genetik Algoritmalar ve 0,20 risk ile en etkin sonuca

ulasildigr agiklanmistir.
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Yazar/Yazarlar Analiz Sektorii ve Donemi Yontem Sonuc¢
. . e . . SPX 500 endeksinden segilen
Dai (2023) Finansal Hizmetler ve Tiiketici Markowitz Modeli ve Sharpe hisselerin  getirisinin _ oldukea

savunma Endeksi/2001-2021

Orani

yiiksek oldugu belirtilmistir.

Yaman ve Korkmaz
(2023)

BIST TUM Endeksi/2017-2021

Markowitz, Springate, Fulmer,
Altman, H Skor ve Legault
Modelleri

Optimal portfoy olusturulmasinda
finansal basarisizlik modellerinin
kullanilabilecegi agiklanmustir.

Ma (2023)

TSLA, CSGP, DLTR ve DXCM
Hisseleri/Ocak 2016-Aralik

Markowitz Modeli ve Sharpe
Orani

Optimal portfoyiin Sharpe orani
ile olusturuldugu vurgulanmustir.

2018

Fraktal analizin optimal portfoy
olumunda faydali oldugu ifade
edilmigtir.

Dooba ve Mouselli
(2023)

Fraktal Analiz  Yaklasimi-
Sharpe, Treynor ve Alfa Oranlari

Sam Menkul Kiymetler Borsasi
(DSE)/2019-2021

Ulusal ve uluslararasi literatiirde bulunan, ¢alismayla konu ya da yontem acisindan benzerligi oldugu diisiiniilen
ve portfoy optimizasyonu lizerine yapilan se¢ili ¢aligmalar Tablo 1’°de sunulmustur. Daha 6nce de belirtildigi iizere
bu ¢alisma BIST 30 endeksinde islem goren isletmeler iizerine uygulanmis olup ortalama varyans modeli, Sharpe
ve Treynor 6l¢iitleri ile genetik algoritma modeli kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu dogrultuda benzer yontemler
kullanilarak BIST 30 endeksi {izerine gergeklestirilen bazi ¢aligmalar; Urun vd. (2020), Celenli Basaran (2021),
Acar (2021) ve Kaleli (2023) gibidir.

Bu ¢alismalardan Urun vd. (2020), ¢aligmalarinda BIST 30 endeksinde islem goren isletmelerin hisselerinin 2013-
2015 yillar1 arasinda ve farkli zaman araliklarindaki giinliik getirilerine ortalama varyans modeli temel alinarak
risk kisith getiri maksimizasyonu, getiri kisitli ve direkt risk minimizasyonu ile Sharpe 6l¢iitii maksimizasyonu
modelleri ile uygulama yapmuslardir. Calismada farkli optimizasyon tekniklerinden hangilerinin daha bagarili
sonug verdigi ile zamana ve yatirimci tiirline gdre hangi veri setinin kullanilmasi gerektigi arastirilmistir. Bu
calismada ise Urun vd. (2020) ile ayni endeks degerlendirilmis olup, Ocak 2022-Subat 2024 yillar1 verileri
kullanilmistir. Bu sayede bahsedilen ¢alismaya gore hem daha giincel veriler degerlendirilmis hem de pandemi
sonrast donem incelenmistir. Yine bu calismada, Urun vd. (2020) tarafindan yapilan ¢aliymada kullanilan
optimizasyon modellerine ilave olarak Treynor 6lgiitii ve genetik algoritma teknigi kullanilmistir. BIST 30 endeksi
lizerine gergeklestirilen bir diger ¢alisma ise Celenli Basaran (2021) tarafindan gergeklestirilmistir. Caligmada
endeks isletmelerinin 2019 yilina ait hisseleri iizerinde, Sharpe ve Treynor dlgiitleri ile portféy optimizasyonu
uygulanmistir. Ayrica optimizasyon modellerinin performansinin belirlenebilmesi amaciyla genetik algoritma
analizinden de yararlanilmistir. Gergeklestirilen ¢alisma, Celenli Basaran tarafindan yapilan ¢alismayla benzerlik
gostermektedir. Ancak uygulamada kullanilan veri donemleri acisindan farklilagmaktadir. Yazar calismada
yalnizca 2019 yilin1 degerlendirmistir. Bu ¢aligsmada ise iki y1il degerlendirilmis olup, 6zellikle ¢alismanin giincel
olmast amaglandigindan Ocak 2022-Subat 2024 yillar1 tercih edilmistir. Yontem agisindan incelendiginde, yazar
tarafindan yapilan ¢aligmaya ilave olarak Markowitz ortalama varyans modeli de ¢alismaya dahil edilmistir. Bahsi
gegen endeks tizerine yapilan diger bir caligma Acar (2021) tarafindan literatiire kazandirilmigtir. Caligmada 2019-
2020 donemleri incelenmis olup ortalama, Monte Carlo ve tahmin getiri Olgiitleri ile genetik algoritma
uygulanmistir. Bu ¢alismada ise Ocak 2022-Subat 2024 yillar1 degerlendirilerek, farkli donemler incelenmistir.
Yine bu ¢aligmada yazarin ¢alismasindan farkli olarak basari giicii yiiksek olan Sharpe ve Treynor Olgiitleri
kullanilmistir. BIST 30 endeksi portfoy optimizasyonu amaci ile yapilan bir diger ¢alisma ise Kaleli (2023)
tarafindan gerceklestirilmistir. Yazar ¢alismasinda 2016-2021 arasi endeks hisseleri tizerinde, genetik algoritmalar
yontemi ile optimum portfoyii belirlemeye ¢alismigtir. Tarafimizca gergeklestirilen bu ¢aligmada ise Ocak 2022-
Subat 2024 yillart dikkate alinmigtir. Yazarin ¢aligmasinda kullandigi yonteme ilave olarak ortalama varyans
modeli, Sharpe ve Treynor 6lgiitleri kullanilmistir. Ayrica yapilan literatiir incelemesinde BIST 30 endeksinde
portfdy optimizasyonu ilizerine 2023 yili igin yapilan herhangi bir caligmaya rastlanamamustir. Bahsedilen durum
calismanin, diger ¢calismalar karsisindaki 6nemli bir farkliligi olarak diisiiniilmektedir.

3. METODOLOJI

Bu kisimda galigmanin amaci, kapsami ve verisi, arastirmanin yontemi ile analiz ve bulgulara yer verilmistir.
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3.1. Arastirmanin Amaci, Kapsami ve Verisi

Calismanin amaci; maksimum getiri modeli, Markowitz ortalama varyans modeli, Sharpe oran1 ve Treynor endeksi
performans olgiitleri ile BIST 30 endeksinde islem goren 29 isletmenin hisse senetleri arasindan se¢im yapilarak
en uygun portfoyiin olusturulmasi, portfoydeki hisse senetlerinin agirliklarinin hesaplanmasi ve buna bagli olarak
portfdy optimizasyonunda kullanilan modellerin performanslarinin sezgisel bir teknik olan genetik algoritma ile
Ol¢iilmesidir. Caligmada 03.01.2022 — 28.02.2024 tarihleri arasi, hisse senetlerinin giinliik kapanis fiyatlar1 dikkate
almmistir. ASTOR igletmesinin verilerine ulagilamadigi i¢in ¢aligmaya dahil edilmemistir. Arastirma verileri
www. finance.yahoo.com sitesinden elde edilmistir. Calismada degerlendirilen isletmelerin borsa kodlart ve
isimleri Tablo 2’de gdsterilmistir.

Tablo 2. BIST 30 Endeksinde Islem Géren Isletmelerin Borsa Kodlari ve Unvanlari

Borsa Kodu Sirketler

AKBNK AKBANK T.A.S.

ALARK ALARKO HOLDING A S.

ARCLK ARCELIK A.S.

ASELS ASELSAN ELEKTRONIK SANAYI VE TICARET A.S.

BIMAS BIM BIRLESIK MAGAZALAR A.S.

EKGYO EMLAK KONUT GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIGI A.S.
ENKAI ENKA INSAAT VE SANAYI A.S.

EREGL EREGLI DEMIR VE CELIK FABRIKALARI T.A.S.

FROTO FORD OTOMOTIV SANAYI A.S.

GUBRF GUBRE FABRIKALARIT.A.S.

SAHOL HACI OMER SABANCI HOLDING A.S.

HEKTS HEKTAS TICARET T.A.S.

KRDMD KARDEMIR KARABUK DEMIR CELIK SANAYI VE TICARET A.S.
KCHOL KOC HOLDING A.S.

KONTR KONTROLMATIK TEKNOLOJI ENERJi VE MUHENDISLIK A.S.
KOZAL KOZA ALTIN iISLETMELERI AS.

ODAS ODAS ELEKTRIK URETIM SANAYI TICARET A.S.

OYAKC OYAK CIMENTO FABRIKALARI A.S.

PGSUS PEGASUS HAVA TASIMACILIGI A S.

PETKM PETKIiM PETROKIMYA HOLDING A.S.

SASA SASA POLYESTER SANAYI A S.

TOASO TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKASI A S.

TCELL TURKCELL [LETISIM HIZMETLERI A S.

TUPRS TUPRAS-TURKIYE PETROL RAFINERILERI A.S.

THYAO TURK HAVA YOLLARI A.O.

GARAN TURKIYE GARANTI BANKASI A.S.

ISCTR TURKIYE IS BANKASI A S.

SISE TURKIYE SISE VE CAM FABRIKALARI A S.

YKBNK YAPI VE KREDI BANKASI A S.

Kaynak: (Kamu Aydinlatma Platformu [KAP], 2024).
3.2. Arastirmanin Yontemi

Calismada BIST 30 endeksinde islem goren 29 isletmenin hisse senetleri arasindan segim yapilarak en uygun
portfdyiin olusturulmasi amaciyla Markowitz ortalama varyans modeli, Sharpe oran1 ve Treynor orani performans
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Olgiitleri ~ kullanilmigtir.  Ayrica portfdy optimizasyonunda kullanilan modellerin  performanslarinin
degerlendirilebilmesi maksadiyla da genetik algoritma yaklagimi ¢alismaya dahil edilmistir.

Markowitz ortalama varyans modeli, Modern portfoy teorisinin temelini olusturmasi, portfdy optimizasyonu
iizerine yapilan bir¢ok caligmada tercih edilmesi ve optimizasyon konusunda bagarili sonuglar olusturmasi
sebebiyle ¢alismada kullanilmigtir. Markowitz modeline ilaveten ¢alismada maksimum getiri modeli, Sharpe orani
ve Treynor orani da kullanilmistir. Daha 6nce de bahsedildigi lizere ¢aligma en basarili portfoy optimizasyonunu
elde etmeyi hedeflemektedir. Bu noktada olusturulan portfoyiin risk yapisi olduk¢a 6nemlidir. Sharpe ve Treynor
Ol¢iitlerindeki risk gesitlendirmesi birbirlerinden farklidir. Sharpe orani toplam riski dikkate almakta, Treynor
oranini ise sistematik riski dikkate almaktadir. Bu dogrultuda, en iyi portfdy olusturulmasinda hangi risk yapisinin
lizerinde durulmasi gerektiginin belirlenmesi ve bahsi gegen bu ii¢ optimizasyon modelinin karsilastirilmasi
amactyla modeller ¢calismaya dahil edilmistir. Ayrica ¢alismada, sezgisel algoritmalara dayali genetik algoritma
yontemi de kullanilmistir. Genetik algoritma yonteminin ¢aligmaya dahil edilmesi ile sezgisel yontemlerle klasik
yontemlerin karsilastirilmasi, performans seviyelerinin Sl¢lilmesi ve en iyi portfdy optimizasyonunun elde
edilmesi amaglanmaktadir.

3.2.1. Markowitz Ortalama Varyans Modeli, Sharpe ve Treynor Olgiitleri

Modern portfoy teorisi ya da ortalama varyans modeli, 1952 yilinda Harry Markowitz tarafindan yaymlanan
makale ile finans literatiiriinde yerini almistir. Model, beklenen getiri miktarini elde edebilmek amaciyla igerisinde
en diisiik riski barindiran portféyii meydana getirebilmek ve bu sayede optimum portfoye ulagabilmek amaci
lizerine temellendirilmistir. Riskin g6z ardi edilerek, yalnizca yiiksek getiriye odaklanilmasi, zayif bir portfoy
olusturma stratejisidir. Bilgili ve bilingli yatirimcilar daima maksimum getiri diizeyini, minimum risk ile elde
etmek amacindadir. Bahsedilen teori dogrultusunda optimum risk ve getiri yapisina ulasilmaya caligilmaktadir
(Basar ve Kuvat, 2020, s. 163).

Markowitz modeli iki ana unsur etrafinda olusturulmustur. Bu unsurlardan ilki; varyans sabit hale getirilerek,
getirinin maksimum seviyeye ulastirilmasidir. ikinci unsur ise getirinin sabitlenerek, varyansin minimum seviyeye
¢ekilmesidir. Bu sayede yatirim sahibinin, risk-getiri durumuna uygun portfylerden tercih yapmasina olanak
taniyan etkin bir sinir meydana getirilmektedir. Bu dogrultuda en diisiik varyans sinirinda bulunan ve artis yonlii
olan tiim portfoyler, optimum risk-getiri yapisint saglamakta olup se¢cim yapilabilecek portféyler arasinda yer
almaktadir (Bodie., 2002, s. 225).

Ortalama varyans modeli ile portféy olusturulmasinda kullanilan gesitlendirme stratejisi ilk defa matematiksel
olarak modellendirilmistir. Markowitz gelistirdigi model ile menkul kiymetlerin kendi baglarina tasidiklar: riskler
goz ardi edilip, portfoylin tamaminin tasidigi riske Onem gosterilmesi gerektigi savunulmaktadir. Model,
degiskenlerin sayisal bir yapiya doniistiiriilerek, portfoy bilesimlerinin elde edilmesi i¢in standart bir optimizasyon
imkan1 sunmaktadir. Bu sebeple, portfoy igerisine alinacak tim menkul kiymetlerin beklenen getirileri ve riskleri
belirlenmektedir. Model araciligiyla portfoy getirisi azaltilmaksizin, negatif iliskiye sahip olan menkul kiymetler
portfoye dahil edilerek portfoy riski minimize edilmektedir (Ceylan ve Korkmaz, 1998, s. 150; Charkasov ve
Hepsen, 2021, s. 959).

Markowitz modeli, belirli sayida yatirim aracinin standart sapma ve getiri iligkilerine gore portfoye eklenmesini
ya da bu menkul kiymetlere yatirim yapilmasi en uygun olanlarini belirlemektedir. Cesitli hesaplamalar sonucu
ulagilan portfoy agirliklar, optimum ¢oziimleri ortaya koymaktadir. Model uygulamasi sonucunda standart
sapmasi negatif korelasyona sahip olan finansal varliklar bir araya getirildiginde portfyiin tamaminin riskinin
minimize edildigi belirtilmektedir (Tahirzade, 2021, s. 3).

Modern portfoy teorisi birtakim varsayimlara sahiptir. Bu varsayimlar soyledir; (Sebatli-Saglam ve Cavdur, 2020,
s. 1348).

e Yatinimcilar, islem yaptiklar tiim donemlerde yatirimlarindan bekledikleri faydayi en iist seviyeye ¢ikarmak
isterler.

e Yatirimcilar tarafindan verilen yatirim kararlar1 sadece beklenen getiri diizeyi ve risk seviyesine goredir.

e Yatirimcilar, ayni seviyede riski bulunan daha ¢ok getiriyi daha az getiriye gére uygun bulurlar.

e Yatirimcilar benzer zaman olgusunu tagirlar.

e Yatirim karar1 verme siirecinde yatirimeilar, ihtiyag duyduklari bilgilere ayn1 anda ulasabilirler.
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Ortalama varyans modeline gore beklenen getiri ve risk, matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir
(Celenli Bagaran, 2021, s. 21).
op =X, X X X0y 1)
o} : Portfdy riski
0;j - 1. ile j. menkul kiymetlerin kovaryansi
x; : 1. menkul kiymetin portfoydeki agirlig:

x;j :j. menkul kiymetin portfoydeki agirlig

n : PortfOy icerisindeki menkul kiymet sayist

R, =Y 5 2
R,, : Portfoylin beklenen getirisi

r; 1. hisse senedi getirisi

Ortalama varyans modeli, klasik optimizasyon yontemi araciligiyla ¢dziimlenmektedir. Beklenilen getiriye gore
en diisiik riskin saglanmaya calisildigi modelin iki kisitt bulunmaktadir. Modelin amag¢ fonksiyonu ve kisitlari
asagidaki gibidir (Siisay, vd., 2020, s. 51).

Amag Fonksiyonu: Min. i, Y71 x; X;0;; 3)
Kisitlar: Y-, x; = 1 4)
0<x <1 i=1...N (%)

(3) numarali denklemde, portfoyiin sahip oldugu toplam risk minimuma indirilmektedir. (2) numarali denklemde,
portfoyiin beklenen getirisinin olusturulmasi saglanmaktadir. (3) numarali denklemde ise portféye dahil edilen
finansal varliklarin oranlariin toplaminin 1 olmasi kisit1 belirtilmektedir. Gosterilen denklemler ile gesitli veri
setleri i¢in optimizasyon islemleri yapilabilmektedir. Bahsedilen modelin uygulanmasi ile beklenen getiriye gore
etkin sinir elde edilmektedir. Bu etkin sinir, ulagilmasi istenilen getirinin ve maruz kalinacak olan riskin optimum
dengesini gostermektedir (Akyer vd., 2018, s. 125).

Yatirimeilar, yatirimlart sonucu olusturduklart portfoylerinin performanslarini devamli olarak takip etmek
durumundadir. Sistematik ve sistematik olmayan risk ile siirekli karsi karsiya olan yatirimlarin ve portfoylerin hem
kendi performanslari hem de diger portfoyler karsisindaki performanslari devamli bir bigimde Slglilmeli ve
izlenmelidir (Celenli Basaran, 2021, s. 21). Portfoy performansinin degerlendirilmesinde literatiirde birgok yontem
bulunmaktadir. Gergeklestirilen bu c¢alismada Sharpe ve Treynor olgiitlerinden yararlanilmigtir. Bahsi gegen
portfoy performans olgme yontemlerinin temeli, risk ve getiri arasindaki durumun en dogru bigimde
degerlendirilmesi iizerinedir. Ancak bu olgiitlerin risk ve getiri tanimlamalart farklilik igerebilmektedir. Bu
farkliliklardan dolay1 da ayni veri seti iizerinde yapilan uygulama sonuglarinda degisiklik meydana gelebilmektedir
(Biiberkokii, 2021, s. 567).

Calismada kullanilan performans o6l¢iim yontemlerinden ilki Sharpe Olgiitiidiir. Portféy optimizasyon
¢alismalarinda kullanimina oldukga sik rastlanan 6lgiit, bir orandir. Bir diger adiyla Sharpe rasyosu, bir birimlik
toplam risk i¢in olusan ilave getirinin 6l¢iilmesinde kullanilan bir yontemdir. Sistematik ve sistematik olmayan
risklerin  birlikteliginden meydana gelen toplam risk, portfoyiin sahip oldugu standart sapma ile
belirlenebilmektedir. Ancak ek getiri diizeyi, portfoy getirisinden risksiz faiz oraninin ayrigtirilmasi sonucu
hesaplanabilmektedir. Buradan hareketle Sharpe 6l¢iitii ne derece yiiksek olursa, portfdy performansinin da o
diizeyde yiiksek oldugu anlamu cikarilabilmektedir (Biiberkokii ve Kizildere, 2022, s. 158). Sharpe olgiiti
asagidaki gibi hesaplanabilmektedir (Yontem ve Ozkan, 2022, s. 123).

_ E(R)p=Rs

=, (6)
Sy : Sharpe o6lgiiti,
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E(R), : Portfoylin getirisi,
R : Risksiz faiz orani getirisi,
Oy : Portfoyiin standart sapmasi

Sharpe orani formiiliiniin, daha kapsamli gosterimi ise asagidaki gibidir (Acar, 2020, s. 831).

E(R)p—Rf LI wWER)-Rf
S, = = 7
b o EF Zfwiwjoi Nt/ 2

w; : i. Menkul kiymetin portfoy icindeki agirligi,

w; : j. Menkul kiymetin portfoy igindeki agirligi,

E(R); : i. Menkul kiymetin beklenen getirisi,

0;; 1. ilej. menkul kiymetler arasindaki kovaryans degeri.

Calismada kullanilan bir diger performans dl¢iim yontemi ise Treynor oranidir. Diger bir deyisle Treynor dl¢iiti,
piyasada bulunan tiim risklerin birimi basina ¢esitlendirme riski bulunmayan bir yatirim i¢in elde edilebilecek
getiri orani bigiminde tanimlanabilmektedir. Daha 6nce agiklamasi yapilan Sharpe orami ile benzer olmasina
kargin, Treynor Olgiitinde risk gostergesi beta katsayisidir. Treynor orani, yatirnm amaciyla olusturulmus
portfdyiin dogru ve basaril bir bigimde gesitlendirildigini varsaymakta olup, riskin ¢esitlendirilmesi gerekliligini
dikkate almamaktadir. Yani sistematik olmayan riski dislamaktadir (Oncii ve Ektik, 2021, s. 380). Treynor dlgiitii
asagidaki gibi hesaplanabilmektedir (Biiberkokii, 2021, s. 343).

Rp-1
T = p~'f 8
14 By ( )
T, : Treynor olgiiti,
R, : Portfoyiin getirisi,
R : Risksiz faiz orani getirisi,

By : Portfoyiin beta katsayisi

Treynor orani formiiliiniin, daha detayli gosterimi ise agagidaki gibidir (Celenli Basaran, 2021, s. 22).

Ry—71 Shxri-r
7 = Ry _ Iixmicry 9
P Bp Lt xiBi ©)
Bi : i.nci menkul kiymetin betasi

3.2.2. Genetik Algoritma

Optimizasyon siire¢lerinde genel olarak tercih edilen genetik algoritma metodu, J. Holland tarafindan literatiire
kazandirilmig bir yontemdir. Genetik algoritma yontemi, Darvin tarafindan One siiriilen evrim teorisi
distincesinden yola ¢ikilarak ortaya ¢ikarilmis, canlilar iizerinde var olan genetik gelisimi, ¢6ziilmek istenen
problemlere uyarlayarak, ¢dziime ulasmaya ¢alisan bir yaklasimdir. Yontem, popiilasyon temelinde bir inceleme
yapabilmek amaciyla, en uygun olanin yagsamina devam edebilme evrimini takip etmektedir. Genetik algoritma
yontemi, evrim temelli bir metodoloji kullandig: i¢in ¢6ziimii yapilacak problemin ¢6ziilebilmesi amactyla ihtimal
dahilindeki ¢6ziimlerin bulundugu bir baslangi¢ popiilasyonu meydana getirmektedir. Genetik algoritma yontemi,
klasik yontemlere gore oldukca fazla sayida potansiyel ¢6ziimii elde edebilmektedir (Holland, 1992, s. 67; Kaynar
ve Yurtsal, 2019, s. 11).

Genetik algoritma diger bir deyisle, genetik evrimin mekaniklerine gore temellendirilmis fonksiyon optimizasyonu
iizerine kullanilan stokastik bir yaklagimdir (Whitley, 1994, s. 67). Genetik algoritmanin esas gayesi, birden ¢ok
sayida kisitlamasi bulunan ve karmagik yapida olan optimizasyon sorunlarinin ¢éziilmesini, yazilimlar araciligryla
degerlendirmektir. Bahsedilen sorunlarin ¢6ziimii i¢in evrimsel bir siire¢ izlenerek, en kabul edilebilir ¢oziimler
elde edilmeye odaklanilmaktadir (Koza, 1992; Candan vd., 2019, s. 31).
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Genetik algoritma yontemi bes asamada uygulanmaktadir. Bu agamalar s6yledir;

e 1. Asama Baslangic Popiilasyonun Olusturulmasi: Genetik algoritma yontemi, probleme iligkin ¢6ziimii,
noktalardan meydana gelen yi8in igerisinde arastirmaktadir. Aragtirma bolgesi, popiilasyon icerisinden rastgele
olarak meydana getirilmis tiim g¢oziimlerden olusmaktadir. Bu dogrultuda yontemin isleyisi baslangig
popiilasyonunun rastgele olusturulmasidir. Baglangi¢ popiilasyonunun kapsami, problemin karmasikligiyla
iligkilidir. Popiilasyon kapsami, yontemin verimliligi {izerinde etkilidir. Bu sebeple popiilasyon biiylikligii
dogru segilmeli ve gesitli biiyiikliiklerin denemesi yapilmalidir (Pulat ve Kocakog, 2019, s. 229).

e 2. Asama Amag¢ Fonksiyonu: Bu asamada problemin ¢oziimiine yonelik bir amag¢ fonksiyonu
olusturulmaktadir. Burada olusturulan her bir ¢éziime, bir amag¢ fonksiyonu puani tanimlanmaktadir.
Olusturulan her bir ¢oziimiin secilebilme olasilig1, bahsedilen fonksiyon degeriyle iliskilidir.

e 3. Asama Secilim: Belirtilen asamada algoritma igerisinde yer alacak bireyler se¢ilmekte ve sonraki nesillerde
yasamlarint slirdiirebilmeleri i¢in ¢aligilmaktadir. Se¢ilim yapilabilmesi amaciyla rulet tekerlegi, turnuva ve
elitist teknikleri siklikla bagvurulan yontemler igerisindedir (Giilmez, 2023, s. 186).

e 4. Asama Caprazlama: Genetik algoritmanin farklilagsmasindaki en 6nemli asamalardan birisi ¢aprazlamadir.
Bir onceki asama olan segilim asamasinda kullanilan yontemler araciligiyla elde edilen bireylerden yeni
bireyler meydana getirmek maksadiyla caprazlama operatorleri kullanilmaktadir. Bu asama sayesinde se¢imi
yapilmis uygunlugu bulunan giiglii bireylerden daha giiclii bireyler olusturulmaya calisilmaktadir. Fakat yeni
elde edilen bireylerin ebeveynlerinden daha gii¢lii olacagi kesinligi bulunmamaktadir. Bahsedilen agamada tek
nokta, iki nokta, cok nokta ve uniform gibi farkli caprazlama metotlari yer almaktadir. Tek nokta caprazlamada,
tesadiifi secilmis olan bir noktadan bireylerin genleri ayristirilmakta ve bireylerden birisinde sinirdan 6nceki
diger bireylerde ise smirdan sonraki genler kullanilarak yeni birey meydana getirilmektedir. Iki nokta
caprazlama, tek nokta ¢aprazlamaya benzer olup burada, genler iki noktada ayristirilmak suretiyle, her iki
bireyden alinan genler ile yeni birey ortaya g¢ikarilmaktadir. Cok nokta ¢aprazlamada ise genler birden gok
noktada ayristirilmakta ve ayrilan bu genlerle yeni bireyler elde edilmektedir. Son yontem olan uniform
caprazlamada ise her iki bireyden ayni miktarda gen ayristirilarak yeni bireyler meydana getirilmektedir
(Karakdse, 2022, s. 354).

e 5. Asama Mutasyon: Mutasyon asamasinda, kromozom yapisinda yer alan DNA siralarindan bazilarinin
konumlart degistirilerek gesitli farklilagtirmalar uygulanmaktadir. Elde edilen yeni popiilasyon belirlenerek,
dncekiyle yer degistirilmektedir. Istenilen uygunluk amaci degerine ulasildiginda program durdurularak, ortaya
¢ikarillan en iyi ¢6ziim belirlenmektedir. Mutasyonun 6nde gelen baslica 6zelligi, donisiim olasiligidir.
Bahsedilen olasilik, herhangi bir genin mutasyona maruz kalma olasiligidir (Keklik ve Ozcan, 2023, s. 1059).

3.3. Arastirmanin Analizi ve Bulgular

Calismada BIST 30 endeksinde islem goren hisse senetlerinin portfoy optimizasyonunu gergeklestirmek igin
klasik optimizasyon modeli ile genetik algoritma analizi yontemi kullanilmistir. Caligmada kullanilan genetik
algoritma teknigi ile portfoy optimizasyonu yapilabilmesi amaciyla, Matlab R2023a siirlimiiniin genetik algoritma
sytanx kodu diizenlenerek portfdyiin amag fonksiyonu ve kisitlayicilart workspace’e aktarilmis ve optimizasyon
uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu kapsamda calismada 4 farkli amag¢ fonksiyonu icin kullanilacak portfoy
optimizasyon modelleri asagida gosterilmistir. Bu modellerin amag fonksiyonlari farklilagirken, tiim modellerin
kisitlayicilart ayni sekilde kullanilmistir. Uygulamasi yapilan genetik algoritma yonteminde kullanilan model
asagidaki gibidir.

Maksimum Y22, x;r; > Getiri (10)
Minimum %72, %2, x;x;0;; < Risk (11)
Maksimum Sharpe Orant (12)
Maksimum Treyner Endeksi (13)

2 ox=1 (14)
x =0 (15)
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3.3.1. Klasik Optimizasyon Yontemiyle Elde Edilen Portféy Optimizasyonu

Aragtirmada portfSyiin getirisi, portfoylin varyansi, portfoyiin Sharpe orani ve portfdyiin Treynor endeksi amag
fonksiyonu olarak kullanilmig ve Markowitz ortalama varyans modelinin kisitlayicilart kullanilarak portfoy
optimizasyonu gergeklestirilmistir. Bu kapsamda modeller arasindan portfdyiin varyansini optimize eden model
minimize edilirken, diger {i¢ modelin amag fonksiyonu maksimize edilmistir. Boylece dort farkli modelin portfoy
optimizasyonu sonucu elde edilen portfoy cesitleri ve bilgileri agsagida verilmistir.

Tablo 3. BIST 30°da Islem Géren Firmalarin Portfoy Cesitleri

Modeller Getiri Modeli Varyans Modeli  Sharpe Oram1 Modeli Treynor Endeks Modeli
Portfoy Olgiitleri Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Portfoyiin Getirisi 0,0060 0,0029 0,0047 0,0060
Portfoyiin Riski 0,0434 0,0201 0,0231 0,0434
Portf6yiin Betast 0,7094 0,6355 0,7086 0,7094
Portfoydeki Hisse Sayisi 1 17 8 1

Portfoyiin Sharpe Orani 0,1384 0,1456 0,2018 0,1384
Portfoyiin Treynor Endeksi 0,0085 0,0046 0,0066 0,0085

Tablo 3’te BIST 30’da islem gdren firmalarin 563 giinliik getirilerinden hareketle optimize edilen 4 farkli modelin
portfoy bilgilerine yer verilmistir. Portfoyiin getirisi maksimize edildiginde en yiiksek getiriyi saglayan modelin
Getiri modeli olan Model 1 ve Treynor endeksi modeli olan Model 4 oldugu ve bu modellerin en yiiksek portfoy
getirisini saglayarak portfoyiin giinliik getirisinin 0,006 oldugu belirlenmistir. Bununla birlikte portfoyilin varyansi
minimize edildiginde, en diisiik riske sahip olan modelin Varyans modeli olan Model 2 oldugu ve bu modelin 17 adet
hisse senedinden olusan portfoyiin riskinin 0,0201 olarak 6lglildiigii anlasilmistir. Modeller arasi karsilastirma
yapildiginda getiriyi maksimize eden en iyi modelin Model 1 ve Model 4 oldugu, riski minimize eden en iyi modelin
varyans modeli oldugu sonucuna varilmistir. Buna ilaveten getiriyi maksimize eden modellerin digerlerine gore
riskinin daha yiiksek oldugu, riski minimize eden modelin getirisinin digerlerine kiyasla daha diisiik oldugu
belirlenirken, Sharpe orani modelinin digerlerine gore yenisemedigi bilgisine ulagilmistir. Buradan hareketle
portfoylere iligkin olarak Markowitz modelinin ¢oziimiine yonelik etkin sinir egrisi ¢izilerek asagida gosterilmistir.

Sekil 1. Markowitz Modeli Portfoyiine Ait Etkin Sinir Egrisi

4 N
Markowitz Modeli
_ 10,0080
17
:E 0,0060 —
& 0,0040 {/ 0.0041
E 0,0020 e
£ 0,0000
E 0,00000 0,00050 0,00100 0,00150 0,00200
Portfoyiin Varyansi
—o— Portfoy Getirisi-Riski

- /

Sekil 1’de Markowitz modeli kullanilarak Model 1’in portfOyiin getirisi ile riski arasindaki degisimi gosterdigi
grafik olusturulmustur. Optimize edilen portfdylerin etkin sinir egrisi grafigi incelendiginde portfoylerin getiri ve
risk degerleri noktalar halinde bir araya getirilerek etkin sinir egrisi ¢izilmistir. Grafigin yatay ekseni portfoyiin
risk degerini, dikey ekseni portfoyiin beklenen getiri degerini gostermektedir. Portfoyiin etkin sinir egrisi
yorumlandiginda; portfoyiin getiri diizeyi arttikga portfoyilin riski azalmakta fakat 0,0041°lik bir portfoy
getirisinden sonra portfoyiin riskinin artisa gectigi ve bu noktada 0,000405°1ik varyansla portfoyiin riskinin 0,0201
degeriyle en diisiik riske sahip oldugu anlagilmistir. Baska bir ifadeyle portfoyiin giinliik 0,004 1’lik bir getirisinden
daha asag1 bir getiriyi tercih etmek yatirimeilar i¢in uygun olmayacaktir. Buradan hareketle portfoy optimizasyonu
sonucu elde edilen portfoydeki hisse senetlerinin agirliklar1 Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4. Portfoy Optimizasyonuyla Hisse Senetlerinin Agirliklart

Hisse Ady Getiri Modeli Varyans Modeli Sharpe Orani Modeli ~ Treynor Endeks Modeli
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
AKBNK 0 0,000 0,000 0
ALARK 0 0,008 0,130 0
ARCLK 0 0,011 0,000 0
ASELS 0 0,000 0,000 0
BIMAS 0 0,291 0,156 0
EKGYO 0 0,000 0,000 0
ENKAI 0 0,130 0,000 0
EREGL 0 0,124 0,000 0
FROTO 0 0,100 0,000 0
GARAN 0 0,081 0,000 0
GUBRF 0 0,040 0,000 0
HEKTS 0 0,016 0,000 0
ISCTR 0 0,000 0,112 0
KCHOL 0 0,000 0,000 0
KONTR 1 0,010 0,172 1
KOZAL 0 0,017 0,000 0
KRDMD 0 0,000 0,000 0
ODAS 0 0,026 0,000 0
OYAKC 0 0,078 0,111 0
PETKM 0 0,000 0,000 0
PGSUS 0 0,017 0,000 0
SAHOL 0 0,000 0,000 0
SASA 0 0,018 0,000 0
SISE 0 0,000 0,000 0
TCELL 0 0,009 0,000 0
THYAO 0 0,000 0,276 0
TOASO 0 0,000 0,000 0
TUPRS 0 0,025 0,041 0
YKBNK 0 0,000 0,001 0

Tablo 4’te Getiri modeli, Varyans modeli, Sharpe oran1 modeli ve Treynor endeksi modeli kullanilarak portfoy
optimizasyonu sonucunda elde edilen portfoydeki hisse senetleri ve bunlarin agirliklart gosterilmistir. Getiri modeli
ve Treynor endeksi modeli optimizasyonuyla KONTR hisse senedinden olusan bu portfoy, %0,6’lik getirisiyle
yiiksek getiriye sahip tek bir hisse senedinden olugmaktadir. Varyans modeli optimizasyonu ¢dziimlemesiyle en
diisiik riske sahip olan portfoy 17 adet hisse senedinden olusmaktadir. Sharpe modeli optimize edilerek belirlenen bu
portfoy ALARK, BIMAS, ISCTR, KONTR, OYAKC, THYAO, TUPRS ve YKBNK isimli 8 hisse senedinden
olusurken %27,6’lik agirligiyla THY AO’nin portfoyde en yiiksek agirliga sahip hisse senedi oldugu anlasilmigtir.

3.3.2. Genetik Algoritmayla Elde Edilen Portfoy Optimizasyonu

Genetik algoritma portfdy optimizasyonu, Matlab 2023a siirlimiindeki genetik algoritma sytanx kodunun
diizenlemesiyle gerceklestirilmistir. Arastirmada portfoylin getirisi, varyansi, Sharpe orani ve Treynor
endeksinden yararlanilarak fitness fonksiyonlartyla dort farkli amag fonksiyonlar1 olugturulmustur. Bu kapsamda
genetik algoritma portfdy optimizasyonu ¢dziimlemesi igin ¢ok sayida yapilan deneme sonucunda belirlenen
genetik algoritma parametre ve degerleri asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 5. Genetik Algoritma Parametre Degerleri

Parametreler Parametre Degerleri
Popiilasyon Biiytikligii 50
Caprazlama Orani 1
Mutasyon Orani 1

Secim Fonksiyonu
Caprazlama Fonksiyonu
Mutasyon Fonksiyonu

Sonlandirma islemi

Secim ruleti
Tek nokta gaprazlama
Gauss mutasyonu
Nesil sayisi: 100%29

Tablo 5°te portfoy optimizasyonunda kullanilan genetik algoritma parametre degerlerine yer verilmistir. Bu
parametreler, genetik algoritma portfdy optimizasyon ¢oziimlemesinin nasil ¢alistigini, nasil arama yaptigini
belirtirken Genetik algoritmanin (GA) options secenegi kullanilarak algoritmanin performansini iyilestirmek ve
optimizasyon iglemini ger¢eklestirmek igin gerekli ayarlar1 igermektedir. Bu dogrultuda se¢ili modellerin belirlenen
parametre degerleriyle genetik algoritma analizi kullanilarak olusturulan portfoy bilgileri asagida gosterilmistir.

Tablo 6. Genetik Algoritma Analiziyle Firmalarin Portfoy Cesitleri

Modeller Getiri Modeli Varyans Modeli  Sharpe Orani1 Modeli Treynor Endeks Modeli
Portfoy Olciitleri Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Portfoyiin Getirisi 0,0060 0,0030 0,0045 0,0060
Portfoyiin Riski 0,0434 0,0206 0,0231 0,0434
Portf6yiin Betast 0,7094 0,6451 0,6615 0,7094
Portfoydeki Hisse Sayisi 1 15 7 1

Portfoyiin Sharpe Orant 0,1384 0,1441 0,1939 0,1384
Portfoyiin Treynor Endeksi 0,0085 0,0046 0,0068 0,0085

Tablo 6’da genetik algoritma parametre degerlerine karsilik dort farkli modelin ¢6ziimii sonucu, portfoylerin dl¢iim
degerlerine yer verilmistir. Portfoyiin getirisi maksimize edilerek GA analizi gerceklestirildiginde klasik portfoy
optimizasyonunda oldugu gibi Getiri modeli ile Treynor endeksi modelinin en yiiksek getiriyi saglamis oldugu ortaya
cikmigtir. Benzer sekilde portfoyiin varyanst minimize edilince Varyans modelinin en diisiik portfoy riskine sahip

oldugu 14 adet hisse senedinden olusan bu portfoyiin riskinin 0,0206 olarak gerceklestigi belirlenmistir.

Sekil 2. GA Optimizasyonuyla Sharpe Oran1 ve Risk Degerleri

Optimize Edilen Portféy Sharpe Orani Degeri
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Aragtirmada GA optimizasyonuyla ¢éziimlemesi yapilan 3. Model olan Sharpe oran1t modelinin ¢6ziim degerleri
Sekil 2’de verilmistir.

Sekil 2°de GA analiziyle Sharpe orani maksimize edilen portfdylerin Sharpe oranina karsilik risk degerleri
gosterilmigtir. Aragtirmada 100 iterasyon sonucunda 3 no’lu modelin en yiiksek portfdy Sharpe orani giinliik
0,1939 olarak olgiilirken bu degere karsilik portfoyiin getirisi 0,0045, riski 0,0231 ve betas1 0,6615 olarak
hesaplanmistir. Buna ilaveten GA optimizasyonu uygulamasiyla portfoydeki hisse senetlerinin agirliklar1 Tablo
7’de verilmistir.

Tablo 7. Genetik Algoritma Portfy Optimizasyonuyla Hisse Senetlerinin Agirliklar

. Getiri Modeli Varyans Modeli Sharpe Oram Modeli Treynor Endeks Modeli
Hisse Ady Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
AKBNK 0 0,002 0,000 0
ALARK 0 0,021 0,216 0
ARCLK 0 0,042 0,000 0
ASELS 0 0,010 0,000 0
BIMAS 0 0,315 0,187 0
EKGYO 0 0,000 0,000 0
ENKALI 0 0,087 0,000 0
EREGL 0 0,130 0,000 0
FROTO 0 0,171 0,004 0
GARAN 0 0,049 0,000 0
GUBRF 0 0,000 0,000 0
HEKTS 0 0,005 0,000 0
ISCTR 0 0,000 0,079 0
KCHOL 0 0,000 0,000 0
KONTR 1 0,000 0,179 1
KOZAL 0 0,019 0,000 0
KRDMD 0 0,000 0,000 0
ODAS 0 0,020 0,000 0
OYAKC 0 0,095 0,173 0
PETKM 0 0,000 0,000 0
PGSUS 0 0,010 0,161 0
SAHOL 0 0,000 0,000 0
SASA 0 0,000 0,000 0
SISE 0 0,025 0,000 0
TCELL 0 0,000 0,000 0
THYAO 0 0,000 0,000 0
TOASO 0 0,000 0,000 0
TUPRS 0 0,000 0,000 0
YKBNK 0 0,000 0,000 0

Tablo 7°de dort farkli modelin GA uygulamasiyla analiz edilerek elde edilen portfoydeki hisse senetleri ve
agirliklarina yer verilmistir. GA parametre degerleriyle portfoylin getirisi, varyansi, Sharpe orani ve Treynor
endeksi amag fonksiyonu kullanilarak 100 er adet portfoy olusturulmus ve bunlar arasindan en iyi portfoy cesitleri
belirlenmistir. Bu dogrultuda Getiri modeli ve Treynor endeksi modelinin portfoyli 1 adet KONTR hisse
senedinden olusmakta, bu portfoyiin giinliik getirisi 0,006 ve riski ise 0,0434 olarak Olgiilmiistiir. Varyans
modelinin GA analiziyle ¢dzlimii yapilan portfoyilin 15 adet hisse senedi igerdigi ve bu portfoyiin 0,0206’lik en
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diisiik riskine karsilik giinliik getirisinin 0,003 olarak hesaplandigt belirlenmigtir. Bununla birlikte amag
fonksiyonu Sharpe orani olan modelin portfdy Sharpe orant maksimum 0,1939 olarak hesaplanirken buna karsilik

portfoyiin giinliik getirisi 0,0045 ve riski ise 0,231 olarak 6l¢iilmiis ve bu portfoydeki hisse senetlerinin ALARK,
BIMAS, FROTO, ISCTR, KONTR, OYAKC ve PGSUS olduklar1 anlagilmistir.

4. SONUC VE TARTISMA

Bireyler, tasarruf sahipleri ya da yatirimcilar giderlerini karsiladiktan sonra belirli bir tasarruf miktaria
erigebildiklerinde birikimlerini degerlendirebilmek amaciyla gesitli yatirim araglarina yatirrm yapma egilimi
gosterirler. Kisa vadede yiiksek getiri saglamak isteyen yatirimcilar, yiiksek diizeyde bir riski de goze almak
durumundadir. Ayni dogrultuda daha diisiik getiri elde etmek isteyen yatirimcilarinda karsilasacaklar risk diizeyi
daha diisiik olacaktir. Buradan hareketle yatirimcilar tarafindan olusturulan yatirim portfoyii, alinan risk ve
beklenen getiri diizeyine gore degisiklik gdstermekte ve farkli yapilarda portfoyler ortaya ¢ikmaktadir. Portfoy
olusturma siirecinde, yatirimcilar agisindan yatirim yapilacak menkul kiymetin segilmesi oldukca zor bir
durumdur. Bahsi gegen menkul kiymetlerin segilerek bir araya getirilmesi sonucu olusan sepet ise yatirimcinin,
gerceklestirdigi yatirimina ait portfoyiidiir (Basar ve Kuvat, 2020, s. 176).

Geleneksel portfoy yaklagiminin benimsendigi klasik donemin aksine modern donemde menkul kiymet se¢imi ve
portfoy olusturulmasi, yatirnmcilar tarafindan oldukga ilgi gosterilen bir durumdur. Modern donem
yatirimcilariin, portfyiin yalnizca yatirim araglarinin sayisinin artirilarak ¢esitlendirme yapilmasi diislincesinin
aksine, belirli kisitlar ve amaglar esliginde en dogru portfoyiin olusturulmasi hedefi tasidiklar: goriilmektedir.
Bahsi gecen en dogru portfoyiin olusturulmasi diislincesi ise optimum portfoy kavraminin giindeme gelmesini ve
finans diinyasmin oldukca ilgi gosterilen konular1 arasina girmesini saglamistir. Portfdyler finansal, politik,
ekonomik vb. krizlerden ve teknolojide yasanan gelismelerden oldukga hizli etkilenen bir yapidadir. Yatirim
potansiyeli olan ve mevcut yatirimct konumunda bulunan sermaye sahipleri, bahsedilen durumlar sebebiyle
yatirim siirecinde tiim servetlerini kaybetme durumuyla karst karsiyadir. Portfoy olusturma siirecinde verilecek
herhangi bir yanlis karar, yatirnmcilarin ve igletmelerin istenmeyen olumsuz durumlarla karsilagmalarina sebep
olacaktir (Akbulut ve Senol, 2021, s. 177).

Bahsedilenler dogrultusunda tasarruf sahiplerinin herhangi bir menkul kiymete yatirnm yapmaktansa, birgok
yatirim aracinin bir arada bulundugu bir portfdye yatirim yapmasi ve bu portféyde yer alacak yatirim araglarinin
hangi yontemlerle secgilmesi gerektigi dikkate deger bir sorun olmustur. Bu sorunun ¢dziilmesi noktasinda
yatirimcilar, portfoy optimizasyon modelleri ve 6lgiitlerinin kullanimina bagvurmustur (Akdag, 2019, s. 229). Bu
modellerden birisi, riskin minimize edildigi ve riske uygun optimum portfdy olusturulabilen Markowitz ortalama
varyans modelidir. Yine portféy optimizasyonunda ve performans 6lglimiinde kullanilan 6lgiitlerden baslicalari,
Sharpe ve Treynor 6lgiitleridir. Bu dlgiitlerden Sharpe 6lgiitiiniin toplam riski dikkate aldig1 ve Treynor &lgiitiiniin
ise sistematik riski dikkate aldig1 bilinmektedir (Comez ve Basarir, 2020, s. 4170). Portféy optimizasyonunda
bagvurulan bir diger model ise genetik algoritma modelidir. Model, optimale yakin ¢dziimler sunan ve oldukga
hassas hesaplamalar yapan sezgisel bir modeldir (Acar, 2021, s. 270).

Bu calismada 03.01.2022 — 28.02.2024 tarihleri arasi, hisse senetlerinin giinliik kapanis fiyatlar1 dikkate alinarak
maksimum getiri modeli, Markowitz ortalama varyans modeli, Sharpe oran1 ve Treynor endeksi performans
oOlciitleri ile BIST 30 endeksinde islem goren 29 isletmenin hisse senetleri arasindan se¢im yapilarak en uygun
portfdyiin olusturulmasi, portfdydeki hisse senetlerinin agirliklarinin hesaplanmasi ve buna baglh olarak portfoy
optimizasyonunda kullanilan modellerin performanslarinin sezgisel bir teknik olan genetik algoritma ile 6lgiilmesi
amaglanmistir. Bu dogrultuda portfoy optimizasyon ¢oziimlemesi sonucu dort farkli modelin genetik algoritma ve
klasik optimizasyon yontemiyle belirlenen portfoylerin dl¢iim degerleri karsilastirilarak kiyaslamasi yapilmistir.
Yapilan agiklamalar dogrultusunda ¢aligma uygulamasinda kullanilan yontemlerin tercih edilme nedeni farkl risk
cesitlendirmesine gore en iyi portfoyiin olusturulmasi ve modellerin performanslarinin belirlenebilmesidir.

Daha once de belirtildigi lizere ¢caligma uygulanmasinda Markowitz ortalama varyans modeli, Sharpe ve Treynor
oranlari ile farkli risk ¢esitlendirmesi yapabilmelerinden dolay1 ve en iyi portfoyiin olusturulmusunda riskin 6nemli
bir faktér oldugunun bilinmesi nedeniyle oranlar, ¢alismaya dahil edilmistir. Calismada kullanilan bir diger
yontem ise genetik algoritma teknigidir. Sezgisel algoritmaya dayali yontemin, klasik optimizasyon yontemleri
karsisinda kullanilabilirligini sinamak ve yine klasik yontemlere gore basarisini 6lgebilmek maksadiyla yontem,
calisma uygulamasinda kullanilmustir.

106



Siileyman Demirel Universitesi Vizyoner Dergisi, Yil: 2025, Cilt: 16, Sayi: 45, 90-112.

Sileyman Demirel University Visionary Journal, Year: 2025, Volume: 16, No: 45, 90-112.
BIST 30 endeksi portfdy optimizasyonu iizerine gerceklestirilen ¢calismalar arastirildiginda, pandemi sonrasi ve
ozellikle 2023 yilinda BIST 30 endeksi iizerine uygulanan herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu dogrultuda
calismanin belirtilen yillar1 kapsamasi ve Getiri, Varyans, Sharpe ve Treynor endeksi modellerinin, iki farkli

optimizasyon teknigi olan klasik ve genetik optimizasyon yontemleriyle ¢alismada kullanilmasi, caligmanin 6zgiin
yanini olugturmakta olup, bu dogrultuda ¢alismanin literatiire katk: saglayacagina inanilmaktadir.

Bahsedildigi iizere caligmada Getiri, Varyans, Sharpe ve Treynor endeks modelleri kullanilmistir. Bu modeller,
klasik portfoy optimizasyonu (KPO) ve (GA) optimizasyon yontemi ile uygulanmistir.

Tablo 8. Portfoy Optimizasyonu Sonug¢larinin Kargilastiriimasi

Getiri Modeli ve Treynor

Endeksi Varyans Modeli Sharpe Orani Modeli
Performans Olgiitleri Model 1&Model 4 Model 2 Model 3
GA KPO GA KPO GA KPO
Portfoyiin Getirisi 0,006 0,006 0,003 0,0029 0,0045 0,0047
Portfoyiin Riski 0,0434 0,0434 0,0206 0,0201 0,0231 0,0231
Portfoyiin Betas1 0,7094 0,7094 0,6451 0,6355 0,6615 0,7086
Portfoydeki Hisse Sayisi 1 1 15 17 7 8
Portfoyiin Sharpe Oran 0,1384 0,1384 0,1441 0,1456 0,1939 0,2018
Portf6yiin Treynor Endeksi 0,0085 0,0085 0,0046 0,0046 0,0068 0,0066

Aragtirmada portfoyiin getirisi ve Treynor endeksinin amag fonksiyonu olarak olusturuldugu GA ile KPO’da
uygulanan Modell ile Model 4’iin portfoy 6l¢iim degerlerinin birbiriyle ayni oldugu ve iki analiz yonteminin
benzer sonuglar verdigi bilgisine ulasiimistir. Buna karsin portféy varyansinin minimize edildigi, Sharpe oraninin
maksimize edildigi amag¢ fonksiyonu ¢6ziimlemesinde GA’nin KPO’ya yakin sonuglar iirettigi, GA’nin portfoy
c¢esitlendirmesi agisindan yatirimcilara farkli portfoy olanagi sundugu agiklanabilir. Bununla birlikte modellerin
performans 6lgiitleri karsilastirildiginda; sadece portfoyiin getirisi dikkate alindiginda, Getiri modeli (Model 1) ile
Treynor endeksi modelinin (Model 4) Sharpe oranit modeline (Model 3) gore portfoy cesitlemesi agsisindan daha
cazip iken, portfoyiin riskinin daha yiiksek oldugu fark edilmistir. Portfoy riskinin en diisiik oldugu model
kiyaslamasi yapildiginda, Varyans modeliyle (Model 2) ulasilan portfoyiin en diisiik riske sahip oldugu sonucuna
varilmistir. Bu bilgiler dogrultusunda elde edilen sonuglar itibariyle GA yonteminin KPA’ya alternatif bir portfoy
optimizasyon analiz teknigi olabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Bahsedilen yontemler, elde edilen sonuglar dogrultusunda karsilastirildiginda, genetik algoritma analizi ile elde
edilen portfoylerin, klasik optimizasyon yontemi ile elde edilen portfoy cesitleriyle yakin derecede optimizasyon
sonuglar1 verdigi ortaya ¢ikmuistir.

Calismada kullanilan performans olgiitleri degerlendirildiginde, her iki yonteme gore de Treynor &lgiitiiniin,
Sharpe Ol¢iitiine gore daha yiiksek getirili fakat riski daha yiiksek portfoy ¢esitlendirmesi yaptigi ve daha iyi
performansa sahip oldugu anlasilmistir.

Calismada klasik ve genetik optimizasyon yontemleri ile kullanilan dort farkli model analizi ile ulasilan
sonuclar; Celenli Basaran (2021), Kaleli (2023), Acar (2021), Urun vd. (2020) ile Zeren ve Baygin (2015) isimli
yazarlarin ¢aligmalariyla karsilagtirilmistir. Celenli Bagaran (2021) ¢alismasinda BIST 30 endeksi isletmelerine,
2019 yilin1 esas alarak, klasik ve genetik optimizasyon yontemlerini, Treynor endeksi ve Sharpe oranini
kullanarak portfdy optimizasyonu uygulamasi yapmistir. Calismada genetik algoritma kullanilarak hesaplanan
Treynor endeksine gore portfdy getirisi %0,2236 ve Sharpe oranina gore portfoy getirisi %0,2295 olarak
belirtilmistir. Bu calismada ise BIST 30 endeksi iizerine 2022-2024 yillar1 baz alinarak, klasik ve genetik
optimizasyon yontemleri ile Getiri, Varyans, Sharpe ve Treynor endeksi modelleri kullanilarak optimizasyon
uygulamasi yapilmistir. Goriildiigii iizere bu ¢aligmada daha fazla sayida optimizasyon modeli kullanilmistir.
Calisma yil1 olarak da bu ¢aligma daha giinceldir. Ayrica gergeklestirilen optimizasyon uygulamasi sonucunda,
Celenli Basaran’in caligmasinda kullanilan ayni optimizasyon yontemi ve modelleri dikkate alindiginda,
Treynor endeksine gore portfoy getirisi %0,6 ve Sharpe oranina gore portfoy getirisi %0,4 olarak
hesaplanmistir. Anlasilacagi iizere bu g¢alismada elde edilen getiri degerleri, Celenli Basaran’in ulagtigi
degerlere gore daha yiiksek olarak bulunmustur. Kaleli (2023) ¢aligmasinda BIST 30 endeksi lizerine, 2016-
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2021 yillar1 arasi, genetik algoritma yontemi ile kullanici tanimli risk degerlerini dikkate alarak ve aylik veriler
kullanarak portfdy optimizasyonu calismasi yapmistir. Gergeklestirilen calisma da ise daha giincel zaman
araliklar1 secilmistir. Hisse senedi giin sonu kapanis fiyatlar1 dikkate alinmigtir. Ayrica genetik algoritmaya
ilave olarak klasik optimizasyon yontemi ve dort farkli optimizasyon modeli ¢alismada kullanilmistir. Yazar
tarafindan uygulanan ¢alismada kullanilan optimizasyon modelleri, ger¢eklestirilen ¢alisma ile ayni olmadigt
i¢in ulagilan sonuglar yoniinden herhangi bir karsilagtirma yapilamamistir. Acar (2021) ise ¢aligmasinda BIST
30 endeksi lizerine, genetik algoritma yontemi ile ortalama, Monte Carlo ve tahmin getiri 6l¢iitlerini kullanarak,
haftalik verilerle 2019-2020 yillar1 aras1 portfdy optimizasyonu ¢aligmast uygulamistir. Bu ¢alismada ise daha
once belirtildigi lizere daha giincel tarih araligi esas alinmig, giinliik verilerle ¢alisilmis, yazarin kullandigt
yonteme ilave olarak klasik optimizasyon yontemi ve dort farkli getiri 6lgiitii kullanilmistir. Acar (2021)
tarafindan gerceklestirilen ¢alismada kullanilan optimizasyon modelleri, bu caligma ile farkli oldugu igin
caligmalar, sonuglar yoniinden karsilastirilamamistir. Bir diger ¢alisma olan Urun vd. tarafindan 2020 yilinda
yapilan ¢aligmada yazarlar, klasik portfoy optimizasyonu yontemi ve dort farkli getiri dl¢iitiini kullanarak 2013 -
2016 yillar1 i¢in optimizasyon ¢alismasi gerceklestirmistir. Bu ¢alismada ise gectigimiz 2022-2024 yillar1 veri
donemi igin, klasik ve genetik optimizasyon yontemleri ve dort adet getiri modeli kullanilarak, portfoy
optimizasyonu ¢aligmasi yapilmistir. Bahsedilen ¢alisma ile bu ¢alisma arasinda ortak olan getiri 6l¢iitii Sharpe
orani oldugundan dolay1 ¢aligmalar, belirtilen oran ile ulasilan sonuglar yoniinden karsilagtirilmigtir. Yazarlar
tarafindan kaleme alinan c¢aligmada Sharpe orani ile hesaplanan giinliik portféy getirisi %0,78 olarak
belirtilmistir. Bu ¢alismada ise Sharpe orani ile hesaplanan giinliik portfoy getirisi %0,4 olarak elde edilmistir.
Urun vd. tarafindan gerceklestirilen ¢alismada elde edilen getiri degerinin, bu ¢alismaya gore daha yiiksek
oldugu belirlenmistir. Bu durumun sebebi ise ¢aligmalarin yapildigi zaman araliklarinin farkli olmasi ve bu
farkliliktan dolay1 endekse ait borsa verilerinin farklilik gostermesidir. Son olarak Zeren ve Baygin (2015)
caligmalarinda genetik algoritma yontemi ile getiri ve varyans modellerini kullanarak, aylik veriler ile 2010-
2013 donemleri icin optimizasyon uygulamas1 yapmistir. Bu calismada ise daha giincel veriler iizerinde, genetik
algoritma ve klasik optimizasyon yontemi ile Getiri, Varyans, Sharpe ve Treynor endeksi modelleri
kullanilmistir. Yazarlar tarafindan gerceklestirilen ¢caligmada Getiri modeli ile elde edilen portfoy getirisi %0,1
ve Varyans modeli ile belirlenen risk diizeyi %1,6 olarak gosterilmistir. Bu calismada ise Getiri modeli ile
ulasilan portféy getirisi %0,6 ve Varyans modeli ile hesaplanan risk diizeyi %?2,1°dir. Caligmalar
karsilastirildiginda yazarlar tarafindan gercgeklestirilen ¢aligmanin, bu ¢alismaya gore daha diisiik getiri ve risk
diizeyine sahip oldugu belirlenmistir.

Calismadan elde edilen sonuglar dogrultusunda, GA’nin portfoy ¢esitlendirmesi agisindan yatirimcilara farkl
portfdy olanaklart sundugu belirlenmistir. Bu dogrultuda yatirimcilarin ve yatirim danigmanligi yapanlarin GA’y1
portfdy optimizasyonu amaciyla kullanabilecekleri 6nerilmektedir. Yine ¢alisma sonuglarina gore portfoy getirisi
dikkate alindiginda, Getiri modeli (Model 1) ile Treynor endeksi modelinin (Model 4) Sharpe orani modeline
(Model 3) gore portfoy ¢esitlemesi yoniinden daha yiiksek getiri sagladigi ancak bununla birlikte portfoy riskinin
de daha yiiksek oldugu belirlenmistir. Portfoy riskinin en diisiik oldugu model incelendiginde ise Varyans
modeliyle (Model 2) elde edilen portfoyiin en diisiik riske sahip oldugu anlagilmistir. Buradan hareketle yiiksek
getiri elde etmek isteyen ve yiiksek riski de goze alabilen yatirimcilarin Getiri modeli (Model 1) ile Treynor
endeksi modelini (Model 4) tercih etmeleri, portfoy riskinin diisiik olmasini isteyen yatirimcilarin ise Varyans
modelini (Model 2) tercih etmeleri dnerilmektedir. Gelecek ¢alismalarda gerceklestirilen bu calisma referans
almarak, farkli endekslerden ya da sektorlerden elde edilen farkli veri setleri lizerinde, farkli zaman araliklari,
haftalik ya da aylik veriler ile ¢alismada kullanilan optimizasyon yontem ve modelleri kullanilarak farkli
calismalar yapilabilecegi 6nerilmektedir. Bahsedilenler dogrultusunda yapilacak yeni ¢alismalarin, yatirimcilar ve
portfoy yoneticileri agisindan oldukga faydali olacag: diistiniilmektedir.

YAZARIN BEYANI
Katki Oram Beyani: Yazar, ¢alismanin tiimiine tek bagina katki saglamistir.
Destek ve Tesekkiir Beyami: Calismada herhangi bir kurum ya da kurulustan destek alinmamustir.

Catisma Beyani: Calismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢catigmasi s6z konusu degildir.
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