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ÖÖzzeett
Portföy optimizasyonu, esas olarak getirinin maksimize edilmesi ve riskin minimize edil-

mesinin hedeflendi¤i çok amaçl› bir optimizasyon problemidir. Problemin çözümü sonucun-
da elde edilecek sonuçlar›n geçerlili¤i aç›s›ndan, bu problemin parametrelerinin do¤ru olarak
tan›mlanmas› önem tafl›maktad›r.

Çeflitli araflt›rmac›lar taraf›ndan yat›r›mc›lar›n risk alg›s›n› daha iyi temsil ettikleri belirtilen
kay›p riski ölçütlerinin aras›nda bulunan yar›-varyans ve alt k›smi moment ölçütleri kullan›la-
rak portföy optimizasyonu uygulamas›n›n gerçeklefltirildi¤i bu çal›flmada, pareto etkin port-
föylerin elde edilmesi için sezgisel hesaplama tekniklerinden birisi olan genetik algoritmalar›n
kullan›lmas› tercih edilmifltir. Gelifltirilen uygulama, ‹stanbul Menkul K›ymetler Borsas› (‹MKB)
100 endeksine kay›tl› hisse senetlerinin geçmifl verileriyle test edilmifl ve elde edilen etkin s›-
n›rlar›n elde edilmesi beklenen sonuçlarla uyum içerisinde bulundu¤u gözlenmifltir.
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Portfolio optimization is mainly a multi-objective optimization problem that aims to
maximize expected return while minimizing risk. It is important to define the meaning of
these parameters accurately, in terms of validity that is acquired by the solution of the
problem. 

In this study, portfolio optimization is implemented through two downside risk measures,
semi-variance and lower partial moment, which are stated by researchers to be better
representation for investors risk perception. Genetic algorithms, which are among the
heuristic computational methods, are used to achieve pareto-efficient portfolios. The
implementation is tested by historical data of the shares that are authorized to Istanbul
Stock Exchange (ISE) 100 Index, and it is observed that the efficient portfolios achieved by
the implementation are consistent with expected results.
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1. Girifl

Markowitz’in öncülü¤ünü yapt›¤› modern portföy teorisi, elli y›l› aflk›n süredir

araflt›rmac›lar ve yat›r›mc›lar aras›nda güncelli¤ini korumaya devam etmektedir. Mo-

dern portföy teorisinin çözüm arad›¤› sorunlardan birisi olan portföy optimizasyonu

ile yat›r›m yap›lmak istenen finansal varl›klarla oluflturulacak portföylerin risk-getiri

çerçevesi içerisinde de¤erlendirilmesi ve getiri maksimize edilirken riskin minimize

edilmesi amaçlanmaktad›r.

Modern portföy teorisindeki portföy optimizasyonu, riskin varyans ile tan›mland›-

¤› Markowitz’in ortalama-varyans modeli üzerine kurulmufltur. Riskin varyans ile ifa-

de edilmesi ise, Markowitz’in kendisinin de öne sürdü¤ü flekilde, yat›r›mc›n›n risk al-

g›s›n› tam olarak yans›tmad›¤› gibi portföy getirilerinin olas›l›k da¤›l›m›n› da gerçekçi

bir biçimde temsil edememektedir (Markowitz, 1959). 

Portföy optimizasyonu problemini daha ileri noktalara götürebilmek için çeflitli sa-

y›sal risk ölçütleri gelifltirilmifltir. Geliflen teknolojik alt yap›, beraberinde yeni çözüm-

leme ve hesaplama yöntemleri getirmifl ve söz konusu risk ölçütlerinin portföy opti-

mizasyonuna uygulanabilir hale gelmesine imkan tan›m›flt›r.

Bu çal›flmada portföy optimizasyonu problemi ile an›lan risk ölçütlerinin kullan›l-

mas› teorik bir çerçevede de¤erlendirilmektedir. Sonraki bölümlerde, ‹stanbul Men-

kul K›ymetler Borsas› (‹MKB) 100 endeksine dahil olan hisse senetlerinin geçmifl ve-

rileri üzerinde, alt k›smi moment ve yar›-varyans risk ölçütleri için, genetik algoritma-

lar›n kullan›lmas›yla elde edilen portföylerin de¤erlendirilmesi yer almaktad›r.

2. Modern Portföy Teorisi Ve Risk Yaklafl›m›na Getirilen Alternatifler

Markowitz, portföy seçimi ile ilgili teorisini ilk olarak 1952 tarihli makalesinde or-

taya koymufltur. 1959 tarihli eserinde çal›flmas›n› detayland›rm›fl, portföy optimizas-

yonu yapan yat›r›mc›n›n tekil olarak hisse senetlerinin seçimiyle veya varl›klar›n seçi-

miyle de¤il, portföyün kompozisyonunun belirlenmesi ile ilgilenmesi gerekti¤ini belir-

tirken, tek bafl›na varl›klar›n de¤erlendirilmesinin yerine varl›klar›n oluflturdu¤u port-

föyün bir bütün olarak de¤erlendirilmesi gerekti¤ini ifade etmifltir (Markowitz, 1952;

Markowitz, 1959).

Markowitz’in ortaya koydu¤u portföy optimizasyonu iki aflamadan oluflur. ‹lk afla-

ma; risk-getiri etkin s›n›r›n›n elde edilmesidir. Portföy optimizasyonunun ikinci aflama-

s›nda ise yat›r›mc›, risk tercihini yans›tan bir fayda fonksiyonunu kullanarak, birinci

aflamada elde edilen etkin s›n›r üzerindeki portföyler aras›ndan en yüksek fayday› ve-

ren portföyü seçecektir (Markowitz, 1959).

2.1. Risk

En genel tan›m›yla risk, kaybetme olas›l›¤› olarak düflünülebilir. Türk Dil Kurumu-
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na (TDK) göre risk, zarara u¤rama tehlikesidir.1 Knight (1921), riske olas›l›k yönün-

den yaklaflm›fl ve riski ölçülebilen belirsizlik olarak tan›mlam›flt›r. Markowitz’in var-

yans yaklafl›m›na göre risk (iyi veya kötü yönde) belirsizliktir (Markowitz, 1959). 

Holton’a (2004) göre risk, belirsiz bir durumun (olumlu veya olumsuz) etkisine

maruz kalmakt›r. E¤er belirsizlik söz konusu de¤ilse, risk bulunmayacakt›r. Holton,

söz konusu tan›mda yer alan belirsizli¤in genel olarak olas›l›k kavram› ile ölçülebildi-

¤ini, etkinin de Von Neumann – Morgenstern (1943) çerçevesindeki fayda yaklafl›-

m›yla ölçülebilece¤ini ifade etmektedir (Holton, 2004). 

Di¤er taraftan, çeflitli kaynaklarda riskin sadece zararla iliflkilendirildi¤i de görüle-

bilir. Roy (1952), riski esas olarak beklenmedik büyük felaketler veya kay›plar olarak

de¤erlendirmektedir. Baflka bir tan›ma göre risk, “objektif olas›l›kla belirlenebilen

kaybetme flans›” olarak ifade edilebilir (Sharpe ve di¤erleri, 1999).

2.2. Riskin Say›sal Olarak ‹fade Edilmesi

Riskin sözel bir flekilde tan›mlanmas›, bir portföy yöneticisi için kuflkusuz yeterli ol-

mayacakt›r. Riskin daha anlaml› olarak ifade edilebilmesi ve portföy seçiminde fayda-

l› olabilmesi için say›sal olarak tan›mlanabilmesi ve hesaplanabilmesi gerekmektedir.

Riskin say›sal olarak ifade edilmesi yaklafl›m› ilk olarak Markowitz’in 1952 tarihli

makalesiyle bafllam›flt›r. Burada risk ölçütü olarak varyans kullan›lm›flt›r. Portföy teori-

sinin ortaya ç›k›fl›ndan bu zamana kadar akademisyenler ve araflt›rmac›lar, Marko-

witz’in bafllatt›¤› izi takip ederek, varyans› temel risk ölçütü olarak kabul etmifllerdir.

Bunun da sebebi genel olarak, Markowitz’in ifade etti¤i gibi, varyans›n uygunlu¤u,

hesaplama aç›s›ndan kolayl›¤› ve tan›n›rl›¤› dolay›s›yla olan üstünlükleridir (Marko-

witz, 1959).

Ortalama-varyans yaklafl›m›n›n teoride bir tak›m s›n›rl›l›klar› bulunmaktad›r. Orta-

lama-varyans portföy seçimi modelinin sadece fayda fonksiyonlar›n›n kuadratik oldu-

¤u zaman veya getirilerin da¤›l›m›n›n eliptik oldu¤u zaman optimal kararlara yön ve-

rebilece¤i ifade edilmektedir (Grootveld ve Hallerbach, 1999). Grootveld ve Haller-

bach (1999), kuadratik fayda fonksiyonlar›n çok mant›kl› olmad›¤›n›, ayr›ca eliptik

da¤›l›ml› getirilerin de çok gerçekçi olmad›¤›n› ifade etmektedir. An›lan yazarlar, ger-

çek hayatta finansal varl›klar›n getirilerinin özellikle uzun dönemde asimetrik da¤›l›m

gösterdi¤ini, istenen yukar› yöndeki hareketleri, istenmeyen afla¤› yöndeki hareket-

lerle eflit derecede cezaland›rd›¤› için varyans ölçütünün asimetrik da¤›l›mlarda riski

yeteri kadar baflar›l› bir flekilde yans›tamad›¤›n› belirtmektedir. Bu bak›fl aç›s›yla, afla-

¤› yöndeki hareketlerin, yukar› yöndeki istenen hareketlerden ayr›flt›r›ld›¤› bir risk

yaklafl›m›, yat›r›mc›lar›n risk alg›s›na varyanstan daha çok hitap etmektedir (Groot-

1 TDK web sitesi, Büyük Türkçe Sözlük, http://tdkterim.gov.tr/bts/ (Eriflim tarihi: 23.03.2009)
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veld ve Hallerbach, 1999; Benartzi ve Thaler, 1995; Berkelaar ve di¤erleri, 2000; Ait-

Sahalia ve Brandt, 2001; Gomes, 2005) 

Literatürde varyans d›fl›nda, yak›n zamanlarda güncel hale gelmifl di¤er say›sal

risk tan›mlar› da bulunmaktad›r. Hatta Markowitz’in kendisi de baflka bir risk ölçü-

tünden, yar›-varyanstan söz etmekte ve bu ölçütün kullan›m›n› önermektedir. Mar-

kowitz, 1959 tarihli kitab›n›n 9. bölümünün tümünü yar›-varyans için ay›rm›flt›r (Mar-

kowitz, 1959). Söz konusu kitab›n 1991 tarihli revize edilmifl yeni bas›m›nda yar›-var-

yans›n daha akla yatk›n, daha inand›r›c› bir ölçü oldu¤u ifade edilmektedir. 1993 y›-

l›nda Todd ve di¤erleriyle yapm›fl oldu¤u çal›flmas›nda Markowitz, kay›p riskinin bir

yat›r›mc›y› kazanç olas›l›¤›ndan daha çok kayg›land›raca¤›n›, dolay›s›yla yar›-varyans›n

yat›r›mc›lar için varyanstan daha uygun bir risk ölçütü oldu¤unu ileri sürmektedir

(Markowitz ve di¤erleri, 1993).

Zaman içerisinde, gittikçe daha çok araflt›rmac›n›n konuyla ilgilenmesi ve hesap-

lama olanaklar›ndaki teknolojik geliflmeler sayesinde, yar›-varyans ve di¤er kay›p ris-

ki ölçütleri popüler hale gelmifltir. Kay›p riskine yönelik daha genel ve sofistike yak-

lafl›mlar, riski belirli bir getirinin alt›ndaki kay›plar›n olas›l›klar›yla a¤›rl›kland›r›lm›fl bir

flekilde hesapland›¤› fonksiyonlarla ifade edilmektedirler. Söz konusu kay›p riski öl-

çütlerinden birisi de sadece kay›p taraf›nda bulunan getirilerin varyans›n›n veya da-

ha yüksek momentlerinin ölçüldü¤ü alt k›smi moment risk ölçütü s›n›f›d›r. Yar›-var-

yans, daha genel alt k›smi moment risk ölçütü s›n›f›n›n özel bir halidir.

2.3. Yar›-varyans (Semivariance)

“Yar›-varyans”, Markowitz taraf›ndan, 1959 tarihli kitab›n›n 9. bölümünde

formülüyle tan›mlanmaktad›r (Markowitz, 1959). Yar›-varyans, varyans hesaplamas›

s›ras›nda sadece ortalamadan küçük getirilerin hesaplamaya dahil edildi¤i bir ölçüt-

tür. Markowitz taraf›ndan risk ölçütü olarak daha makul bulunan yar›-varyans mode-

li, getirilerin beklenen de¤erden farkl›laflmas›n›n sadece kay›p yönünden ölçülebilme-

sine olanak sa¤lamaktad›r (Markowitz, 1991:476). E¤er bir portföyün getirilerinin

da¤›l›m› tam anlam›yla normal da¤›l›ma uygunluk gösteriyorsa, yar›-varyans, varyan-

s›n tam olarak yar›s› olacakt›r. E¤er da¤›l›m sa¤a veya sola çarp›ksa, buna göre yar›

varyans, varyans›n yar›s›ndan daha büyük veya daha küçük bir de¤er olarak hesap-

lanacakt›r (Markowitz, 1959).

2.4. Alt K›smi Moment (Lower Partial Moment)

Finans alan›nda kullan›lan bir di¤er risk ölçütü s›n›f› da “Alt K›smi Moment” (Lo-

wer Partial Moment, LPM) ölçütleridir. Buradaki “k›smi” terimi, getirilerin olas›l›k da-

=
i=1

N

∑SVar(RP) N
1 Max(0,E(Ri)−Ri)

2
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¤›l›m›n›n sadece belirli bir parças›n›n ölçüldü¤ünü ifade etmektedir. Söz konusu öl-
çütte, belirli bir hedef getiriden daha düflük olan getiriler hesaplamaya dahil edilerek
olas› kay›plar›n momenti hesaplanmaktad›r. Bawa (1975) söz konusu risk ölçütü için
belirli bir hedef getirinin kay›p taraf›n›n varyans›n› ifade eden “alt k›smi varyans” te-
rimini kullanm›flt›r. Fishburn (1977), alt k›smi moment kay›p riskini gelifltirmifl ve öl-
çütü “α-t modeli” olarak adland›rm›flt›r. Bawa ve Lindenberg (1977) “alt k›smi mo-
ment” terimini ilk defa bir risk ölçütü olarak kullanarak tan›mlam›fl, söz konusu risk
ölçütünün klasik CAPM modelindeki varl›klar›n fiyatlanmas› yönünden kullan›m›na
de¤inmifltir.

Alt k›smi moment, portföy getirilerinin belirli bir t hedef getirisinin alt›nda kalan
de¤erlerine ba¤l› olarak ölçülen bir risk ölçütüdür ve flu flekilde hesaplanmaktad›r:
(Bawa ve Lindenberg, 1977; Fishburn, 1977; Price ve di¤erleri, 1982)

Formülde yer alan t de¤iflkeni hedef getiriyi, P(R) fonksiyonu da getirilerin olas›-
l›k da¤›l›m›n› ifade etmektedir. Sürekli de¤iflkenlerle yukar›daki gibi tan›mlanan fonk-
siyon, kesikli de¤iflkenlerde ölçülmek istendi¤inde,

olarak tan›mlanacakt›r. 

LPM formülünde kullan›lan t parametresi, Roy (1952)’un felaket düzeyi olarak ifa-
de etti¤i seviyeyi göstermektedir. Uygulamada t de¤eri için, CAPM modelinde tüm
yat›r›mc›lar›n risksiz olarak borç al›p verebilecekleri faiz oran› olarak tan›mlanan (Jen-
sen ve di¤erleri, 1972) risksiz faiz oran›n›n (rf) kullan›ld›¤› görülebilir (Örn. Grootveld
ve Hallerbach, 1999). Formülde geçen α parametresi, t’den daha düflük getiri elde
etmenin göreceli etkileri hakk›nda yat›r›mc›n›n tutumunu yans›tacakt›r. Fishburn
(1977), riske karfl› kay›ts›z yat›r›mc›ya uygun olan α = 1 de¤erinin, risk arayan yat›-
r›mc›yla (0 < α < 1), riskten kaçan yat›r›mc›y› (α > 1) ay›rd›¤›n› göstermifltir (Fishburn,
1977). 

Alt k›smi moment ölçütünün burada bir ölçü s›n›f› olarak ifade edilmesinin bir bafl-
ka nedeni ise α ve t parametrelerinin de¤erini de¤ifltirerek, birçok kay›p riski ölçütü-
nün elde edilebilmesidir. Örne¤in, α = 1 ve t = VaR(R) kullan›ld›¤›nda ortaya ç›kan
formül beklenen kay›p (Expected Shortfall - ES) modelidir (Grootveld ve Hallerbach,
1999). LPM formülünde α = 2 de¤erinin kullan›lmas› ve hedef getirinin t = E(R) ola-
rak belirlenmesi halinde yar›-varyans formülü elde edilecektir.

LPM modelinin neden daha baflar›l› olarak de¤erlendirilebilece¤ine iliflkin objektif
bir yaklafl›m Stokastik Üstünlük (Stochastic Dominance) kavram›yla aç›klanmaktad›r.

LPM∝,t(RP)=
i=1

N

∑N
1 Max(0,t − Ri)

∝

=LPM∝,t(RP) (t −R)∝P(R)dR∫
−∝

t
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A ve B iki olas›l›k da¤›l›m›n›, FA ve FB söz konusu da¤›l›mlara iliflkin kümülatif olas›l›k
da¤›l›m› fonksiyonlar›n› göstermek üzere, her y de¤eri için

FA(y) ≥ FB(y)

eflitsizli¤i sa¤lan›yorsa, B da¤›l›m› A da¤›l›m›na göre birinci dereceden stokastik üs-
tün olarak tan›mlanmaktad›r (Davidson, 2008). Benzer flekilde, bir F kümülatif da¤›-
l›m fonksiyonunun integralleri al›narak tan›mlanacak olan

D1(y) = F(y), Ds+1(y) = Ds(z)dz, (s = 1, 2, 3.... için)

fonksiyonlar›n›n tan›m› alt›nda,  her y de¤eri için

Dn
A (y) ≥ Dn

B (y)

eflitsizli¤i sa¤lan›yorsa, B da¤›l›m› A da¤›l›m›na göre n’inci dereceden stokastik üstün
olarak tan›mlanmaktad›r (Davidson, a.g.e.)

Bu noktada fayda fonksiyonundan ve fayda fonksiyonunun yat›r›mc›n›n riske kar-
fl› olan tutumu ile olan iliflkisinden bahsetmek yerinde olacakt›r. Fayda fonksiyonu ge-
tirinin kifli taraf›ndan alg›lanan etkisini gösterir ve kifliden kifliye de¤iflebilecektir (Hol-
ton, 2004).  Beklenen getirisi E(RA) olan ve getirileri kesin olmayan bir A yat›r›m› için
von Neumann – Morgenstern çerçevesindeki fayda fonksiyonu u, olas› getiriler RAi

ve bu getirilerin olas›l›k fonksiyonu P ile gösterilirse, söz konusu yat›r›m›n faydas›

fleklinde hesaplanabilir (Friedman ve Savage, 1948). Benzer flekilde tan›mlanacak,
beklenen getirisi E(RB) olan ve getirisi kesin olan bir B yat›r›m› söz konusu oldu¤un-

da, E(RA) = E(RB) olmak üzere yat›r›mc› için,

1. u(A) < u(B) ise, yat›r›mc› riskten kaç›nma gösteren (risk averse),

2. u(A) > u(B) ise, yat›r›mc› risk arayan (risk seeking),

3. u(A) = u(B) ise, yat›r›mc› riske karfl› kay›ts›z (risk neutral)

olarak tan›mlanabilir (Friedman ve Savage, a.g.e). u' ve u'' fayda fonksiyonunun bi-
rinci ve ikinci türevlerini göstermek üzere, Arrow-Pratt mutlak riskten kaç›nma (ab-
solute risk aversion) ölçütü,

olarak tan›mlanmaktad›r (Pratt, 1964).

Stokastik üstünlük, yat›r›mc›n›n fayda fonksiyonunu tam olarak bilmeye gerek ol-
madan, getirileri kesin olmayan yat›r›mlar›n aras›nda seçim yapmaya imkan tan›yan
bir kriterdir (Hadar ve Russell, 1969).  Fayda fonksiyonunun monoton artan oldu¤u
varsay›m› alt›nda yat›r›mlar› getiri ve olas›l›klar›yla de¤erlendiren stokastik üstünlük

r(x)= −
u′(x)
u′′(x)

u(R) =∑u(RAi)P(RAi)

∫
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yaklafl›m›na göre, bir yat›r›m ötekine göre stokastik üstünlük gösteriyorsa di¤er yat›-

r›mlara göre tercih edilecektir (Bawa, 1975). 

De¤iflik derecede stokastik üstünlük gösteren portföyler, de¤iflik yat›r›mc› beklen-

tilerine hitap etmektedir. Birinci dereceden stokastik üstün portföylerin oluflturdu¤u

küme (FSD), getiriyi arzulayan yat›r›mc›lara; ikinci dereceden stokastik üstün portföy-

lerin oluflturdu¤u küme (SSD), riskten kaç›nma gösteren yat›r›mc›lara; üçüncü dere-

ceden stokastik üstün portföylerin oluflturdu¤u küme (TSD) ise fayda fonksiyonu

azalan mutlak riskten kaç›nma (absolute risk aversion) gösteren yat›r›mc›lara hitap

etmektedir (Bawa, 1975; Bawa ve di¤erleri, 1979).

Bawa, her skalar t de¤eri için ve belirli bir tipte her getiri da¤›l›m› için, LPM mo-

deli ile elde edilen portföylerin stokastik üstün küme içinde yer alaca¤›n› göstermek-

tedir (Bawa, 1975; Bawa ve di¤erleri, 1977). Roy’un (1952) önce güvenlik kriterin-

deki kay›p olas›l›¤›, α ≥ 0 olan tüm LPM modellerinde oldu¤u gibi birinci dereceden

stokastik üstünlük kriterini sa¤lamaktad›r. Markowitz’in ortalama-varyans modeli ile

seçilecek portföyler, α ≥ 1 olarak belirlenmifl tüm LPM modelleri ile seçilecek port-

föyler gibi ikinci dereceden stokastik üstün küme içerisinde yer almaktad›r. Söz ko-

nusu durum, fayda fonksiyonunun artan mutlak riskten kaç›nma göstermesini gerek-

tirmektedir. Bahsedilen bu koflul ise Grootveld ve Hallerbach’e göre çok da gerçekçi

de¤ildir (Grootveld ve Hallerbach, 1999).  LPM formülünde α ≥ 2 olmak üzere seçi-

lecek her · de¤eri için elde edilecek etkin portföyler üçüncü dereceden stokastik üs-

tün küme içerisinde bulunmaktad›r. Sözü edilen durum, fayda fonksiyonunun azalan

mutlak riskten kaç›nma gösterdi¤i her birey için geçerli sonuçlar elde edilmesini sa¤-

lamaktad›r (Grootveld ve Hallerbach, a.g.e).

LPM modeliyle birçok kay›p riski ölçütü ifade edilebilmekle birlikte, ço¤u görüflün

aksine, bunlar aras›ndan sadece baz›lar› getiri-risk teorik çerçevesinde varyanstan da-

ha üstün özellikler göstermektedir. Grootveld ve Hallerbach (1999), α ≥ 2 ve t = Rf

olarak belirlenen LPM ölçütlerinin teorik çerçevede varyansa göre üstünlük sa¤lad›-

¤›n›, fakat parametrelerin bahsedildi¤i biçimde belirlenmesinin modelin kullan›m›na

k›s›tlama getirmekte oldu¤unu belirtmektedir. Chen ve di¤erleri (2007), New York

hisse senedi borsas›nda yapt›klar› ampirik araflt›rmalar›nda, kay›p riski ölçütlerinin

aç›klay›c› gücünün daha yüksek oldu¤unu ifade etmektedirler. Bununla birlikte, s›f›-

ra olan uzakl›¤a göre hesaplanan kay›p riski ölçütlerinin, ortalamaya veya ortalama

pazar getirisine uzakl›¤a göre hesaplanan kay›p riski ölçütlerinden daha baflar›l› oldu-

¤unu belirtmektedirler. 

LPM ile ilgili de¤inilmesi gereken bir önemli nokta da, LPM kullan›larak gerçeklefl-

tirilen portföy optimizasyonuyla elde edilen portföylere istenen yönde çarp›kl›k ka-

zand›r›labilmesidir (Nawrocki, 1999). Bu noktada olas›l›k da¤›l›mlar›nda ikinci derece-

den momenti gösteren çarp›kl›k (skewness) kavram›ndan bahsetmek yerinde olacak-
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t›r. Bir olas›l›k da¤›l›m› için µi da¤›l›m›n i. dereceden merkezi momentini göstermek
üzere, çarp›kl›k katsay›s›

olarak tan›mlanmaktad›r.2

Da¤›l›m›n normal da¤›l›mdan asimetrik olarak farkl›laflt›¤›n› ifade eden çarp›kl›k
katsay›s›, kay›p riski konusunun incelendi¤i bu çal›flmada önem kazanmaktad›r. Kra-
us ve Litzenberger (1976), pozitif yönde çarp›kl›¤a sahip getiri da¤›l›ml› varl›klar›n da-
ha çok tercih edildi¤ini, bu durumun varl›k fiyatlar›na da yans›d›¤›n› belirtmektedir.
Nawrocki (1999), pozitif yönde çarp›kl›¤›n daha olumlu oldu¤u görüflünü ifade et-
mektedir.

3. Veri Seti ve Araflt›rma Yönteminin Aç›klanmas›

3.1. Veri Seti

Uygulama için kullan›lan hisse senetlerinin ayl›k getiri verileri, ‹MKB web sitesinde
bulunan “‹MKB fiirketleri Ayl›k Fiyat ve Getiri Verileri” sayfas›ndan elde edilmifltir.3

Çal›flmada, 1.1.2009 tarihinde ‹MKB-100 endeksine dahil olan firmalar kullan›lm›fl-
t›r.4 Uygulamaya dahil edilmek üzere Eylül 2000’den Aral›k 2008’e kadar (bahsedi-
len aylar dahil olmak üzere) 100 ayl›k dönemde ayl›k getiri verisi eksiksiz bulunan 80
adet hisse senedi belirlenmifltir (bkz. Ek- 1). Risksiz faiz oran› ise, 2 Ocak 2009 tari-
hinde borsada sat›flta bulunan devlet tahvilleri ve hazine bonolar›n›n y›ll›k bileflik ge-
tirilerinin ortalamas› al›narak hesaplanm›flt›r.5 Ayl›k risksiz faiz oran› (rf) olarak, y›ll›k
ortalama risksiz faiz oran›ndan

rf = (rf-y›ll›k)1/12

formülüyle hesaplanan %1,2619 de¤eri kullan›lm›flt›r (bkz. Ek- 2).

3.2. Araflt›rma Yönteminin Aç›klanmas› 

3.2.1. Alt K›smi Moment ve Yar›-Varyans Kullan›larak Etkin S›n›r›n
Elde Edilmesi 

Markowitz portföy teorisini ortaya koyduktan sonra etkin s›n›r›n elde edilmesi so-
rununu görmüfl ve bir aflama daha ileri giderek, etkin s›n›r›n oluflturulmas›na yönelik
“kritik do¤rular yöntemi” olarak bilinen kuadratik programlama çözüm metodunu

γ =
µ3

µ2
3/2

2 http://mathworld.wolfram.com/Skewness.html (Eriflim tarihi: 10.01.2009)
3 ‹MKB web sitesi, Ayl›k Fiyat ve Getiri Verileri, 1986 - 2008/12, http://www.imkb.gov.tr/Data/Stock-

sData.aspx (Eriflim tarihi: 03.05.2009)
4 ‹MKB web sitesi, 2000 Y›l›ndan ‹tibaren Endekslerde Bulunan fiirketler (‹MKB Ulusal-30, ‹MKB Ulu-

sal-50 ve ‹MKB-100 için), 2009, http://www.imkb.gov.tr/Data/StocksData.aspx (Eriflim tarihi:
03.05.2009)

5 ‹MKB web sitesi, Tahvil ve Bono Piyasas› Günlük Bültenleri, 02.01.2009,
http://www.imkb.gov.tr/Data/BondsandBillsData.aspx (Eriflim tarihi: 25.05.2009)
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sunmufltur (Markowitz, 1956). Markowitz’in gelifltirmifl oldu¤u kuadratik program-

lama modeli hesaplama olarak çok kolayd›r ve h›zl› bir flekilde sonuç al›nabilmekte-

dir. Bununla beraber söz konusu yöntem esas olarak varyans risk ölçütü üzerine ge-

lifltirilmifltir. 

LPM ve yar›-varyans modellerine yönelik en büyük elefltiri söz konusu risk ölçütle-

ri ile portföy optimizasyonunun hesaplama zorlu¤una yöneliktir. Riskin yar›-varyans

veya LPM gibi baflka bir risk ölçütü olarak tan›mlanmas› durumunda, elde edilecek

ko-yar›-varyans veya ko-LPM matrisleri, kovaryans matrisi gibi simetrik bir matris de-

¤ildir (Grootveld ve Hallerbach, 1999). Bahsedilen durum klasik algoritman›n modi-

fiye edilmesini gerektirmektedir. Nitekim Markowitz ve di¤erleri (1993) daha sonra

algoritman›n yar›-varyans ile kullan›m›na iliflkin yeni bir yöntem ortaya koymufltur. 

Literatürde LPM ölçütünün kritik do¤rular yönteminde kullan›m›na iliflkin çeflitli

çal›flmalar bulunmaktad›r. Hogan ve Warren (1972) çal›flmalar›nda ortalama-yar›-var-

yans modelinde etkin s›n›r›n hesaplanmas›na iliflkin gelifltirdikleri yöntemden bahset-

mifltir. Bununla birlikte, söz konusu çal›flmada LPM ölçütünün genifl aral›kta belirle-

nebilen α ve t parametreleri için bir çözüm gelifltirilmemifl olup, çal›flman›n sadece

t = E(R) ve α = 2 için s›n›rl› kald›¤› görülmüfltür.

Nawrocki (1991) çal›flmas›nda kay›p riski ölçütleriyle etkin s›n›r›n elde edilmesine

yönelik iki algoritma kullan›lm›flt›r. Birincisi Hogan ve Warren’in 1972 tarihli eserin-

den türetilmifl olan optimal bir algoritmad›r. Bahsedilen algoritman›n sadece α = 2

için hesaplanan bir algoritma oldu¤u görülmektedir. Bununla birlikte ilgili makalede,

α = 2 d›fl›nda bir de¤er için söz konusu algoritman›n çözümünün bulundu¤u hakk›n-

da bir yeterli bilgi bulunmamaktad›r (Nawrocki, 1991). Ayn› makaledeki ikinci algo-

ritman›n ise optimal çözümü elde etmeyi hedeflemeyen, sezgisel (heuristic) bir algo-

ritma oldu¤u Nawrocki taraf›ndan ifade edilmektedir. Bahsedilen algoritmada kulla-

n›lan ko-LPM matrisinin simetrik hale gelebilmesi için, gerçek ko-LPM de¤erlerini yan-

s›tmayacak biçimde matriste yer alan de¤erlerin ortalamas› al›nmaktad›r (Nawrocki,

a.g.e.).

Jarrow ve Zhao (2006) çal›flmalar›nda ortalama-varyans ve ortalama-LPM model-

lerini ampirik olarak karfl›laflt›rm›flt›r. Jarrow ve Zhao, en genel durum için, n. dere-

ceden LPM ile etkin s›n›r›n elde edilebilmesini sa¤layan analitik ifadelerin bulunmad›-

¤›ndan ve hesaplaman›n nümerik olarak yap›labilece¤inden bahsetmifltir. Jarrow, söz

konusu çal›flmada monte-carlo simulasyonu yöntemini kullanm›flt›r (Jarrow ve Zhao,

2006).

Estrada (2008), kovaryans matrisinin ekzojen oldu¤undan, buna karfl›n ko-yar›-

varyans matrisinin ise endojen oldu¤undan bahsetmifl, dolay›s›yla problemin kapal›-

form bir çözümünün bulunmad›¤›n›, Markowitz’in klasik yönteminin çeflitli de¤iflim-

ler gerektirdi¤ini belirtmifltir. ‹lgili çal›flmada, önerdi¤i optimizasyon yönteminin ger-
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çek sonuca yak›n çözümlere ulaflt›rd›¤›ndan bahsetmektedir. Bununla birlikte, öneri-

len yöntemin sezgisel bir yöntem oldu¤u yazar taraf›ndan ifade edilmektedir (Estra-

da, 2008).

Markowitz’in gelifltirdi¤i klasik yöntemin LPM veya yar›-varyans ile kullan›m›ndaki
tek sorun hesaplama güçlü¤ü de¤ildir. Modelde belirli varsay›mlar bulunmaktad›r. Ki-
mi durumlarda portföy yöneticilerinin veya yasal düzenlemelerin belirleyebilece¤i çe-
flitli k›s›tlamalar bulunabilir. Portföyü oluflturan varl›klardan belirli tamsay› de¤erli lot-
larda sat›n al›nabilmesi, portföyde minimum veya maksimum varl›k adedi, belirli bir
varl›ktan minimum sat›n alma miktar›, belirli sektörlerden al›m yap›lma zorunlulu¤u
gibi k›s›tlarla pratikte s›kl›kla karfl›lafl›labilir. Bu durum kimi zaman klasik portföy op-
timizasyon modelinin modifiye edilmesini gerektirmekte, kimi zaman ise baflka çö-
züm metodlar›n›n kullan›lmas›n› zorunlu k›lmaktad›r (Lin ve Liu, 2008). Örne¤in, Fer-
nandez ve Gomez (2007) yapay sinir a¤lar›yla gerçeklefltirdi¤i portföy optimizasyo-
nu çal›flmas›nda, problemin bir k›s›t›n› portföydeki toplam varl›k adedi K olacak flekil-
de belirlemifl, bu flekilde problemin kuadratik ve lineer programlama modellerinin bir
karmas› haline gelmesini sa¤lam›flt›r. Bahsedilen çal›flmada söz konusu modelin et-
kin bir biçimde hesaplanmas› için hiçbir bilinen metodun bulunmad›¤› ifade edilmek-
tedir. Her ne kadar an›lan k›s›tlar bu çal›flmada kullan›lmasa da, söz konusu k›s›tlar›n
algoritmaya dahil edilebilmesi istendi¤inde, say›sal hesaplama yöntemleri daha avan-
tajl› hale gelecektir.

Sonuç olarak, ortalama-yar›-varyans modelinde ve a=2 için ortalama-LPM mode-
linde etkin s›n›r›n elde edilmesi için Markowitz’in kritik do¤rular yönteminin uygula-
nabilir oldu¤u görülmesine ra¤men, LPM formülünde yer alabilecek di¤er üssel pa-
rametreler (örn. α = 2,5;  α = 3,67 … vb.) için Markowitz’in klasik algoritmas›n›n na-
s›l uygulanmas› gerekti¤inin gösterildi¤i bir çal›flmaya rastlan›lamam›flt›r. Bu noktada
varyans, yar›-varyans ve LPM kullan›larak elde edilecek etkin s›n›rlar›n birbiriyle karfl›-
laflt›r›lmas›n›n tutarl› olabilmesi aç›s›ndan, bahsedilen üç risk ölçütüyle elde edilecek
etkin s›n›rlar›n taraf›m›zca belirlenecek ayn› say›sal algoritmayla elde edilmesi uygun
bulunmufltur. Bunun yan›nda, literatürdeki çeflitli çal›flmalarda ampirik sonuçlar›n el-
de edilmesinde kullan›lan yöntemlerin bir ço¤unun da optimal sonucu veren algorit-
malar olmad›¤› göz önünde bulunduruldu¤unda (örn. Nawrocki, 1991; Nawrocki,
1999; Jarrow ve Zhao, 2006; Fernandez ve Gomez, 2007; Estrada, 2008; Lin ve Li-
u, 2008), sonuçlar›n elde edilebilmesi için optimal bir yöntem yerine say›sal bir yön-
temin kullan›lmas›n›n sak›ncal› olmad›¤› düflünülmüfl, çal›flmam›z›n kapsam› gere¤i
optimum etkin s›n›rlar›n Markowitz yöntemiyle tespit edilmesine yönelik ayr›ca bir
araflt›rmaya gidilmemifltir.

3.2.2. Etkin S›n›r›n Elde Edilmesine Yönelik Say›sal Algoritmalar 

Portföy optimizasyonu probleminin çözümü için literatürde gelifltirilmifl çeflitli sez-
gisel (heuristic) hesaplama yöntemleri bulunmaktad›r. Sezgisel yöntemler ile h›zl› bir
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flekilde en iyi çözümün ya da en iyi çözüme olabildi¤ince yak›n sonuçlar›n elde edil-
mesi amaçlanmaktad›r (Groner ve di¤erleri, 1983). Söz konusu yöntemler, genel ola-
rak say›sal hesaplama veya arama yöntemlerine yard›mc› olmak üzere algoritmaya
eklenmifl yol gösterici ipuçlar› içerir.

Literatürde etkin s›n›r›n elde edilmesine yönelik olarak say›sal yöntemler aras›nda
Monte-Karlo Simulasyonu (Monte-Carlo Simulation) (Jarrow ve Zhao, 2006), Yapay
Sinir A¤lar› (YSA, Artificial Neural Networks-ANN) (Fernandez ve Gomez, 2007), Te-
pe t›rman›fl› (Hill Climbing) metodu, Simule Edilmifl Tavlama (Simulated Annealing)
yöntemi, Kar›nca Kolonisi Optimizasyonu, (Ant Colony Optimisation, ACO)  (Dreo
ve di¤erleri, 2006), Tabu arama (Tabu Search), Açgözlü Algoritma (Greedy Algo-
rithm) (Coutino-Gomez ve di¤erleri, 2003) ve daha birçok sezgisel algoritma bulun-
maktad›r. Etkin s›n›r›n elde edilmesine yönelik olarak literatürde bulunan bir di¤er al-
goritma s›n›f› da çal›flmam›z›n uygulama bölümünde kullan›lan Genetik Algoritma-
lard›r (Genetic Algorithms) (Lin ve Liu, 2008; Yang, 2006; Schaffer, 1984; Horn ve
di¤erleri, 1994; Srinivas ve Deb, 1994; Deb ve di¤erleri, 2002).

Bahsedilen say›sal yöntemler ve algoritmalarda kullan›lan parametreler ile yön-
temlerin performanslar› çeflitlilik gösterebilir. Algoritmalar›n portföy optimizasyonun-
da kullan›mlar›n›n karfl›laflt›r›ld›¤› çal›flmalarda farkl› sonuçlar elde edilebilmektedir.
Fernandez ve Gomez (2007) yapay sinir a¤lar›, genetik algoritmalar, tabu arama ve
simüle edilmifl tavlama metotlar›n› portföy optimizasyonunda karfl›laflt›rm›fl, söz ko-
nusu modellerin hiçbirinin bir di¤erinden daha üstün sonuçlar vermedi¤i sonucuna
ulaflm›flt›r. Coutino-Gomez ve di¤erleri (2003), portföy optimizasyonunda rastgele
arama, genetik algoritmalar, aç gözlü algoritma, tepe t›rman›fl› ve simüle edilmifl tav-
lama yöntemlerini karfl›laflt›rm›fl, aç gözlü algoritman›n bahsedilen metotlar aras›nda
en h›zl›s› oldu¤unu, bununla birlikte bir bafllang›ç portföyünün belirlenmesi gerekti-
¤ini ifade etmifltir. Bahsedilen çal›flmada genetik algoritmalar›n di¤er algoritmalar
aras›nda baflar›l› sonuçlar veren bir algoritma oldu¤u belirtilmektedir. 

Sonuç olarak, kimi çal›flmalarda genetik algoritmalar say›sal yöntemler aras›nda
di¤erlerinden daha baflar›l› sonuç vermekte, kimi çal›flmalarda ise genetik algoritma-
lar›n di¤er yöntemlere göre herhangi bir üstünlü¤ü bulunmamaktad›r. Bununla bir-
likte genetik algoritmalar›n her türlü probleme karfl› esnek yap›s› ve yazarlar›n konu-
ya yak›nl›klar› dolay›s›yla bu çal›flmada genetik algoritmalar›n kullan›lmas› tercih edil-
mifltir.

Temel prensipleri ilk olarak Holland (1975) taraf›ndan ortaya konulan ve Gold-
berg ve di¤er birçok akademisyen taraf›ndan detayl› bir flekilde incelenen Genetik Al-
goritmalar (GA), deterministik çözümü olmayan veya deterministik flekilde çözümün-
de güçlükler bulunan, bununla birlikte say›sal çözümlerin elde edilmesinin veya çö-
züme yaklafl›k olan sonuçlara say›sal yöntemlerle ulafl›lmas›n›n çok daha kolay oldu-
¤u problemlerin çözümünde kullan›lan çözüm yöntemlerinin bir s›n›f›d›r.
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Genetik algoritmalar, ilk defa Charles Darwin'in "Türlerin Kökeni" adl› eserinde or-
taya konulmufl olan evrimsel süreçlerin taklit edilerek gerçek dünyaya iliflkin çeflitli
problemlerin çözülmesini sa¤lamaktad›rlar. Evrim, organizmalar›n do¤aya, d›fl dün-
yaya adaptasyonu, uyum sa¤lamas› sürecidir. Bu süreç d›fl dünyaya iliflkin problem-
lerle farkl› flekillerde bafla ç›kabilen bireylerin özelleflmesini mümkün k›lmaktad›r. 

Genetik algoritmalar problemlerin çözümünde do¤al evrim süreçlerinin temel
yönlerini simüle etmektedirler. Algoritmadaki bireyler veya kromozomlar, do¤al or-
tamdaki canl›lar› temsil eder. Kromozomlar bireylerin genotipi, kromozomlar›n tem-
sil etti¤i çözüm de bireylerin fenotipidir. Çözülecek problem, içinde bulunulan ve
uyum sa¤lanmas› gereken çevredir. Farkl› uyum fonksiyonlar› ve seçim yöntemleri
kullan›larak d›fl dünyaya adaptasyona ve do¤al seleksiyona benzetim yap›l›r. Bireyle-
rin ço¤almas› ve neslini devam ettirmesi için, kromozomlarda bulunan çapraz eflle-
me ve mutasyon süreçleri taklit edilir.

Bu s›n›fa dahil algoritmalar›n genel yap›s›, çözüme aday olacak bir popülasyon ile
bafllay›p, bu popülasyon üzerinde mutasyon ve çiftlefltirme uygulad›ktan sonra elde
edilen yeni çözüm kümesinin bir uyum fonksiyonuyla de¤erlendirilmesi ve seçimin-
den oluflur. Afla¤›da genetik algoritmalar›n genel ak›fl kal›b› ifade edilmektedir: (Ru-
dolph, 1994)

1. ‹lk popülasyonu belirle.
2. Her bireyin uyumunu hesapla.
3. (Her yeni nesil için) Bireylerin uyumuna göre, çiftlefltirilmek üzere bireyleri be-

lirle.
4. Seçilen bireyleri çiftlefltir, yeni bireyleri olufltur.
5. Yeni nesildeki bireylerin uyumunu hesapla.
6. Durmak için belirlenen kriter olufluncaya kadar 3. ad›ma git.
7. Algoritma sonu.

Yukar›da belirtilen sürecin aflamalar›nda, uygulamada kullan›lan detaylardaki
farkl›l›klar, genetik algoritmalar›n farkl›l›klar›n› ve baflar›m›n› belirlemektedir.

3.2.3. Genetik Algoritma Uygulamas›  

Çal›flmam›zda genetik algoritmalar ile getiri risk eksenlerinde tek periyoda yöne-
lik olarak uygulanan portföy optimizasyonu gerçeklefltirilmifltir. Genetik algoritma
uygulamas› için var olan haz›r programlar›n kullan›lmas› tercih edilmemifl, yap›lmak
istenen de¤iflikliklerin ve ayarlamalar›n daha kolay uygulanabilmesi için yap›lacak uy-
gulaman›n bir yaz›l›m olarak gelifltirilmesi kararlaflt›r›lm›flt›r. Yaz›l›m dili seçenekleri
aras›ndan, çoklu dizilerde kolay bir flekilde ifllem yapma imkân› tan›yan, basit, yaz›m›
kolay ve anlafl›l›r bir dil oldu¤u için, Python programlama dili seçilmifltir.

Genetik algoritman›n sonucunda elde edilecek portföyler için, aç›¤a sat›fl olmad›-
¤› varsay›lm›flt›r. Uygulamam›zda genetik algoritman›n gerçek de¤erli (real-valued)



olarak kullan›lmas› tercih edilmifl, her bir portföy (birey) için 80 adet varl›¤›n portföy
içerisindeki a¤›rl›klar›ndan oluflan 80 boyutlu bir vektör oluflturulmufltur. Portföylerin
ilk defa oluflturulmas› aflamas›nda, portföydeki varl›klara rastgele de¤erler atanm›fl,
daha sonra bu a¤›rl›klar›n toplam› Σwi = 1 olacak flekilde, a¤›rl›klar normalize edilmifl-
tir. Gerçeklefltirilen her iterasyonda yine varl›klar›n a¤›rl›klar› bahsedilen normalizas-
yon kural›na göre düzenlenmifltir. Yap›lan denemeler sonucunda, bahsedilen flekilde
oluflturulan 120 adet portföyü içeren bir kümenin popülasyon olarak yeterli sonuç-
lar verdi¤i görülmüfltür. Çapraz eflleme oran› olarak 0,5 de¤eri ve mutasyon oran›
olarak 0,51 de¤eri kullan›larak yak›nsaman›n 150-500 iterasyon aral›¤›nda sa¤lana-
bildi¤i sonuçlar elde edilmifltir.

Algoritmada kullan›lan uyum fonksiyonu (fitness function), etkin s›n›r›n gelifltiril-
mesi üzerine tasarlanm›fl ve optimize edilmifltir. Uyum fonksiyonu, her jenerasyonda-
ki etkin portföyler ile oluflturulan etkin s›n›r için, uyumlulu¤u test edilecek portföyün
risk-getiri eksenlerinde etkin s›n›ra en yak›n olan noktas›na kartezyen uzakl›¤› olarak
tan›mlanm›flt›r.

Uygulanan genetik algoritma modelinde elitist bir seçim stratejisi uygulanmakta-
d›r. Buna göre, her iterasyon için etkin s›n›rda yer alan portföyler bir sonraki nesile
aktar›lmak üzere korunmaktad›r. Bahsedilen bu yöntem etkin s›n›r›n sürekli olarak
korunmas› ve gelifltirilmesi için gerekli görülmüfl ve tercih edilmifltir. Her iterasyon-
dan sonra tüm portföylerin etkin s›n›r üzerinde yer al›p almad›¤› kontrol edilmifl, bü-
tün portföylerin etkin s›n›rda yer almas› durumunda genetik algoritman›n yak›nsad›-
¤› kabul edilmifltir. 

Genetik algoritmalar ile her denemede farkl› etkin s›n›rlar›n elde edilmesi dolay›-
s›yla, söz konusu algoritma afla¤›da belirtilen risk ölçütleri için üçer kere çal›flt›r›lm›fl-
t›r. Optimum etkin s›n›ra en yak›n sonuç olmas› dolay›s›yla, getiri-risk eksenlerinde et-
kin s›n›r›n alt›nda kalan alan›n en büyük oldu¤u etkin s›n›r algoritman›n ç›kt›s› olarak
belirlenmifltir (Bkz. Ek-3).

3.3. ‹MKB-100 Verileriyle Elde Edilen Etkin S›n›rlar

Uygulamam›zda risk ölçütü olarak yar›-varyans, ve LPM ölçütleri kullan›lm›fl, bulu-
nan etkin s›n›rlar›n karfl›laflt›r›labilmesi amac›yla varyans ölçütü de uygulamaya dahil
edilmifltir. LPM ölçütünde kullan›lmak üzere seçilen t hedef getiri de¤eri için risksiz
faiz oran›n›n kullan›lmas› tercih edilmifltir. LPM ölçütünde kullan›lacak α parametre-
si için ise 1,5; 2; 2,5 ve 3 de¤erleri seçilmifltir. Uygulamada, 3.1. bölümde detaylar›-
na yer verilen veri seti kullan›lm›flt›r. Varl›klar›n beklenen getirileri söz konusu veri se-
tinden

E(Ri)=
t=1

100

∑100
1 ri,t
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formülü kullan›larak elde edilmifltir. Yar›-varyans için kullan›lan hedef beklenen geti-

ri (t = E(R)) de¤eri her portföy için portföylerde bulunan varl›klar›n a¤›rl›kl› ortalama-

s› olarak belirlenmektedir. Uygulamada kullan›lan risk ölçütleri için tercih edilen pa-

rametrelerin özetlendi¤i tablo afla¤›da yer almaktad›r.

TTaabblloo 11:: UUyygguullaammaaddaa KKuullllaann››llaann RRiisskk ÖÖllççüüttlleerrii ‹‹ççiinn TTeerrcciihh EEddiilleenn PPaarraammeettrreelleerr

4. Araflt›rma Bulgular› ve Etkin S›n›rlar›n De¤erlendirilmesi

4.1. Etkin S›n›rlar›n De¤erlendirilmesi

Elde edilen etkin s›n›rlar›n de¤erlendirilmesi için etkin s›n›rda bulunan portföylerin

akademik aç›dan geçerli kabul edilen performans ölçütlerinden Sharpe ve Sortino

oranlar› hesaplanm›flt›r. Sharpe oran›, bir varl›¤›n ekstra getirisinin yat›r›mc›n›n ald›¤›

ekstra riski ne kadar karfl›lad›¤›n› karakterize etmekte kullan›lmaktad›r (Sharpe,

1994). Rp portföyün beklenen getirisini, Rf ise karfl›laflt›r›lacak olan risksiz varl›¤›n ve-

ya pazar portföyünün beklenen getirisini göstermek üzere, fazla getiri (excess re-

turn),

ERP = RP – Rf

olarak formüle edilecektir. Bu durumda, σ portföyün standart sapmas›n› göstermek

üzere, Sharpe oran›, fazla getirinin portföyün standart sapmas›na oran› olarak,

formülüyle tan›mlanm›flt›r (Sharpe, a.g.e.). Sortino ve Price taraf›ndan 1994 y›l›nda

tan›t›lm›fl olan Sortino Oran› ise,

formülüyle tan›mlanmaktad›r (Sortino ve Price, 1994). Burada t istenen hedef getiri-

yi ifade etmektedir.

S∝,t,p =
Rp – t

LPM∝,t (Rp)
∝

Sp = σp

ERp =
σp

Rp – Rf

(WNLQ�6ÖQÖU�.RGX .XOODQÖODQ�5LVN�gOo�W�
/30�YH�<DUÖ�YDU\DQV�
óoLQ�W�'HõHUL

/30�YH�<DUÖ�YDU\DQV�
óoLQ��_�'HõHUL

GA1 Varyans - -

GA2 <DUÖ�YDU\DQV E(R) 2,0

GA3 LPM
1,5; %1,26

1,26 1,5

GA4 LPM
2,0; %1,26

1,26 2,0

GA5 LPM
2,5; %1,26

1,26 2,5

GA6 LPM
3,0; %1,26

1,26 3,0
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Grafikler, elde edilen etkin s›n›rdaki portföylerin getirilerinin yatay eksene, söz ko-

nusu portföylerden hesaplanan de¤erlerin dikey eksene yerlefltirilmesiyle elde edil-

mifltir. Uygulamam›zda ayn› portföy için de¤iflik de¤er aral›klar›nda ve de¤iflik anlam-

lara sahip ç›kt›lar üreten risk ölçütleri kullan›lmaktad›r. Söz konusu durum, elde edi-

len etkin s›n›rlar›n ve portföylerin birbirleriyle karfl›laflt›r›lmas›n› güçlefltirmektedir. Bu

durum, etkin s›n›rdaki portföylerin Sharpe ve Sortino performans oranlar›yla karfl›lafl-

t›r›ld›¤› grafiklerden gözlemlenebilecektir. 

Etkin s›n›rda yer alan portföylerin Sharpe de¤erleriyle oluflturulan Grafik 1’de, var-

yans risk ölçütünün kullan›ld›¤› GA1 etkin s›n›r›n›n Sharpe oran›yla en baflar›l› de¤er-

lere sahip oldu¤u göze çarpmaktad›r. Di¤er risk ölçütleri kullan›larak elde edilen et-

kin s›n›rlar birbirine çok yak›n de¤erler vermekle beraber, GA5 ve GA6 etkin s›n›rlar›

di¤erlerinden daha kötü sonuçlar vermifltir. Uygulamada elde edilen etkin s›n›rlar

Sortino2; %1,26 oran›yla de¤erlendirildi¤inde, varyans d›fl›ndaki risk ölçütlerinin birbi-

riyle neredeyse ayn› sonuçlar verdi¤i görülmektedir. Varyans ile elde edilen portföy-

ler Sortino performans ölçütü kullan›larak de¤erlendirildi¤inde ise, LPM ve yar›-var-

yans ölçütleriyle elde edilen portföylerden belirgin bir flekilde daha olumsuz sonuçla-

r›n al›nd›¤› gözlemlenebilecektir.

TTaabblloo 22:: EEllddee EEddiilleenn PPoorrttffööyylleerree ‹‹lliiflflkkiinn OOrrttaallaammaa SShhaarrppee,, SSoorrttiinnoo vvee ÇÇaarrpp››kkll››kk DDee¤¤eerrlleerrii

Bahsedilen durum, Sharpe ölçütünde paydada varyans›n karekökü olan standart
sapman›n kullan›lmas› ve  GA1 ile elde edilen portföyler için varyans›n minimize
edilmesi ile aç›klanabilir. Ayn› flekilde Sortino ölçütü için ortaya ç›kan sonuç, Sortino
ölçütünün paydas›nda kay›p riski ölçütünün kullan›lmas› ve GA2, GA3, GA4, GA5 ve
GA6 portföylerinin kay›p riskini minimize edecek flekilde elde edilmifl olmas› sonucu
ortaya ç›kan bir durumdur. Dolay›s›yla söz konusu portföy performans ölçütlerinin
elde edilen sonuçlar›n karfl›laflt›r›lmas› aç›s›ndan aç›klay›c›l›¤›n›n yeterli olmad›¤›
düflünülmektedir.

GA1 GA2 GA3 GA4 GA5 GA6

.XOODQÖODQ�5LVN�
Ölçütü

9DU\DQV <DUÖ�
YDU\DQV

LPM
����������

LPM
��������

LPM
����������

LPM
��������

Sharpe ������ ������ ������ 0,1719 ������ ������

6RUWLQR
��������

������ ������ ������ 0,3395 0,3379 ������

dDUSÖNOÖN ������ ������ ������ ������ ������ 1,7193

����6KDUSH ������� ������ ������ ������ ������ ������

����6RUWLQR
��������

������� ������� ������� ������� ������� �������

����dDUSÖNOÖN�� ������� ������� ������� ������� ������� �������



GGrraaffiikk 11:: EEttkkiinn SS››nn››rrddaakkii PPoorrttffööyylleerriinn SShhaarrppee DDee¤¤eerrlleerriinniinn KKaarrflfl››llaaflfltt››rr››llmmaass››

GGrraaffiikk 22:: EEttkkiinn SS››nn››rrddaakkii PPoorrttffööyylleerriinn SSoorrttiinnoo DDee¤¤eerrlleerriinniinn KKaarrflfl››llaaflfltt››rr››llmmaass››

Portföylerin de¤erlendirilebilece¤i bir baflka kriter de çarp›kl›k katsay›lar›d›r. Elde
edilen portföylerin çarp›kl›k de¤erleri Grafik 3’te verilmektedir. Varyans›n minimize
edilmesi amaçlanan ortalama-varyans modelinde çarp›kl›kla ilgili herhangi bir hesap-
lama ad›m› bulunmamaktad›r. Ayr›ca, varyans›n minimize edilmesi, getiri da¤›l›m›n›n
normal da¤›l›ma yaklaflmas›, bu yüzden de elde edilen portföylerin çarp›kl›k katsay›-
s›n›n azalt›lmas› sonucunu do¤urmaktad›r. Dolay›s›yla, bu durumda elde edilen bu
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çarp›kl›k de¤erlerinin yan etki olarak ortaya ç›kt›¤› söylenebilecektir. Varyans risk mo-

deliyle elde edilen portföylerdeki çarp›kl›k de¤eri genel olarak 0,5’in alt›nda seyret-

mektedir. Çarp›kl›¤›n di¤erlerinden belirgin bir flekilde az olmas›, varyans›n ortalama

getirinin her iki yan›ndaki afl›r›l›klar›n azaltma yönünde e¤ilimi ile aç›klanabilir.

GGrraaffiikk 33:: EEttkkiinn SS››nn››rrddaakkii PPoorrttffööyylleerriinn ÇÇaarrpp››kkll››kk DDee¤¤eerrlleerriinniinn KKaarrflfl››llaaflfltt››rr››llmmaass››

Varyans d›fl›ndaki di¤er risk modelleriyle elde edilen portföylerin çarp›kl›k de¤er-

lerinin ise oldukça yüksek oldu¤u görülmektedir. Çarp›kl›k de¤erlerinin ortalamalar›

de¤erlendirildi¤inde, kay›p riski ölçütleriyle portföylerin ortalama çarp›kl›¤› GA1’in

yaklafl›k 4,5 ile 5 kat›na varan çarp›kl›k de¤erine sahip portföylerin elde edildi¤i gö-

rülmektedir. Elde edilen pozitif çarp›kl›k de¤erleri, getirilerin olas›l›k da¤›l›m›n›n sola

çarp›k oldu¤unu gösterir. Bu da da¤›l›m›n kazanç yönündeki kuyru¤unun daha uzun

oldu¤unu ifade eder. Bu yüzden an›lan modeller ile portföylerde istenen yönde çar-

p›kl›k elde edildi¤i söylenebilecektir. Bundan dolay›, çal›flman›n konusunu oluflturan

risk modellerinin; kay›p riskinin azalt›lmas› aç›s›ndan varyanstan daha yüksek baflar›

sa¤lad›¤› söylenebilir.

Uygulamam›zda elde edilen portföylerin çeflitli özellikteki fayda fonksiyonlar› kul-

lan›larak elde edilen toplam faydalar› da de¤erlendirmeye tabi tutulmufltur. Fayda

fonksiyonlar›n›n belirlenmesinde temel olarak Arrow-Pratt mutlak riskten kaç›nma öl-

çütünün Arrow-Pratt yaklafl›m›yla artan, azalan veya sabit olma durumu esas al›nm›fl-

t›r. De¤erlendirilmek üzere belirlenen fayda fonksiyonlar›, literatürde yer alan ve de-

¤iflik yat›r›mc› profillerine hitap eden azalan mutlak riskten kaç›nma (DARA), artan

mutlak riskten kaç›nma (IARA), sabit mutlak riskten kaç›nma (CARA) özellikleri gös-
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teren fayda fonksiyonlar› aras›ndan seçilmifltir. Bununla birlikte, Markowitz (1959)
taraf›ndan önerilmifl olan kuadratik fayda fonksiyonu ve Fishburn (1977) taraf›ndan
önerilen kay›p riskini göz önünde bulunduran fayda fonksiyonu da de¤erlendirme-
miz içerisinde yer almaktad›r. Kullan›lan fayda fonksiyonlar›na ve seçilen parametre-
lere Ek-4’te yer verilmifltir.

Portföylerin fayda fonksiyonlar›yla elde edilen toplam faydalar›n›n ortalamalar›n›n
bulundu¤u tablo afla¤›da yer almaktad›r. Elde edilen verilere yönelik olarak, sat›rlar
aras›nda bir iliflki bulunmamakta, di¤er taraftan ayn› sat›rda yer alan daha büyük de-
¤erler, daha yüksek fayda anlam›na gelmektedir.

TTaabblloo 33:: EEllddee EEddiilleenn PPoorrttffööyylleerree ‹‹lliiflflkkiinn HHeessaappllaannaann OOrrttaallaammaa FFaayyddaa DDee¤¤eerrlleerrii

Yukar›da yer alan tablo incelendi¤inde, varyans ölçütü kullan›larak elde edilen
portföylerin de¤erlendirilen fayda fonksiyonlar›n›n ço¤u için en kötü sonucu verdi¤i
görülmektedir. Dolay›s›yla, kay›p riski ölçütlerinin genel olarak daha baflar›l› sonuçlar
verdi¤i sonucuna ulafl›lmaktad›r.

Markowitz’in (Markowitz, 1959) önerdi¤i kuadratik fayda fonksiyonunun GA1
portföyleri ile en yüksek ortalama fayday› vermesi ve yine Fishburn taraf›ndan öneri-
len (Fishburn, 1977) kay›p riskine yönelik fayda fonksiyonu ile GA1 portföylerinin s›-
nanmas› durumunda en kötü faydan›n elde edilmesi, veri seti olarak kullan›lan da¤›-
l›mlar›n yap›s›na da ba¤l› olarak elde edilen sonuçlar›n literatürle uyumlu oldu¤u yer-
lerdir.

Portföylerin getirilerinin da¤›l›m›na ve fonksiyonun yap›s›na ba¤l› olarak elde edi-
len bu sonuçlar›n genel olarak literatürdeki aç›klamalara uygunluk gösterdi¤i gözlen-

Fayda 
Fonksiyonu 
Tipi

GA1 GA2 GA3 GA4 GA5 GA6

En 
Yüksek 

Ortalama 
Fayda

En
'�ö�N�

Ortalama 
Fayda

FF1 CARA 1,035698 1,035751 1,036922 1,037065 1,037381 1,037283 GA5 GA1

FF2 CARA 2,841676 2,846563 2,851323 2,852309 2,855241 2,855933 GA6 GA1

FF3 CARA 8,226034 8,307060 8,343693 8,356266 8,391392 8,403815 GA6 GA1

FF4 CARA 24,319018 25,081927 25,289807 25,401361 25,686596 25,798833 GA6 GA1

FF5 CARA -0,357963 -0,358172 -0,357923 -0,357898 -0,357962 -0,358079 GA4 GA2

FF6 CARA -0,130267 -0,130400 -0,130340 -0,130318 -0,130461 -0,130585 GA1 GA6

FF7 CARA -0,048200 -0,048186 -0,048222 -0,048198 -0,048321 -0,048401 GA2 GA6

FF8 DARA -7,312479 -7,312745 -7,311574 -7,311076 -7,312557 -7,313948 GA4 GA6

FF9 DARA -1,281110 -1,279877 -1,280331 -1,280066 -1,280707 -1,280999 GA2 GA1

FF10 IARA -0,133646 -0,133665 -0,133627 -0,133620 -0,133635 -0,133657 GA4 GA2

FF11 IARA -0,763350 -0,763374 -0,762835 -0,762786 -0,762607 -0,762622 GA5 GA2

FF12 Fishburn 1,034873 1,035064 1,036189 1,036347 1,036632 1,036533 GA5 GA1

FF13 Fishburn 1,035099 1,035259 1,036395 1,036550 1,036844 1,036746 GA5 GA1

FF14 Fishburn 1,035698 1,035751 1,036922 1,037065 1,037381 1,037283 GA5 GA1

FF15 Kuadratik -1,470532 -1,475728 -1,482376 -1,483503 -1,487384 -1,488294 GA1 GA6



mekle birlikte, CARA tipi fonksiyonlar için sonuçlar›n beklenenden farkl› oldu¤u gö-

rülebilecektir. Risk arzulayan yat›r›mc›ya hitap eden FF2, FF3 ve FF4 fonksiyonlar› için

LPM formülündeki üstel kuvvetin en yüksek (3) oldu¤u GA6 ile elde edilen sonucun

en yüksek fayday› vermesi, benzer flekilde riskten kaçan yat›r›mc›ya hitap eden FF5,

FF6 ve FF7 fonksiyonlar› aras›nda yer alan FF6 fayda fonksiyonu için varyans›n kulla-

n›ld›¤› GA1  etkin s›n›r› ile en yüksek ortalama faydan›n elde edilmesi, CARA tipi fay-

da fonksiyonlar›n›n söz konusu risk ölçütleriyle literatürde yer verilen flekilde uyumlu

olmad›¤›n› göstermektedir. Di¤er taraftan söz konusu verilerle DARA ve IARA tipi

fonksiyonlar için kay›p riski ölçütleriyle daha baflar›l› sonuçlar elde edilmifltir.

5. Sonuç

Modern portföy teorisindeki getiri-varyans modelinin sorgulanmaya bafllamas›yla

beraber çeflitli kay›p riski ölçütleri gelifltirilmifltir. Çal›flmam›zda modern portföy teori-

sinin kurucular›ndan olan Markowitz taraf›ndan önerilen yar›-varyans ile Bawa

(1975) ve Fishburn (1977) taraf›ndan detayl› bir flekilde incelenmifl olan alt k›smi mo-

ment kay›p riski ölçütlerinin portföy optimizasyonunda kullan›lmas› incelenmifltir.

Bahsedilen bu kay›p riski ölçütleri, ayn› ortalamaya sahip iki varl›k aras›ndan kay›p

olas›l›¤› daha düflük olan› tercih etmeye olanak tan›maktad›r. Bu yönden yat›r›mc›n›n

risk alg›s›na daha çok hitap etmektedir. Bununla birlikte elde edilen portföye istenen

yönde çarp›kl›k kazand›rmas› ve stokastik üstünlük kavram› ›fl›¤›nda daha genifl bir

kümeden seçim yapma olana¤› sa¤lamas›, bu risk ölçütlerinin di¤er üstün özellikleri

aras›ndad›r.

Sözü edilen risk ölçütlerinin kullan›m›ndaki hesaplama güçlüklerini aflmak için sa-

y›sal çözüm teknikleri aras›ndan, kayna¤›n› do¤adan ilham alm›fl; sezgisel bir çözüm

tekni¤i olan “Genetik Algoritmalar” seçilmifltir. Esas olarak çok amaçl› optimizasyon

problemi olan portföy optimizasyonu probleminin, getiri-risk eksenleri alt›nda pare-

to etkin s›n›r›n elde edilmesine indirgenmesi, uygulanacak olan genetik algoritman›n

da bu yönde modifiye edilmesini gerektirmifltir. Gelifltirilen genetik algoritma uygu-

lamas› etkin s›n›r›n bir bütün olarak elde edilmesine olanak verecek flekilde düzen-

lenmifltir.

Çal›flman›n son bölümünde, gelifltirilen genetik algoritma uygulamas› ‹MKB–100

endeksine dahil hisse senetlerinden Eylül 2000 - Aral›k 2008 tarihleri aras›nda ayl›k

getiri verisi eksiksiz olan 80 tanesinin, söz konusu tarihler aras›ndaki 100 ayl›k döne-

me iliflkin ayl›k bileflik getiri verileriyle test edilmifltir. Risk ölçütü olarak karfl›laflt›rmak

üzere farkl› parametrelere sahip dört adet alt k›smi moment ölçütü, yar›-varyans ve

varyans kullan›lm›flt›r. Elde edilen etkin s›n›rlar ve bunlar üzerine yap›lan de¤erlendi-

rilmelere de yine ayn› bölümde yer verilmifltir.

Genel olarak, etkin s›n›rlarda daha yüksek riske sahip portföylerin, getirisi yüksek

ve riskli birkaç varl›¤›n de¤iflik a¤›rl›klardaki bilefliminden olufltuklar› görülmektedir.
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Elde edilen düflük riskli portföyler ise çeflitlendirilmifl portföylerdir. Elde edilen etkin
s›n›rlar›n Sharpe ve Sortino oranlar› karfl›laflt›r›ld›¤›nda, an›lan performans kriterleri
kullan›larak kendi risk tan›mlar› alt›nda optimize edilen portföylerin daha üstün bu-
lunduklar› belirlenmifltir. Bu flekliyle farkl› risk birimlerinin birbirleriyle karfl›laflt›r›lma-
s›na imkan bulunmad›¤› sonucuna ulafl›lm›flt›r. Elde edilen etkin s›n›rlar çarp›kl›k kat-
say›s› yönünden birbiriyle karfl›laflt›r›ld›klar›nda ise, teorik olarak öngörüldü¤ü flekilde,
kay›p riski ölçütleri kullan›lan etkin s›n›rlar›n çarp›kl›k de¤erleri aç›s›ndan çok daha üs-
tün olduklar›, bu yönüyle portföy optimizasyonunda kay›p riskinin azalt›lmas› aç›s›n-
dan varyanstan daha yüksek baflar› sa¤lad›klar› ortaya konmufltur.

Uygulamada ayr›ca literatürde yer alan çeflitli fayda fonksiyonlar› belirlenerek, bu
fonksiyonlar ile elde edilecek beklenen faydalar›n ortalamalar› de¤erlendirilmifltir.
Portföylerin getirilerinin yap›s›na ba¤l› olarak elde edilen sonuçlar karfl›laflt›r›ld›¤›nda,
CARA tipi riskten kaç›nma gösteren fayda fonksiyonlar› haricinde genel olarak kay›p
riski ölçütleri ile daha yüksek ortalama fayda elde edildi¤i belirlenmifltir. 

Çal›flmam›zda portföy teorisinde bulunan portföy optimizasyon modelindeki var-
yans ölçütünün yerine LPM ve yar›-varyans risk ölçütleri kullan›lm›flt›r. Çal›flma, port-
föy optimizasyonunda son zamanlarda popüler olan riske-maruz-de¤er (Value-at-
Risk, VaR) ve beklenen kay›p (estimated shortfall) gibi di¤er kay›p riski ölçütlerinin
kullan›m› ile gelifltirilebilir. Bununla birlikte, çal›flmam›zda Markowitz’in klasik tek pe-
riyoda yönelik gelifltirdi¤i portföy optimizasyonu incelenmifltir. Sürekli zamanl› ve
a¤›rl›klar› dönem içinde de¤iflebilen portföy optimizasyonunda an›lan risk ölçütlerinin
kullan›lmas› baflka bir çal›flman›n konusu olabilir.
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EEkk 11:: VVeerrii KKüümmeessiinnee DDaahhiill EEddiilleenn HHiissssee SSeenneettlleerrii
1.1.2009 Tarihinde ‹MKB-100 Endeksine Dahil Olan Hisse Senetleri*

* (x) iflaretli hisseler veri kümesine dahil edilmifltir.

Kaynak: ‹MKB web sitesi, 2000 Y›l›ndan ‹tibaren Endekslerde Bulunan fiirketler (‹MKB Ulusal-30, ‹MKB Ulusal-50 ve
‹MKB-100 için), 2009, http://www.imkb.gov.tr/Data/StocksData.aspx (Eriflim tarihi: 03.05.2009)
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Hisse Kodu +LVVH�$GÖ 9HUL�6D\ÖVÖ
ADANA $'$1$�dó0(172��$�� 215 x
$()(6 $1$'2/8�()(6� 102 x
$)<21 $)<21�dó0(172� 214 x
AKBNK AKBANK 222 x
$.&16 $.d$16$ 147 x
$.(15 $.�(1(5-ó� 102 x
$.*57 $.6ó*257$ 169 x
$.6$ $.6$ 229 x
$/$5. $/$5.2�+2/'ó1*� 236 x
$/.,0 $/.ó0�.ó0<$ 106 x
$1+<7 $1$'2/8�+$<$7�(0(.�� 107 x
$16*5 $1$'2/8�6ó*257$ 183 x
$5&/. $5d(/ó.� 276 x
$6(/6 $6(/6$1� 221 x
$<*$= $<*$=� 230 x
%$*)6 %$*)$ô� 276 x
%$197 %$19ó7 194 x
%2<15 %2<1(5�0$ò$=$&,/,.� 151 x
&,06$ dó06$ 276 x
&/(%, d(/(%ó� 146 x
'*=7( '2ò$1�*$=(7(&ó/ó.� 184 x
'2+2/ '2ò$1�+2/'ó1*� 187 x
'<+2/ '2ò$1�<$<,1�+2/�� 125 x
(&,/& (&=$&,%$ô,�ó/$d� 223 x
(&=<7 (&=$&,%$ô,�<$7,5,0� 276 x
(**8% (*(�*h%5(� 276 x
(*6(5 (*(�6(5$0ó.� 191 x
(5(*/ (5(ò/ó�'(0ó5�&(/ó.� 276 x
)).5/ )ó1$16�)ó1��.ó5�� 183 x
)2576 )257,6�%$1.� 220 x
)5272 )25'�2726$1� 276 x
*$5$1 *$5$17ó�%$1.$6,� 223 x
*/<+2 */2%$/ <$7��+2/'ó1*� 164 x
*2/'6 *2/'$6�.8<80&8/8.� 109 x
*581' *581'ó*�(/(.7521ó.� 195 x
*6'+2 *6'�+2/'ó1*� 110 x
*8%5) *h%5(�)$%5ó.�� 276 x
*86*5 *h1(ô�6ó*257$ 170 x
+85*= +h55ó<(7�*=7�� 203 x
,+(9$ ó+/$6�(9�$/(7/(5ó� 147 x
,+/$6 ó+/$6�+2/'ó1*� 178 x
,6$0% ,ô,./$5�$0%$/$-� 175 x
,6&75 óô�%$1.$6,��&�� 254 x
,6),1 óô�)ó1�.ó5�� 106 x
,6*<2 óô�*0<2� 109 x
,=0'& ó=0ó5�'(0ó5�d(/ó.� 276 x
.$561 .$56$1�272027ó9� 107 x
.$571 .$57216$1� 276 x
.&+2/ .2d�+2/'ó1*� 276 x
.,3$ 7(6&2�.ó3$ 134 x

Hisse Kodu +LVVH�$GÖ 9HUL�6D\ÖVÖ
.5'0' .$5'(0ó5��'�� 127 x
0$57, 0$57,�27(/ 227 x
0(5.2 0(5.2�*,'$ 171 x
0,*56 0ó*526� 215 x
17+2/ 1(7�+2/'ó1*� 231 x
17785 1(7 785ó=0� 218 x
27.$5 272.$5� 165 x
3(*<2 3(5$�*0<2� 201 x
3(7.0 3(7.ó0� 222 x
35.7( 3$5.�(/(.�0$'(1&ó/ó.� 135 x
372)6 3(752/�2)ó6ó� 212 x
6$+2/ 6$%$1&,�+2/'ó1*� 138 x
6$6$ $'9$16$�6$6$ 146 x
6,6( ôóô(�&$0� 276 x
6.%1. ô(.(5%$1.� 141 x
7$7.6 7$7�.216(59(� 185 x
7&(// 785.&(// 102 x
7(%1. 7�(.2120ó�%$1.�� 107 x
7(.67 7(.67ó/%$1.� 224 x
7+<$2 7h5.�+$9$ <2//$5,� 217 x
72$62 72)$ô�272��)$%�� 210 x
75&$6 785&$6�3(752/ 110 x
75.&0 75$.<$�&$0� 218 x
76.% 7�6�.�%�� 238 x
78356 7h35$ô� 212 x
9(67/ 9(67(/ 223 x
<$=,& <$=,&,/$5�+2/',1*� 107 x
<.%1. <$3,�9(�.5('ó�%$1.�� 259 x
<.6*5 <$3,�.5('ó�6ó*257$ 170 x
=25(1 =25/8�(1(5-ó� 104 x
$*<2 $7$.8/(�*0<2� 83
$/%5. $/%$5$.$ 7h5. 19
$1(/7 $1(/ 7(/(.20� 40
$6<$% $6<$�.$7,/,0�%$1.$6,� 32
%,0$6 %ó0�0$ò$=$/$5� 42
&&2/$ &2&$�&2/$�ód(&(.� 32
'2$6 '2ò8ô�272027ó9� 55
(1.$, (1.$�ó1ô$$7 78
)(1(5 )(1(5%$+d(�63257ó)� 59
+$/.% 7��+$/.�%$1.$6,� 20
.2=$$ .2=$�0$'(1&ó/ó.� 71
5<6$6 5(<6$ô�/2-ó67ó.� 35
6(/(& 6(/d8.�(&=$�'(3268� 33
61*<2 6ó13$ô�*0<2 19
7$9+/ 7$9�+$9$/ó0$1/$5, 23
7.)(1 7(.)(1�+2/'ó1*� 14
77.20 7h5.�7(/(.20� 8
8/.(5 h/.(5�%ó6.h9ó� 59
VAKBN 9$.,)/$5�%$1.$6,� 38
9(6%( 9(67(/�%(<$=�(ô<$ 33
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EEkk 22:: RRiisskkssiizz FFaaiizz OOrraann››nn››nn HHeessaappllaannmmaass››

* rf = (rf-y›ll›k)1/12 formülüyle hesaplanm›flt›r.

Kaynak: ‹MKB web sitesi, Tahvil ve Bono Piyasas› Günlük Bültenleri, 02.01.2009,
http://www.imkb.gov.tr/Data/BondsandBillsData.aspx (Eriflim tarihi: 25.05.2009)

0HQNXO�.Ö\PHWOHU 9DO|U 9DGH\H�.DODQ�*�Q�
6D\ÖVÖ

%LOHöLN�*HWLUL���
�.DSDQÖö�

Devlet Tahvili

TRT040209T13 02.01.2009 33 16,76

TRT080409T17 02.01.2009 96 16,41

TRT060509T18 02.01.2009 124 16,25

TRT150709T15 02.01.2009 194 16,25

TRT050809T16 05.01.2009 212 16,21

TRT050809T16 02.01.2009 215 16,26

TRT071009T51 05.01.2009 275 16,20

TRT071009T51 02.01.2009 278 16,50

TRT181109T16 02.01.2009 320 16,15

TRT130110T10 05.01.2009 373 16,17

TRT130110T10 02.01.2009 376 16,14

TRT100210T12 02.01.2009 404 16,29

TRT140410T16 05.01.2009 464 16,16

TRT140410T16 02.01.2009 467 16,15

TRT230610T13 05.01.2009 534 16,12

TRT230610T13 02.01.2009 537 16,15

TRT190111T13 02.01.2009 747 16,82

TRT150212T15 05.01.2009 1136 13,68

TRT150212T15 02.01.2009 1139 13,74

TRT070312T14 05.01.2009 1157 16,83

TRT070312T14 02.01.2009 1160 16,90

TRT260912T15 02.01.2009 1363 17,03

TRT280813T13 02.01.2009 1699 17,10

Hazine Bonosu 

TRB140109T12 02.01.2009 12 16,46

TRB180209T17 02.01.2009 47 16,59

TRB110309T13 02.01.2009 68 16,51

TRB240609T15 05.01.2009 170 16,35

TRB240609T15 02.01.2009 173 16,29

<ÖOOÖN�2UWDODPD�*HWLUL��r
I�\ÖOOÖN

��� 16,23

$\OÖN�2UWDODPD�*HWLUL��r
f
��� 1,2619
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EEkk 33:: GGeenneettiikk AAllggoorriittmmaa SSoonnuuççllaarr››nn››nn BBeelliirrlleennmmeessii ÜÜzzeerriinnee YYaapp››llaann DDeenneemmeelleerr

6ÖUD1 Risk <DNÖQVDPD2
(WNLQ�6ÖQÖU�$OWÖQGD�
.DODQ�$ODQ3

1 Varyans 483 1.309,10

2* 9DU\DQV 362 1.317,13

3 Varyans 421 1.314,70

4* <DUÖ�9DU\DQV 336 462,73

5 <DUÖ�9DU\DQV 435 458,79

6 <DUÖ�9DU\DQV 406 462,10

7 LPM
1.5, %1.26

342 54,40

8* LPM���������� 228 55,97

9 LPM
1.5, %1.26

283 54,21

10 LPM
2, %1.26

164 321,89

11* LPM�������� 299 325,15

12 LPM
2, %1.26

421 324,33

13 LPM
2.5, %1.26

246 1.887,36

14 LPM
2.5, %1.26

386 1.876,73

15* LPM���������� 284 1.890,69

16 LPM
3, %1.26

346 11.123,27

17* LPM�������� 281 11.179,10

18 LPM
3, %1.26

225 11.167,56

1 (*) iflaretli denemeler makalenin uygulama k›sm›nda kullan›lmaktad›r.
2 Tüm bireylerin etkin s›n›rda yer ald›¤›, dolay›s›yla yak›nsaman›n gerçekleflti¤i iterasyon say›s›n› belir-

tir.
3 Bulunan etkin s›n›r›n alt›nda kalan alan› birim kare cinsinden gösterir. Daha yüksek de¤erler daha iyi

baflar›m› ifade eder.
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EEkk 44:: EEttkkiinn SS››nn››rrllaarr››nn TTeesstt EEddiillddii¤¤ii FFaayyddaa FFoonnkkssiiyyoonnllaarr››

Fonksiyon 
Kodu Fayda Fonksiyonu, u(x) = … Parametreler

Arrow-Pratt 
5LVNWHQ�.DoÖQPD�
Ölçütü, r(x)

FF1(1) = x CARA

FF2(2) = e–cx,       c < 0 c = –1 CARA

FF3(2) = e–cx,       c < 0 c = –2 CARA

FF4(2) = e–cx,       c < 0 c = –3 CARA

FF5(3) = –e–cx,     c > 0 c = 1 CARA

FF6(3) = –e–cx,     c > 0 c = 2 CARA

FF7(3) = –e–cx,     c > 0 c = 3 CARA

FF8(4) = –exp(– xe),     �&����e�&���� e�����e����
e = –2
  = –0,25

DARA

FF9(4) = –exp(– xe),     �&����e�&���� e�����e����
e = –0,25
  = –2

DARA

FF10(4) = –exp(– xe),     �&����e�&���� e�����e����
e = 2
  = 0,25

IARA

FF11(4) = –exp(– xe),     �&����e�&���� e�����e����
e = 0,25
  = 2

IARA

FF12(5)

= x,         x���t!x – k(t – x)a,         x < t

a = 2,2
k = 0,16
t = 1,0026

W�����LoLQ�&$5$�
W�����LoLQ�,$5$FF13(5)

a = 2,3
k = 0,16
t = 1,0026

FF14(5) a = 4,6
k = 0,00024

FF15(6) = c + ax + bx2,     a > 0, b < 0
a = 1
b = –2,3
c = 0

IARA

(1) Riske karfl› kay›ts›z (risk neutral) yat›r›mc›ya hitap eder (Pratt, 1964).
(2) Risk arzulayan yat›r›mc›ya hitap eder (Pratt, 1964).
(3) Riskten kaç›nan yat›r›mc›ya hitap eder (Pratt, 1964).
(4) “Expo-power” fayda fonksiyonlar› olarak tan›n›r (Saha, 1993).
(5) Fishburn taraf›ndan önerilen kay›p riskini göz önünde bulunduran fayda fonksiyonudur. t'den büyük

de¤erler için riske karfl› kay›ts›z, t’den küçük de¤erler için riskten kaç›nan yat›r›mc›ya hitap eder
(Fishburn, 1977). Parametreler Fishburn (1977) taraf›ndan önerilmektedir. t de¤eri olarak uygula-
mada kullan›lan risksiz faiz oran› al›nm›flt›r.

(6) Markowitz’in önerdi¤i kuadratik fayda fonksiyonudur (Markowitz, 1959; Pratt, 1964).
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