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Oz

Hisse senetleri giinliik fiyat degisimlerine bagli olarak yatirim kategorisinde riskli varliklar olarak siniflandirilmaktadir. Risk
ile getiri pozitif yonli iliski olmakla beraber, risk ile getiri arasinda denge kurmak portfdy yonetimi agisindan oldukga
onemlidir. Yapay zeka algoritmalari ile hisse senetlerinin getirisi ve risk olarak ifade edilen standart sapmalar1 dikkate alinarak
getiri ile risk arasinda optimizasyon analizi yapilmaktadir. Calisma kapsaminda son donemde gelistirilmis yapay zeka
algoritmalarindan Jaya Algoritmasi, Ogrentme-Ogretme Tabanl Algoritma ve Cigek Tozlagma Algoritmalari tamitilmakta, bu
algoritmalar kullanilarak BIST 30 hisse senetleri i¢in optimizasyon yapilmakta ve bu ii¢ algoritmadan elde edilen sonuglar
kiyaslanmaktadir.
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Abstract

Stocks can be classified as risky financial instruments considering volatility in stock prices. Considering positive relationship
between return and risk, its very important to balance the risk and return in portfolio management.
Optimization analysis is made between return and risk with artificial intelligence algorithms by taking into account return and
risk of stocks which expressed as the standard deviations. Within the scope of the study; Jaya Algorithm, Teaching-Learing
Based Algorithm and Flower Pollination Algorithms, which are recently developed artificial intelligence algorithms, are
introduced, optimization is made for BIST 30 stocks by using these algorithms and the results obtained from these three
algorithms are compared.
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1. Giris

Insanlar veya sirketler kazanglarinin bir boliimiinii ihtiyaglar1 icin harcarken, geriye kalan tasarruflari ile yatirim
yaparlar. Yapilan bu yatirimlar bireysel olarak yapilabilecegi gibi bireysel tasarruflar toplanarak kurumsal tiizel
kisiler araciligiyla da yatirim yapmak miimkiindiir. Ancak; ister bireysel olsun ister kurumsal olsun yapilan tiim
yatirimlarda temel amag tasarruflarin korunmasi ve buna ek olarak miimkiin olabilecek en fazla getiriyi elde
etmektir.

Yatirimcilarin, tiim tasarruflarini tek bir yatirim aracinda degerlendirmesi miimkiin oldugu gibi, bu araglarin belirli
bir yilizdesinden olusan portfoy olusturmakta da miimkiindiir. Dolayis: ile portfoy olarak adlandirilan ve yatirim
iiriinlerinden olugan sepet, yatirimcinin segimine bagl olarak farkli iiriinler igermektedir. Bu nedenle portfoy
olusturmada verilecek ilk karar yatirim aracini segmek ve ikinci asamada ise bu iriinlere hangi oranda yatirim
yapmak olacaktir. Bu asamada yatirimcilarin risk algis1 one ¢ikmaktadir. Ornegin risk algist diisiik olan
yatirimcilarin sabit getirili mevduat veya tahvil tiriinlerini segerken, risk algis1 yiiksek yatirimcilar ise hisse senedi,
emtia gibi riskli tirtinleri se¢gmektedir.

Getiri ile risk arasinda dogru orantilt iliski bulunmaktadir. Risk arttikga getiri artarken, risk azaldikca getiri
azalmaktadir. Mevduat ve tahvil gibi sabit getiriyi garanti eden yatirim araglarinda risk diisiik ancak bunun yaninda
getiri de smirlidir. Ote yandan hisse senedi gibi giinliik fiyat dalgalanmasi yani riski yiiksek iiriinlerde kazang da
yiiksek olabilmektedir. Dolayisi ile yatirimeilarin getiri ile risk arasindaki dengeye bagl olarak karar vermeleri
gerekmektedir. Bir yandan kazanci arttirmayi galisan yatirimeilar, diger yandan pozisyon nedeniyle alinan riskleri
azaltmak ve kontrol edebilmek i¢in farkli iiriinlere yatirim yaparak portfoy olusturmaya ¢alisirlar. Diger bir ifade
ile farkli yatirim araglarina ayni anda yatirim yaparak riskleri azaltmak ve yonetmek miimkiin olabilmektedir. Bu
durumda portféy yatirimlarinda bir yandan getiri maksimize edilmeye ¢alisilirken, diger yandan riskin minimize
edilmesi amaglanir. Dolayist ile portfdy yatirnmlarinin maksimum getiri altinda minimum riske dayali bir
optimizasyon sorunu oldugu goriilmektedir.

Gilinltimiizde gelisen teknoloji ile yatirimcilar finansal verilere oldukga kolay ulasabilmekte ve buna bagli olarak
arastirma ve analizler yapabilmektedir. Zaman i¢inde karmasik matematiksel islemlere dayali optimum portfoy
olusturmada yeni yontem yontemler gelistirilmektedir. Bilgisayar teknolojisinin geligmedigi dénemlerde basit
yontemlerle yapilan portféy optimizasyonu, gelisen teknoloji yardimiyla karmasik ve farkli algoritmalar
kullanilarak yapilmakta ve daha basarili sonuglar elde edilmektedir.

Bu calismanin ilerleyen boliimlerinde konuya iliskin literatiir aragtirmasina yer verildikten sonra siklikla
kullanilmalar1 nedeniyle yapay zeka algoritmalarindan Jaya Algoritmasi Ogrenme-Ogretme Tabanli Algoritma ve
Cigcek Tozlasma Algoritmasi olarak bilinen 3 metasezgisel algoritmanin optimizasyon BIST hisse senetleri
iizerinde portfoy optimizasyonlar1 kiyaslanmaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Son yillarda bilgisayar ve yazilim teknolojisinin gelismesiyle iiretilen yazilimlar portféy optimizasyonunda
kullanilmigtir. Ozellikle Yapay Zeka algoritmalarindan metasezgisel algoritmalarm zaman olarak hizh
uygulanmasi ve basarili sonu¢ vermesi bakimindan optimum portfoyii olusturmada siklikla uygulanmaktadir.
Ciinkii gergek olaylarin bircogu ¢ok fazla faktdr, parametreye ve kisita bagl oldugu igin optimum ¢dzim
bulabilmek i¢in temel bilimsel yontemlerden farkli yaklagimlara da ihtiya¢ duyulmaktadir (Koziel ve Yang, 2011).
Ote yandan iizerinde calisilan problemlerin karmasiklik diizeyinin yiiksek olmasi potansiyel tiim ¢dziimlerin ve
¢Oziim kombinasyonlarimin bulunmasint zorlagtirmakta ve insanlari zaman kisiti altinda en basarili sonuca
odaklanmaya yoneltmektedir. Bu bakimdan iteratif arama prosediiriine bagli olarak c¢aligan metasezgisel
algoritmalar gesitli problemlere ¢dzlim olabilmektedir.

Metasezgisel algoritmalarin ilk drneklerinden olan Genetik Algoritma, Holland (1975) tarafindan optimizasyon
problemlerine ¢oziim bulmak amaciyla iiretilmistir. En eski algoritma olmasina bagli olarak oldukg¢a siklikla
kullanilan Genetik Algoritma; giiclii olanin hayatta kalmasi ve giicliiniin zayifi yenmesine dayali olan genetik
bilimi esasina dayalidir. Holland (1975) tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma, kolay adapte olabilen ve gelecek
nesillerde giiclii organizmalara doniigen biyolojik yapilardan esinlenilmis ve ciftlesme, ireme, klonlama/cogalma,
¢aprazlama ve mutasyona olarak adlandirilan biyolojik siireclere gore diizenlenmis bir algoritmadir (Murty, 2003).
Genetik Algoritma (GA) sermaye piyasalarinda optimum portfdy olusturmak amaciyla ¢ok sayida ¢alismaya konu
olmustur. Oh ve digerleri (2005), endeks fonlarinin performanslarini arttirmak amaciyla Genetik Algoritma
kullanimini 6nermislerdir. KOSPI 200 endeks verilerinin analizinde GA kullanilarak yapilan portfy optimizasyon
Onerisinde, GA yonteminin endeks fon yonetiminde basarili sonuglar verdigi sonucuna varilmistir. Ek olarak GA
ile elde edilen portfoyiin piyasanin yatay olmasi durumunda vasat diger bir ifade ile ortalama performans
gosterdigi de tespit edilmistir. Chang ve digerleri (2010), diizeltilmis genetik algoritma kullanarak Taywan 50
endeksi i¢in portfdy optimizasyonu yapmislardir. Yapilan ¢alisma kapsaminda; minimum risk ve maliyet, farklt
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oranlarda dagilim ve sabit faiz oranina gore optimum performans konularinda testler yapilmistir. Yapilan testler
sonucunda diizeltilmis genetik algoritmanin optimum portfoy olusturmada katki sagladigi goriilmistiir. Cankal
(2015) ise yaptig1 ¢alismada Genetik Algoritmay1 kullanarak BIST 30 endeks hisseleri igin optimum portfoy
onerisinde bulunmustur. 2004-2013 arasindaki verilerin kullanildig1 analizde, portfdy se¢iminde yararlanilan
parametrik katsay1 olarak degisim katsayisini kullanmistir. Olusturulan 8 portfdy iginde minimum risk ve
maksimum getiriye sahip portfoyde genetik algoritma kullanildig: tespit edilmistir.

Genetik Algoritma disinda dogadaki canlilarin davranislarini baz alan ve siirii zekas1 teknikleri icinde yer alan
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) 1995 yilinda Kennedy ve Ebarhart tarafindan gelistirilmis ve portfoy
optimizasyonunda siklikla kullanilan yontemlerden biri haline gelmistir. Tunchan (2009), Parcacik Siirii
Optimizasyon teknigini kullanilarak portfoy optimizasyon ¢aligsmasi yapmistir. Hang Seng, DAX 100, FTSE 100,
S&P 100 endeksleri kullanilarak yapilan analiz sonuglari; Genetik Algoritma, Tabu Arama ve Tavlama Benzetimi
yontemleriyle karsilagtirilmistir. Yapilan c¢alisma sonrasinda Pargacik Siirii Algoritmasinin daha iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Benzer sekilde Golmakani ve Fazel (2011), yaptiklar1 caligmada kisit altinda PSO algoritmasi
ile portfdy optimizasyon ¢aligmasini yiiriitmiis ve gelistirilen algoritmada kisit olarak; sinir kosullar, hisse sayist,
minimum islem maliyet ve sektor kapitalizasyon kisitlart kullanilmistir. Analiz sonuglari Genetik Algoritma ile
kiyaslanmis ve PSO sonuglarmin daha etkin oldugu tespit edilmistir. Zhu ve digerleri (2011) de, yaptiklari
calismada Pargacik Siirii Optimizasyon yontemi kullanilarak Shanghai Stock Exchange 50 Endeks hisselerinde
olusan 8 adet, 15 adet ve 49 adet hisseli portfoy olugturmus ve elde edilen sonuglar Genetik Algoritma ile mukayese
edilmistir. Sonug olarak, PSO’nun analiz edilen verilerde yiiksek hesaplama verimligi gosterdigi tespit edilmistir.
Celenli ve digerleri (2015) ise, BIST 30 hisselerine Parcacik Siirii Optimizasyon modelini kullanarak optimum
portfdy olusturmustur. Analiz kapsaminda optimum portfoydeki hisseler ve portfoydeki hisse oranlari tespit
edilmistir. Elde edilen sonuglar Ortalama Varyans ve Garanti Yakinsamalt PSO modelleri ile karsilastirilmis ve
sonug olarak PSO modelinin sonug¢larinin daha bagarili oldugu goriilmiistiir.

Optimizasyonda siklikla kullanilan diger bir yontem olan Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (YAK) arilarin yiyecek
kaynagi bulma davraniglarina gore tasarlanmis bir yontemdir (Karaboga, 2007). YAK algoritmasi, basarili
sonuglara bagli olduk¢a yogun kullanilan algoritmalar arasinda bulunmaktadir. Wang ve digerleri (2012), hisse
sayis1 kisit1 altinda Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmast ile portféy optimizasyon onerisi yapmislardir. Hang Seng,
DAX 100, FTSE 100, S&P 100 ve Nikkei 225 endeks hisselerinin veri olarak kullanildig1 analiz sonuglari; Genetik
Algoritma, Tabu Arama, Tavlama Benzetimi, Pargacik Siirii Optimizasyon yontemleri ile karsilastirilmigtir. Sonug
olarak Yapay Ari Kolonisi yonteminin daha kaliteli sonuglar1 verdigini belirtilmistir. Celenli (2018) ise; Yapay
Ar1 Kolonisi Algoritmasi ile elde edilen optimum portfoylin Sharpe oranini, karesel programlama, genetik
algoritma ve pargacik siirli optimizasyon teknikleri ile kiyaslamistir. BIST 30 verilerinin kullanildig1 analizde
Yapay Ari Kolonisi algoritmasinin maksimum getiri ve minimum varyansi igeren optimum portfdy olusturmada
daha etkin sonug verdigi belirtilmistir. Kartal (2015) da, 2005 yilinda gelistirilen meta sezgisel yontem olan Yapay
Ar1 Kolonisi ile minimum risk ve maksimum getiriyi baz alan portfoy optimizasyon uygulamasi dnermistir. BIST
30 verilerinin kullanildig1 analiz kapsaminda elde edilen sonuglar Tavlama Benzetimi (TA), Tabu Arama (TA),
Genetik Algoritma (GA) ve Parcacik Siirii Optimizasyon teknikleri ile kiyaslanmig ve elde edilen sonuglardan
Yapay Ar1 Kolonisi tekniginin daha basarili sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Benzer sekilde Chen ve digerleri
(2012), Yapay Ar1 Koloni Algoritmasini kullanarak Hang Seng, DAX 100, S&P100 ve Nikkei 225 endekslerinden
olusan portfdy optimizasyonu yapmistir ve sonuglar; Tabu Arama, Tavlama Benzetimi, Komsuluk Arastirmasi
Algoritmalari ile kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglara gore; Yapay Ar Kolonisi yatirimeilara daha etkili portfoy
olusturmada yardimci oldugu tespit edilmistir. Ote yandan bu c¢aligmalarin disinda Kumar ve Mishra (2017),
kovaryans tabanli Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi kullanarak portféy optimizasyonu igin yeni bir algoritma
gelistirmistir. Yapilan testler sonrasinda dnerilen algoritmanin gercek portfdylerde getiriyi arttirirken riski azalttig
tespit edilmistir.

Yapay zeka optimizasyon algoritmalari siirekli gelisim i¢inde olan ve iizerine ¢ok fazla ¢alisma yapilan alanlardan
biri olmasi nedeniyle, zaman iginde yeni algoritmalar gelistirilmektedir. Calisma kapsaminda son donemlerde
gelistirilen algoritmalardan Jaya Algoritmasi, Ogrenme-Ogretme Tabanli Algoritma ve Cicek Tozlasma
Algoritmalar1 detayli bir sekilde sematik olarak gdsterilecek, bu yontemler kullanilarak portfoy optimizasyon
calismasi yapilacak olup, elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak sunulacaktir.

3. Metodoloji

Sezgisel yontemler temel prensip olarak iterasyonla ¢oziim arama ilkesine dayanir. Mevcut sonuca gore daha
basarili bir sonug elde edebilmek igin, matematiksel fonksiyon baz alinarak ¢ok sayida iterasyon yapilir ve bu
arama genellikle ilk optimum sonugta biter. Ancak, elde edilen ¢dziimlerden daha basarili sonu¢ bulmak amaciyla
kullanilan random fonksiyonu ve yeniden baglatma prosediirii ¢ogu zaman beklenen etkiyi saglayamamaktadir.
Metasezgisel yontemler ise genellikle bazi sezgisel yaklagimlari birlestirerek yerel arama ile bulunanlardan daha
iyi ¢ozlimler elde edilmesini saglar (Onwubolu ve Babu, 2004).
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Metasezgisel algoritmalarin ana bilesenleri analiz edildiginde temel olarak yogunlasma ve ¢esitlendirme olmak
lizere iki kisimdan olustugu goriilmektedir. Cesitlendirme siirecinde arama alaninin tamaminda potansiyel
¢ozlimler arastirilir ve iiretilir. Yogunlagma siirecinde ise herhangi bir ¢6ziim bolgesine odaklanarak, ilgili alandaki
en iyi sonucu segmeyi ifade etmektedir. Cok sayida ¢oziim iiretiminde random (rastgele) fonksiyonu biiyiik fayda
saglarken, ¢ok sayida ¢oziim iretilmesi yerel optimum gibi hatali ¢dziim bulunmasini engellemektedir.
Cesitlendirme asamasti ise, algoritmanin arama alanini daha verimli bir sekilde arastirmasini saglar (Gandomi ve
dig., 2013).

Calisma kapsaminda, son donemlerde gelistirilmis Yeni Nesil Yapay Zeka (Metasezgisel) Optimizasyon
Yontemleri kullanilacaktir. S6z konusu algoritmalardan;

e Jaya Algoritmasi
e Ogrenme-Ogretme Tabanl Algoritma (Teahcing-learning Based Algorithm)
e Cicek Tozlagma Algoritmasi (Flower Pollination Algorithm)

kullanilacak olup, bu algoritmalarin giiglii ve zayif yonleri ve BIST 30 endeksi lizerinde elde edilen sonuglar
mukayese edilerek en basarili sonucu veren algoritmanin belirlenmesine galisilacaktir.

3.1. Jaya Algoritmasi ve Akis Diyagrami

Rao (2016) tarafindan gelistirilen Jaya Algoritmasi, temelde Ogrenme-Ogretme Tabanl algoritmaya benzer bir
calisma prensibi bulunmaktadir. Bu kapsamda Jaya algoritmasi her zaman optimum sonuca ulasma yaklagimina
bagli olarak caligmaktadir. Buna gore algoritma, en iyi ¢dzliime ulagmay1 ve en kotii ¢dziimden uzaklagmay1 ayni
anda gerceklestirmeyi hedeflemektedir. Diger yandan algoritma adini, ¢alisma ve sonuca ulagsma amaglari ile uyum
icerisinde olan, Sanskritce bir s6zciik olan ve zafer anlamina gelen Jaya kelimesinden almustir.

Jaya algoritmasini diger yontemlerle kiyasladigimiz zaman daha az sayida fonksiyonu baz alarak ¢aligmaktadir.
Bunun sonucunda optimum sonuca ulagmada daha az islem gerekmektedir. Ek olarak, algoritma uygulamasinin
basit olmasi ve 6zel parametreler igermemesi Jaya Algoritmsini diger yontemlerden goreli olarak iistiin kilmaktadir
(Rao, 2016). Ote yandan algoritma en iyi ve en kétii sonucu diger yontemlere kiyasla daha kiiciik bir arama alani
etrafinda aradig1 icin, Jaya Algoritmasimin yerel optimum noktalara takilma ihtimalini arttirirken, daha iyi
sonuglarin gdzden kagmasina neden olabilmektedir.

Jaya algoritmasini agagidaki formiil ile ifade edebilmek miimkiindiir:

Xiyeni = Xi; + rand() (Xi,gemyi - |Xi.j|) = rand () (Xi ggpeprs — 1Xi]) (1

Bu formiilde yer alan denklemin ana bilesinleri agagidaki sekilde tanimlanabilir.

Xiyeni 1. degiskeni icin belirlenecek yeni deger

Xij : 1. degiskeninin j. aday ¢6ziimiiniin baslangi¢ matrisindeki degeri

Xirgeniyi :Amag fonksiyonu ag¢isindan en iyi olan ¢6ziime ait i. degiskeni degeri

Xigenora - Amag fonksiyonu agisindan en kotii olan ¢ozimiin yer aldig1 vektordeki i.
degiskeni degeri

3.2. Ogrenme-Ogretme Tabanh Algoritma ve Akis Diyagram

Rao ve digerleri (2011), bir 6gretmenin siniftaki 6grencileriyle arasinda 6gretme ve 6grenme iliskisini kullanarak,
Ogretme-dgrenme tabanli optimizasyon algoritmasi 6nermislerdir. Bu algoritmadaki ana prensip, 6grenciler ve tim
sinifin bilgi diizeyine arttirmaya yonelik yinelemelere dayali bir siire¢ bulunmakta ve 6gretmenin dgrenciler
iizerindeki ve dgrencilerin kendi aralarindaki etkilesimi dikkate alinmaktadir. Bu yonteme gore, 6gretmen sinifin
bilgi diizeyini yine smifin kapasitesine gore ancak belli bir diizeye kadar yiikseltebilmektedir. Bu degisim siireci
birgok faktore bagli olmakla beraber rassal bir siirectir. Bu kapsamda bir siniftaki bilgi diizeyi en yiiksek kisi olan
ogretmen, siniftaki 6grencileri belirlenen bir hedefe ulagsma konusunda etkilemekte ve 6gretmenin yetenegine gore
tiim sinifin bilgi diizeyinin artmasi beklenmektedir (Togan, 2012).

Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyonunun temelinde 6gretmen ve dgrenci olmak iizere iki temel bilesen
bulunmasina bagh olarak, optimizasyon siireci de iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada dgretmenin sahip
oldugu bilgi diizeyi ve 6gretme yetenegi (6gretmen asamasi) bulunurken, ikinci asamada ise dgrencilerin kisisel
cabalari ile 6grenme siireci ve birbirleri ile etkilesimi bulunmaktadir (6grenci asamasi). Bu kapsamda;
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e j=1,2,..., sn olmak iizere sn adet aday ¢6ziim igerisinden ilk olarak en yiiksek nota sahip/bilgi diizeyi en
yiiksek olan 6grenci secilerek, diger asama igin 6gretmen olarak atanir ve bu bireyin belirli bir oranda
(6gretme faktorii: TF) bireyin bilgilerini diger 6grencilere aktarmasi ile notlarin iyilestirilmesi saglanir.

Xi,yeni = Xi,j + rand () (Xivgeniyi - (TF) Xi,ortalama) )

TF = round (1 + rand ()) 3)

e Ogrenci asamasindaysa notlarinda giincellemeler olan 6grenciler arasindan iki farkli ¢oziim (a ve b) rassal
olarak segilir ve amag fonksiyonu bakimindan daha iyi durumda olan ¢6ziime (problemin minimizasyon
olmas1 durumunda) bagli olarak notlar, Denklem (3.4)’ de ifade edildigi sekilde yeniden giincellenir.

S {AFa < AFy, Xij+rand () (Xia — Xip) @
W |AF, > AFy, Xij +rand () (Xip — Xia

Bu formiilde yer alan denklemin ana bilesenleri asagidaki sekilde tanimlanabilir.

Xiyeni : 1. degiskeninin yeni degeri

Xj; : 1. degigkeninin j. aday ¢0ziimiiniin (6grenci) baglangi¢ matrisi degeri
i\ eniyi - Genel ¢dziimler arasindan amag fonksiyonu agisindan en iyi degere

sahip ¢dzlime (6gretmen) ait i. degiskeni degeri

Xiortalama © 1. degiskenine ait tlim aday ¢dzlim degerlerinin ortalamasi

Xia :1.degiskeninin a. aday ¢6ziim degeri

Xip 1. degiskeninin b. aday ¢coziim degeri

a : Baslangi¢ matrisinden rassal olarak segilen a ¢oziimi

b : Baslangi¢ matrisinden rassal olarak segilen b ¢6ziimii

AF : Amag fonksiyonu degerinin yer aldig1 vektor

AF, :a’ nin amag fonksiyonu degeri

AFp : b’ nin amag fonksiyonu degeri

sn: Toplam &grenci sayisi

min () : Belirli sayida deger arasindan en kiigiik olanin1 belirleyen fonksiyon

round () : Igerisinde yer alan ondalikli say1y1 kendisine en yakin tam sayiya

yuvarlayan fonksiyon

3.3. Cicek Tozlasma Algoritmasi ve Akis Diyagrami

Cigekli bitkiler sahip oldugu 6zel renk, koku ve aromatik salgilar nedeniyle ar1, sinek ve diger bocekleri kendine
cekebilme 6zelligine sahiptir. Bu 6zelliklere ek olarak riizgar, su gibi dogal kaynaklarin da yardimiyla bocekler
ciceklere yonelerek tiirlerinin devamu i¢in tozlagma siirecine katki saglamaktadir. Polen akisi ad1 verilen bu siireg;
ayni tiirden ancak farkl bitkiler arasinda olmasi durumunda ¢apraz tozlasma, tek bir ¢igek veya bir bitkinin farkl
cicekleri arasinda gergeklesmesi durumunda da kendi kendine tozlagma adin1 almaktadir.

Yang ve digerleri (2015), bu siirecten ilham alarak Cigek Tozlasma Algoritmasini gelistirmis ve gelistirilen bu
algoritma giintimiizde siklikla kullanilan metasezgisel yontemler arasinda yerini almistir. Cigek Tozlagma
Algoritmasinda, ¢igekli bitkilerden esinlenerek formiile edilmis ve tozlasma isleminin 6zelligi, tozlasma davranist
ve cicek sabitligi ile ilgili olan dort farkli kural goz 6niinde bulundurulmaktadir (Yang ve dig., 2013; Yang ve dig.,
2016):
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Capraz tozlasma, ayni tiirden farkli bitkilerin ¢igekleri arasindaki polen aktarimi ile gerceklesir. Polen
tastyicilarinin uzak adimlarla ziplayarak veya ugarak Lévy dagilimi kurallarina uymalar1 gerekmektedir.
Bu siirece kiiresel tozlasma siireci denmektedir.

Kendi kendine tozlasma ise polenlerin, bir ¢igegin kendi igerisinde veya ayni bitkinin farkli ¢igekleri
arasindaki aktarimindan dolay1 olusur. Bu tozlasma tiirii ise yerel tozlagsmadir.

Cigek sabitligi durumu ise polen tasiyicilart ve ¢icek tiirleri arasindaki igbirligidir. Bu, ¢igek tozlagma
siirecindeki bir gelismedir.

Yerel ve kiiresel tozlagsma, anahtar olasilig1 olarak adlandirilan ve O ile 1 arasinda bir degere sahip olan
olasilik degeri ile kontrol edilir.

Tiim bu kurallarin uygulanmastyla gergeklestirilecek optimizasyon siirecinde, optimum degerlerin elde edilmesi
icin iki farkli yol izlenmektedir. Bunun i¢in cicek tozlagma algoritmasi parametrelerinden biri olan arama
degisimi/anahtar olasilig1 (sp) kontrol edilerek arama tiiriiniin belirlenmesi gerekmektedir.

Eger sp degeri rassal olarak iiretilecek bir sayidan daha biiyiikse, ¢oziimlerin daha genis bir alandan
aranarak belirlendigi kiiresel (global) arama,

Bu deger iiretilen rassal sayidan daha kiigiikse, ¢oziimlerin daha kiigiik bir alandan arandig: yerel (lokal)
arama siireci olarak adlandirilmaktadir.

Cigek tozlagma algoritmasini asagidaki formiil ile ifade edebilmek miimkiindiir:

sp > rand(), X;; + Lévy (Xi'geniyi - Xi,j)

Xi,yeni (5)
sp < rand(), Xj; + rand( ) (Xi‘m - Xi‘k)

k = ceil (rand( ) nf) (6)

m = ceil (rand() nf) (7

Lévy = (\/%) (rand( ))_1'5 e("z rallld()) (8)

Bu formiilde yer alan denklemin ana bilesinleri asagidaki sekilde tanimlanabilir.
Xiyeni : 1. degiskeninin yeni degeri
X;; : 1. degigkeninin j. aday ¢0ziimiiniin (6grenci) baglangi¢ matrisi degeri
i\ eniyi - Genel ¢dziimler arasindan amag fonksiyonu agisindan en iyi degere
sahip ¢dzlime (6gretmen) ait i. degiskeni degeri
Xix 1. degiskeninin k. aday ¢6zliim degeri
Xim 1. degiskeninin m. aday ¢6ziim degeri
AF : Amag fonksiyonu degerinin yer aldig1 vektor

K : Baglangi¢c matrisinden rastgele segilen k. cicek (aday vektor)

M : Baslangi¢ matrisinden rastgele segilen m. ¢icek (aday vektor)

4. BIST 30 Uygulamasi ve Bulgular

Calisma kapsaminda yapay zeka optimizasyon yontemlerinden olan metasezgisel algoritmalardan; Jaya
Algoritmasi (Rao, 2016), Ogrenme-Ogretme Tabanli Algoritma (Rao vd., 2011) ve Cicek Tozlasma Algoritmasi
(Yang, 2011) kullanilarak hisse senedi portfdy optimizasyonu yapilmas: amaglanmaktadir. Ayrica bu ii¢ yontem
sonucu elde edilen sonuglar kiyaslanarak elde dilen portfoylerin performanslar1 degerlendirilecektir.

Matlab Programi kullanilarak yukari siralanan {i¢ yontem igin portfdy optimizasyonu analiz edilecek ve
portfoylerin performanslari getiri/risk orani ile belirlenecektir. Bu kapsamda programdan elde sonuglar asagidaki
sekilde 6zetlenebilir:
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Portfoyiin beklenen getirisi
Portfoyiin riski

Portfoyiin getiri/risk orani
Portfoydeki hisse sayisi
Portfoydeki hisse senedi agirliklari

Analiz kapsaminda tiim algoritmalarda ilk yapilacak islem hisse senetlerinin getirisini hesaplamak olacaktir.
Analizde giinliik verilerin kullanilasina bagli olarak, hisse senedinin giinliik getiri orani

Getiri (R;) = % «100 )

t

Xt 41, hisse senedinin t+1 doneminde fiyati
X, ; hisse senedinin t doneminde fiyati

R; ; 1 hisse senedinin giinliik getirisi

Hisse senetlerinin giinliik getirisi (9) formiilii kullanilarak hesaplandiktan sonra ayni hisse senetlerinin 253 giinliik
(1 y1llik) getirisi de asagidaki formiil kullanilarak hesaplamak miimkiindiir:

2L, Ri
My === (10)
U;i; hisse senedinin beklenen getiri
N; yatirim yapilan giin sayisi

Portfoy birden fazla sayida hisse senedinden meydana geldigi dikkate alindiginda, tiim portfdyiin beklenen getirisi
de asagidaki sekilde hesaplanabilir:

ERp) = Xiz1 P * an
E(Rp) ; tiim portfoyiin beklenen getirisi
U; ; 1. hisse senedinin beklenen getirisi
P; ; 1. hisse senedinin porftfoydeki agirlig:

n; hisse senedi sayist

Jaya Algoritma, Ogrenme-Ogretme Tabanli Algoritma ve Cicek Tozlasma Algoritmasi dahil tiim y&ntemlerde
BIST 30 endeksinde yer alan hisse senetleri dikkate alinmig olup, ilgili hisse senetlerinin 01/2020-05/2021
arasindaki donemde kapanis fiyatlar1 kullanilarak analiz yapilacaktir.

Jaya Algoritma, Ogrenme-Ogretme Tabanli Algoritma ve Cigek Tozlasma Algoritmasinda amag fonksiyonu
getiri/risk orani belirlenirken, fonksiyon kisitlarinda ise ortalama varyans modeli dikkate alinmistir. Bu
fonksiyonlar1 agagidaki sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

: E(Rp) 2N Piriti
Amac fonksiyonu: Max = =1 12
¢ Y op Z?’:@?’:Mi*xj*ﬂij (12)

Kisit Fonsiyonlart: YN x=1 (13)
0<x;,<1i=1,2,3,..N

Tim algoritmalarda ayni ama¢ ve kisit fonksiyonlari kullanilmig ve algoritmalardan elde edilen sonuclar
karsilastirilmstir.

e  Analiz sonucunda BIST 30 hisseleri igerisinde gesitli agirlikta EREGL, GUBRE ve SASA hisselerinden
olusan portfoyiin optimum oldugu goriilmistiir. S6z konusu hisseler i¢in algoritmalarin buldugu optimum
agirhik degerleri

v’ Jaya Algoritmansi (JA): %43.1 EREGL, %36.2 GUBRF, %20.7 SASA
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v Ogrenme-Ogretme Tabanli Algoritma (OOTA): %43.1 EREGL, %36.2 GUBRF, %20.7 SASA
v Cigek Tozlagma Algoritmas1 (CTA): %43 EREGL, %36.3 GUBRF, %20.7 SASA
seklinde olup kullanilan algoritmalar ayn1 hisselerde olduk¢a yakin sonuglar verdigi anlasiimaktadir.

e  Optimizasyon metodolojisinde portfoydeki hisse agirliklar belirlenirken, kullanici tarafindan tanimlanan
belli bir degerin altinda agirhik yiizdesi olmasi durumunda, optimum portfoy icerisinde degeri sifir
atanarak ihmal edilir. Bundaki amag portfdy takibi agisindan kolaylik saglamaktir. Calismada bu deger
%1 olarak tanimlanmustir.

e Asagida detaylar1 verilen sonug tablolarinda (Tablo1-3) da goriilecegi lizere, algoritmalarin sonuglart her
bir popiilasyonda (her bir algoritmada 20 adet olarak belirlendi) birbirine yakinsamaktadir. Bu gelisme
elde edilen sonuglarin dogrulugunu gdstermesi bakiminda ve giivenirlik bakimindan istenen bir
durumdur.

e Tiim algoritmalarda giinliik getiri %0.49 ve standart sapma %2.68 iken, getiri/standart sapma orani da
0.1823 olarak gergeklesmistir.

e  Algoritmalarda maksimum iterasyon sayis1 20 bin olarak belirlenmis olup,
v’ Jaya Algoritmasi 6.450
v Ogrenme-Ogretme Tabanli Algoritma 14.143
v Cigek Tozlagma Algoritmasi 9.807 iterasyonla optimum sonuca ulagmustir.
v

Asagidaki grafikte algoritmalarin performansi goriilmektedir.

Sekil 4. Algoritma Performanslarinin Kiyaslanmasi

Gelir/Standart Sapma

10° 10! 10° 10° 10* 10°
fterasyon Sayist

5. Sonug¢

Hisse senedi yatirimlarinda menkul kiymet secimi ve bu varliklarin portfoydeki agirliklar: olmak iizere iki temel
karar bulunmaktadir. Bununla birlikte, hisse senedi portfoy yatirimlarinda getiri arttik¢a risk de artmaktadir. Bu
kapsamda getiri ile risk arasinda denge kurulmasi igin bilgisayar programlarmin kullanimi yaygimlagmakta ve
sonucun optimize edilmesi i¢in yapay zeka algoritmalar1 da siklikla uygulanmaktadir. Calisma kapsaminda yapay
zeka optimizasyon algoritmalarindan meta sezgizel algoritmalar kullanilarak BIST 30 hisse senetlerinden optimum
portfdy elde edilmesi i¢in analiz yapilmistir. Optimum sonuglar bakiminda algoritmalarin performansi
degerlendirilecek olursa, tiim algoritmalarin optimum sonuca ulastig1 anlagilmaktadir. Buna goére algoritmalarin
optimizasyon problemi i¢in etkin algoritmalar oldugu sdylenebilir. Yapay zeka optimizasyon algoritmalarmin
kiyaslandig bir diger parametre optimum sonuca ulasmadaki hizlaridir. Buna gore; Jaya Algoritmasimin en hizl
optimum sonuca ulasan algoritma oldugu goriilmektedir. Sonuca ulagsma ve hiz bakimindan Jaya Algoritmasinin
diger algoritmalara kiyasla daha iyi oldugu anlagilmaktadir.
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Tablo 1. Jaya Algoritmasi Optimizasyon Sonuglari

AKBNK ARCLK ASELS BIMAS DOHOL EKGYO [EREGL GARAN GUBRF HALKB ISCTR KCHOL KOZAA KOZAL KRDMD OYAKC PETKM PGSUS SAHOL [SASA" SISE TAVHL TCELL THYAO TKFEN TSKB TTKOM TUPRS VAKBN YKBNK Getiri StSapma Getiri/STD

0 0 0 0 0 0 (431%| 0 |[362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48984 | 2.68669 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 (431%| 0 |[362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.489%6 | 2.6857 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 |431%| 0 |362%| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 120.7%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [048986 | 2.6868 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%] 0 [362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48979 | 2.68643 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%| 0 |[362%] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 04898 | 2.6865 [ 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%| 0 [362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0.48976 | 2.68626 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48993|2.68719 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0% 0 |362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [208%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 {0.49009 | 2.68806 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [430%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [048998 | 2.6875 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%| 0 [362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48981|2.68652 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0% 0 |362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 0.4899 |2.68702 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%| 0 |362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48974 | 2.68616 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 |[362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48997 | 2.68743 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 (362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 04899 [2.68705| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%| 0 |[362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48984 | 2.68671 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%| 0 |[362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48979 | 2.68641 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 |431%| 0 |36.2%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 120.7%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48966 | 2.68572 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%| 0 [362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48983 | 2.68664 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%| 0 [362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0.48975|2.68622 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [431%] 0 [362%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]0.48986 | 2.68683 | 0.18232
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Tablo 2. Ogrenme-Ogretme Tabanli Algoritma Optimizasyon Sonuglari

AKBNK ARCLK ASELS BIMAS DOHOL EKGYO |EREGL GARAN GUBRF| HALKB ISCTR KCHOL KOZAA KOZAL KRDMD OYAKC PETKM PGSUS SAHOL 'SASA SISE TAVHL TCELL THYAO TKFEN TSKB TTKOM TUPRS VAKBN YKBNK = Getiri StSapma Getiri/STD

0[O0 [0 OO 0 (430% 0]362% 0} 0] 0|0} 0] 0] 0] 0] 0] 01207% 0{07}07|07| 07| 0] 0] 0] 0] 0 [048998]268746| 018232
00O OO0 0 (431% 013%2% 0} 0] 00 0] 0] 0] 0] 0] 01207% 010707 07| 07| 0] 0] 0] 0/ 0 [048977]26833| 01832
0] 0] 0] 0| 0| 0 [41% 0132% 00| 00| 0| 00|00 0207% 0[O0} 0[0]| 0[O0} 00| 0/ 0 |0480968]f26884 01832
0] 0] 0] 0| 0| 0 [40% 013%2% 00| 0| 0|0 0| 0] 0|0} 0208 00|00 ]| 0[O0} 00| 0/ 0 |04899]26873| 0183
0[O0 [0 OO O (430% 0|362% 0} 0] 0|00 0] 0] 0] 0] 0|28 0(07|07|07| 07| 0] 0] 0] 0/ 0 [04001]|268762{ 018232
0[O0 [ OO O] O (40% 03%2% 0} 0] 0|00 0] 0] 0] 0] 0|28 01|07} 07| 07| 07| 0] 0] 0] 0/ 0 [049008]268803| 01832
0] 0] 0] 0| 0| 0 [40% 013%2% 00| 0|00} 0|0} 0|0/ 0208 00|00 0[0] 00| 0/ 0 {04006f268708| 01832
0] 0] 0] 0| 0| 0 [40% 013%3% 00|00 0| 0|0} 0|0} 0 207% 0[O0 00| 0[O0] 00| 0/ 0 |04992f26816| 0183
0[O0 [ O[O O 0 (431% 01362% 0} 0] 0|00 0] 0] 0] 0] 01207% 007} 07|07| 07| 0] 0] 0] 0/ 0 [048979]268642| 01832
0[O0 [ OO0/ O (40% 03%2% 0} 0] 0|00 0] 0] 0] 0] 0128070} 07| 07| 07| 0] 0] 0] 0] 0 [048998]268747 018232
0] 0] 0] 0| 0| 0 [41% 0132% 00|00 |0 0|0} 0|00 207% 0[O0} 00| 0[O0} 00| 0/ 0 |040983268065 0183
0] 0] 0] 0| 0| 0 [41% 0132% 00| 00| 00| 0|00 0207% 0[O0 00| 0[O0} 00| 0/ 0 |0497]26895]| 0183
0[O0 [ O[O0 0 (41% 01363% 0} 0] 0|00 0] 0] 0] 0] O01207% 0(07|07|07| 07| 0] 0] 0] 0/ 0 [048981]268653| 01832
00O OO O (40% 013%2% 0} 0] 0|00 0] 0] 0] 0] 0|28 01| 07|07 07| 07| 0] 0] 0] 0] 0 [048999]2685]| 01832
0] 0] 0] 0 0| 0 [41% 0132% 00|00 | 0|00} 00| 0(207% 00| 00|00} 00| 0/ 0 |04098]2688| 0183
0] 0 0] 0| O] 0 [41% 0362 00|00 0|00} 0|0} 0 207% 00| 00|00} 00| 0/ 0 |040982685| 0183
00O OO0 0 (41% 01362% 0} 0] 0|00 0] 0] 0] 0] 0280|0707 07| 07| 0] 0] 0] 0/ 0 [048979268642| 01832
0] 0] 0] 0| 0| 0 [40% 013%3% 00|00 |0 0|0} 0|0 0207% 0[O0} 0f0] 0[O0} 00| 0/ 0 {04006]f26879| 01832
0] 0] 0] 0| 0| 0 [40% 013%2% 00|00} 0| 0|0} 0|0} 028 00|00 ]| 0[O0} 00| 0|0 |04899]268703 0183
0] 0] 0] 0| 0] 0 [41% 032 0] 0] 0| 0] 0| 0| 0| 0| 0| 0266 0|0 0|0 ] 0|0 ] 0| 0] 0| 0 |[0489%|26846| 01832
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Tablo 3. Cigcek Tozlasma Algoritma Optimizasyon Sonuclari

AKBNK ARCLK ASELS BIMAS DOHOL EKGYO |EREGL| GARAN GUBRF HALKB ISCTR KCHOL KOZAA KOZAL KRDMD OYAKC PETKM PGSUS SAHOL 'SASA' SISE TAVHL TCELL THYAO TKFEN TSKB TTKOM TUPRS VAKBN YKBNK Getiri StSapma Getiri/STD

0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 ([363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0.48994 |2.68727 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 |[363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (048994 |2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 (363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (048994 |2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (048994 |2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [430%| 0 |[363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (048994 |2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (048994 |2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48994 | 2.68727 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 |363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0.48%94 |2.68727 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 048994 |2.68727 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 048994 |2.68727 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [430%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 048994 |2.68727 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 |43.0%[ 0 |363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |20.7%| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 048994 |2.68727 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 (43.0%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |1207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 048994 |2.68727 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 |[363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (048994 |2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 |(363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (048994 |2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [430%| 0 |[363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (048994 |2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [430%| 0 |[363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (048994 |2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48994 | 2.68727| 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%| 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0.48994 | 2.68727 | 0.18232
0 0 0 0 0 0 [43.0%) 0 [363%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [207%| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 048994 | 2.68727 | 0.18232
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