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OZET

PORTFOY OPTIMiZASYONUNDA
DEGISTIRILMiS PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU

YAKLASIMI

ligim YAMAN

Yiiksek Lisans, ISTATISTIK BOLUMU
Danismani: Dog. Dr. Cagdas Hakan ALADAG

AGUSTOS 2014, 50 sayfa

Sirt  c¢antasi  problemi  birgok  optimizasyon
probleminin temelini olusturur. Bunlardan biri de
gunumuazin o6nemli optimizasyon problemlerinden
biri olan portfdy  optimizasyonudur.  Portfoy
optimizasyonu bir NP zor problemdir. Bu nedenle
son zamanlarda portfoy optimizasyonunun
¢6ziminde sezgisel algoritmalar kullaniimistir.
Yapilan tez c¢alismasinda ilk kez degistiriimis
parcacik suru optimizasyonu portfdy optimizasyonun
¢6zimuinde kullaniimistir. Tezde ilk olarak pargacik
surl optimizasyonun temel kavramlarini, igleyisi ve
cesitleri yer alir. Daha sonra sirt gantasi probleminin
cesitleri uzerinde durulmustur. Portfoy
optimizasyonun tanimi ve modern portfdy teorisi
aciklanarak tezde kullanilan nicelik kisith ortalama
varyans modeli ve Sharpe orani modeli agiklanmistir.



Uygulama kisminda degistiriimis parcacik suru
optimizasyonu, portfdy optimizasyonu probleminin
¢cozUminde kullanilarak MATLAB2010b ortaminda
kodlanmigtir. Standart pargacik surt optimizasyonu
ve degistiriimis parcacik suru optimizasyonu bu
modeller igcin  karsilastirilmistir.  Sonu¢ olarak
degistirilmis parcacik surt optimizasyonunun daha
kisa zamanda daha optimal sonuglar verdigi
goralmustar.



ABSTRACT

MODIFIED PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION APPROACH IN PORTFOLIO
OPTIMIZATION

ligom YAMAN

Master of Science, DEPARTMENT OF
STATISTICS

Supervisor: Dog. Dr. Cagdas Hakan
ALADAG

AGUSTOS 2014, 50 pages

One of the most studied problem in optimization
world is portfolio selection problem which is based on
knapsack problems. Portfolio optimization is a NP-
hard problem. Because of that heuristic methods are
preferred solving portfolio selection problem. In this
thesis, modified particle swarm is used to solve
portfolio optimization which is first application in
literature.  In this thesis, firstly particle swarm
optimization's basic concepts, process and their
versions are given. Secondly, Knapsack problems'
versions are shown. Thirdly, modified particle swarm
optimization and standard particle  swarm
optimization are used to solve two portfolio model
which are cardinality constraint mean-variance model



and Sharpe ratio model. In application, standard
particle swarm optimization and modified particle
swarm optimization are compared by using these
models which are cardinality constraint mean-
variance model and Sharpe model. Finally, As a
result of the analysis, it is concluded that modified
particle swarm optimization gets more optimal
solutions than standard particle swarm optimization.
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1.GIRIS

Antik Yunandan beri insanin akilci varlik oldugu dusunulmektedir. Bu ylizden karar
alirken secenekleri bilingli bir sekilde tahlil ettigimiz, artilarla eksileri dikkatli bir
sekilde tarttigimiz varsayilir. Baska bir deyigle insanoglunun mantikla dugtunup
buna gbére hareket eden varliklar oldugu dusunudlir. Platon ve Descartes
felsefesinin temelinde bu basit fikir yatar. Ayni zamanda modern iktisadin temelini
de bu fikir olusturur [1]. Karar almak sik sik karsimiza ¢ikan bir durumdur. Zaman
icinde karar almamizi gerektiren problemler zorlasmis, zorlastikga bu problemleri
¢ozmek igin yeni yontemler gelistirilmigtir. Bir askerin sirt g¢antasinin
olusturmasindan yola cikilarak olusan sirt g¢antasi problemi, zaman igerisinde
birgok problemin de temelini olusturmustur. Ornegin finans alanindaki portféy
secimi problemi; yatirrmcinin sahip oldugu portfdy, sirt cantasi problemindeki sirt
cantasiyla esdegerdir. Sirt ¢antasi probleminde faydasina gére cgantaya hangi
aracin alinmasina karar verilir. Portfoy seciminde ise menkul kiymetin hangisinin
alinmasina, menkul degerin getiri ve varyansina bakilarak karar verilir. Sirt cantasi
problemi ginimuz 6nemli optimizasyon problemleri arasinda yer alan bir NP-hard
problemdir. Eger NP sinifindaki her problem, bir [T problemine indirgenebiliyorsa
M problemi NP-zor (NP-hard) adini alir [2]. Mantikla karar vermek NP-hard
sinifindaki bir problemde epey zor ve ¢ogu zaman imkansizdir. Literatirde sirt
¢antasi problemini temel alan portfdy secimi probleminde daha makul zamanda
optimale yakin sonug elde etmek igin sezgisel yontemler kullaniimistir. Sezgisel
kelimesi eski Yunancada “problemleri ¢ozmek igin yeni yontemler gelistirme” ya da
“problem ¢bzme sanati” anlamina gelen “heuriskein” kelimesinden gelmektedir
[3]. Sezgisel yontemler optimal ¢ézUmuU garanti etmezler fakat hizl, pratik olmakla
birlikte optimal olmasa da optimale en yakin ¢dzimi elde edilebilirler. Iyi sezgisel
yontemler, prensipte, izin verilen zamanda elde edilebilecek en iyi ¢bzumu
belirleyebilmelerine ragmen optimal bir ¢ézim bulmayl garanti etmez [4].
Tezimizde sirt gantasi probleminin bir ¢esidi olan portféy optimizasyonu problemini
¢6zmek icin kullandigimiz pargacik surd optimizasyonu surulerin davraniglarindan

esinlenerek ortaya gikmis bir sezgisel algoritmadir.



2.SURU ZEKASI

Kus balik ve hayvan suruleri; etkileyici Uretim, senkronize hareket ve c¢akisma
olmadan hareket gibi dogal sistem hareketleri gostermektedirler. Kuslar ugarken
komsular ile aralarindaki belirli bir mesafeyi korurlar. Baliklar ise normal sartlar
altinda yuzerken komsularindan uzak yuzerler fakat, herhangi bir avci tehlikesi
fark ettiklerinde yogun gruplar haline gelirler. Bu gruplar seklini digaridan gelebilen
herhangi bir tehdit ile degistirebilir, ayrilabilirler, ya da yeniden birlesebilirler [5].
Baska bir degisle disaridan gelen bilgiye gore topluca verilen cevap suru

zekasinin bir gostergesidir.

2.1.PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU

Parcacik suru optimizasyonun temeli Reeves’in 1993 yilinda Lucas film'de
calismasi sirasinda bulut veya patlama gibi bulanik bir objenin olusturulmasini
gerceklestirmek ic¢in birlikte c¢alisan ¢ok sayida bireyi kullanan bir pargacik
sistemini uygulamasiyla ortaya cikmistir [6]. Reynolds [7] Reeves’in tanimladigi
parcacik sistemine oryantasyon ve ig-cisim iletisimini dahil etmistir. Boylece
parcaciklar bazi basit stru kurallarini uygulayabilir hale gelmiglerdir. Pargacik suru
optimizasyon sezgisel bir yontemdir. Dogadaki bazi surlu davraniglarinin dahil
edilmesiyle gelismis bir algoritmadir. Kuslarin, baliklarin, ve arilarin davraniglari
g6zlenerek meydana gelen parcacik surl optimizasyonu algoritmasi populasyon
tabanhdir [8]. Parcacik suri optimizasyonu, Heppener ve Grenarde [9] 1990
yihindaki kus sdrulerinin misir arayislarin benzesmesini iceren g¢alismasindan
etkilenen Kennedy ve Eberhart'in [10] gelistirdigi glcli bir optimizasyon olarak

ortaya ¢ikmistir [11].



2.2.PARGACIK SURU OPTIMiZASYONU UYGULAMASI

Her parcacik n-boyutlu bir uzayda yayilir. x; = (x;1, xi2, ..., Xi) i. parcacigl temsil
eder. p; = (Pi1, Piz, ---Pin) i. parcacigin kaydedilen onceki en iyi pozisyonunu
(pbest) temsil eder. Populasyondaki butin parcaciklar arasinda en iyi pargacik
gbest (global) ile temsil edilir. Pargacigin topolojik komsulugundaki en iyi pozisyon
| (local) ile gosterilir. Pargacigin hizindaki degisim v; = (v;1, V2 - ... ., Vin) (velocity)
ile gosterilir. Hiz, her pargacigin elde ettigi pbest degeri ve o ana kadar ki gbest
degeri degerlendirerek yeniden guncellenir ve pargaciklarin yeni pozisyonlari
olusturulur. Durdurma kosulu saglanincaya kadar bu iterasyon devam eder. Hiz,

iki bilesenden olusur; biligssel bilesen ve sosyal bilesenleri.

2.2.1 BILISSEL BILESEN, SOSYAL HAFIZA BiLESENI:

biligsel bilesen sosyal bilesen

& » <& »
‘ » )l

viE = w x vfit + ¢ xrand; X (pjg — Xjq) + ¢, X rand, X (pg,d —Xjq) (2.1)

ti t+1
Xig =Xia+Vig (2.2)

d boyutu temsil ederken (1<d <n), c; ve c, pozitif sabitler, w eylemsizlik
agirhgini (inertia weight), p;q d boyutlu parcaciklarin sahip oldugu kendilerinin o
ana kadar ki (yerel) en iyi pozisyonu, p,q, tim pargaciklarin iginde timel (global)
en iyi pozisyon, rand,;ve rand, ise p;ve p, igin olusacak rastgele gucun
baydklaglnd belirler. Eger arastirma yerel dizeyde ise p, 4 parametresini p; 4 ile
degigtirilir. rand, ve rand,, [0,1] aralhiginda tekduze dagilimdan gelen rastgele iki
sayidir. Bu rastgele degerler algoritmaya stokastik bir 6zellik saglamaktadir.
Denklem 2.1 de pargacigin yeni hizinin v;4, onceki hizina ve o ana kadar ki kendi
en iyi pozisyonuna (pbest, p;s) ve grubun en iyi pozisyona (gbest;p,q) gore
hesaplanmasi verilmigtir. Biligsel bilesen (cognitive), gecmis performanslara gore
i. parcacigin en iyi pozisyonun bilgisini tagir. Bdylece parcaciklar kendi en iyi

pozisyonlarina gekilirler. Sosyal bilesen ise pargacigin komsulugunda bulunan en



iyi pozisyona cekilmesini saglar. Denklem 2.2 de ise konum hiza bagh olarak

guncellenir.

2.3.PARGACIK SURU OPTIMiZASYONU TEMEL KAVRAMLARI

2.3.1.HIZ ENGELLEME

Parcacik surt optimizasyonun ilk uygulamalarinda hizin uzakta kalan pargaciklar
icin birden hizli bir sekilde arttigi goérilmustir. Bu da pargaciklarda buylk pozisyon
degisimlerine ugramalarina neden olmaktadir. Bu problemin diuzelmesi igin hizin
sinirlandirilmasi gerekmistir bunun igin parcaciklarin hizlari énceden belirlenen
maksimum hizi gegtiginde yeniden maksimum hiza atanir. Bu atama iglemi hiz
engelleme olarak adlandinimistir. Yapilan bu atama igleminde Vnax, Yani
maksimum hiz degeri 6nemli rol oynar. Buyuk Vmax degerleri kUresel arastirmanin
iyi yapiimasini saglarken klguk degerler ise yerel arastirmanin iyi yapilmasini
saglar. Fakat ¢ok kugUk Vpax kiuresel minimumun bulunmasini zorlastirir. Hiz
asagidaki denklemdeki gibi atanir.

(2.3)

t+1 t+i
t+i Via v Via < Vinaxj
Via =

t+i
Vmax,d v Vid = Vmax,j

2.3.2 EYLEMSIZLIK AGIRLIGI (ATALET AGIRLIGI)

Shi ve Eberhartin [12] gelistirdigi eylemsizlik agirligi (w), strinin yerel arastirma
kabiliyetini kontrol etmeyi saglayan bir parametredir. Eylemsizlik agirhgi onceki
hizin katkisini ayarlamak suretiyle parcacigin momentumunu kontrol eder. Yani
ugus yonunun yeni hizi ne kadar etkileyecegini belirler [13]. Boylece Vmax'in Onemi
azaltilmis olur. Asagidaki hiz guncelleme denkleminin birinci kismina eylemsizlik
agirhgr carpan olarak eklenmistir. Shi ve Eberhart ayni g¢alismada [0.9 1.2]
arahgindaki eylemsizlik agirliginin etkili performans sergilediginin Uzerinde
durmuglardir. Buyuk eylemsizlik agirligi, arastirma bolgesinde tumel arastirma
yapillmasini saglarken, kuguk eylemsizlik agirhigi yerel arastirma yapilmasini

4



saglar. Boylece eylemsizlik agirhgi (w)'ni azaltmak tumel arastirma yeteneginin
kaybedilmesine, yerel arastirma yeteneginin gelismesini yol agar [12]. Zheng ve
arkadaslar [14] eylemsizlik agirliginin baylimesinin daha iyi sonuglar verdigini

gOsteren calismalar yapmistir.

2.3.3.SINIRLAMA KATSAYISI (CONSTRICTION COEFFICIENT)

Pargacik sUrU algoritmasi hizda kisittama olmaksizin calistiginda birkag
iterasyonda hizda ani artigslar meydana gelmektedir. Kennedy’nin [15] belirttigi gibi
sinirlama katsayisi 0 < ¢, + ¢, < 4 aralidinda iken stokastik olmayan tek boyutlu
parcaciklarin  yorungeleri ilging sureklilikler igerirler. Sinirlama katsayisi
parcaciklarin yakinsamasini kontrol eder. Clerc ve Kennedy [16] sinirlama
katsayisi hesaplamasinda birgok yontem gelistirmislerdir. Asagida (2.6) en

basitlerinden biri verilmigtir.
Vig = w; X Vig + ¢ X U(0,$1) X (pig — Xia) + ¢z X U(0,$2) X (pgq — xia) (2.4)
Xig = Xig + Via (2.5)

b=0b:+d,>4 (2.6)

2

= i

2.7)



2.4.PARGCACIK SURU OPTiMiZASYON MODELLERI

Parcacik Surt modelinin U¢ ¢esidi bulunmaktadir. Bunlar ana modelin turevleri

olarak degerlendirilebilirler. Bu u¢ model agagidaki gibidir.

1.Tam (Full) Pargacik Surt Optimizasyon Modeli
2.Sadece Biligsel Pargacik Surt Optimizasyon Modeli (Cognition Only Model)

3.Sadece Sosyal Parcacik Suru Optimizasyon Modeli (Social Only Model)

Full modelde hiz hesabi hem bilissel hem de sosyal bilenlere dayali olan iki PSO
algoritmasi ile tanitiimaktadir [13]. Orijinal hiz denkleminden sosyal bilesen
cikartildiginda elde edilen modele sadece bilissel model denir. Hiz esitligi denklem
(2.8)'deki hale gelir. Orijinal hiz denkleminden bilissel bilesen c¢ikartildijinda elde

edilen model de sadece sosyal pargacik suru optimizasyon modeli denir (2.9).
viEt = vt 4+ ¢; xrand; X (pig — xiq) (2.8)

vidt = vii + ¢y xrand, X (pig — x44)(2.9)

2.5.PARGACIK SURU OPTIMiZASYONUN iSLEYiSi

Bir grup kus belirli bir alanda yemek aramaktadir. Sabit ve tek bir yerde olan
yemek kaynagini bulmak igin kuslar oncelikle rastgele dadilirlar. Daha sonra
aramalari esnasinda edindikleri bilgiyi degerlendirerek yemek kaynagini bulurlar.
Her kus kendisinin ve diger kuglarin yemege ne kadar uzaklikta olduklari bilgisine
sahiptir. En etkili yol olarak o zamana kadar yemege en ¢ok yakinlasabilen kugsu
takip ederler. Bu evrimsel algoritmada kusglar yani her bir potansiyel ¢6zim
parcaciklart temsil eder. Parcaciklar problemin arama uzayinda rastgele
yerlesirler. Her parcacik bulundugu durumdaki uygunluk fonksiyonunu
degerlendirerek kendilerinin ve diger parcaciklarin yemek kaynagdina gére konum

bilgisini (prest) paylasir. Bir sonraki iterasyonda ise pargaciklar yemege en yakin



olan (goest) pargaciga gore hizini belirler. Her pargacik ¢ boyutlu bir vektorden
olusur. Ug boyutlu bu vektdrde Prest Pargacigin o ana kadar ki en iyi kendi
konumunu, grest ise 0 ana kadar ki kiresel en iyi konumu, v; ise pargacigin hizini

temsil eder.

5 ® Pest (parcaciin en iyi goziimii)

J{Jt]tguankipazisggm,--‘"'F
e . Goest (tiim parcaciktan en iyi ¢dziim)
=

X_A{t+1)(bir sonraki pozisyon)

Vialt) (Hiz)

Sekil 2.1 [8]

Konum X her iterasyonda hesaplanir ve problemin ¢dézimu olarak kabul edilir.
Her yeni, en iyi ¢ozimde ghest guncellenir. Bu yontem elit ¢ozim ile benzerlik
gOsterir [8] YUksek kaliteli yerel optimal ¢d6zim elit ¢6zim olarak adlandirilir [17].
En iyi ¢6zim her zaman saklanir. Fakat ufak bir fark vardir. gpest bUtin
parcaciklardan aldi§i bilgi dogrultusunda ayni iterasyonda vyenilenir. lyi bir

uygunluk degerine sahip olan pargcacik o ana kadar ki tumel en iyi degerden

mutlak olarak blylk bir farka sahip olan yerel en iyi dedere sahip oldugunda
cesitlilik artmaktadir. Ne zaman pargaciklarin ortalama puest degerleri  ghest'©
yaklasirsa o zaman kuglarin bir araya toplastigi goraltr. Boylece en iyi ¢ozum elde

edilmis olur.



2.5.1. PARGACIK SURU OPTIMiZASYON ALGORITMASI
Algoritma

Orijinal Pargacik Suru Optimizasyonu

1. D buyuklukte populasyon igin rastgele pozisyon ve hiz degerleri vektorlere
ata.

2. Her parcacik i¢in uygunluk fonksiyonu hesapla.

3. Komsuluktaki o ana kadar en iyi olan pargacik belirlenir ve bu grest Olarak
sakla.

4. Her bir pargacik o ana dek sahip oldugu en iyi degeri belirler ve pyest Olarak
sakla.

5. Asagidaki denklem gbz 6nune alinarak hiz ve konum bilgisi glincelle.
Vig = Vig + ¢1 X U(0, d1) X (pig — Xia) + ¢z X U(0,$2) X (pgq — Xia) (2.10)
Xig = Xig  Vig (2.11)
6. Adim 2,3 ve 4'U tekrarla

7. Pargacigin uygunluk degerini kendi prest degeri ile karsilastirilir eger

uygunluk degeri prest'ten daha iyi ise prest uygunluk degeri ile glincelle.

8. Eger yeterli uygunluk saglandiysa ya da iterasyon sayisi maksimuma
ulastiysa saglaniyorsa dénguden cikilir. Saglanmadiysa adim 5'e geri don.

9. Dongu sonu

2.6. SOSYAL AG YAPILARI

Sosyal aglarin yapilarina goére parcacik slUri optimizasyonun performansi
degismektedir. Bir etkilesim tlrd olan sosyal ad yapilari pargaciklarin daha iyi
bilgiyi 6grenmesi ve bdyle bilgiye sahip komsularina benzeyecek sekilde hareket
etmesidir. Pargacik suru optimizasyonu igin farkli sosyal ag yapilari vardir.

Bunlardan bazilari; yildiz, halka, teker, piramit, dort kime ve Von Neuman gibi
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sosyal ag yapilaridir. Pargacik suru optimizasyonunda yaygin olarak kullanilan
Gbest stratejisi yildiz topolojisinin bir 6rnegidir.

2.6.1. POPULASYON TOPOLOJiSIi

Kuglarin  yemek arayisindan esinlenerek olusturulan  pargacik  sUrd
optimizasyonunda kuslarin yénelimleri gesitli stratejilerle belirlenmistir. Pargacik
surd optimizasyonunu ilk olugtururken topolojileri kuglarin arastirma alanindaki
yakinhi§ina dayandiriimistir. Buna karsin hesaplama zorlugunun yani sira OKklit
komsguluguna dayanan bu iletisim modelli istenen yakinsamayi gostermemistir. Bu
yizden Oklit komsulugundan vazgegcilmisti. Watts [18] makalesinde bu
topolojilerdeki sosyal agin cesitlerini belirleyen birkac 6zellikten bahsetmistir. ilk
olarak parcaciklar k tane komsuluga sahiptirler. ikinci olarak da ortak
komguluklarin sayisi da bu topolojilerin farklilagsmalarina neden olur. Ortak
komsuluk (C), bir p1 parcaciginin komsulugundaki p, pargacidi ile diger bir p3
parcaciginin komsulugunda ise, p; ve p2 ayni sinifta yer alir. Bu ortak sinifa ortak

komsuluk denir.

2.6.2. KOMSULUK GESITLERI

Parcacik suru optimizasyonunda yaygin olarak kullanilan iki komsuluk yapisi gbest
(timel en iyi) ve lbest (yerel en iyi) topolojileridir. Gbest topolojide butin
parcaciklarin birbirine komsu oldugu kabul edilir. Boylece en iyi fonksiyon degeri
veren pargacigin bilgisi saklanir. Butun parcaciklar en iyi pargcaciga gore es
zamanl olarak hareket ederler. Bu topoloji eszamanli hareketten dolay! oldukga
hizhidir. Fakat timel en iyi deger parcacidin yakininda degilse diger parcaciklar en
iyi degerden fazla uzaklagamadigindan yerel optimuma takilma riski ¢ok fazla

olmaktadir.



Kennedy ve Eberhart tarafindan [10] ortaya atilan Ibest topolojisi, her pargacigin
diger iki parcaciga bagli oldugu halka seklindeki bir populasyona sahiptir. Bu
topoloji paralel arastirmaya izin verir. Daha yavas sonuca yaklasir. ClUnkU her
komsuluk once kendi aralarindaki en iyi komsulugun bilgisini tutar. Boylece
arastirma alani alt gruplara ayriimig olur. Bu topoloji gbest topolojisine gore timel
optimuma ulagsma sansi daha fazladir.Asagidaki farkli topolojilere gore cesitli

komsuluk yapilari verilmistir.

Sekil 2.2 Gbest (sol), Ibest topolojileri [16]

Halka (ring) topolojisine dayali komsuluk yapisi:

Watts ve Strogetz [18] tarafindan c¢alisiimis olan halka topolojisinde her bir birey
(parcacik) K komsuluga baghdir. Populasyondaki pargalar birbirlerinden
bagimsizdir, yani birbirinden ayri hareket ederler. Bir parga yerel minimuma
yakinsarken diger pargca baska bir optimum deger verebilir. Bu topoloji de en iyi
deger bulunana kadar komsular arastirma alaninda dagilirlar. Optimum deger
bulundugunda butln pargaciklar orada toplanir. Ibest topoloji hakla topolojisinin bir

ornegidir.

Sekil 2.3:Halka topolojisi [20]
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Tekerlek (wheel) topolojisine dayali komsuluk yapisi:

Bu topolojide bir birey (odak birey) diger butln bireylere baghdir. Batin bireylerde
sadece bu tek bireye baghdir. Bireyler etkili bir sekilde digerlerinden izole edilir.
Odak birey (focal individual) butun bireylerin performanslarini kontrol eder ve

bireylere en iyi performansa yonelecek sekilde yoringe dedgerleri verir.

Sekil 2.4: Tekerlek topolojisi [21]

Yildiz Star Topolojisine Dayali Komsuluk Yapisi:

Yildiz Gbest topolojisi olarak da bilinir; bu topolojide her bir birey diger bireye
bagldir. Yani her birey digerinin komsusudur. Bdylece bir parcaciklar i¢in timel
en iyi (Gbest) aynidir [22]. Sekil yapi bakimindan yildiz sekline benzedigi i¢in yildiz

adini almigtir.

VonNeuman topolojisine dayali komsuluk yapisi:

Von neumann topoloji Kennedy ve Mendes tarafindan [23] 2002 yilinda dnerilmis
olup Ibest topoloji modelinin bir ¢gesididir. Ancak bu topoloji de parcaciklar kafes
ag! sistemi kullanarak baglanmigtir. Her pargacik Ustten alttan sagdan ve soldaki
diger parcacigi baglidir.

C

Sekil 2.5: [24]
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2.7. PARGACIK SURU OPTiIMiZASYONU VARYASYONLARI VE OZEL
DURUMLAR

2.7.1 iKiLi PARGACIK SURU OPTIMiZASYONU

Ikili Pargacik sirii optimizasyonu Kennedy ve Eberhart tarafindan [25] ortaya
konmustur. Problemin elemanlari siralanabiliyor yada gruplandirilabiliyorsa bu gibi
kesikli problemlerin ¢ézimunde ikili pargacik slrid optimizasyonu kullanilabilir [25].
Yol problemleri ya da gizelgeleme gibi birgok optimizasyon problemi arastirma
kesikli bir uzayda yer almaktadir. Arastrma alami S={0,1}° igin uygunluk
fonksiyonu f'i maksimize etmektedir (max f(x)). D boyutta i'inci pargaclk Xi =
(xil,xi2,, ..xid)T, xq € {0,1}, d=1,2,...D seklinde tanimlanmistir. D boyutta hiz
vektoru Vi:(vil,viz,...,vid)T, Vid€ [-Vmax,V max), d=1,2,...,D seklinde gosterilebilir.
Vmax ise maksimum hiz vektéridiir. Bir énceki en iyi pozisyon Pi= (pi1,Piz,-..,Pid)"
pia € {0,1}, d=1,2,...,D seklinde verilebilir.[26]. Verilen notasyona gdére tanimlar

asagidaki gibi verilebilir.

Hiz denklemi:
Vig = Vig + cirand, (pig + Xiq)+cerand;(pga — Xia) (2.12)

Pozisyon denklemi:

1  ifU(0,1) < sigm(v) .
Xig= d=12,...D;i=1,2,..N 2.13
¢ {0 otherwise ' ( )

Doniisiim fonksiyonu:

1
1+exp (—Avig)

sigm(viy): (2.14)

g: en iyi performans gosteren parcacigin indeksi
pea: en iyi parcacik

N: siiriiniin genisligi

c1, c2: sosyal ve biligsel bilesen sabitleri
randy,rand;: U(0,1) rastgele sayilar

sigm(v;4): sigmoid dontisiim fonksiyonu

12



r,r, rasgele degiskenleri U(0,1), uniform [0,1] araligindan secilmis rastgele
degiskenlerdir. Sigmoid dénlisim fonksiyonu Sekil 2.6’daki gibi S seklindedir. A
sigmoid fonksiyonun dikligini kontrol eder. 2=1 i¢in 2.12 ve 2.13 denklemleriyle ikili

parcacik surl optimizasyonu olusur [25] .

1 T T T T T T T
I SN S S e
S -
S S S O’ S S ]
. 0Bf------ e S L BOSTE bemmeees
o i | i i |
= I [l I
R e ey At S SR S
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I T R S e MR
T e e
0.2}------ : ’ S s f-eeeee- .
0.1} "~ s S I S— ]
of ' . ‘ : ‘.
-4 3 -2 1 0 1 2 3 4
id
Sekil:2.6
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2.7.2 DEGISTIRILMIS PARGACIK SURU OPTIMiZASYONU

Aladag ve arkadaslart 2012 yilinda yaptiklari calismada [28]; Y. Shi ve
R.eberhart’in [29] uyarlanabilir eylemsizlik agirhdini (adaptive inertia weight) ve Y.
Ma, C. Jiang, Z. Hou ve C. Wang, [30] kullandidi pargaciklarin konum ve hizinin
zamana bagli sekilde adapte edilmesini ayni algoritma iginde kullanarak yeni bir
yontem One surmusglerdir. Aladag vd. [28] onerdikleri bu yaklagima degistiriimig
Parcacik surd optimizasyonu (modified particle swarm optimization) adini
vermislerdir. Bu yaklasim ile yontemin yakinsama hizini artirmiglardir.Belirtilen

yaklagimin algoritmasi Aladag vd. [28] taradindan asagidaki gibi verilmisgtir.

Adim 1
Xk parcacik pozisyonlarinin vektoru rastgele olusturulur.
X ={Xk.1, Xk2s - - - » Xkahr (k=1,2,...,pn), (i=1,2,...,d),
Adim 2
VKk; Hiz vektorl rastgele hizlardan olusturulur.
Vi ={Vk 1, Vk2, - - -, Vka}, k=1, 2, ..., pn
Adim 3
Pbest; parcaciklarin kendi en iyi performanslari
Gbest; parcaciklarin o zamana kadar elde ettigi genel en iyi performansi
belirlenir.

Adim 4

€ = (C1f — C14) maxt T Cui

¢z = (C2f —c2i) ——+ c2i

maxt — t
w=Ww2 —wl)—/0+wl
maxt

Adim 5

t+i t+1

vi,dl =[w X Vg +c1 Xrandy X (pl.’d —X;q) + ¢ X rand, X (pg,d —X;a)]

t+1 _ t+1
Xig = Xid T Vg
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Xk : k. Pargacigin i. pozisyonu.

Pn : parcacik sayisi

d : pargaciklarin pozisyonu,

c1: bilissel sabit,

C,: sosyal sabit,

w: eylemsizlik agirligi

maxt: maksimum iterasyon sayisi
t: o andaki iterasyon sayisi

Hiz ve konum 5. adimdaki pozisyonlar kullanilarak guncellenir. Rand1,2 [0-1]
araligindaki rastgele degerler alir.
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3.SIRT CANTASI PROBLEMI

Sirt gantasi problemi ginimuzin 6nemli optimizasyon problemleri arasinda yer
alan bir NP-hard problemdir. N tane nesne igerisinden belirli bir hacimdeki sirt
cantasini doldurarak en fazla fayda saglayacak sekilde nesnelerin segilmesi
problemidir [32]. Ornegin portfdy secimi, sermaye artirimi, bagaj yiikleme, kargo
yukleme, butce hesaplamalari ve benzeri problemler NP-zor sinifinda yer alirlar.
Sirt gantasi problemi genel olarak, N tane nesne ile belirli bir hacimdeki sirt
¢antasi doldurulmak istendiginde, toplam yarar en blUyUk olacak sekilde sirt
cantasina nesnelerin yerlestirmesi biciminde tanimlanabilir [32]. Bir askerin bir
goreve cikarken belli bir agirligi gegmeden en ¢ok yarar saglayacagi sekilde sirt
¢antasini doldurmasi bu probleme oOrnek olarak verilebilir. Askerin alacagi
maddelere gére problemin ana hatlari olusmaktadir. Ornegin, askerin uyku tulumu,
durbln, haritadan birer tane almasi gerekirken, konserve yiyecekten birden fazla

almasi gerekebilir.

Sirt ¢cantasi problemi teorik bir alt yapiya sahip ve ayni zamanda pratik olarak
gercek hayatta sikga karsilasilan bir problem tartduar. Finans ve endustri, yatirim,
Uretim ve bunun gibi birgok alanda cesitli uygulamalari bulunmaktadir. Ornegin
sermaye butceleme, portfdy secimi, proje secimi, kaynak atanmasi, mal
yuklemesi ve benzeri problemler bu ¢ergcevede yer alir. Sirt gcantasi probleminin
bircok farkl konuda 6nemli uygulama alanlari bulmasindan dolayi, literatlirde bu
problem turl i¢in dnerilen gesitli ydontemler bulunmaktadir. Tanimi oldukga anlasilir
olan sirt gantasi problemlerinin, tagidigi karakteristik 6zelliklerinden dolayl ¢ozumu
bu kadar kolay degildir. Bu nedenle, problemin ¢6zumu igin ileri duzey
algoritmalara ihtiya¢g duyulmaktadir. Son yillarda bu problemin ¢ézimdu igin en gok
tercih edilen yaklasim sezgisel algoritmalarin kullaniimasidir. Sirt gcantasi problemi
ginimuize degin farkh sezgisel yontemler ile ¢dzimlenmistir. Bu ydntemler
tavlama benzetimi, genetik algoritmalar, karinca koloni optimizasyonu, diferansiyel

degisim, bagisiklik algoritmasi ve pargacik surl optimizasyonu yontemleridir.

Tarihsel surece bakildiginda, Bellman 1957 vyilinda dinamik programlama

yaklasimi kullanarak ikili sirt ¢antasi probleminin ilk kesin ¢dzim algoritmasini
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geligtirmigtir [33]. Dantzig [34] sirt gantasi problemi galismasiyla onculuk ettiginden
beri sirt ¢cantasi problemi genis bir sekilde calisiimaktadir [26]. Daha sonraki
yilllarda Gilmore ve Gomory sirt ¢antasi problemini dinamik programlama ile
¢ozmauglerdir [35]. Ingargiola ve Korsh indirgeme yontemi kullanarak degisken
sayisini azaltmiglardir [36]. Gallo 1980 yilinda ikili quadratik sirtgantasi problemini
tanitmistir [37]. 1990 yilinda Martello ile Toth sirt gantasi igin genis bir tekrar yapip
kesin ve heuristic algoritmalar ile ¢ézimler yapmislardir [38]. 2007 yilinda Pisinger
quadratik sirt cantasi problemlerini detaylica arastirmis cesitli gevsetmeler

kullanarak problemin ¢ozumune gidilirken hizlari da 6lguimustar [39].

Sirt gantasinin kisitlarina ve icine konacak maddelerin segimine bagl olarak farkl

cesitlerde Sirt gcantasi problemleri vardir [26].

Ikili Sirt Cantasi Problemi

Negatif Olmayan Tamsayi Sirt Cantasi Problemi
Coktan Secmeli Sirt Cantasi Problemi

Cok Boyutlu Sirt Cantasi Problemi

3.1. IKILi SIRT CANTASI PROBLEMI

ikili sirt gantasi problemi farkli biiyiikliikteki ve her birinden yalniz bir tane bulunan
maddelerin maksimum yarari saglayacak sekilde secilmesi problemi olarak kabaca
ifade edilebilir. Bu problemi diger sirt gantasi problemlerinden ayiran unsur, farkl
cesitteki maddelerin her birinden sadece bir tane olmasidir. ikili sirt ¢antasi
problemlerinin bir tam sayili programlama modeli olarak ifade edilisi asagida

verilmistir.

Karar Degigkeni:

_{ 1 i.maddenin ¢cantaya konulmasi
Xi= 0 i.maddenin cantaya konulmamasi
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Amag Fonksiyonu:

n
enbZ = Z DiX;
i=1

Kisitlar:

ZWixi <C

x; ={0,1},i=1,2,3....n
Verilen modelde:

c: toplam alan c kapasitesini gecemez

p;: sirt cantasina i maddesi konuldugunda saglayacagi yarar
w;. i. Maddenin birim basina sirt ¢antasinda kaplayacagi alan
x;: sirt cantasinda igerilecek i tiirindeki madde sayisi

n: madde sayisi

Ornegin daga c¢ikmaya hazirlanan bir dagci en fazla 5 kglik bir canta
tasiyabilmektedir. Sirt gantasina konulabilecek matara, dirbln, bicak, pusula,
kibrit, yagmurluk, konserve yiyecek, gibi maddelerden maksimum vyarar
saglanacak seklide segim yapilir. Bu problem tipinin 6zelligi her nesne ya bir tane
alinir ya da hi¢ alinmaz. Durbln ¢antaya konulur yada konulmaz ama birden fazla

durbun ¢antaya konulmamaktadir.

Su Dirbiin Bicak Pusula Kibrit Yagmurluk Konserve
Kg 500 300 150 10 15 50 250
Yarar 6 1 7 5 2 3 4

enbZ = 6x; + 1x, + 7x3 + 5x4 + 2x5 + 3x¢ + 4x,
500x; + 300x, + 150x3 + 10x4 + 15x5 + 50x¢ + 250x, < 5000

_{ 1 i.maddenin ¢cantaya konulmasi
Xi= 0 i.maddenin cantaya konulmamasi
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3.2. NEGATIF OLMAYAN TAMSAYI SIRT GANTASI PROBLEMI

Daga c¢ikmak isteyen asker sirt gantasini doldururken ayni tir maddeden birden
fazla koymasi gerekebili. Bu durumda problemin tard ikili sirt cantasi
probleminden karar degigskenin 1 den buyuk degerler alabilmesi yonuyle
farkhlasmaktadir. Negatif olmayan tamsayi sirt ¢antasi probleminin tam sayili

programlama modeli agagida verilmistir.
Karar Degigkeni:

x;=Sirt cantasinin igerdigi j tirindeki madde sayisi

Amag¢ Fonksiyonu:

n
enbZ = Z DiX;
i=0

Kisitlar:

ZWixi <C

x;= 0 ve tamsay1

Verilen modelde:

c: toplam alan c kapasitesini gecemez

w;. i. Maddenin birim basina sirt cantasinda kaplayacagi alan
p;: sirt cantasina i maddesi konuldugunda saglayacagi yarar
x;: sirt cantasinda icerilecek i tiirtindeki madde sayisi

n: madde sayisi
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Ornek

Uzun sureli bir tirmanis yapacak olan dagci bazi maddelerden birden fazla
almalidir. En fazla 5 kg tasiyabildigini goz ontinde bulundurarak hangi malzemeyi
sirt cantasina koyar. Bir litreden fazla su birden fazla konserve, kibrit, ilk yardim

malzemesini ¢antasina koymak istemektedir.

Su Konserve Kibrit flk Yardim Malzemesi
Gr 500 250 10 50
Yarar 4 3 0.5 2

Kisitli alana en ¢ok yarar saglayacak sekilde hangi maddeden kag tane alacagini

belirledigimiz problem tlrine negatif olmayan sirt gantasi problemi denir.
enbZ= 4 x;+ 3x,+ 0.5 X3+ 2 X4
500 x; + 250x%; + 10 x5+ 50 x4<5000

X;=Sirt cantasinin icerdigi i tiiriindeki madde sayisi
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3.3. GOKLU SEGMELI SIRT GANTASI PROBLEMi

Dagcinin yolculuguna baslamadan 6nce sirt gantasina alabilecedi maddelerin ana
maddeler ve bu ana maddelerin alt kimeleri olarak var oldugu dusundlsun.
Ornegin yiyecek, icecek, ekipman, ve giysi dagcinin yanina alabilecedi ana
maddeler olsun. Ve yiyecek ana maddesinin alt kimesini konserve baklagilleri,
konserve et ve konserve balik segenekleri olustursun. Buna gore belirtilen gruptan
en fazla yarari saglayacak bir tane besin maddesinin segilmesi ile ilgilenilsin.
Genel olarak n tane maddenin bulundugu sirt gantasi probleminde bu n maddenin
p tane birbirinden ayrik ve sirasiyla n;,n,,...n, tane elemandan olugan, {1,...,n4},
{ng+ 1,40y}, L gt + 1,0 g+ 4y} alt kimelere ayristigin
varsayalim. Ve son olarak, ny+n,+....+n,=n olmak Uzere alt kimelerin her

birinden sadece bir maddenin secilmek istendigi dusunulsun [40]. Buna gore,
belirtilen problem bir ¢oklu secmeli sirt ¢antasi problemidir ve tamsayil

programlama modeli asagida verilmistir.

n
enbZ = Z D) Xj
j=1

Jj :konulacak madde c¢esidi

p;: ). Maddenin saglayacag yarar
x;j= j.madde miktari

Karar Degigkeni:

_{ 1 j.maddenin cantaya konulmasi
A ) j.maddenin ¢cantaya konulmamasi

X+ x,+. .+ xp1=1,
X1t Xpi41t. oot Xpgyna=1,

xn1+---+np—1+ st xn1+n2=1’
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Ornegin dagci daga gikmadan once sirt gantasini hazirlarken kararsiz kalmistir.
Yiyecek icecek ve kiyafet cesitleri asagidaki kilolarda ve faydalarda sahiptir.

Dagcinin en fazla 2 kg tasiyabilecegi g6z Onine alindiginda sirtcantasini

hazirlama
Yiyecek icecek Kiyafet
Konserve  Konserve Su Eneriji Sapka  Yagmurluk
Et Balik icecegi
Kg 0.05 0.06 0.50 0.25 0.01 0.30
Yarar 4 4 5 3 3 5

enbZ= 4 X131+ 4 X2+ 5 X1+ 3 Xoo+ 3 X371 + 5 X3

0.5 X311+ 0.06 X1+ 0.5 Xp1+ 0.25 Xoo+ 0.01 X371 + 0.30 Xzo<2
X117+ X132 =1,

Xo1+ X2o=1,

X31 + X32=1

_{ 1 i.maddenin j.cgesidinin cantaya konulmasi
YT 0 i.maddenin j.cesidinin cantaya konulmamas

3.4. GOK BOYUTLU SIRT GANTASI PROBLEMi

Cok boyutlu ikili sirtcantasi problemi genellestirerek olusturulmus bir NP-zor
problemdir. Cok boyutlu SCP’leri, ikili SCP’lerden farkh olarak iki veya daha fazla
kisit igerirler. Ornegin askerin hem tasiyabilecedi maksimum yik miktari hem de
¢antanin hacmi sinirli oldugunu varsayalim, cantaya yerlestirilecek maddelerin
toplam yarari en blyuklenecek sekilde modellenmelidir. Cok boyutlu sirt gantasi
problemleri ilk olarak Weingartner ve Ness [41] dinamik programlamaya
dayandirilarak sunulmustur daha sonra Gavish ve Pirkul [42] tarafindan gevsetme
uygulanmigtir. Dogrusal programlama gevsetmesi 2 boyutlu SCP igin ikinci
kapasite kisit, Campello ve Maculan [40], Bagchi et al. [44], ve Martello ve Toth
[45] tarafindan calisilarak hiz kazanmigtir. Zitzler ve Thiele [46] m-boyutlu sirt
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cantasi problemleri igin deneysel karsilastirmalar yapan cesitli algoritmalari

tanitmiglardir.

Amac¢ Fonksiyonu:

n
enbZ = Z DiX;
i=1

Kisitlar:
Z WX < C] , J=1 ,2,3,...,m
w;j = 0,C; ve tamsayi

x; €{0,1},i=1,2,3,...,n

Sirt ¢antasi problemi bir ¢ok problemin temeli oldugu gibi portfdy segimi
probleminin de temelini olusturmaktadir. Portfdy secimi probleminde hisse
senetlerinden olusan bir portfoy olusturulmak istenilir. Bu problem negatif olmayan

sirt gantasi probleminin bir 6rnegdi olarak kabul edilebilir.
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4 FINANSAL PORTFOY OPTIMiZASYONU

4.1. PORTFOY TANIMI

Portfoy, cesitli menkul kiymetlerden meydana gelen, agirlikli olarak hisse senedi,
tahviller gibi menkul kiymetlerden ve turev Urunlerden olugan, belirli bir kigi veya

grubun elinde olan finansal nitelikli kiymetler olarak tanimlanabilir [47].

4.2. PROTFOY OPTIMiZASYONU

Portfdy optimizasyonu, yatirrmcinin kazanci maksimum hale getirirken, riski
minimize etmek istemesinden ortaya ¢ikan bir optimizasyon problemidir. Yuksek
kazan¢ elde etmek isteyen yatirnmci buylk riskleri géze almaktadir.Riskten
kacinan bir yatirimcli ise dusUk kazanglara razi olacaktir. Belirtilen dengede en iyi

¢6zum ya da ¢ozumlere ulasiimaya galigilir.

4.2.1. RiSK

Portféy secimi yapilirken menkul kiymetlerin veya tirevlerinin kazancina bakarken
aldiginiz riski goéz ardi etmemeniz gerekir. Yani, risk ile getiri arasindaki iligki
onem teskil etmektedir. Yatirrmci getiriyi hesaplaya bilse de riski hesaplamasi
oldukga zor olmaktadir. Bununla birlikte bir portféy yatirrmcinin portféyla kontrol
altina alabilme ve sinirlandirabilme 6zelliklerine gore iki grup riske sahiptir. Bunlar
sistematik risk ve sistematik olmayan risklerdir. Satin alma gucu riski, faiz orani
riski, piyasa riski, politik risk, kur riski, sistematik riski olusturmaktadir. Sistematik
olamayan risk finansal risk, yonetim riski, is ve endustri riskinden olugmaktadir.
Toplam risk sistematik risk ve sistematik olmayan riskten olugur. Asagida toplam

riskin formuald verilmigtir.

07 = B2 62 + 62 (4.1)
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67 : Yatirim yapilan menkul deg@erlerin toplam riski

BZ : Menkul kiymetin sistematik riske karsi duyarlihgini

02, Sistematik riski

62 :Menkul kiymetin kendisine 6zgii olan ve sistematik olmayan riski

Modern portféy yonetiminden once riski azaltmak igin yatirrmcilar portféyde yer
alan menkul kiymetlerin sayisini arttirmayi secmislerdir. Oysa modern portfoy
yaklasiminda sadece portfoy gesitlendirmesine gidilerek riskin azaltilmayacagini,
cunku; portféoyde yer alan menkul kiymetlerin ayni ya da ters yonde hareket ettigi

sdylenmektedir [48].

4.2.2.SISTEMATIK RiSK

Sistematik riskin kaynaklari, sosyal, ekonomik ve politik ¢evredeki degismelerdir.
S6z konusu degismeler, menkul kiymet pazarlarini etkilemektedir [46]. Piyasadaki
butin menkul kiymetleri ayni anda etkileyen riske sistematik risk diyebiliriz.
Yatinnmcilar Turkiye gibi gelismekte olan ulke ekonomilerinde faiz enflasyon veya
doviz kurundaki degisikliklerin menkul kiymet fiyatlarinda meydana gelen

degisikligin dogurdugu riski kontrol edemeyeceklerini bilmeleri gerekmektedir.
Sistematik riskin bagslica kaynaklari sunlardir [50]

Satin Alma Gucu Riski
Faiz Orani Riski
Piyasa Riski

Politik Risk

Kur Riski

o bk w0 N PE
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4.2.3. SISTEMATIK OLMAYAN RiSK

Menkul kiymetin kendisine ya da sektorine bagli olan risk gesidine sistematik
olmayan risk denir. Yonetim hatalari, yeni marka satin almalari, kar agiklamasi isgi
grevi menkul kiymetin gelirini sistematik olmayan bir sekilde dusurebilir. Sistematik
olmayan risk, ¢ok iyi ¢esitlendirilmis bir portfdy ile ortadan kaldirilabilecek bir risk
taradar. [51]

Sistematik olamayan riskin kaynaklari

1. Finansal Risk
2. s ve Endustri Riski
3. Yonetim Riski

4.3. GELENEKSEL PORTFOY YAKLASIMI

Geleneksel portfoy yaklasimi daha sezgilere dayali bir yaklasim olup amaci
yatirrmcinin saglayacagi faydayr maksimize etmektir. Baska bir degisle, ortaya
¢ikan risk duzeyine gore yatirrmci belirlemis oldugu faydayr maksimize etmeye
calismaktadir [51]. Geleneksel portfdy yonetiminde, risk portfoyu cesitlendirerek

azaltiimaktadir.
Geleneksel portfoy yaklasimi asagida verilen bilesenleri icerir [52].

Yatirimciya ait bilgilerin toplanmasi,
Portféy amacinin saptanmasi,

Yatirim politikalari,

0N

Portféye dahil edilecek menkul kiymetlerin segilmesidir.
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4.4, MODERN PORTFQY TEORISi

Geleneksel portfoy yaklasimi 1950’lere kadar riski azaltmak igin uygulanmis bir
yontemdir. Modern portfoy teorisinin babasi olarak bilinen Harry Markowitz 1952
ve 1959 yilinda yaptigi ¢alismalar ile modern portféy teoremini ortaya koymustur
[50,51]. Markowitz’in ortalama-varyans modeli modern finans teorisinin temelini
olusturmaktadir. Bu teoremde Markowitz portfOyden kazanilan toplam getiriyi
ortalama aktif karllik ve riskin varyansi ile agiklar. Bu teorem G¢ asamali olarak
ortaya konmustur. ilk olarak modern portféy teorisinde kisimlarin veya parcalarin
toplaminin batine esit olmadigini ispatlanmigtir. Portféyln riskinin portféydeki
varliklarin riskinden daha fazla olabilecegini ve belli kosullarda portfoyln
sistematik olmayan riskinin sifir yapilabilecegini gdsterilmistir. ikinci olarak
ustunlik ilkesini ortaya atimigtir. Bu ilkede bir ornek uUzerinden daha iyi
aciklanabilir. Ornegin iki farkh portfdy varken ve bu iki portféy de ayni gelire
sahipse, ikinci portfdy daha az riskli oldugu icin tercih edilir, ya da eger iki
portfOyde ayni riske sahip iken ikinci portfoy birinciye gore daha fazla gelir getirdigi
icin tercih edilir. Uglincti olarak Markowitz kuadratik programlama ile etkin sinir
elde edilebilecegi gostermistir. Daha sonra 1963 yilinda Markowitz'in dgrencisi
olan William Sharpe biraz karmasik olan bu yontemi sadelestirerek tek indeksli
model haline getirmistir. Tek indeksli model daha ¢ok alternatif hisse senetlerine
yapilan yatinmlarin en buyuklenmesi igin kullanilirken, Markowitz'in gelistirdigi
model tahvil hisse senedi gibi gayrimenkullere yapilan yatirimlarin analizinde
kullaniimaktadir. PortfOy segimi, kavram olarak menkul kiymet segimi kavramindan
daha genis ve farklidir. lyi bir portféyi, iyi hisse senetleri ve tahvillerden olusan
uzun bir liste olarak disinmemek gerekir. Cunku, portféye belirli amacglar ve
tekniklerle alinan menkul kiymetlerin tek tek ele alinmasi, farkhliklarinin ve
Ozelliklerinin arastiriimasi gerekir [48]. Modern portfdy teorisinin temelinde portfoy

getirilerinin belirsizligi ve menkul kiymet getirileri arasindaki iligkiler yatar.
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4.4.1. MODERN PORTFOY TEORISi VARSAYIMLARI

Modern portfoy yonetimi varsayimlari asagidaki gibidir [48].

Amag yatirrmcinin fayda fonksiyonunu en buyliklenmektir [55].
Yatirim yapilirken sadece beklenen getiri ve risk goz 6nune alinmaktadir.
Tam yatirimcilar, ayni risk dizeyinde daha fazla getiriyi azina tercih ederler.

Yatirnmcilar 6zdes zaman araliginda yatirrm yaparlar.

o k 0N PE

Sermaye piyasasinda bilgiler suratle tamamen ve dogru olarak menkul
kiymet fiyatlarina yansir. Piyasa her zaman dengededir. Yatirnmci icin bilgi

her zaman ulagilirdir.

Markowitz etkin portfoylerin beklenen getiri ve bu getirinin varyansinin géz énune
alindigi, ortalama-varyans modeli diye adlandirilan bir model ortaya koymustur.

Belirtilen modelin varsayimlari su sekildedir;

1. Yatinmcilar riskten kagan bireylerdir.

2. Yatinm yapilacak unsurlarin 6lgimleri normal dagiimaktadir.

Ustlnliik ilkesine gore yatirimci iki ayni beklenen getiriye (ortalamaya) sahip iki
yatirnnmdan standart sapmasi yani riski duslk olani segecektir. Riski ayni olan

yatirimlardan ise ortalamasi en yuksek olani segmesi beklenmektedir [48].

4.4.2. ORTALAMA-VARYANS OLGUTU

K ve T gibi iki yatirm asagidaki kosullar saglandiginda K'nin T'den Ustun
oldugunu soylenebilir. Yani K’'nin beklenen degeri yani getirisi T'den buyuk iken,
T’nin varyansi (riski) riski K'nin riskinden fazladir. Bu durumda K yatirnminin, T
yatirmina gobre daha c¢ok tercih edilmesi gerekmektedir. Belirtilen olgut
matematiksel olarak asagida verildigi gibi ifade edilebilir.

E(Rx) Z ERRy) (4.2)

02 < of
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RixR7: Kve T menkul kiymetlerinin getirileri
E(Rg): K'nin getirisinin beklenen degeri (ortalamasi)

E(R7): T 'nin getirisinin beklenen degeri (ortalamasi)

N

ok : K menkul kiymetinin varyansi

a2 :T menkul kiymetinin varyansi

4.4.3. BEKLENEN GETIRI ve RiISK'IN HESAPLANMASI

Bir portféyun beklenen getirisi menkul kiymetin getirilerinin agirlikli ortalamasiyla
hesaplanir. Portfoytn riski ise menkul kiymetlerinin varyanslari ile bu getiriler
arasindaki kovaryanslar ile hesaplanir. Asagida n menkul kiymetten olusan bir

portfoyln getirisi ve varyansinin hesaplanmasi verilmigtir.

Portféylin Beklenen Getirisi:

E(Rp) = LiL, xipy

N
iz xi=1

Portfoyun Riski:

N: portféyde bulunan menkul kiymetlerin sayisi

x;: i. menkul kiymetin yatirimci portfdy modelindeki agirhgi
u;: i. menkul kiymetin beklenen getirisi

a,: portfOyln varyansi (riski)

;- . ve j. menkul kiymetler arasindaki korelasyon
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4.4.4. KORELASYON

Markowitz'in ortaya koydugu portfdy cesitlendirmesinin amaci bir menkul kiymet
deger kaybederken, portfoyde bulunan diger menkul kiymetin deger kazanip riski
minimuma indirmesidir. Buna karsin Markowitz’in gesitlendirmesi sadece menkul
kiymetlerin riskleriyle ilgilenmez ayrica bu menkul kiymetlerin korelasyonlarini goz
éninde tutar. iki menkul degerin korelasyonunun -1'e yaklagsmasi bir menkul
deger kazanirken digerinin deger kaybettigi anlamina gelir. Bu da riskin azaldigini
gOsterir. Korelasyon katsayisinin -1 olmasi ise az rastlanan bir durumdur. Canku
korelasyon -1 olmasiI mukemmel negatif lineer iliski anlamina gelmektedir ki bu da
iki menkul degerin birinin artis orani ile digerinin azalma orani ayni olmasi
demektir. Piyasalar da bu kadar mukemmel bir iliskiye rastlamak oldukga zor hatta
imkansizdir. Ancak yatirnmci i¢cin menkul kiymetler arasindaki korelasyon degerinin
-1” e yakin olmasi tabiki arzu edilen bir durumdur. Menkul kiymetlerin
korelasyolarinin +1 olmasi, iki menkul kiymetin fiyatlarinin ayni ydénde degistiginin
gOstergesidir. Bu durum riski minimize etmeye yaramaz. Cesitlendirme yapilmis
gibi degil aksine portfoyde tek bir menkul kiymet var gibi gérinmektedir. Yani
korelasyonun +1 olmasi istenen bir durum degildir. Menkul kiymetler arasindaki
korelasyon sifir oldugu durumda dogrusal bir iliski bulunmadigini séyleyebiliriz. ki

menkul kiymete sahip portfdy icin kovaryans formuli asagida verilmistir.
COV(Ry,R,) = 05, (4.5)
012 = 0102 P12
01, : Birinci ve ikinci menkul kiymet arasindaki covaryans

o7 : Birinci menkul kiymetin standart sapmasi

P12 : Birinci ve ikinci menkul kiymet arasindaki korelasyon
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4.4.5. MARKOWITZ'iIN ORTALAMA-VARYANS MODELI

Markowitzin Unlu ortalama - varyans modeli agagidaki gibidir.
enk YN, ¥, xixjoi;  (4.6)
Mix=1
Yl xi =R (47)

0<x;<1, i=1,.N

N: portféydeki menkul kiymetlerin sayisi

y;: i. menkul kiymetin ortalama getirisi

o;j: i ve j'inci menkul kiymetlerin arasindaki korelasyon
A€ [0,1] riskten kaginma (6nleme) parametresi

x;: 1 menkul kiymetinin portféyde bulunma orani

R*: porfoyden istenen getirir

Verilen modelde varliklari kisitlayan ve varliklarin porfoyde bulunma oranini
kisitlayan bir ifade yer almamaktadir. Belirtilen terimlerin bulundugu ve Ortalama -
Varyans modeli Nicelik Kisith Ortalama-Varyans modeli (Cardinality constrained

mean-variance) olarak adlandirilan baska bir model de asagidaki gibidir [57,58] .

enk /1[ Iivzlzjyzlzpixpizpjxpjaij] + (1-/1) [—Zévlepi xpiui] (48)

N
j=1%i =1,

ZizK

N
=1

EiZ; < X; < 6iZi, [ = 1, .. N
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z;: i.menkul kiyymetin portfoyde bulunma durumu
g;:i.menkul degerin portfoyde bulunma oranminin alt siniri

6;:i.menkul degerin portfoyde bulunma oranminn ist sinir1

Nicelik kisith ortalama varyans modelinde, orijinal modele ek olarak iki kisit
eklenmistir. ilki menkul degerlerin sayisini kisitlamaktir. Bu kisitlanmayi z; € {0,1}
ile saglamaktadir. Menkul degerin portfoye dahil edilmesi icin z; = 1 olmasi
gerekir. Ikinci kisit orani kisitlamak ile getirilmistir. Portféyde bulunma yiizdelerini

& ,0; alt ve ust sinirlari ile belirlenir.

Eger A =0 ise varyansin etkisi goz ardi edilerek portfoyun ortalama kazanci en
buyuklenmigtir. En buyuk ortalama getiriye sahip olan menkul kiymet optimum
¢O6zUmu olusturur. Eger A =1 ise ortalama gelirin etkisi goz ardi edilerek toplam
varyans en kuguklenir ve optimum ¢6zim bir ¢ok farkli menkul kiymeti icerir. A sifir
bir araliginda herhangi bir deger almasi getirinin varyansi ve ortalamasi arasinda

bir 6dunlesimi temsil eder [56].

4.4.6. ETKINLIK

Etkin portfdy ayni varyansa sahip tim portféyler arasinda en ylksek getiriye sahip
olandir [45]. Kayitsizlik egrileri yatirnmcilarin risk ve getiri tercihleri arasindaki
iligkiyi gosteren egrilerdir [56]. Kayitsizlik edrilerinde en iyi yatirim i¢in her zaman
kuzey batiya bakilmasi gerekir. En kuzey batidaki menkul kiymet en iyisidir. x
ekseni yatirnmcinin alacagi risklerden olugurken, y ekseni yatirrmcinin alacagi
getirileri gostermektedir. Kayitsizlik edrisinin yatay eksene paralel olmasi, risk
dizeyi ne olursa olsun belirli bir getiri duzeyinin ayni tatmini vermesi anlamindadir.
Ancak, riske tamamen duyarl yatirimci tipi gibi bu yatirrmci tipi de u¢ durumu

temsil etmektedir. Gergek hayatta yatirrmcilar bu iki ug noktanin arasinda yer
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almaktadirlar. Tutucu yatirimci, risk duzeyindeki kuguk bir artigi daha buyuk getiri
artigi karsiliginda kabullenebilen yatirrmci tipidir ve riske verilen énem getiriden
daha fazladir. Girisken yatirimci, tutucu yatirrmcinin aksine, goéreceli olarak dusik
getiri artislarini saglayabilmek i¢in daha buyuk tutarda risk ustlenme egiliminde
olan yatirrmcidir ve bu yatirimci igin getiri riskten daha ¢ok 6nem tagimaktadir. Ug
yatinmci tipleri dikkate alinmazsa yatirrmcilarin ayni fayda duzeyini
koruyabilmeleri icin risk-getiri degisimi gerekli gorilmektedir [60]. Belirtilen bu

durumlar Grafik 4.1'de gérulmektedir.

Getirl
Raske Tamamen Riske Tamamen

Duyarh _ Duvaruz

| Tutcu / Ginsken
—~—

Risk

Grafik 4.1 [61]

Etkinlik sinin ise finans literatiriinde etkin portfoyleri birlestiren egriye denir.
Grafik 4.2 incelenecek olursa A ve B varliklari ayni getiriye sahip olduklari halde B
varliginin daha fazla riske sahip oldugu gorulir. Ayni getiriye sahip iki portfoyden
yatirrmcinin riski disuk olan A portfoyini segmesi beklenmektedir. Portfoyln
geneline bakilarak hangi varliga yatirirm yapmak gerektigi disunaldaginde bunun
yatirrmcinin riskten kagcinmak isteyip istemedigine bagli olarak degistigini g6z ardi
etmemek gerekir. Grafik 4.2 g6z 6nune alindiginda risk almak isteyen yatirimci C

yatirimini segerken riskten kagmak isteyen yatirimci D yatirimini segecektir.
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Beklenen Getiri

14,00
12,00
10,00
8,00
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4,00
2,00
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Beklenen Getiri Grafigi
¢ cC

oD

oA B
2
=
.
0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00

Risk

4.4.7. SHARPE ORANI

Grafik 4.2 Beklenen Getiri Risk Grafigi

Wiliam Sharpe tarafindan bulunan bu oranda her birim

riske dusen getiri

hesaplanmaktadir. Ornegin iki hisse senedi icin birincinin getirisi daha yiiksek ve

riski de ikincisine gore daha ylksekse, reel olarak hangisinin daha fazla getiri

sagladigini gérmek igcin Sharpe orani kullanilabilir. Portfoyl olustururken yatirimci

Sharpe orani yuksek olan menkul kiymeti segmelidir.

Sp

_ ERp)—Ry
[

(4.9)

E(Rp):zliv=1 Xili




Sp:Sharpe orani

R¢: Risksiz faiz oram

0,: Portfoyun standart sapmasi
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5. UYGULAMA

Degistirilmis pargacik suru optimizasyonu probleminin sinanmasi igin veriler
Beasley Universitesinin ydneylem kitiiphanesinden elde edilmigtir [61]. Bu
veriler daha o6nce gesitli makalelerde [55,56,62] kullaniimistir. Bu makalelerde
genetik algoritma, tavlama benzetimi, tabu arama algoritmasi ve pargacik suru
optimizasyonu kullanilarak etkinlik sinirt  hesaplanmistir. Calismamizda
degistirilmis parcacik surl optimizasyonu ve standart pargacik surt algoritmasi
karsilastiriimistir. Portfoy Optimizasyonu problemi igin bu veriler igerisinden 31
menkul degere sahip olan Hong Kong borsasi (Hang Seng) verisi kullanilimistir.
Ayrica ¢6zume ulasmak icin Gbest topolojisi kullaniimistir. Amag¢ fonksiyonu
olarak ilk Nicelik Kisitl Portfdy optimizasyonu modeli daha sonra Sharpe Orani
modeli kullaniimigtir. Markovitz'in modelinin Uzerine kisit ve parametreler
ekleyen nicelik kisitli ortalama varyans modelinde yatirnmci tarafindan alinmak
istenen risk g6z o6nudnde bulundurulmaktadir. Buna karsin bu calismada
modeldeki z kisiti yerine yatirmcinin tim menkul degerlere yatirnm yaptigi
kabul edilmistir. Hang Seng verisi 1992 ve 1997 yillar arasindaki Hong Kong
borsasinin haftalik verilerden elde edilmistir. 10 pargcacik (K=10) igin parcacik
surd algoritmasi hazirlanmig olup A=0.02 alinmistir. Buna goére elde edilen
model, getirinin daha dnemli oldugu fakat riskinde sifilanmadigi bir portfoy
denklemidir. Gelistirilen algoritmanin program kodu MATLAB2010b ortaminda
yazilmistir. Durdurma siniri olarak 500 iterasyon kabul edilmistir. ilk énce her
parcacik icin tek bicimli dagilimdan (tekbicimli(0,1)) rastgele, V (hiz) ve xid
(oran) olusturulmustur. Daha sonra yatirrmcinin yaptigi yatirrmlarin oranlari

toplaminin %100 olmasi saglanmistir.

in:l

N
j=1

Degistiriimis  pargacik surd  optimizasyonunun standart parcacik surl

optimizasyondan farkini gérmek icin uygulama sirasinda her iki algoritma
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calistinimis ve sonuglar alinmigtir. Bu iki algoritmanin performansi iki farkli
uygunluk fonksiyonu icin de incelenmigtir. Ayni zamanda bu iki algoritma iki
farkh uygunluk fonksiyonu icgin calistiriimistir. Bu iki uygunluk fonksiyonundan
nicelik kisitli ortalama varyans modeli en kigukleme amag fonksiyonuna sahip
iken sharpe orani en buyukleme uygunluk fonksiyonuna sahip olmasi nedeniyle
de farkhlik gostermektedir. Ayrica Sharpe Orani uygunluk fonksiyonundaki

faizsiz risk orani O olarak alinmistir.
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Degistirilmis Pargacik Siiri Optimizasyonu Akis Semasi

< BASLA >
'

Xk Konum vektériind rastgele
olustur

VK Hiz vektorini rastgele olustur

\ 4
Menkul degerlerin portféyde bulunma oranlari

hesapla

A 4
Tek bigimli dagilimdan (0,1)" den c1, c2,

w1, w2 Gret Yeni parcaciklar tret

A

Her pargaciktaki oranlarin toplamlarinin 1

olmasini sagla 4

l Hiz ve konumu
glincelle

Her pargacik i¢in uygunluk fonksiyonu f(x)
degerini hesapla menkul degerin

portféyde bulunma
oranlarini hesapla

Y
gbesti f(x)<f(gbest) f(x)<f(pbest)
degistirme gbest=x pbest=x

pbesti
degistirme
P
EVET Durdurma HAYIR
P kosulu
DUR saglaniyor

mu?

Sekil 5.1 En Kiigiikleme Amag Fonksiyonu icin Akis Cizelgesi
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5.1 Nicelik Kisith Ortalama Varyans Modeli

ilk olarak nicelik kisith ortalama varyans modeli degistirimis parcacik sirii
optimizasyonu ile ¢dzUmlenmistir. Getirinin daha 6nemli oldugu fakat riskinde
sifirlanmadigi bir portfdy denklemi olmasi igin A=0,02 alinmistir. 500 iterasyonla
calistinldiginda Sekil 5.1 deki sagdaki grafikte de goéruldigu gibi Gbest degeri
0,0042 bulmustur. Model en kuglkleme (minimizasyon) problemi oldugundan
soldaki grafikten de anlagilacag gibi en iyi uygunluk degeri surekli diugmektedir.
Soldaki grafikte her renk bir pargacigi temsil etmektedir. Yine bu grafikte
parcaciklar gruptaki minimum degere sahip olan pargacigi takip ettigi
gorulmektedir. En iyi uygunluk degerini saglayan portféyin beklenen getirisi
0,0036 iken varyansi 0,6481 dir. Ikinci olarak nicelik kisith ortalama varyans
modeli standart parcacik surl optimizasyonu ile ¢ozimlenmigtir. Sekil 5.2'den de
anlasildigi gibi minimum uygunluk degeri 0,0049 bulunmustur. Minimum degeri

veren portféyln beklenen getirisi 0,0040 iken varyansi (riski) 0,6716'dr.

x10° x 10

6.5

pbest degeri
Gbest degeri

I I r r r r r r r
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 4

Herasyon sayis 0 5 100 150 200 250 300 350 400 450 500

iterasyon sayisi

Sekil 5.1: Nicelik Kisith Ortalama Varyans Modelinin Degistirilmis Parcacik Sirt Optimizasyonu

ile Cozumlenmesi
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Sekil 5.2 Nicelik Kisith Ortalama Varyans Modelinin Standart Pargacik Siir(i Optimizasyonu ile

Cozimlenmesi

5.2 Sharpe Orani Modeli

En blylkleme modeli olan Sharpe Orani modeli degistiriimis parcacik surl
optimizasyonu ile ¢ézimlendiginde, uygunluk fonksiyonun optimum degeri 0.0093
bulunmustur. Bu portfoyun ortalama getirisi 0.0045 iken varyansi (riski) 0.6917
bulunmustur. Ayni  model standart pargcacik suri optimizasyonu ile
¢6zumlendiginde, Sharpe Oraninda degistiriimis parcacik slrl optimizasyonuna
gore daha kuguk bir deger (0.0091) bulmustur. En buaylk uygunluk dederini veren
portfOyun ortalama getirisi 0.0045 iken varyansi (riski) 0.7039'dur.
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Sekil 5.4 Sharpe Orani Modelinin Standart Parcacik Surt Optimizasyonu ile ¢ézimlenmesi

5.3 Uygulamada Elde Edilen Sonuglar

Tablo 5.ten de goruldugu gibi Hong Kong borsasi veri seti igin degistiriimis
parcacik suru optimizasyonu hem nicelik kisitl ortalama varyans hem de Sharpe
Orani modelinde daha iyi uygunluk degeri vermistir. Nicelik kisitli ortalama varyans
modelinin beklenen getirisi, standart parcacik suru optimizasyonun beklenen
getirisine gore daha yuUksektir. Portfoyln sahip oldugu risk ise standart pargacik
surl optimizasyonunda daha ylUksektir. Sharpe Orani modelinde ise beklenen
getiri degismezken varyans yine standart parcacik surl optimizasyonunda daha

blayUk bulunmustur.
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Model

Nicelik Kisitli Ortalama Varyans

Sharpe Orani

Optimizasyon

Standart

Parcacik Suri

Degistirilmis
Parcacik Suri

Standart
Parcacik Sur(

Degistirilmis
Parcacik Sir(

Uygunluk 0.0049 0.0042 0.0091 0.0093
Degeri

Beklenen 0.0040 0.0036 0.0045 0.0045
Getiri

Risk 0.6716 0.6481 0.7039 0.6917
iterasyon 152 333 163 464
Sire (sn) 21.42 11.28 6.73 6.21

Tablo 5. Model ve Optimizasyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi
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6. SONUC VE TARTISMA

Bircok birey belirli bir birikim elde ettiginde parasina deger kazandirmak igin farkli
yatirim tirlerini segmek ister. Fakat yatirm yapmak igin hangi menkul kiymeti
secmek gerektiginin kararini vermek olduk¢a zordur. 1950'li yillarda Harry
Markowitz tarafindan ortaya konan Modern Portfdy Teoremi ile portfoyu
cesitlendirerek riski azalmak Uzerine kurulmustur. Markowitz'in Ortalama Varyans
modeli literatirde sik¢a kullanilan bir modeldir. Ortalama Varyans modeline,
varliklarin portfdyde bulunmalarini ve portfdyde bulunan varliklarin ise oranlarini
kisitlayan iki kisit eklenerek elde edilen Nicelik Kisitli Ortalama Varyans modeli de
tercin edilen modeller arasindadir. Sharpe Orani modeli ise beklen degerin

varyansa bolinmesi ile elde edilen bir modeldir.

Gunumuzde de kari maksimum etmek sikga isten bir durum oldugundan, portfoy
optimizasyonu onemi her gegen gun artmaktadir. Literatirde bir ¢ok sezgisel
algoritma ile portféy optimizasyonu c¢oézimlenmeye calisiimistir. Bunlardan biri
olan parcacik surt optimizasyonu ile portféy optimizasyonu defalarca ¢ézilmus
olmasina ragmen, degistirilmis parcacik surl optimizasyonu ile ilk kez bu tezde
coziimlenmistir. Iki farkli model igin, nicelik kisitl ortalama varyans modeli ve
Sharpe Orani modeli, ¢dézimlenen degistiriimis parcacik siri optimizasyonu
calisilan veri icin standart parcacik surl optimizasyonuna gore daha iyi optimum
degerler vermistir. Degistirilmis parcacik surd optimizasyonunun buldugu en iyi
portfdylin ortalama getirisi standart pargacik surlu optimizasyonuna gore daha

yuksek, riski de daha dusuktur.

Daha sonra ki calismalarda farkli ozelliklere sahip menkul kiymet verileri ile
degistiriimis parcacik optimizasyonu calistirilabilir. Daha sonra alinan sonuglar

elimizdeki sonuglar ile karsilastirilabilir.
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