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PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU YAKLASIMI iLE EMTIA
PIYASASINDA PORTFOY OPTIMIZASYONU
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OZET
Karar vermenin zorlugu ve matematigin gelisimi, karmasik sistemlerde en iyi

¢Ozlime ulagsmak i¢in matematiksel uygulamalarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.
Matematiksel uygulamalardan biri olan optimizasyon ydnetim, ekonomi, planlama,
mithendislik gibi bir¢ok alanda en iyi ¢6ziimii sunan yontemleri igermektedir. Pargacik
Siirii Optimizasyonu (PSO) teknigi popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon
teknigidir. Kus veya balik siiriilerinin sosyal davraniglarinin benzetimi ile gelistirilmistir.
Pargacik Siirii Optimizasyonu teknigi ¢ok parametreli ve ¢ok degiskenli optimizasyon
problemlerine ¢6ziim bulmak i¢in kullanilmaktadir. Bu c¢alismada da Pargacik Siirii
Optimizasyon tekniginin teorik yapisi anlatilarak emtia piyasas: {riinleri ile portfoy
optimizasyonu yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Parcacik Siirli Optimizasyonu, Portféy Optimizasyonu, Emtia
Piyasasi

JEL Kodlar1: G11, Q02

PORTFOLIO OPTIMIZATION WITH PARTICLE SWAM OPTIMIZATION
APPROACH IN COMMODITY MARKET
ABSTRACT
The difficulty of making decisions and the development of mathematics,
mathematical applications to achieve the best solution in complex systems has led to the
emergence. Which is one of the applications of mathematical optimization, management,
economics, planning, engineering includes many areas such as methods of providing the
best solution. Today's businesses to use resources efficiently, fund surpluses must
strengthen systems to assess the decision-making in order to achieve such objectives. With
globalization in a rapidly changing business and economic way to adapt to its
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environment, decision-makers to broaden the decision-making systems passes. A
mathematical model, describing a process or event, in mathematical terms, a series of
formulas. Mathematical equations intended to describe the real world. There are many
reasons modellemeni use in solving a problem. As an example of determining the number
of fish in a river or the sea, the cost to apply experimental methods to find the solution of
the problem may be too high. How to move objects in an environment of zero gravity,
such as that they were not putting, would be impossible to apply the experimental
paths. In the real world of experimental difficulties in handling mathematical modeling to
predict how to act in any case where the systems referenced.

The difficulty of decision making in the emerging markets after the Second World
War, this area has led to the development of some techniques for. This technique is called
optimization techniques in general. Optimization techniques can be described as
optimization studies. These studies offer us the best of many variables, in terms of time
and cost savings can be achieved. Choices made among alternatives, not experience,
modified according to mathematical models provide a more healthy results. Numerical
methods of optimization techniques, linear programming is described as the first
technique developed in this regard. However, in reality the structure exhibits a non-linear
many problems have led to the development of many other techniques more.
Mathematical models are developed in harmony with real life problems arise over time,
have led researchers to examine patterns of life in nature.

Population-based techniques have emerged as a result of this orientation. These
techniques, birds, ants, bees, and so on.colonies and analyzed by these techniques have
various social simulation performed in many different areas. Particle Swarm Optimization
(PSO) technique is a population-based heuristic optimization technique. Simulation of
social behavior of flocks of birds or fish has been developed. Particle Swarm
Optimization and multivariate multi-parameter optimization technique is used to find
solutions to problems. Particle Swarm Optimization (PSO) technique as flocks of birds or
fish have been developed inspired by social behavior. Developed by examining the
behavior of individuals interacting with each other and the environment. This concept is
also called particle intelligence. PSO named as particle potential solutions, the best
solutions to the current problem space by following the surfing. PSO, function
optimization, scheduling, training neural networks, fuzzy logic systems, image
processing, portfolio optimization and so on.is widely used in many fields.
A specific area of the core logic of Particle Swarm Optimization, is just one region, food,
food in this area looking for a bird group, and initially did not know where the food is
accepted, the food and attempted to answer the question of what could be the best solution
to find.

Mind, that gets to the genetic path of love, fear, jealousy, as well as a natural defense
motives sartlandirmalarindan current environment and the community received the
influence of interactions evolving.So the mind is not fixed, but can not increase until the
end of human life and is a skill that can develop. Mind, the machine, the computer
software, or otherwise can not be imitated

Particle Swarm Optimization and multivariate multi-parameter optimization technique
is used to find solutions to problems. PSO, such as genetic algorithms shows many
similarities with evolutionary computation techniques. The system starts a population
with random solutions and searches for optimum solutions by updating generations.
The notion of a social system is a simplified Particle Swarm square is simulated. The



SU {iBF Sosyal ve Ekonomik Aragtirmalar Dergisi 37

main goal is to make the simulation graphically, but the elegant choreography of a flock
of birds is unpredictable.Comparison of simulations combined with first rate close to the
neighborhood, the elimination of covariates and distance, accelerate research and changed
to a unified multi-dimensional. At a certain point in the evolution of algorithms, a
conceptual model was the difference, really, this one from the optimizer. From the
beginning to the end of a trial and error, a few parameters for the optimization algorithmto
eliminate the leaders of the secondary.

Herd brought together representatives from the term structure to refer to each other,
affecting the senses are used in general. Called because a flock of bees, but lots of lots of
classic example of expansion of the other systems of similar nature. A lot of an ant colony
where ants may be considered as individual representatives, where a bevy of birds of
representatives, a siiriidiir cars in traffic, a crowded flock of humanity, a flock of immune
system cells and molecules, and the economy, representatives of the flock of the
economy. A flock of birds, although it is the concept of herd-like, space is recommended
in the opinion of joint action, and this relates to all common types of behavior, not related
to the spatial movement

Some of the genetic mechanisms that underlie such cooperation can be defined as: for
example, multi-shaped ant species, such as the difference between the larger and more
junior division of labor can conduct the anatomical differences between
individuals.However, many views on the joint activities of social insects is that the self-
organizing. In fact, in the context of physics and chemistry of macroscopic (large scale)
models, processes and interactions outside the self-organizing theory developed to
describe the emergence of a macroscopic level, the social insects, the complex
interactions between individuals can undermine the common behavior shows a simple-
behaving. In such cases there is no need to resort to complex social behavior to explain
the complexity of individual.

In 1952, Harry Markowitz's Modern Portfolio management is considered as the
beginning of the article published by Porfolio Selection. Only by diversifying its
portfolio, explains the importance of relationships between securities.Markowitz mean-
variance model, developed in 1956, restructured the Modern Portfolio theory. The
Markowitz theory by evaluating the past performances of the security's expected return
and aims to predict.

The general framework of the Modern Portfolio Theory founder, Harry Markowitz's
approach today, an investor-owned securities and to deposit a certain amount, the money
is to keep a term. This approach is based on a portfolio of securities selected by the
investor potential portfolios.

Commodities, gold, silver, copper, crude oil, natural gas, coal, wheat, cotton, corn,
sugar, coffee products, such as formed by nature to be the subject goods, the name given
to trade.Commodities are used to form a more valuable and different products, and the
values determined by the consumer, valuable, chemical products, emission products,
animal products and energy products. All of these products "commodity" is
called. Commodity products are natural disasters, crises, that may fluctuate due to
changes in seasonal products. These products generated by the portfolio optimization
techniques were used in order to manage effectively and efficiently.

Commodity products, economic, social and political changes affected. These changes
are sources of systematic risk. Capital market returns are affected by commodity price
movements in the general market risk, interest rate risk through its effect on commodity
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prices, changes in the level of inflation due to commodity inflation risk returns, systematic
risk variety, which lead to change.

Particle Swarm Optimization technique in this study by explaining the theoretical
structure of the commodity market with products made of portfolio optimization.
Particle Swarm Optimization technique used in this study, what conclusions can be set in
advance for portfolio optimization and interpretation of these results will be
provided. Particle Swarm Optimization technique and portfolio weights with the optimal
balance of risk and return will be achieved.

Keyword: Particle Swarm Optimization, Portfolio Optimization, Commodity Market

JEL Codes: G11, Q02

1.Giris

Emtia, altin, giimiis, bakir, ham petrol, dogal gaz, koOmiir,
bugday, pamuk, misir, seker, kahve gibi ticarete konu olabilecek
nitelikteki iiriinlerinin olusturdugu mallara verilen isimdir. Emtialar daha
degerli ve farkli drlinlerin meydana getirilmesi i¢in kullanilan ve
degerleri tiiketici tarafindan belirlenen, degerli, kimyasal (iiriinler,
emisyon iriinleri, hayvansal {iriinler ve enerji iiriinlerdir. Bu {iriinlerin
tamamina “emtia” denilmektedir. Emtia tiriinleri dogal felaketler, krizler,
mevsimsel degisiklikler nedeniyle dalgalanma gdsterebilecek iirlinlerdir.
Bu iirlinler ile olusturulan portfoylerin etkin ve verimli bir sekilde
yonetilebilmesi i¢in optimizasyon teknikleri kullanilmaktadir. Bu
calismada da Pargacik Siirii Optimizasyonu tekniginin, emtia iriinleri ile
olusturulan portfoylerde uygulamasi yapilacak, Kendall ve Su(2005)’in
yaptiklar1 ¢aligmada elde ettikleri sonuglar géz onilinde bulundurularak
sonuglar yorumlanacaktir.

Degiskenlerin olusturdugu alternatifler arasindan en iyisini segmek
icin gerekli olan optimizasyon, ¢dziimlerin modellemesinin yapilmasini
saglayarak gercek hayat ile iligkilendirilmesine olanak vermektedir. Siirii
zekas1 temelli gelistirilen optimizasyon teknikleri de bir ¢ok
optimizasyon probleminin ¢dziimiinde etkin olarak kullanilmaktadir. Bir
sosyal bocek toplulugunda ortaya ¢ikan ortak davranis “siirii zekasi”
olarak adlandirilir (Bonabeau ve Meyer, 2001: 108). Temel olarak siirii
zekasi sistemleri “Ongdriilemez” olarak (kapsamli sekilde) tanimlanir ve
olast olmayan sonuglar iretir. Bu yiizden bir sekilde sasirtici ve
beklenmediktir ler(Beni ve Wang, 1989: 2) .

Kus siriileri ve bocek kolonilerinde birey tek basina oldugunda bu
siirii. ve koloniler gelismis degillerdir fakat isbirligi iginde karmagsik
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gorevleri basarabilirler. Isbirligindeki koloni davramislari, koloninin
bireysel iiyeleri arasindaki basit hareketler ve etkilesimlere gore ortaya
cikar. Sosyal boceklerin ortaklasa hareketlerine iliskin birgok goriis,
kendi kendine orgiitlendikleri ve tek merkezden kontrol edilmedikleridir
(Blum ve Li, 2008: 43). Kus ve balik siiriilerinin benzetimi yoluyla
olusturulan Parcacik Siiriisii Optimizasyonu teknigi de pargaciklarin
hareketlerini en uygun diizeyde inceleyerek optimizasyon yapmaya
caligmaktadir.

Uygulama boliimiinde Pargacik Siirii Optimizasyonu teknigi ile elde
edilen risk ve beklenen getirinin, Ortalama varyans modeli ile elde edilen
sonuclarla benzerlik gostermesi, portfdy icerisindeki hisse senedi
agirliklarinin  yakin oranlarda ¢ikmasi, ortalama varyans modeli ile
olusturulan etkin smirlar ¢evresinde parcacik hareketlerinin etkin sinira
optimum seviyede yaklasimi amaglanmaktadir.

2.Literatiir

Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) Russell
Eberhart ve James Kennedy (1995) tarafindan gelistirilmis popiilasyon
temelli sezgisel bir optimizasyon teknigidir. 1999 yilinda J. Moore ve R.
Chapman tarafindan Application of Particle Swarm to Multiobjective
Optimization adli makalede ¢ok amacli problemlere uygulanan parcgacik
siirii optimizasyon teknigi H. Yoshida, K. Kawata, Y. Fukuyama, S.
Takayama, ve Y. Nakanishi’nin 2001 yilinda yaptig1 calismalarla
miihendislik alanina tasinmistir. R. C. Eberhart ve Y. Shi’nin 2001
yilinda yayinlamis oldugu Tracking and Optimizing Dynamic Systems
with Particle Swarms adli makale pargacik siirii optimizasyon teknigini
dinamik problemler iizerinde uygulanmasini gostermistir. G.Kendall ve
Y. Su'nun 2005 yilinda yayinlanan A Particle Swarm Optimisation
Approach in the Construction of Optimal Risky Portfolios adli makalesi
ve A. Fernandez ve S. Gomez’in 2007 yilinda yayinlanan Portfolio
Selection Using Neural Networks adli c¢alismasi siirli zekasi
caligmalarinin  portfdy optimizasyonu konusundaki uygulamalarimni
gbstermis ve bu calismalarla pargacik siirli optimizasyonu teknigi
kullanilarak beklenen getiri, risk ve optimum portféy yapisi elde
edilmeye calisilmistir.
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3.Siirii Zekasi ve Parcacik Siirii Optimizasyonu

Siirii zekas1 ¢aligmasi yapay zeka alanindaki birkag¢ yeni optimizasyon
tekniginden biridir. Dorigo, karincalarin depolanan fenomenlerin
biraktig1 izleri takip ederek yiyecek kaynaklarimi kisa yoldan bulmalarini
taklit eden Karinca Kolonisi Optimizasyonun gelistirmistir. Eberhart ve
Kennedy kus ve balik siiriilerinin benzetimi temelli Parcacik Siirii
Optimizasyonunu (PSO) one siirdiiler. PSO giiglii olmayi, uygulama
kolayligin1 ve sayisal etkisini gostermistir (Kendall ve Su, 2005: 140).

Parcacik Siirii Optimizasyonu teknigi dogada bulunan ar, karinca, kus
vb. birgok siirliniin incelenmesi sonucu ortaya ¢ikan tekniklerden bir
tanesir. Parcacik Siiri Optimizasyonu kus ve balik siiriilerinin benzetimi
ile elde edilen algoritmalarin gelistirilmesi temelinde hareket eder.

Bazi mekanizmalarin altinda yatan isbirligi genetik olarak
tanimlanabilir: 6rnegin, ¢ok bi¢imli karinca tiirlerinde daha biiyiik ve
daha kiiciikler arasindaki farklilik gibi bireyler arasindaki anatomik
farkliliklar igboliimiinii orgiitleyebilir. Fakat sosyal boceklerin ortak
faaliyetlerine iliskin bir¢ok goriis bunun kendini orgiitleme oldugudur.
Aslinda fizik ve kimya baglamimda makroskobik (biiyiik o6lgekli)
modellerin, siireglerin ve etkilesimlerin disinda mikroskobik diizeyde
ortaya c¢ikigini tanimlamak igin gelistirilen kendini orgiitleme teorisi,
sosyal boceklerin karmasik ortak davraniglarinin basit davranis sergileyen
bireyler arasindaki etkilegimleri ortaya ¢ikarabilecegini gosterir. Bu gibi
durumlarda karmasik ortak davramisi agiklamak icin  bireysel
karmasikliga bagvurmaya ihtiyag¢ yoktur (Bonabeau vd., 1999: 6).

Tipik bir siirii zekasi sistemi asagidaki 6zelliklere sahiptir (Sumathi ve
Surekha, 2010 : 655-656):

Birlesim: Bir parcacik birkag bireyin kombinasyonudur.

Hata Toleransi: Parcacik zekasi siireci tek bir merkezi kontrol
mekanizmasina dayanmaz. Bu nedenle birkag diigiim veya baglanti kaybi
ciddi arizalara neden olmaz fakat aksine zariflige, Ol¢eklenebilir
ayrigtirmaya onciiliik eder.

Kurala Dayali Davramig: Kesin kurallar dizisi sadece yerel bilgi
kullanan bireyler tarafindan gozlenir, bireyler direkt veya c¢evre araciyla
degisir.
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Ozerklik: Pargacik Sisteminin tiim davranislar1 kendi kendine orgiitler,
sistem i¢in yabanci bir diizene giivenmez. Higbir insan denetimi gerekli
degildir.

Olgeklenebilirlik: Temsilcilerin popiilasyonu agim biiyiikliigiine gore
uyum saglayabilirler. Olgeklenebilirlik yerel ve daginik etkilesim
temsilcilerini daha iyi bir pozisyona sokar.

Uyarlama: Bireyler, stirmekte olan karinca sistemi degisiklikleri, 6liim
veya lireme, tim ag degisikliklerine goredir.

Hiz: Topluluk igindeki bireyler davranislarini ¢abukca degistirirler,
komsularina gore. Yayilim ¢ok hizlidir.

Birimsellik: Bireylerin davraniglart topluluktaki digerlerine gore
bagimsizdir.

Paralellik: Bireylerin faaliyetleri dogal olarak paraleldir.

Her bir pargacik hiperuzaydaki o ana kadar elde edilmis en iyi
(uygunluk) ¢oziim ile birlikte koordinatlarini aklinda tutar (uygunluk
degeri de saklanmalidir). Bu deger pbest (peniyi) olarak adlandirilir.
Burada bagka bir en iyi deger de izlenmektedir. Pargacik Siirii optimize
edicinin global bigimi, popiilasyonda o zamana kadar herhangi bir
pargacigin elde etmis oldugu tiim en iyi degerleri ve yerini aklinda tutar,
bu da gbest (geniyi) olarak adlandirilir (Eberhart ve Kennedy, 1995: 39).

Tatmin edici bir benzetim iki unsura dayandirilabilir: En yakin komsu
hiziyla kargilagtirma ve anlamsiz hareket etme. Bir kus popiilasyonu
baslangi¢c olarak, pozisyonlari halka hiicrelerden olusan bir 1zgarada,
hizlat X ve Y cinsinden olmak iizere olusturulmuslardir ve gerek
pozisyonlar gerekse X ve Y cinsinden olmak {izere olusturulmuslardir.
Her ¢evrimde hedefe en yakin komsunun X ve Y hizlarim1 gézaltindaki
kusa atamislardir. Aslinda bu yalin kural hareketliligi yaratmistir. Fakat
siirii hizlica ortak ve degismeyen bir yone yerlesmistir. Boylece
anlamasiz hareket olarak adlandirilan stokastik bir degisken ilave
edilmistir. Her biri ¢evrimde rastgele segilen X ve Y hizlarma bazi
degisiklikler yapilmistir Bu da benzetimi ilgi ¢ekici ve yasam benzeri bir
goriintli vererek sisteme yeterli degiskenligi katmistir (Cura, 2008: 137).
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4.Portfoy Riski ve Getirisi (Markowitz Temelli Model)

Hisse senedi ve tahvil gibi menkul kiymetlerle ile portfoy
olusturulabildigi gibi hisse senedi ve tahvil disinda hazine bonosu, repo,
altin, varliga dayali menkul kiymet, gelir ortaklig1 senetleri gibi birgok
yatirim aract bulunmakta ve portfoy cesitlendirmesi yapilmaktadir.

H.Markowitz tarafindan 1952 yilinda portfdy se¢imine iliskin
yayinlanan makale ile c¢esitlendirmenin 6nemi  vurgulanmistir
(Markowitz, 1952: 78). Markowitz Ortalama Varyans modeli olarak
adlandirilan bu teknikte riskli portfoy yapilarinda menkul kiymet se¢imi
icin portfoylin beklenen getirisi, riski (standart sapma) ve agirliklar
hesaplanmaktadir.

E(1,)=w Ey(r) + w2Es(1) (M

E(r,) portfoyiin beklenen getirisini, w; ve w, menkul kiymetlerin
portfoy icindeki agirliklarini, E;(r) ve E,(r) ise her bir menkul kiymetin
getirisini ifade etmektedir.

6= (W1)*(01)" + (W2)X(02)” + 2w W, Cov(r),12) )

(2) numarali formiildeki isaretlerden w; ve w, (1) numarali formiildeki
gibi agirliklari, czp portféylin varyansini, 6; ve o, her bir menkul
kiymetin standart sapmasini, Cov(r,r;) ise iki menkul kiymetin getirileri
arasindaki kovaryans: ifade etmektedir. Varyansin karekokii alinarak
portfdyiin riski, standart sapmasi o, elde edilir.

Portfoy optimizasyonunda beklenen getiri ve standart sapma (1) ve (2)
numarali formiillerle hesaplanabilir. Coklu yatirimlarda (iki ve daha
fazla) standart sapmay1 hesaplamak igin kovaryans matrisi kullanilabilir.
Portfoy i¢cindeki menkul kiymetlerin agirliklari toplami da 1 olmalidir.

5. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmas1 ve Markowitz
Temelli Parcacik Siirii Optimizasyonu Teknigi

Siirti zekast caligmalart igin Eberhart ve Kennedy kus ve balik
stirilerinin benzetimi temelli Pargacik Siirii Optimizasyonunu (PSO) 6ne
stirmiislerdir. PSO giiclii olmay1, uygulama kolayligin1 ve sayisal etkisini
gostermis bir tekniktir (Kendall ve Su, 2005: 140).



SU {iBF Sosyal ve Ekonomik Aragtirmalar Dergisi 43

Parcacik Siirii Optimizasyon tekniginin global bi¢imi asagidaki gibi
uygulanir (Eberhart ve Shi, 2001: 81):

1.Parcacik popiilasyonu (dize) rastgele konumlarla ve ¢6ziim uzayinda
d boyutlu hizlarla bagslatilir.

2.Her pargacik i¢in d degiskenleri olusan istenilen optimizasyon
uygunluk fonksiyonu degerlendirilir.

3.Parcacigin uygunluk fonksiyonu pargacigin pbest’i ile karsilastirilir.
Mevcut deger pbest’den iyi ise d boyutlu uzayda pbest degeri mevcut
degere ve pbest konumu mevcut konuma esitlenir.

4.Uygunluk fonksiyonu popiilasyondaki tiim 6nceki uygun olanlarla
karsilastirilir. Mevcut deger gbest’den iyi ise gbest mevcut pargacigin
dize dizinine ve degerine gore ayarlanir.

5.Parcacigin konumu ve hizi her biri ayr1 ayr1 olarak asagidaki
denklemlere gore degistirilir.

Vig= W Vigteirand;(pig - Xiq) + corand;(ped - Xia)
Xid= Xid T Vid

Vi 1. pargacigin d ¢oziim uzayindaki hizi

Xiq 1. pargacigin d ¢6ziim uzaymdaki konumu
c; pbest i¢in hizlandirma katsayisi

¢, gbest i¢in hizlandirma katsayisi

pia 1. parcacigin d ¢oziim uzayindaki pbest’i
Pea stiriiniin gbest’i

6.0zellikler karsilanana (yeterli diizeyde iyi bir uygunluk veya islem
sayisinin maksimum seviyeye ulagmasi) kadar 2 numarali adima doniiliir.

Popiilasyon agirliklandirma fonksiyonu ise
W=Wmax-| ((Wmax-Wmin)/1t€Tmax ) X iter]
formiilii ile hesaplanir.

Chang ve ark.(2000), Fernandez ve Gomez’in (2007) finansal portfoy
optimizasyonu i¢in kullandiklar1 Markowitz temelli model asagida
gibidir(Cura, 2008: 149):
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min (ﬂifxixjah_,]—(l—ﬂ)(i rxxij 3)
ixi =1, Q)]

M
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MUz, <x, <0z, i=1,M,
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Bu modele gore A yatirimeinin riskten kaginma katsayisidir ve [0,1]
araliginda bir degerdir. Bir degerini aldiginda getiri tamamen g6z ardi
edilerek, portfoyiin riski minimize edilir. Sifir degerinde ise risk tamamen
goz ard1 edilerek, getiri maksimize edilir. Boylece A farkli degerleri igin

yukaridaki modelde bulunan sonuglar birlestigi taktirde pazarin etkin
smir1 olan egri elde edilir.

M:toplam yatirim araglarinin sayisi

X;:1 yatirim aracinin portfoy i¢indeki oran

r;: 1’nin getirisi

wi:i’nin portfdydeki asgari orant

d;:1’nin portfoydeki azami orani

oij:1 ve yatirim araglarimin arasindaki kovaryans

Karar degiskeni z=1 ise i portfédyde yer alir, z=0 ise yer almazken
portfoyde yer almasi istenen farkli yatirim araci sayis1 K’dir.

Kendall ve Su (2005)’in yaptig1 ¢calismada ortalama varyans modelini
gore beklenen getiri 2,28, PSO ile elde edilen beklenen getiri 2,3,
ortalama varyans modeline gore elde edilen risk 5.37, PSO ile elde edilen
risk 5.38 bulunmustur. Bu tiir bir yakinsama sonucunda PSO
algoritmasinin kullanilabilir oldugu sonucuna varilmistir (Kendall ve Su,
2005, 145).

6.Uygulama

Calismanin amaci pargacik siirii optimizasyon teknigini emtia piyasasi
iriinlerine uygulayarak minimum risk orami elde etmek ve bu oram
Markowitz modeli elde edilen oran karsilagtirmak. Ayrica pargaciklarin
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Markowitz modeli ile olusturulan etkin sinir etrafindaki hareketleri de
incelenecektir. Analiz sonuglarina gore pargacik siirii optimizasyonu
tekniginin emtia piyasalarinda portfdy olusumuna uygunlugu ortaya
konulacaktir.

Calisma emtia piyasalarindaki iiriinlerin yillik (2000-2009) getirileri
ile yapilmigtir. Kullanilan veriler U.S. Global Investors adli sirketin
internet sitesinden almmustir. Calismada Oncelikli olarak tiim emtia
iiriinlerinin getirileri incelenerek korelasyon degerleri iizerinden Tablo
1’deki {iriinler secilmistir. Daha sonra portfoy icin Markowitz modeli ile
beklenen getiri, risk ve tiriinlerin portfoy i¢indeki agirliklart hesaplanmus,
pargacik siirii optimizasyonu ile hesaplanan beklenen getiri, risk ve her
Uriinlin portfoy agirliklar ile karsilastirilmigtir.

Tablo 1. Emtia Fiyatlarinin Getiri Oranlar1

Bugday Cinko Dogalgaz Giimiig Komiir
2000 12,47 -17,59 319,71 -14,50 41,38
2001 3,40 -24,83 -73,71 0,43 2,44
2002 12,46 -2,35 86,34 3,46 -12,70
2003 16,00 34,49 29,23 24,27 34,55
2004 -18,44 25,99 -0,65 14,86 67,57
2005 10,33 50,79 82,55 29,20 -7,26
2006 47,68 126,16 -43,88 46,40 -25,22
2007 76,65 -47,13 18,80 14,65 93,02
2008 -30,99 51,07 -24,87 -23,01 -24,70
2009 -11,34 129,36 -0,89 48,16 -13,36
Ortalama
Getiri 11,82 32,60 39,26 14,39 15,57
Varyans 0,0985 0,358121 1,225044 0,055889 | 0,17049

Bu veriler www.usfunds.com sitesinden alinmustir.

Markowitz modeli igin ortalama getiri ve varyans hesaplanmistir.
Tablo 2’de Pargacik siirii optimizasyon teknigi kullanilarak elde edilen
verilerle Markowitz teknigi kullanilarak elde edilen veriler sunulmustur.

Markowitz modeline gore hesaplanan beklenen getiri, risk ve
portfoy agirliklari ile Pargacik Siirii Optimizasyon Teknigi ile hesaplanan
beklenen getiri, risk ve portfoy agirliklari arasindaki benzerlik ve yakin

tahmini veriler Pargactk Siirii Optimizasyonu tekniginin emtia

piyasasinda portfdy optimizasyonu igin kullanilabilecegini ve

algoritmanin buna uygun oldugunu gostermistir. Portfoy icinde agirligi
en ylksek olan iki varligin, Cinko ve Komiir ile olusturulacak bir portfoy
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ile elde edilecek etkin sinir ve bu etkin sinir lizerinde pargacik hareketi de
Sekil 1’de gosterilmigtir. Parcacik Siirii Optimizasyonu igin gerekli
parametre girigleri de Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Markowitz Modeli ve Pargacik Siirii Optimizasyon Teknigi
ile Elde Edilen Portfoy Verilerinin Karsilagtirilmasi

Bugday Cinko Dogalgaz Giimiis Komiir

Portfoy 5,49 43,85 12,10 0 38,56
Agirhigi(Markowitz)
Porfoy Agirligi (PSO) | 0,29 46,78 13,69 0 39,24
Portfoy 25,70 Algoritma Parametreleri
Getirisi(Markowitz)
Portfoy Riski | 23,29 Durgunluk Katsayisi (inertia): 1.0
(Markowitz) Parcacik Sayisi: 49
Portfoy Getirisi (PSO) | 26,77 Islem say1s1: 50
Portfoy Riski (PSO) 24,96 cpvecy:2.0

Wmae (baglangic agirlig):0.9

Win (son agirlik):0.4
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Sekil 1. Cinko ve Komiir Uriinleri ile Olusturan Etkin Stnir
Cevresinde Pargacik Hareketi
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Emtia {irtinlerinin 2000-2009 yillar1 arasindaki 10 yillik getirileri veri
olarak kullanilmig ve bu veriler alinarak beklenen getiri, risk ve portfoy
icerisindeki agirliklar1 hesaplanmistir. Parcacik Siirii Optimizasyon
teknigi ile yapilan hesaplamalarda da benzer sonuglar elde edilmistir.
Tablo 2’de ki sonuglar1 gore, ortalama varyans modeli ile hesaplanan
hisse senedi agirliklarinin dagilimin agisindan ayni sonuglar ortaya
koydugu ancak hisse bazinda farklilasma oldugu goriilmiistiir. Ortalama
Varyans Modeli ile hesaplanan getiri % 25,70, PSO modeline gore ise %
26,77 ve Ortalama Varyans Modeline gore riskin % 23,29, PSO modeline
gore ise % 24,96 hesaplanmistir.

Parcaciklarin baslangictaki rastgele degerlerine bagli olarak da islem
sayist degisebilir ancak baglangi¢ parametreleri ne olursa olsun, PSO
algoritmasinin hizli sonug¢ verdigi goriilmiistiir. PSO algoritmasiin az
sayida yiriitiilmesi gereken parametre oldugu i¢in yeterli sonuglar verdigi
tespit edilmistir. Global ¢o6ziime ulasmasi igin diferansiyel hesap
gerektirmediginden fonksiyon karmagsikligimi da Onlemistir. Portfoy
optimizasyonu i¢in secilen hisse senetlerinin algoritma devam ettirilirken
optimum seviyede risk-getiri dengesine ulasma hizlari, ortalama varyans
modeline gdre yakin ve tatmin edici seviyede bulunmustur.

7.Sonuc¢

En uygun zamanda en dogru karar1 verebilmek i¢in gergege yakin bir
benzetim ile algoritmalarin gelistirildigi Pargacik Siirli Optimizasyonu
teknigi, karar vericilerin amaglarmi gerceklestirmelerine yarayan bir
optimizasyon teknigidir. Rasyonellikten uzaklagsmadan karar vermek
zorunda olan isletme yoneticileri i¢in dogadan yapilan benzetimlerin
kullanilmas1 ile gercege yakin sonucglar elde edilebilmektedir. Bu
calismada yapay zeka tekniklerinden biri olan Pargacik Siirii
Optimizasyonu teknigi anlatilmig, Ortalama Varyans modeline
uyarlanmig sekli gosterilerek uygulama i¢in temel olusturulmaya
caligilmustir.

Caligmada emtia piyasasi {riinleri tarihsel veri agisindan incelenmis
ve yillik getirileri aliarak beklenen getiri, risk ve portfoy icerisindeki
agirliklar hesaplanmistir. Pargacik Siirii Optimizasyon teknigi ile yapilan
hesaplamalarda da benzer sonuglar elde edilmistir. Parcacik Siirii
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Optimizasyonu’nun, Kendall ve Su (2005)’in yaptig1 calismada oldugu
gibi portfdy optimizasyonun da gercege yakin sonuglar elde ettigi
gOriilmiistiir.

Daha sonradan Cinko ve Komiir portfoyleri ile elde edilen etkin sinir
ve bu etkin sinir ¢evresindeki parcacik hareketi incelenmistir. Sekil 1
(a)’da 20 islem sayisi ile yapilan optimizasyonun uygun olmadigi ve
pargaciklarin etkin sinira uzaklig1 disiiniilerek Sekil 1 (b)’de goriildiigi
gibi islem sayist 30’a ¢ikarilmistir.

Islem sayisinin 40 cikarilarak daha iyi sonuglar elde edilmeye
calisilmistir (Sekil 1 (c) ). Sekil 1 (d)’de gosterildigi gibi islem sayist
50’ye cikarildiginda ise etkin sinira optimum seviyede bir yakinsama
goriilmiistiir.

Parcacik Siirli Optimizasyonu teknigi ile elde edilen risk ve beklenen
getirinin, Ortalama varyans modeli ile elde edilen sonuglarla benzerlik
gostermesi, portfoy icerisindeki hisse senedi agirliklarinin yakin
oranlarda ¢ikmasi, ortalama varyans modeli ile olusturulan etkin sinirlar
cevresinde pargacik hareketlerinin etkin smira optimum seviyede
yaklagimi gibi amagclar yeterli seviyede elde edilmistir.

Calismada elde edilen sonuglar Bugday, Cinko, Dogalgaz, Giimiis ve
Komiir varliklan ile elde edilen portféye ait olup tiim emtia piyasasini
yansitmamaktadir. Ancak ¢aligma olusturulabilecek diger portfoyler icin
algoritmanin gelistirilebilir oldugunu gostermektedir. Benzer c¢alismalar
farkli yontem ve algoritmalar ile yapilabilir.

Portféy optimizasyonu konusu gelisen ve 6nemini artiran bir konudur.
Finansal kriz nedeniyle kendini sorgulayan finans sektoriiniin algoritma
geligtirmelerine daha fazla 6nem vermesi gerekmektedir. Portfoy riskini
minimum hale getirecek yeni araglar ile saglhkli yatirim kararlar
alinabilmesinin yolu agilacak ve yatirimlar, tasarruf sahipleri agisindan
daha cazip hale gelecektir.
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