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Oz: Optimizasyon, istenen faktorleri en iist diizeye ¢ikarip, istenmeyenleri minimize ederek, verilen kisitlar altinda en uygun maliyetli ya da en yiiksek
performansa sahip ¢éziimii bulmaktir. Bir anlamda optimizasyon bir seyin daha iyisini gergeklestirme siirecidir. Dogal olaylara dayali optimizasyon
algoritmalari olan sezgisel algoritmalar, basit ve kolay uygulanabilen algoritmalardir. Modern finansta portfoy optimizasyon problemlerinin ¢oziimii
onemli ¢alisma alanlarindan biridir. Portfoy optimizasyon problemi, belirli beklenti ve kisitlar altinda, tiim finansal varliklar icinden en uygun olan
alternatifin segilmesine iliskin ¢oziim arayisidir. Portfoy optimizasyon problemlerinde varlik havuzundan belirli bir risk diizeyinde en iyi getiriyi veren
va da belirli bir getiri diizeyinde en diisiik riski veren varliklar secerek portfoyler olusturmak hedeflenmektedir. Bu calismanin amaci, Borsa Istanbul da
islem goren ulastirma sektorii hisse senetleri igin, sezgisel algoritmalardan onemli biri olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmast
kullamlarak minimum risk tasiyan optimum portfoyii aragtirmaktir. Bu amagla ¢alismada PSO Algoritmast anlatilarak ilgili literatiir taramasi
yapumigtir. PSO nun portfoy optimizasyonu uygulamast icin Borsa Istanbul da iglem goren Ulastirma Sektorii hisseleri ele alimmigtir. Ele alinan bu
hisse senetlerinin kodlart BEYAZ; CLEBI, DOCO, GSDDE, PGSUS, RYSAS ve THYAO seklinde olup, bu hisse senetlerinin fiyat verileri
kullamimaktadir. Ilgili hisse senetleri i¢in son ii¢c yillik giinliik fiyat hareketlerinden logaritmik getiriler hesaplanmustir. Bu getiriler kullamlarak
minimum risk elde edilecek optimum portfoy PSO ve Dogrusal Olmayan GRG teknikleri ile olusturulmustur. Elde edilen sonuglar PSO yéonteminin
genellikle daha optimum sonucu verdigini gostermistir.

Anahtar Sozciikler: Par¢acikli Siirii Optimizasyonu, Portfoy Optimizasyonu, Markowitz Ortalama-Varyans Modeli, Siirii Zekast, Sezgisel
Algoritmalar

Abstract: Optimization is a tecnique that maximizes the desired factors or minimizes the unwanted factors under the given constraints with the most
cost-effective or highest-performance alternatives. In a sense, optimization is the process of exploring something better. Optimization algorithms based
on natural events are called Heuristic Algorithms. Heuristic algorithms, which are natural phenomena based optimization algorithms, are simple and
easy to implement algorithms. In portfolio optimization problems, it is aimed to create portfolios by choosing the assets that gives the best return from
the asset pool at a certain risk level or the least risky asset at a certain return level. The aim of this study is to investigate the optimum portfolio which
has the minimum risk with the help of heuristic algorithms for the transportation sector stocks traded in Borsa Istanbul. For this purpose, Particle
Swarm Optimization (PSO) Algorithm has been described and a literature review has been searched. Transport Sector stocks traded in Borsa Istanbul
has been selected for the PSO's portfolio optimization application. The codes of these stocks that are used are WHITE; CLEBI, DOCO, GSDDE,
PGSUS, RYSAS and THYAO and the price data of these shares are collected. Logarithmic returns were calculated from the daily price movements for
the last three years. The optimum risk to be achieved by using these returns is based on PSO and Nonlinear GRG techniques. The results showed that
the PSO method generally gived better results.

Keywords: Partical Swarm Optimization, Portfolio Optimization, Heuristics, Swarm Intelligence, Markowitz Mean-Variance Model.

1. Giris

Optimizasyon her alanda ihtiya¢ duyulan bir ara¢ olmaktadir. Optimizasyon Matematiksel modeller kullanilarak yapildigi
gibi doga olaylarinda esinlenen sezgisel algoritmalar ile de gerceklestirilmektedir. Her gegen giin, sezgisel algoritmalarin
giderek artan bir kullanim1 gerceklestirilmektedir. Parcacik Siirii Optimizasyonu sezgisel yontemlerden biridir. Bu teknik
ilk defa balik ve kus siiriilerinin toplu hareketlerinden ilham alinarak dogrusal olmayan sayisal problemlere optimum
¢oztimler bulabilmek adina 1990’larda James Kennedy ve Russel Eberhart adinda arastirmacilar tarafindan ortaya
konmustur (Kennedy &Eberhart, 1995). Pargacik Siirii Optimizasyonu genellikle ¢cok parametreli ve ¢ok degiskenli
optimum sonug aranan problemlere ¢6ziim bulabilmek adina kullanilan popiilasyona dayali olan olasilik optimizasyon
teknigidir.

1 Bu caligma Burcu Adigiizel Mercangdz 6zet bildirisi olarak, “/COAEF 18, IV. International Conference on Applied Economics and Finance &
EXTENDED WITH SOCIAL SCIENCES, November 28 — 29 — 30, 2018 / Kusadasi — Turkey” Kongresinde sanal oturumda sunulmustur ve kongre
procedia 6zet kitapgiginda basilmistir.



Adigiizel Mercangoz, B. / Journal of Yasar University, 2019, 14 (Special Issue), 126-136

Portfoy optimizasyonu problemi ise, yatirimcilarin servetini ¢esitli varliklar arasinda nasil tahsis edecegi sorununa
dayanmaktadir (Kiyilar ve Eroglu, 2004). Bu nedenle; portfoy optimizasyon problemleri modern finans ve risk
yonetiminde Onemli aragtirma alanlarindan biri olmustur. Geleneksel finans teorilerinin temel varsayimlari arasinda
yatirimcinin rasyonel oldugu ve riskten kactig1 varsayimlar: bulunmaktadir. Bu nedenle genel olarak bir yatirimet, varlik
havuzunda olusturacagi portfoylerin miimkiin oldugunca diisiik bir risk karsisinda miimkiin oldugunca biiyiik bir getiri
beklemektedir. Bu varsayimlar altinda Markowitz, karesel bir programlama problemi olarak kabul edilen ortalama-
varyans modelini 6nermektedir (Markowitz 1959). Bu modelin ¢6ziimiinde bugiine kadar bir¢ok farkli yontem, yaklagim
ve algoritma ile calismalar yapilmistir. Bu ¢alismada ise sezgisel algoritmalar kullanilmistir. Sezgisel algoritma sezgisel
ya da bulugsal bir problem ¢ézme yontemi olarak genellikle bilgisayar bilimlerinde karsimiza ¢ikmaktadir. Sezgisel
algoritmalar giinliik hayatta her giin kullanilan yaklagimlara benzer. Ornegin; bireyler bir yerden baska bir yere giderken
yon duygularina dayanarak ve yolun bireyleri nereye ¢ikaracagini hi¢ bilmeden hareket etmeleri ve yol ayrimlarinda
sezgisel olarak secim yapmalar1 boyle bir yaklasimdir. Bir bagka ifadeyle, tabiattaki olaylardan ilham alinarak ortaya
konan optimizasyon algoritmalar1 sezgisel algoritmalar olarak adlandirilmaktadir (Ozsaglam & Cankus 2008). Sezgisel
algoritmalara 6rnek olarak; Genetik Algoritma, Pargacikli Siirli Optimizasyonu, Diferansiyel Evrim Algoritmasi, Tabu
Aramasi, Benzetimli Tavlama ve Yapay Sinir Aglar1 sayilabilir. Asagidaki literatiirde de ayrintilarina deginildigi {izere
sezgisel algoritmalar igerisinden optimizasyon problemlerinde siklikla kullanilanlarin Genetik Algoritma ve Pargacikli
Siirii Optimizasyonu Algoritmasi oldugunu gérmek miimkiindiir.

Bu calismada portfoy secim probleminde Markowitz Ortalama-Varyans modeli ve bu modelin optimum ¢odziimleri
icin Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yaklasimlar1 kullanilmistir. Henry Markowitz portfdy optimizasyonuna iliskin
yaptig1 meshur ¢aligmasinda olusturan portfoyiin getiri ve riski arasindaki iliskiyi ortalama-varyans modeli olarak
isimlendirmis ve gelistirdigi bu model ile belirli getiri diizeylerinde, portfoyiin riskini yani varyans ya da standart
sapmasini minimum kilan miimkiin olan tiim portfoyleri bularak bunlara etkin portfoyler demistir. Markowitz ortalama-
varyans modelinde portfdy i¢inde yer alacak varlik sayisinda kisit eklenmektedir. Eleman sayisinda kisit getirilen portfoy
optimizasyon problemleri NP-Zor kategorisindedir. Bu kategorideki problemlerin ¢6ziimiinde genellikle sezgisel
yontemlere bagvurulmaktadir. Ciinkii kesin ¢dziim {ireten algoritmalar ile makul bir zaman diliminde ¢éziim oldukga
zordur Akyer vd. (2018).

Calismada Portfdy optimizasyon problemi ¢dziimleri icin Borsa Istanbul da islem goren Ulastirma Sektérii hisseleri
ele alinmustir. Ele alian bu hisse senetlerinin kodlar1t BEYAZ, CLEBI, DOCO, GSDDE, PGSUS, RYSAS, TLMAN ve
THYAO seklindedir. ilgili hisse senetleri igin son ii¢ yillik giinliik fiyat hareketlerinden logaritmik getiriler
hesaplanmistir. Markowitz portfoy optimizasyon problemi PSO ve Dogrusal Olmayan GRG yontemleri kullanilarak
¢0Oziilmiis, beklenen risk, getiri ve hisse sentlerinin hesaplanan portfoy agirliklar ile ilgili ¢ikan sonuglar karsilastiriimistir.

31.08.2015-31.08.2018 arasini kapsayan son 3 yillik verilerle PSO ve Dogrusal Olmayan GRG yontemlerine gore
olusturulan optimal portfdylerin risk ve getirileriyle hesaplanan degisim katsayilar1 PSO yonteminin genellikle daha
optimum sonuglar verdigini gostermistir.

2. Literatiir Taramasi

Wolfe (1959) portfoy optimizasyon problemini simplex algoritmasi ile ¢6zmeye ¢alismistir, Crama vd. (2003) ve Derigs
& Nickel (2004) ise bu problemlerde tavlama benzetimine yonelik teknikler kullanmiglardir. Doerner vd. (2004)’in
caligmasinda portfoy optimizasyonu problemlerinde Pareto karinca koloni optimizasyonu teknigini kullanilmis ve elde
edilen sonuglar sezgisel yontemlerle elde ettikleri sonuglar ile karsilagtirilmasini yapmustir. Fernandez ve Gomez (2007)
ise ilgili problemlerin ¢dziimiinde yapay sinir aglar1 tekniklerini kullanmislardir. Chang vd. (2000) ise portfoy
optimizasyon probleminin ¢dzliimiinde; genetik algoritma, tavlama benzetimi ve tabu arama vb farkli sezgisel teknikleri
bir arada kullanmislardir. Lai vd. (2006) caligmalarinda Sanghay Borsasi’n1 incelemisler ve rasgele segtikleri 100 sirkete
iligkin verilerle iki asamali genetik algoritma teknigini kullanmislardir. Caligmanin sonucunda genetik algoritma
teknigiyle olusturulacak portfoylerin en uygun ve en yararli portfoyler oldugu gosterilmistir.

Bu caligmada Pargacikli Siirii Optimizasyonu Algoritmasi kullanilarak portféy optimizasyon problemi ¢oziilmeye
calisildigindan, burada bu konudaki literatiiriin ayrintilarina yer verilmistir.

Chen vd. (2006), Fernandez & Gomez (2007), Cura (2009) ve Zhu vd. (2011), Sun vd. (2011), Golmakani ve Fazel
(2011), Deng vd. (2012), Corazza vd. (2013), Kamali (2014), Abuelfadl (2017) portfoy optimizasyon probleminin
¢ozlimiinde pargacik siirii optimizasyonu teknigini kullanmislardir.

Fernandez & Goémez (2007) tarafindan yapilan “Sinir Aglar kullanarak Portfoy secimi” c¢alismas siirii zekasinin
portfdy optimizasyonu alanindaki uygulamalara yer vermis ve bu calismalarda PSO teknigi kullanilarak optimum
portfoyii olusturan getiri risk diizeyleri hesaplanmaya ¢alisilmistir.

Cura (2009), PSO teknigini bir portfoy optimizasyon problemine uygulamistir. Calismanin sonuglar1 genetik
algoritmalari, benzetimli tavlama ve tabu arama yaklagimlar ile kargilastirmig, bulgular parcacik siirii optimizasyon
yaklagiminin portfdy optimizasyonunda basarili oldugunu gostermistir. Mishra vd. (2009) portféy optimizasyon
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problemini herhangi bir yatirim kisit1 getirmeden Cok Amacli Pargacikli Siirii Optimizasyonu ve Baskin Siralt Genetik
Algoritma-11 (BSGA-II) ile ¢cozmiis ve sonuglar karsilastirmistir. Sonuglar Cok Amagh Pargacikli Siirli Optimizasyonun
BSGA-II yontemini gore daha iistiin oldugunu gostermistir.

Zhu vd. (2011), makalelerinde PSO teknigini kullanarak portfoy optimizasyon problemlerine meta-sezgisel bir
yaklagim sunmustur. Model bir¢ok kisitli ve kisitsiz riskli yatirim portfoylerinde test edilmis ve Genetik Algoritmalar ile
karsilagtirmali bir ¢alisma yapilmistir. PSO modeli, optimal portfoyii (burada optimal portfoy belirli bir risk tizerinde
maksimum getiriyi veren portfoydiir) bulma konusunda etkin bir ¢oziim ortaya koymustur. Ik sonuglar, yaklagimin ok
iimit verici oldugunu gostermis ve devaminda elde edilen sonuglara iyilesmistir. PSO performansinin gelisimi igin hibrit
tekniklerin gelistirilmesini 6nermislerdir.

Sun vd. (2011) makalelerinde, PSO tekniginin yeni bir modelini gelistirerek portfdy optimizasyon probleminde
kullanmislardir. Yeni PSO modelini, klasik PSO, genetik algoritma (GA) ve iki klasik optimizasyon ¢6ziiciisii (LOQO ve
CPLEX) performansini; etkin sinirlar, uygunluk degerleri, yakinsama oranlar1 ve hesaplama zamani tiiketimi agisindan
karsilagtirmiglardir. Deneme sonuglari, yeni PSO'nun diger test edilmis optimizasyon modellerine kiyasla portfoy
optimizasyon problemini ¢cdzmede daha etkili oldugunu gdstermistir.

Golmakani ve Fazel (2011) da aym sekilde Markowitz ortalama varyans portfoy se¢im modeli PSO ve GA
yontemlerini kullanmig, bilgisayar sonuglart dnerilen PSO'nun dzellikle biiyiik lgekli problemlerde GA'y1 geride
biraktigini gostermistir. Markowitz ortalama varyans portfoy se¢im modelleri minimum islem lotu, sektdr kapitilizasyonu
gibi farkli kisitlarda icermekteydi. Corazza vd (2013) fon yonetimi uygulamasinda kullanilan bir¢ok kisitlamalari iceren
alan dogrusal olmayan karma-tamsayi portfoy se¢im modelini kullanmiglardir. Standart bir tam ceza fonksiyonunun
getirildigi karisik tamsay1 modelinin yeni bir reformiilasyonuna PSO uyguladilar.

Kamali (2014), portfoy secim problemi i¢in bir Markowitz ortalama-varyans modeli i¢in PSO ve GA algoritmasini
kullanmis ve sonuglar bir PSO yaklagiminin portfoy optimizasyonu i¢in uygun oldugunu gostermistir.

Abuelfadl (2017) bireysel yatirimcilarin ticaret modellerini ve performansini incelemistir. Tam drneklem sonuglari,
bu oOrneklemdeki ortalama bireysel yatirimcinin kiigiik ancak istatistiksel olarak anlamli karlar saglayabilecegini
gostermektedir. Caligma ayn1 zamanda bireysel yatirimeilarin bu etkiyi ortaya koydugunu ve bu nedenle de 6rneklemdeki
kazananlar ile kaybedenler arasindaki genis ¢apli farki agikladigini ortaya koymustur. Calismada, tarihsel verilere dayali
optimizasyon teknikleri ve bireysel yatirimcilarin alim satim verilerinin egilim noktalar1 olarak kullanim arastirilmigtir.
Kantitatif Partide Swarm Optimizasyon algoritmasinda, bu ikincisinin kisa vadeli yatirim ufku i¢in daha iyi optimizasyon
sonuglari iirettigi bulunmustur.

Portfoy optimizasyon problemlerinde PSO algoritmasini kullanan ¢aligmalarin sonuglarindan da anlasilabilecegi gibi,
PSO, sezgisel bir yontem olarak iyi sonuglar vermektedir. Calisma ulastirma sektorii hisse senetleri ele alinarak
yapildigindan literatiire bu bakimdan farkli bir katk: saglamaktadir.

3. Yontem

Tabiatta gozlemlenen olaylardan ilham alinarak gelistirilen optimum sonucu bulmaya ydnelik algoritmalar1 sezgisel
algoritmalar olarak adlandirilmaktadir (Ozsaglam ve Cankus, 2008). Bu ¢alismada portfdy secim probleminin ¢dziimii
icin Markowitz Ortalama-Varyans modelinin optimum ¢dziimleri ig¢in Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Dogrusal
Olmayan GRG yontemleri kullanilmustir.

Portfoy optimizasyonu problemi basit haliyle klasik sayisal teknikler ile kolay bir sekilde ¢oziime ulagilabilen bir
problemdir. Ancak, portfoy i¢indeki varliklara iligkin ¢esitlendirme gerceklestirmenin avantajlarindan faydalanmak ve
portfoyiin toplam riski en aza indirebilmek i¢in ¢ok sayida varliklara az miktarlarda yatirim yapma stratejisi, portfoy
olustururken bazi zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Bahsedilen yatirim stratejileri ozellikle yiiksek islem
maliyetlerinden ve ¢ok sayida menkul kiymeti ayni1 anda yonetebilmenin zorlugundan dolay: pratikte hi¢ kolay degildir.
Bu tip zorluklari elimine etmek igin sermayenin menkul kiymetlere dagitilmasi konusunda bazi kisitlar konabilir.
Portfoydeki menkul kiymet sayist sinirlandirilabilir veya her bir menkul kiymete yatirilan sermaye paylara alt-iist
siirlar konabilir. Konulan tiim bu kisitlar, portfdy optimizasyon probleminin klasik optimizasyon yontemleriyle
¢oOziilmesini zorlastirmaktadir (Akyer vd., 2018) Bu tip problemlerde kesin ¢6ziim sunan matematiksel modeller ile her
zaman optimal ¢oziimler elde etmek miimkiin degildir. Bu nedenle bu tip problemlerin ¢éziimiinde PSO teknigi uygun
hale gelmektedir.

Devam eden boliimde; Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yaklagimlari ile Markowitz Ortalama-Varyans modelinin
ayrmtilarindan bahsedilmistir.
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3.1. PSO Algoritmas

Tabiattaki siiriiler, kendi aralarinda etkilesen daginik yapili kendine has yapilari olan bireyler toplulugu olarak ifade
edilmektedir. Stiriilerde her bir birey yani temsilci belirli bir amaca yonelik davranisi ortaya koymak ve sonucta da bir
hedefe ulagmak adina toplu olarak birlikte hareket etme egilimindedirler. Disaridan gézlemlenebilen bu kolektif zeka
bireyler kendi aralarinda tekrarladiklar1 hareketlerden kaynaklanmaktadir. Bireyler aktivitelerini koordine etmek icin
sezgisel olarak basit kurallar gelistirmekte ve toplulugun geri kalan kismi1 da bu bireylerle etkilesime girerek sonucta siirii
hedeflerine ulasmaktadir. Toplulugun kendi igindeki grup aktivitelerinin tamamindan bir anlamda kendini kendini
organize etme sonucu dogmaktadir. Temsilci ya da pargacik diyebilecegimiz her bir birey harekete gegtiginde, kendi
konumunun uygunluk degeri, bir baska ifadeyle hedefe ne kadar uzaklikta oldugu hesap edilir. Bir birey, konumunu,
¢Oziim kiimesindeki her boyutta hangi hizla ilerledigini, o ana kadar elde edebildigi optimum uygunluk degerini, kendi
komsularinin en iyi konumlarini ve son olarak da bu degeri yakalayabildigi konumunu hafizada tutmali ve bu sekilde siirii
hedefe ulagmalidir (Akyol, 2012).

PSO teknigi poptiilasyon temelli olasiliga dayali bir optimizasyon yontemidir. Genellikle ¢ok degiskenli optimizasyon
problemlerinin ¢éztimlerimde kullanilmaktadir.

PSO teknigi, evrimsel hesaplama yontemleriyle benzerlikleri bulunmaktadir. Sistem ilk olarak rastgele ¢oziimler
tiretilerek baslatilir ve bu popiilasyonlardan nesiller giincellenerek optimum ¢6ziim aragtirilir. PSO yonteminde pargacik
olarak ifade edilen muhte  mel ¢6ziimler, o anda optimum pargacigi takip ederek problem uzayinda hareket eder.
PSO’nun klasik optimizasyon tekniklerinden en temel farki herhangi bir tiirev bilgisine ihtiya¢ hissetmemesidir.
Bahsedilen bu fark ve PSO’ya has 6zellik; birgok optimizasyon problemin ¢éziimiinde karsimiza ¢ikan karigik ve zor
islemlerin minimuma indirmesine saglayan bir avantaj yaratmaktadir. Ayrica PSO algoritmasinda parametre sayist
oldukca az olup yonteminin kullanimini daha basit hale getirmektedir (Zhao 2005).

PSO yénteminin balik ve kus siiriilerinin hareketlerinin bir benzetimi oldugu yukarida vurgulanmstir. Ornegin
baliklarin denizde, nerede oldugunu bilmedigi bir yiyecegi aramalari, belirli bir problem igin ¢dziim arayisina
benzetilmektedir. Baliklar bu yiyecegi ararken bu yiyecege en yakin olan arkadasi baligi takip etmektedirler. Pargacik
olarak ifade edilen her bir ¢6ziim, arama uzayinda igindeki bir balik anlaminda gelmektedir. Bu pargaciklardan her biri
harekete gegtiginde, kendi konum ve koordinatini bir fonksiyona yonlendirir ve bu sekilde bu pargacigin uygunluk degeri
hesaplanmis olur. Bir bagka ifadeyle, yiyecege uzakliginin ne oldugu 6l¢iilmiis olmaktadir. Temsilci bireyler kendilerinin
ve komgularimin tecriibelerine gore harekete gegmektedirler, bu sekilde bireyler kendi aralarinda bilgi paylagimi
gergeklestirmektedirler.

3.1.1. PSO Parametreleri

Farkli problem tiirlerine, boyutlarina ve degiskenlere gore farkli degerlerin kullanilabilecegi esnek bir algoritma olan
Pargacik Siirii algoritmasinin temel parametreleri Tablo.1’de 6zetlenmektedir.

Tablo 1. PSO Parametreleri
Parametreler Ac¢iklamalar
Parcacik Sayist (Siirii Biiyiikliigii; n) | Genel olarak 20-40 arasinda bir deger alinmaktadir.

Parc¢aciklarin Boyutu (d) Bu parametre problemdeki degisken sayisini gosterir.
Formiildeki c1 ve ¢y ogrenme faktérlerini ifade etmektedir. Bunlarin genel
olarak 2 olarak alinmasinin iyi sonuglar verildigi gozlemlenmistir.

Ogrenme Faktorleri

Coziim iiretilirken nerede durulacagina iliskin  sonlandwrma kriteri
algoritmaya eklenmektedir.
Iyi bir ¢oziime ulagsmak icin yineleme sayist da probleme baghdir.

Durma Kosulu (Sonlandirma Kriteri)

Iterasyon Sayis

Optimum sonucu aradigimiz probleme gore degisen farkli boyutlarda ve
Par¢acik Aralig araliklarda par¢aciklar tanimlanabilmektedir.

Her bir iterasyon sonucunda parc¢acikta olusan maksimum degisikligi yani

Vmax hizi belirlemektedir.

3.1.2. PSO Asamalari

PSO Algoritmasi rastgele iretilmis popiilasyon ile baslatilir ve giincellemelerle en uygun ¢6ziim arastirilir.

1.Asama: Siiri biiyiikligi belirlenir.
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Parcacik popiilasyonu; d adet parametreden olusan, n adet parcacik i¢in popiilasyon matrisi agagidaki gibi ifade
edilmektedir.

X11 vt Xqd
[ : : l (Esitlik 1.)

Xp1 " Xnd

2.Asama: Uygunluk fonksiyonu belirlenir.

3.Asama: En iyi degerler hesaplanir.

Her denemede yani iterasyon sonunda her bir pargacik iki farkli “en iyi” degerlere gore giincellenmektedir. Tlk en iyi
deger; bir pargacigin o ana kadar ulastig1 en iyi uygunluk degeri olup, bu deger daha sonraki asamalara kullanilmak {izere
hafizaya alinir, ilgili en iyi deger “pbest” (personal best) olarak isimlendirilir. Tkinci en iyi deger ise; popiilasyon icindeki
farkl bir pargacik tarafindan o ana kadar elde edilen en iyi uygunluk degerine sahip ¢dziimii ifade etmektedir. Bu deger
popiilasyon i¢indeki en iyi deger olup, “gbest” (global best) olarak adlandirilir.

Matrise gore, i. Pargacik (x;) ile Ppest Ve Qpest formiilleri Esitlik.2 de verilmektedir.
X; = [Xi1, Xigy eve oee ,Xip] pbest; = [Py, Pz, «er ... ,Pp]l gbest; = [Py, P,, ... ... ,Pp] (Esitlik 2.)

Ayrica hiz vektorii yani i’inci parcacigin her bir konumdaki degisim miktar1 Esitlik.3 deki gibi ifade edilmektedir.
v = [Vi1, Vig, e e, Vip] (Esitlik 3.)

4.Asama: Hiz ve Pozisyon giincellenir.

pbest ve gbest en iyi degerlerinin bulunmasi agamasindan sonra; par¢acigin hiz ve konumu sirasiyla Esitlik.4 ve Esitlik.5’e
gore giincellenir.

t+1

vt = wxvfj + cyrf [pbestf; — x§;| + c,rf[gbest! — xf] (Esitlik 4.)

i=1..,Nvej =1, .. nign.

xf = xf + vt (Esitlik 5.)

Esitlik.5 ile parcacigin yeni pozisyonu, Esitlik 4 ile de pargacigin yeni hizi hesaplanmaktadir. Yukaridaki
denklemlerde; ry ve ro; rand yani O ile 1 arasinda tiretilecek rasgele sayilari ifade etmektedir. i parcacigin numarasini, K
ise iterasyon sayisini ifade etmektedir. Eylemsizlik (atalet) agirligi olan w her iterasyonda dogrusal olarak azaltilmali ve
birden kiigiik se¢ilmelidir. ¢1 ve ¢, 6grenme faktorleridir. PSO yonteminde hedef siireg icerisinde hesaplanan her bir
parcacigin prest degeri yani kendisinin en iyi pozisyonu ile siiriiniin gbest degeri yani en iyi pozisyonunu referans alarak
siirii igerisindeki tiim parcaciklari olas1 en optimum noktalara hareket ettirmektir. Ogrenme faktérleri pargaciklari pbest ve
gbest konumlarina dogru hareket ettiren sabitlerdir. c¢; olarak simgelenen grenme faktorii pargacigm kendisini
tecriibelerine gore, C, olarak simgelenen dgrenme faktorii ise siiriideki diger parcaciklarin tecriibelerine gore davranisa
yonlendirmektedir. Ogrenme faktorlerinde kiiciik degerler alinmasi parcaciklarin hedef bélgeye dogru gekilmeden énce,
ilgili bolgeden daha uzak yerlerde hareket etmelerine olanak vermektedir. Ancak bu durumda hedefe ulagma siiresi de
uzayabilecektir. Diger taraftan, biiyiik degerler alinmasi, hedefe daha hizli ulasmay1 saglamakta ancak beklenmedik

davraniglara ve hedef bolgenin es gecilmesine neden olabilmektedir.
5.Asama: Kriter saglanana ya da iterasyon sayisi tamamlanana kadar 3. Asama’dan itibaren iglemler tekrarlanir.

3.2. Markovitz Ortalama Varyans Modeli

20. yy’in ilk yarisinda yatirim bilimi gelismeye baslamis olup, ilk baslarda menkul kiymetler bireysel olarak ele almip
analiz edilmis ve bireysel se¢imler iizerine odaklanilmig olmakla beraber, 1950’lerde Markowitz tarafindan ilk yapi taslari
olusturulan Modern Portfoy Teorisinde (MPT) yatirimlara yeni bir bakis agis1 gelmistir. Bu yeni bakis agisinda yatirnmlara
iliskin kararlar verilirken menkul krymetleri bireysel olarak ele almak yerine tiim piyasay1 el alan MPT; yatirimcilar i¢in
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daha sistematik bir yaklasim gelistirmis ve menkul kiymetlerin birbirleriyle olan iliskileri de degerlendirilerek portfoy
olusturulmustur. MPT, yatirnmcilarin rasyonel oldugunu varsaymakta ve rasyonel yatirimcilarin portfdy igindeki
varliklariin paymi portfdyiin getirisini en yliksek seviyeye getirirken, portfoyiin riskini de en aza indirecek bigimde
sectigini varsaymaktadir. Markowitz’in Portfoy secimi adli meshur calismasinda; varliklar havuzundan olusturulan
portfoyiin getirisi ile riski arasindaki iligkiyi ortalama-varyans modeli ile modellemisler ve bu model ile belli bir getiri
diizeyinde, portfoy riskini yani varyansini en az yapan miimkiin olan tiim portfdyleri bulmus, bunlara da etkin portfoy
demiglerdir. Riskli portféy olustururken varlik se¢im modeli olan Markowitz Ortalama-Varyans modeli asagidaki
esitlikler yardimiyla agiklanmustir.

Markowitz modelinde rasyonel yatirimcilari elde etmek istedigi getiri diizeyinde riski minimize etmeye ¢alistigt
kabul edilmektedir. Bu yaklasimla Markowitz modelinde portfoyiin beklenen getirisi ve riski asagidaki gibi
hesaplanmaktadir.

Beklenen getirin agagidaki gibi formiile edilir.
E(r,) = X wiE(r) (Esitlik 6.)
Portfoyiin beklenen getirisini veren yukaridaki formiile gore portfoy beklenen getirisi; her bir varligin beklenen
getirilerinin, portfoy igindeki agirliklart ile ¢carpilmast sonucu elde edildigi anlagilmaktadir. Burada n portfoydeki varlik

sayisini, Wi i varliginin portfoy i¢indeki agirligini ve E(ri) i varligimin beklenen getirisini ifade etmektedir.

Kovaryans matrisi kullanarak ¢ok sayida varliktan olusan bir portfSyiin riskinin hesaplanmasi igin gerekli formiil
esitlik.7 ile gosterilmektedir:

var(r,) = af = ¥, Yi=awiw;Cov(r;, 17) (Esitlik 7.)

MPT’de Markowitz; portfoyii olusturan menkul krymetlerin getirileri arasindaki iliskileri inceleyerek tam pozitif
korelasyona sahip olmayan bagka bir ifadeyle korelasyon katsayilart 1°den kiigiik olan hatta miimkiinse negatif olan
menkul kiymetlerin portfoye dahil edilmesinin hedeflenen getirinin portfoy riskini de azaltarak elde edilebilecegini
gostermistir (Akyer, 2018). Markowitz Ortalama-Varyans modelini kullanarak gergeklestirilecek portfoy optimizasyon
probleminin matematiksel formiilii Esitlik.8 deki dogrusal olmayan programlama modelidir.

Amac Fonksivonu

min  var(r,) = of = X, Xjoy wiw;Cov(r;, 1) (Esitlik 8.)
Kisitlar

n
ZW,: =1

i
0<w; <1 i=12,....n

Calismada elde bulunan toplam sermayenin belirli varliklar arasinda dagilimi yapilarak olusturulan bir portfoy séz
konusu oldugu i¢in, varliklarin portfoy igindeki agirliklarinin toplaminin 1’e esit olmasi gerekmektedir. Ayrica her bir
varhigin agirliginin sifirdan biiyiik olmasi kisit1 agiga satis olmayacagi hususunu temin etmis olmaktadir. Uygulamada
portfdy optimizasyonu i¢in belirli bir getiri diizeyi dikkate alinmamstir.

4. Uygulama

PSO tekniginde ‘uygunluk fonksiyonu’ olarak parcaciklarin en iyi degerlerinin hesaplanmasinda Markovitz’in portfoy
riski formiilii kullanilmaktadir. Bu fonksiyon minimize edilerek en diisiik riskli uygun ¢6ziim aranmaktadir. Burada
risklerin minimize edilmesi amaglanmaktadir. Risk minimum seviyeye ¢ekilmeye galisilan portfoy icerisinde yer alacak
tiim hisse senetlerinin toplam agirliginin 1’°e esit olmasi gerekmektedir.

4.1. Arastrma Verisi
Calismada Borsa Istanbul’da islem goren ulastirma hisse senetleri igin optimum portfdy arastirilmistir. Uygulamada
31.08.2015-31.08.2018 donemini kapsayan son 3 yillik giinliik fiyat verileri ile ¢alisilmistir. Fiyat verilerinden asagidaki
formiil yardimiyla logaritmik getiriler hesaplanmistir.
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Ry =In(P./P._1) (Esitlik 9.)

Borsa Istanbul’da islem gore sekiz adet ulagtirma hisse senedi bulunmaktadir. Bu hisse senedi bilgileri Tablo.2'deki
gibidir. TLMAN hisse senedi 13 Ocak 2018'de halka acilmustir, son ti¢ yillik verisi bulunmamaktadir. Bu nedenle
calismamizda BEYAZ, CLEBI, DOCO, GSDDE, PGSUS, RYSAS ve THYAO hisse senetleri fiyat verileri
kullanilmaktadir. Sonuglarda firma isimleri belirtmemesi adina, kullanilan hisse senetlerine farkli numaralar verilerek
calismada yer almistir.

Tablo 2. Borsa Istanbul'da Islem Goren Ulastirma Sektorii Hisse Senetleri

Hisse Kodu Sirket Ismi
1 | BEYAZ BEYAZ FILO OTO KIRALAMA A.S.
2 | CLEBI CELEBI HAVA SERVISI A.S.
3 | DOCO DO & CO AKTIENGESELLSCHAFT
4 | GSDDE GSD DENIZCILIK GAYRIMENKUL INSAAT SANAYI VE TICARET A.S.
5 | PGSUS PEGASUS HAVA TASIMACILIGI A.S.
6 | RYSAS REYSAS TASIMACILIK VE LOJISTIK TICARET A.S.
7 | TLMAN TRABZON LIMAN ISLETMECILIGI A.S.
8 | THYAO TURK HAVA YOLLARI A.O.

Kaynak: KAP (Kamuyu Aydinlatma Platformu)
Calismada kullanilan 7 hisse senedine i¢in hesaplanan; ortalama logaritmik getiri, varyans ve standart sapma
degerleri Tablo 3.’te verilmektedir.

Tablo 3. Ulastirma Hisse Senetleri i¢cin Hesaplanan Risk ve Getiri Degerleri

Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse
Senedi 1 Senedi 2 Senedi 3 Senedi4 | Senedi5 | Senedi6 | Senedi7
Ort. Log. Getiri | 0,0025293 | 0,0003205 | 0,000773 | 0,000798 | 0,0003 0,000933 | -0,0002
Varyans 0,0578355 | 0,02298 0,022967 | 0,021685 | 0,0239 0,023398 | 0,02734
Standart Sapma | 0,0033449 | 0,0005281 | 0,000527 | 0,00047 0,0006 0,000547 | 0,00075

Tablo .3’te goriilen 31.08.2015-31.08.2018 donemini kapsayan son 3 yillik verilerden hesaplanan ulastirma sektor
hisse senetleri ortalama getirilerinin Hisse Senedi.7 haricinde pozitif oldugu gériilmektedir. ilgili doneme iliskin olarak
7 hisse senedinin ortalama getirisi hesaplanmis giinliik bazda 7 adet hisse senedi ortalama getirisi %0,078 olarak hesap
edilmistir. Bu deger yillik bazda %28’e denk gelmektedir. ilgili ortalama degerler negatif ortalama getiriye sahip Hisse
Senedi.7 harig olarak hesaplandiginda giinliik bazda 7 hisse senedi ortalama getirisi %0,094, yillik bazda %34’¢ denk
gelmektedir.

Ayni doneme iliskin Bist 100 endeks degerleri incelenmis ve asagidaki sekilde grafik haline getirilmistir. Bist 100’iin
ozellikle son bir yildir diisme egiliminde oldugu grafikten goriilebilmektedir.
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Sekil 1. 31/08/2015-31/08/2018 Donemi BIST 100 Endeks Gelisimi

31.08.2015-31.08.2018 donemine iliskin BIST 100 endeks getirileri hesaplanmis ve ayni déneme iliskin giinliik
ortalama getiri %0,12 olarak hesap edilmistir. Bu yillik bazda %4,40’a denk gelmektedir. Goriildiigi gibi 31.08.2015-
31.08.2018 déneminde BIST 100 ortalama yillik getirisi %4,40 iken ulagtirma sektorii hisselerinin ortalama yillik getirisi
%28 olarak hesap edilmistir. Sektoriin piyasadaki diisiis trendinden olumsuz etkilenmedigi anlasilmaktadir.

Tek basina getirilerin incelenmesinin yeterli olmayacagi, ilgili analizde risklerin de dikkate alinmasi gerektigi
aciktir. Bu nedenle 31.08.2015-31.08.2018 donemine iliskin ulastirma sektorii degisim katsayisi da hesap edilip, BIST
100 ile karsilastirilmistir. Degisim Katsayisi; her bir birim getiri i¢in ne kadar risk alindig1 gdsteren bir dlgiittiir. Bagka
bir ifadeyle portfoy yonetiminde kullanilan degisim katsayisi; menkul kiymetlerin sagladiklart getirilere karsilik
risklerinin ne oldugunu analiz etmede kullanilan bir aragtir. Tablo.4’te 31.08.2015-31.08.2018 donemine iligkin Ulagtirma
sektorii hisse senetleri ve BIST 100 ortalama getiri ve degisim katsayisi degerleri goriilmektedir.

Tablo 4. Ulastirma Sektorii Hisse Senetleri ve BIST 100 Degisim Katsayilari

Bist 100 Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse
Senedi.1 Senedi.2 | Senedi.3 | Senedi.4 | Senedi.5 | Senedi.6 | Senedi.7
Ortalama getiri 0,00012 0,00253 0,00032 | 0,00077 | 0,00080 | 0,00030 | 0,00093 | -0,00020
Varyans 0,00003 0,0578355 | 0,02298 | 0,022967 | 0,021685 | 0,0239 0,023398 | 0,02734

Standart sapma 0,00550 0,0033449 | 0,000528 | 0,000527 | 0,00047 | 0,0006 0,000547 | 0,00075
Degisim Katsayis: | 45,85481 | 1,32246 1,64774 | 0,68176 | 0,58897 | 2,00000 | 0,58628 | -3,75000

Degisim katsayis1 sonuglar1 Hisse Senedi.7 harig¢ diger ulastirma sektorii hisse senetlerinin bir birim getiriye karsin
¢ok daha az risk istlenildigini gostermektedir. Yukaridaki genel bir analizin sonuglarinin da gosterdigi {izere dnemli bir
yatirim alternatifi olarak goriilebilecek ulastirma sektorii hisse senetlerinden optimum portfoy olusturulmasina iligkin bir
¢aligsma bu agidan literatiire dnemli bir katki saglamis olacaktir. Calismaya konu edilen 7 adet ulastirma hisse senedine
ait varyans-kovaryans matrisi Tablo .5’te goriilmektedir.

Tablo 5. Ulastirma Hisse Senetlerinin Varyans-Kovaryans Matrisi

Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse
Senedi.1 Senedi.2 Senedi.3 Senedi.4 Senedi.5 Senedi.6 Senedi.7

Hisse

Senedi.1 0,00946707 | 0,000100924 -0,000167711 | -4,45111E-05 | 3,71862E-05 -5,1972E-05 | -0,000110205
Hisse

Senedi.2 0,00010092 | 0,001494609 0,000527476 4,65912E-05 0,000641862 0,00063884 0,000529223
Hisse

Senedi.3 -0,00016771 | 0,000527476 0,001492924 0,000220289 0,000688413 0,000682876 | 0,000408904
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Hisse
Senedi.4

-4,4511E-05

4,65912E-05

0,000220289

0,001330851

7,70173E-05

0,00011968 | 5,68345E-05

Hisse
Senedi.5

3,7186E-05

0,000641862

0,000688413

7,70173E-05

0,001616854

0,001139224 | 0,000574559

Hisse
Senedi.6

-5,1972E-05

0,00063884

0,000682876

0,00011968

0,001139224

0,001549417 | 0,000500849

Hisse
Senedi.7

-0,0001102

0,000529223

0,000408904

5,68345E-05

0,000574559

0,000500849 | 0,002114885

5. Bulgular

PSO ile 4 farkli populasyon sayilari ile denemeler yapilmistir. Populasyon sayisinin belli bir degerin altinda olmasi ile
elde edilen portfoyiin varyansi digerlerine gore daha yiiksek g¢ikmustir. Belli bir seviyeden sonra yapilan tiim
denemelerdeki sonuglar birbiri ile ayn1 olmaktadir. Buradan calismada gereksiz sayida fazla popiilasyon sayist oldugu
kanaatine varilmaktadir. Sonuglar Tablo.6’te verilmektedir. Kendi i¢lerinde ayn1 ve yakin agirliklar vermesine ragmen
Markowitz ile elde edilen agirliklarin ¢ok da benzerlik gostermedigi goriilmektedir.

Tablo 6. Markowitz ve PSO ile Elde Edilen Optimal Portfoy Agirliklar:

PSO Markowitz
1 2 3 4 5
100 iterasyon | 100 iterasyon | 100 iterasyon | 100 iterasyon | Hisse Senedi
nPop:10 nPop:20 nPop:30 nPop:50 Agirliklart
Hisse Senedi.1 0,027583 0,027638 0,027638 0,027638 0,058807
Hisse Senedi.2 0,217138 0,217036 0,217036 0,217036 0,171845
Hisse Senedi.3 0,331147 0,331063 0,331063 0,331063 0,135095
Hisse Senedi.4 0,181443 0,181679 0,181679 0,181679 0,346722
Hisse Senedi.5 0,025162 0,023906 0,023906 0,023906 0,070883
Hisse Senedi.6 0,188973 0,188158 0,188158 0,188158 0,08585
Hisse Senedi.7 0,028554 0,03052 0,03052 0,03052 0,13079

Tablo 7. PSO ve Dogrusal Olmayan GRG Yo6ntemlerinden Elde Edilen Optimal Portfoy Risk ve Getirileri

Optimal Optimal Optimal Optimal Optimal Portfoy
Portfoy Portfoy Portfoy Portfoy Dogrusal

PSO 1 PSO 2 PSO 3 PSO 4 Olmayan GRG
Portfolio Return 0,000717 0,000716 0,000716 0,000716 0,000659421
Portfolio Var 0,000644 0,000642 0,000642 0,000642 0,000519753
Portfolio Std Dev | 0,025368 0,025344 0,025344 0,025344 0,022798081

Tablo 7.’da goriilebilecegi tizere PSO ve Dogrusal Olmayan GRG yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar
birbirine yakin degerler vermektedir. Ancak yine burada hangi yontemin daha iyi sonuglar verdigini gormek adina degisim
katsayilar1 hesaplanmustir.

Tablo 8. Elde edilen Beg Farkli Optimum Portfoyiin Degisim Katsayilari

Optimal Optimal | Optimal | Optimal | Dogrusal
Portfoy Portfoy | Portfoy Portfoy | Olmayan
PSO 1 PSO 2 PSO 3 PSO 4 GRG
Degisim Katsayisi | 35,38168 35,41233 | 35,41233 | 35,41233 | 34,53

Tablo.8” de goriildiigii tizere PSO yontemi ile farkli popiilasyon sayilari ile elde edilen portfoylerin degisim
katsayilar1 yeralmaktadir. (Sirasi ile nPop = 10, 20, 30 ve 50 igin). Parcacik Siirii Algoritmasi teknigi ile gergeklestirilen
portfdy optimizasyonu ile Dogrusal Olmayan GRG yontemine ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir. Ayrica algoritmanin
100 iterasyon i¢in farkli popiilasyon sayilarina gore (sirasi ile 10, 20, 30 ve 50) en iyi degeri bulma performanslarinin
kargilastirilmasi igin ¢izilen grafikler Sekil.2” de yeralmaktadir. Sekil.2’den goriildiigii lizere popiilasyon sayisinin az
olmasi ile algoritmanin en iyi degere yaklagmasi i¢in gereken iterasyon sayisi da fazla olmaktadir. Popiilasyon sayisinin
gereginden fazla olmasi ise, belli bir seviyeden sonra bir anlam ifade etmemektedir.
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Sekil 2. Algoritmanin Farkli Populasyon Biiyiikliiklerindeki Performanslarinin Karsilastirilmasi

6. Sonuc ve Oneriler

31.08.2015-31.08.2018 donemine iliskin Ulagtirma Sektorii ve Bist 100 hesaplanan degisim katsayilari ulagtirma
sektoriinde bir birim getiriye karsin ¢ok daha az risk istlenildigini gostermektedir. Bu nedenle 6nemli bir yatirim
alternatifi olarak goriilebilecek ulastirma sektorii hisse senetlerinden optimum portfoy olusturulmasina iligskin bir ¢alisma
bu agidan literatiire 6nemli bir katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Yapilan ¢alisma ile Markowitz portfoy optimizasyon
probleminin ¢éziimiinde PSO ve Dogrusal Olmayan GRG ydntemleri kullanilarak sonuglar elde edilmis ve bu degerler
karsilagtirilmistir. PSO nun farkli popiilasyon biiyiikliikleri ¢alistirilarak olusturulan portféylerin belli bir sayiya kadar
farklilik gosterdigi ancak belli bir biiyilikliikkten sonra ayni sonuglari verdigi goriilmektedir. Yapilan bu ¢aligma Tiirkge
literatiire konu ile ilgili deger katmasi bakimindan ve PSO’nun finans alaninda 6zellikle ulastirma hisseleri lizerinde bir
uygulama drnegi vermesi bakimindan 6nem arz etmektedir. ileriki ¢aligmalarda sezgisel algoritmalarin kendi aralarindaki
performanslarini degerlendirmek iizere farkli sezgisel algoritmalar kullanilarak ¢aligma tekrarlanabilir ve bu algoritmalar
kendi aralarinda degerlendirilebilir. Ayrica bu ¢aligmada sadece riskin minimize edilmesi amaglanarak getiri ile ilgili
herhangi bir kisit verilmemistir. ileriki calismalarda beklenen getirinin belirli bir seviyede olmasi kisit1 da ilave edilerek
¢aligsma tekrarlanabilir.
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