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Oz

Finansal kriterler temelinde hisse senetleri arasindan belirli oranlarda se¢im yapilarak yatirimer igin en iyi
portfoyii olusturma islemi, portfoy optimizasyonu olarak adlandiriimaktadir. Portfoy getiri ve risk unsurlart ilk
defa normallik varsayimina dayanan ortalama varyans modeli bir arada degerlendirilmistir. Fakat ¢ogunlukia
pivasalarda yer alan hisse senetlerinin tarihsel getiri serileri normal dagilmamaktadir. Carpiklik ve basiklik gibi
yiiksek dereceden momentlerin portfoy secim modeline dahil edilmesi normallik varsayimi saglanmadiginda
anlaml: hale gelmektedir. Portféyde yer alacak hisse senedi sayisi kisitlandigi durumda portfoy segim problemi
Nicelik Kisitli Portfoy Optimizasyonu haline gelmektedir. Calismada, dnerilen Bulanmik Adaptif Parcacik Siirii
Optimizasyonu algoritmasi, ii¢ farkli Par¢actk Siirii Optimizasyonu algoritmasiyla, Nicelik Kisitli Portfoy
Optimizasyonu probleminde kiyaslanmistir. Farkl nicelik kisit degerleri ve yiiksek dereceden momentleri igeren
cesitli amag fonksiyonlarina gére portfoyler elde edilmistir. Sonuglar, nicelik kisitli portfoy se¢im problemi igin
ilk defa kullanilan bulanik adaptif yapiya sahip algoritmanmn etkinligini ortaya koymaktadur.

Anahtar Kelimeler: Parcacik Siirii Optimizasyonu, Portfoy Segimi, Bulanik Adaptif.

Abstract

The process of creating the best portfolio for the investor by choosing certain ratios from among the stocks
based on the financial criteria is called portfolio optimization. Portfolio return and risk factors were evaluated
simultaneously for the first time with the mean variance model based on the assumption of normality. But mostly,
the historical returns of stocks in the markets are not distributed normally. The inclusion of high moments such
as skewness and kurtosis in the portfolio selection model becomes meaningful when the normality assumption is
not provided. In case the number of stocks to be included in the portfolio is restricted, portfolio selection
problem becomes Cardinality Constrained Portfolio Optimization. In the study, the proposed Fuzzy Adaptive
Particle Swarm Optimization algorithm was compared with three different Particle Swarm Optimization
algorithms in the Cardinality Constrained Portfolio Optimization problem. Portfolios were obtained according
to the different cardinality constraint values and various objective functions including higher moments. The
results indicate the effectiveness of the algorithm with the fuzzy adaptive structure used for the first time for
cardinality constrained portfolio selection problem.

Keywords: Particle Swarm Optimization, Portfolio Selection, Fuzzy Adaptive.

*
Bu calisma IZCEAS 2018 Kongresi’'nde sunulmus olan “Bulanik Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Yiiksek Dereceden
Momentlere Dayali Nicelik Kisith Portfoy Se¢imi”’baslikli bildiriden tiretilmistir.
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1. GIRIS

Kisith finansal kaynaklarin gelecekteki degerleri tam olarak belirlenemeyen ve bu nedenle risk igeren
hisse senetlerine aktarilmasi ile ortaya ¢ikan bilesime portféy adi verilmektedir. Portfoyde bulunacak
hisse senetlerinin ve bunlara dair oranlarin belirlenmesi siireci ise portfoy secimi olarak ifade
edilmektedir. Finans uzmanlar1 ve karar alicilar i¢in portfdy se¢imi, yatirimlarda riskten kacinarak
getiriyi maksimize etmek i¢in onemliyken, karar vericiler tarafindan dogru hisse senetlerine yatirim
yapilmasi iilkede etkin ekonomik kaynak tahsisi saglanmasi agisindan da oldukea etkilidir. Literatiirde
yer alan ve se¢im siirecindeki getiriyi yiikseltme ile riskten kagmmma hedeflerini bir arada ilk kez
gozeten Ortalama-Varyans Modeli (OVM) Markowitz (1952) tarafindan gelistirilmistir. OVM’de,
onceki donemlerdeki hisse senedi fiyatlarina bakilarak elde edilen hisse senedi getiri serilerinden,
hisselerin ortalama getirileri ve portfoy ortalamasi hesaplanirken getiri serilerinin korelasyonlari
tizerinden ise portfoy varyansi belirlenebilmektedir. OVM, getiri serilerinin normal dagilisa uygun ve
yatirimcinin amag fonksiyonunun karesel formda oldugunu varsaymaktadir (Markowitz, 1991: 470).
Getiri serileri gercekte, cogu zaman normal dagilisa uymamakta ve bu nedenle OVM uygulanisinda
etkili sonug¢ almak zorlasmaktadir (Konno vd., 1993: 94). Bu durumda portféy se¢im siirecinde
OVM’nin etkinligini artirmak ve getiri serilerinin dagilislarin1 daha iyi modelleyebilmek i¢in yiliksek
dereceden momentlerden faydalanilmaktadir. Bu yaklasimdan faydalanan ve 6dnde gelen arastirmalari
ise; Konno ve Suzuki (1995), Chunhachinda vd. (1997), Prakash vd. (2003), Bera ve Park (2008),
Proelss ve Schweizer (2014), Yue ve Wang (2017), Ray ve Majumder (2018), Aksarayli ve Pala
(2018) gergeklestirmistir.

Portfoyii yonetecek olan kisilerin yonetimsel bakis agilart ve takip edilecek hisse senetlerinin
zaman maliyetleri nedeniyle, portféydeki hisse adetini kisitlayarak portféy se¢im siirecini
gerceklestirmek istemeleri siklikla karsilasilan bir durumdur. Portfoy se¢imine eklenen nicelik kisiti
ile modele sadece 0-1 degerleri alabilen karar degiskenleri dahil olmakta ve model bu haliyle tiirev
bazli yontemlerle ¢oziilmesi oldukga zor hale gelmektedir. Bu durumda siklikla bagvurulan yontemler
ise optimuma olduk¢a yakin ¢6ziimleri kisa siirelerde iireten sezgisel algoritmalardir. Sezgisel
algoritmalarda kolay uyarlanan ve uygulanan yapist ve etkili performans: nedeniyle Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) bir¢cok problem tipinde kullanilmaktadir. Portféy se¢iminde Kendal ve Su
(2005), Chen vd. (2006) PSO’yu kullanan ilk arastirmacilardan bazilar1 olmuglardir. Chang vd. (2000)
nicelik kisith portfoy seciminde ti¢ farkli sezgisel algoritmay1 kullanirlarken, Cura (2009) PSO’yu ilk
kez nicelik kisith portfoy seciminde kullanmig ve onerdigi PSO yaklasimu ile nicelik kisith portfoy
se¢imi probleminde, minimum varyans modeline gore farkli indekslerde bulunan hisse senetleri igin
Pareto etkin sinir1 olusturmustur. Zhu vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada nicelik kisith portfoy
problemi, en bilinen portfoy degerlendirme rasyosu olan Sharpe Orani (SR) PSO’da uyum fonksiyonu
olarak kullanilarak ¢oziilmiis ve optimal portfoy bulunmustur. Golmakani ve Fazel (2011)
calismalarinda PSO’yu nicelik kisith minimum varyans modeli ile portfoy se¢iminde degerlendirmis
ve Ozellikle biiylik 6lgekli problemlerde dnerdikleri PSO’nun iyi sonug verdigini bulmuslardir. Deng
vd. (2012) calismalarinda iyilestirilmis bir PSO algoritmasi ile nicelik kisith portféy segiminde
bulunmuslardir. Sadigh vd. (2012) ¢alismalarinda yapay sinir aglar1 ve PSO’yu birlikte kullanarak
nicelik kisith portfoy se¢iminde Pareto etkin siniri bulmuslardir. Corazzo vd. (2013) PSO’da kisit
asimini ceza fonksiyonu ile engelleyerek ¢ozdiikleri nicelik kisithi portfdy secimi probleminde farkl
risk tanimlarin1 uyum fonksiyonu olarak kullanmiglardir. Ni vd. (2017) dinamik rassal popiilasyon
topolojisi yaklagimi ile pargaciklar arasi sosyallesmeyi belirlemisler ve dort farkli PSO yontemi ile
Pareto etkin siir elde ederek performanslan degerlendirmislerdir. Sonuglara gore onerilen metotlar
klasik yaklagimlara gore daha iyi sonug {iretmistir. Almahdi ve Yang (2019) portféy dengeleme ve
yeniden tahsis tizerine kurduklari sistemlerinde Calmar Orani’n1 uyum fonksiyonu olarak kullanarak
nicelik kisit1 altinda PSO ile optimum portfoy secimi gergeklestirmislerdir. Boudt ve Wan (2019)
calismalarinda PSO’daki pargaciklarin hizin1 kontrol etmek i¢in yeni bir yaklasim gelistirerek nicelik
kisith porfoy seciminde algoritmanin performansinin etkili oldugunu ifade etmislerdir.

PSO’nun performansi stokastik parametrelerinin degerleri tarafindan oldukca etkilenmektedir.
Parametre degerleri 6n bilgiye gore sabit belirlenebilmekte veya iteratif olarak belirli hizlara gore
aralik degerleri kullanilmaktadir. Iterasyonlar boyunca problemden elde edilen bilgileri géz Oniine
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almayan ve sadece On bilgiye dayanan yaklasimlarda gerekli basariin elde edilisi zorlagsmaktadir. Bu
sorunu gidermek i¢in on bilgiye ek olarak algoritmanin ¢6ziim esnasinda kaydettigi bilgi ve asamay1
da hesaba katan, bulanik adaptif yaklagimlar ortaya atilmistir. PSO’da bulanik adaptif yaklagimlarin
kullanildig1 ¢aligmalara bakildiginda ise; Shi ve Eberhart (2001) PSO’da algoritmanin global ve yerel
arama odaklarindan hangisine yogunlagacagim belirleyen parametreyi, bulanik adaptif yaklagimla
iterasyonlar boyunca kontrol altinda bir ¢ikt1 olarak tutarak ilk defa bir Bulanik Adaptif Pargacik Siirii
Optimizasyonu (BAPSO) yaklasimi gelistirmislerdir. Girdi parametreleri ise mevcut parametre orant
ile en iyiye yaklasma orani olmustur. Bulanik kural tabanlari ile girdiden c¢ikt1 iiretmislerdir.
Olusturduklar1 yontemi ti¢ adet degiskenleri siirekli olan test fonksiyonunda kullanarak klasik PSO ile
performanslarini kiyaslamiglar ve sonuclara goére Onerilen ydntemin basarili oldugunu ifade
etmislerdir. Liu ve Abraham (2005) ¢alismalarinda, parcaciklarin minimum hiz limitlerini, mevcut hiz
limitleri ve en iyiye yaklagsma oranmi girdilerini kullanarak kontrol altinda tuttuklari ve tiirbiilans
yaklagimi adin1 verdikleri BAPSO ile ¢ok boyutlu problemlerde etkin ¢oziimler elde etmislerdir.
Bajpai ve Singh (2007) tarafindan yapilan caligmada, bir gercek hayat problemi olan elektrik
piyasalarinda fiyat verme stratejisi probleminin ¢oziimiinde Shi ve Eberhart (2001) tarafindan 6nerilen
BAPSO’dan faydalanilmistir. BAPSO ile klasik PSO ve Genetik Algoritma’ya gore daha iyi ¢oztiimler
elde edilmistir. Saber vd. (2007), Shi ve Eberhart (2001) tarafindan 6nerilen BAPSO’yu bir gergek
hayat problemi olan birim tahahhiidii probleminde 0-1 tam sayili degisken tipine gore ayarlayarak
kullanmiglar ve algoritmada iyilestirme gergeklestirdiklerini ifade etmislerdir. Juang vd. (2011)
tarafindan 6nerilen BAPSO ile sosyal ve biligsel 0grenme parametreleri bulanik adaptif yapi ile
kontrol altinda tutularak literatiirde yer alan test fonksiyonlart ¢oziilmiis ve algoritmanin
performansinin klasik PSO’ya gore arttigi sonucuna varilmigtir. Niknam (2011), girdi parametreleri
olarak en iyiye yakinsama oram1 ve global en iyinin de§ismeden siiregeldigi iterasyon sayisini
kullanarak sezgisel parametreleri kontrol altinda tuttugu BAPSO ile yerel aramayi birlestirmistir.
Onerilen yaklasim ile optimum sevkiyat problemi ¢oziilmiis ve etkili ¢oziimler elde edilmistir. Naderi
vd. (2017) optimum reaktif giic sevkiyati problemine etkili 6grenmeye dayali BAPSO ile yeni bir
¢Oziim yaklasimi getirmisler ve test sistemlerinde Onerdikleri yaklasimin etkinligini gozler oniine
sermiglerdir. Valdez vd. (2017) calismalarinda onerdikleri isbirlik¢i es hesaplamaya dayali BAPSO ile
literatiirdeki test fonksiyonlarini ¢oziirek oldukga iyi sonuglar elde etmislerdir. Nobile vd. (2018),
onerdikleri BAPSO ile her bir pargacik igin tiim sezgisel parametrelerin ve maksimum ile minimum
hizlarin ayr1 ayri kontrol altinda tutulacagi yeni bir yaklagim ortaya atmiglardir. Test fonksiyonlarinda
Onerilen yontemin klasik yontemlere gore tistiinliigii oldugunu ifade etmislerdir.

Caligmada iki farkli amag¢ bulunmaktadir. Bunlardan birincisi nicelik kisitli portfdy seciminde
yiikksek dereceden momentleri kullanmaktir. Nicelik kisith portfdy seciminde, yiiksek dereceden
momentler portfoy se¢im siirecine ilk defa Brito vd. (2019) tarafindan dahil edilmistir. Olusturduklari
fayda temelli fonksiyon yardimiyla problemin modelinde ¢arpiklik ve basikligin bulunmasinin
etkilerini incelemislerdir. Sonug olarak bazi nicelik kisit degerlerinde yiiksek dereceden momentlerin
sonuglara olumlu katki sagladigini ortaya koymuslardir. Calismada Pareto etkinlik sinirt ¢izilirken SR
benzeri bir uyum fonksiyonundan faydalanilmamistir. Bu c¢aligmada ise SR ve yiiksek dereceden
momentler iceren uyum fonksiyonlarina yer verilmistir. Caligmanin ikinci amaci ise yontem yoniinden
olmustur. Nicelik kisitli portfdy secim probleminde ilk defa BAPSO kullanilmistir. Uluslararasi
piyasalardan alinmig olan verilerle klasik PSO ile dnerilen BAPSO problemde ilk defa 6nerilen uyum
fonksiyonlar1 6zelinde karsilastirilmistir. Genel anlamda, 6nerilen fonksiyon ve yontemlerin literatiire
olumlu anlamda katki yaptig1 diisiiniilmektedir.

2. NICELIK KISITLI PORTFOY SECIiMi MODELI

Nicelik kisith portfoy secim problemi ¢éziimiinde ii¢ adet farkli uyum fonksiyonu ele alinmigtir. Bu
fonksiyonlar, Zhu vd. (2011) tarafindan 6nerilen SR ve ona ilaveten SR’nin garpiklik ile basiklik
eklenmis tiirevleri olmustur. Sharpe (1966) SR’yi, Zakamouline ve Koekebakker (2009) Carpiklik Igin
Diizeltilmis SR’yi (ASR), Pezier ve White (2008) Carpiklik ve Basiklik I¢in Diizeltilmis SR’yi
(ASKR) sirastyla Esitlik 1,2 ve 3’te verilmistir;
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Esitlik 1-3’de yer alan ve momentleri ifade eden degiskenler, E(R)) porfGyiin beklenen

ortalama getirisini, JGZ(Rp) ise portfdy getirisinin standart sapmasini, Sk(R,) portfoy getirisinin
goreli garpikligim, Ku(R,) portfSy getirisinin goreli basikligini olup detayli hesaplama yontemleri
Aksarayli ve Pala (2018) tarafindan yapilmustir.

Zhu vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada ele alinan problemin matematiksel modeli P(1)
Esitlik 4°te ifade edilmistir. Esitlik 4’te bulunan uyum fonksiyonu SR yerine uyum fonksiyonlar1t ASR

ve ASKR sirastyla modele eklenerek Esitlik 5’te nicelik kisith ASR modeli P(2) ve Esitlik 6’da nicelik
kisithh ASKR modeli P(3) elde edilmistir. Esitlik4-6’da, 1, n adet bir degerinden olusan satir

vektoriinti, W n adet hisse senedinin agirlik vektoriinii, Z 0-1 tam say1 degeri alabilen karar degiskeni
ise ilgili hisse senedinin portféyde olma ya da olmama durumunu, Kise hisse senedi nicelik kisit
degerini ifade etmektedir.
Maks SR
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3. PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU

Eberhart ve Kennedy (1995) PSO’yu, vahsi hayatta yasayan balik ve kus gibi siiriilerin yiyecek arayisi
sirasinda sergiledikleri davraniglardan yola ¢ikarak gelistirmislerdir. PSO ortaya ¢iktiktan sonra bir¢ok
onemli degisikliklerle iylestirilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢abalardan en bilineni ise Shi ve Eberhart (1999)
tarafindan gergeklestirilmis olup, ¢alismalarinda PSO’da algoritmanin daha genis ¢6ziim uzayina veya
daha dar ¢b6ziim uzayina odaklanmasim belirleyen W,y atalet degiskenini algoritmaya dahil
etmislerdir. Bir baska 6nemli iyilestirme ise Aladag vd. (2012) tarafindan 6nerilen ve PSO’da bulunan
tiim stokastik parametrelerin optimizasyon siiresince iteratif olarak degisimine dayanan bir yaklasim
olmustur. Aladag vd. (2012) calismalarinda PSO yaklagimlarim Esitlik 7-13’te oldugu gibi
tanimlamuslardir;
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Adim 1: Algoritmada yer alan j. (j=1,2,...,pn) parcacik rassal sekilde n adet pozisyona
yerlestirilir ve X konum vektoriinde saklanir.

X; :(lel,xjyz,...,xj’n), (j=12,....pn) , (i=1,2,...n) )

Adim 2: Pargaciklara dair konumlara arasi mesafe kat etmelerini belirleyen hiz vektorlerini
rassal sekilde olusturulur ve her biri Vj’lerde saklanir.

VJ- :(vjyl,vj'z,...,vj’n) , 1=12,...,pn (8)

Adim 3: Populasyonda bulunan parcaciklarin kisisel en iyi ¢oziim degerleri hesaplanir ve
konumu Pbest’de saklanir. Tiim populasyonda, mevcut en iyi ¢oziim degerine sahip parcacik belirlenir
ve konumu Gbest’de saklanir.

Adim 4: Algoritma iterasyon sayisi maksimum iterasyon sayisina ulasildiysa algoritma
sonlandirilir ve Gbest degerleri raporlanir. Algoritmanin iterasyon sayist maksimum iterasyon sayisina
ulagsmadrysa Adim 5’ten devam edilir.

Adim 5. Algoritmada bulunan parametrelerin giincellenmesi gergeklestirilir. Esitlik 9’da
parcacigin kendi en iyisi etrafinda yerel arama yapma giiclinii belirleyen bilissel parametre
¢, =(c;,c;), Esitlk 10°da pargacigin en iyi ¢oziim degeri etrafinda global arama yapma giiciini
belirleyen sosyal parametre c, =(c,,C,;) Ve Esitlik 11°de pargacigin hizin1 ayarlayarak global ile
yerel arama giiclinii belirleyen W, =(W,,,W,,) bulunmaktadir. Algoritmanin toplam c¢alisacagi
iterasyon adeti maxt ile ifade edilirken, t ise o anki iterasyon sayisin1 vermektedir.

—( — ) t +Cy:
c:1_ le C_I.I t Cll (9)
C, =(Cps —Cy) +Cy;
2 2 f 2i t 2i (10)
maxt—t
W,y = Wiy —Wing) —— +W
IN IN2 IN1 t IN1 (11)

Adim 6: Parcaciklara dair hizlarin degisimi Esitlik 12’de yapilirken hemen ardindan parcacigin
yeni konumu Esitlik 13°deki sekilde belirlenmektedir. Esitlik 12-13’te yer alan B, parcacigin en iyi

performansinda bulundugu konum iken P, tim pargaciklar igerisindeki en iyi performansin

bulundugu konumdur.

t+1

Vin =Wy x Vi, + ¢y xrandy x (B, — X ) + €, x rand, x (Py , — X; )

(12)

t+1
i,n

t+1

I,n (13)
Adim 7: Calismada ayrica PSO nicelik kisith portfoy se¢im modeline adapte edilirken

uygunluga zorlama adimi bulunmaktadir. Adim 7’de eger parcacikta nicelik kisitindan fazla hisse

senedi konumu(degeri) bulunuyorsa nicelik kisiti saglanana kadar hisse senetleri rassal olarak

¢cozliimden ¢ikartilir. Nicelik kisitindan az hisse senedi konumu parcacikta bulundugunda ise nicelik

kisit1 saglanana kadar hisse senetleri rassal olarak ¢oziime eklenir. Bu islemler sonucunda hisse
senetleri degerleri normalize edilir ve Adim 3’e doniiliir.

X=X +V

Caligma kapsaminda, onerilen BAPSO algoritmasi ile karsilagtirilan klasik PSO algoritmalari
Eberhart ve Kennedy (1995), Shi ve Eberhart (1999) ve Aladag vd. (2012) tarafindan ortaya atilan
yaklagimlar olup, sirastyla PSO1, PSO2 ve PSO3 olarak adlandirilmistir. Calismada kullanilan PSO
parametre degerleri ise Aladag vd. (2012) tarafindan da kullanilan degerler olup, c1=(1,2), c2=(1,2),
WIN=(0.4,0.9), parcacik say1s1 (pn=30), maksimum iterasyon sayis1 (maxt=100) seklindedir. PSO1 ve
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PSO2’de cl ve c2 parametreleri sabit deger aldiklari i¢in aralik degerleri ortalamalari ilgili modellerde
kullanilmgtir.

4. BULANIK ADAPTIF PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

PSO’da parametrelerin iterasyonlar boyunca kontroliinii saglayan ve calisma kapsaminda Onerilmis
olan BAPSO’da literatiirde yer alan iki adet girdi parametresi kullanilmigtir. Birincisi, Shi ve Eberhart
(2001) tarafindan normalize mevcut optimum performans degeri (NCBPE) olmustur. NCBPE degeri,
algoritma tahmin edilen en iyiye yaklastikca kiiclilmekte ve algoritma mevcut en iyinin bulundugu
daha dar bolgelerde aramaya odaklanmaktadir. ikinci girdi parametresi olarak ise Niknam (2010)
tarafindan Onerilen, optimumun degismeden kaldig1 iterasyon sayist (NUGLO) kullanilmstir.
NUGLO mevcut optimumun degismeden kaldig1 iterasyon sayisinin optimizasyon siiresince en uzun
siire daha iyi sonug alinamayan iterasyon serisinin uzunluguna boliinerek elde edilmektedir. Buna gore
NUGLO degeri diisiik oldugunda, algoritma mevcut en iyinin bulundugu daha dar bolgelerde aramaya
odaklanmaktadir.

Ote yandan, c¢aligmada ayrica lokal en iyinin degismedigi iterasyon sayist (NULOC) girdi
parametresi Onerilmistir. NULOC ile pargacik yakin zamanda yeni bir lokal en iyi ¢6ziim noktasi
buldugunda, bulunan ¢6ziim etrafinda aramasini siklagtirabilmektedir. Algoritmada kontrol altinda
tutulan ¢ikt1 parametreleri ¢l ve c2 olmuslardir.Wy ise global ve yerel arama igin cl ve c¢2’nin
bulaniklastirilmas1 nedeniyle BAPSO’da kullanilmamistir. Sekil 1 ve 2’de bulanik iyelik
fonksiyonlari kiigiik (S), orta (M), biiyiik (L) ve ¢ok biiyiik (XL) seklinde NCBPE, NUGLO ve c2 i¢in
verilmigtir. Niknam (2010) tarafindan ortaya atilan bulanik kural tabani ile NCBPE ve NUGLO
girdilerinden c2 ¢ikt1 degeri tiretilirken, cl ¢ikti degeri NULOC degerinin ¢arpmaya gore tersi olarak
hesaplanmistir. Bulanik kural tabani ise Tablo 1’de verilmistir.

Sekil 1. NCBPE ve NUGLO Bulanik Uyelik Fonksiyonu

S M L XL

=

Sekil 2. ¢, Bulanik Uyelik Fonksiyonu

S M L XL
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Tablo 1. ¢, Bulanik Kural Tabam

NUGLO
S M L XL
NCBPE S XL L M M
M L M S S
L M M S S
XL M S S S

Kaynak: (Niknam, 2010: 331)

5. UYGULAMA

Calisma kapsaminda ele almmis veri seti, Amerikan hisse senedi piyasalarinda islem goéren ve
Kenneth-French’in internet sitesinde yer alan; Gida, madencilik, petrol, tekstil, dayanikli tiiketim
malzemeleri, kimya, dayanaksiz tiikketim malzemeleri, insaat, ¢elik, imalat sanayi, is ekipmanlari,
otomobil, ulasim, yardimci hizmetler, perakendecilik, finans ve digerleri seklinde adlandirilmis on
yedi adet sektorel portfoyiin Ocak 1995 — Aralik 2015 zaman araligindaki aylik getiri serilerinden
meydana gelmektedir. Veri seti icerisinde yer alan hisse senetlerine ait getiri serilerinin dagilisini ifade
eden moment degerleri ve serilerin normal dagilisa uygunlugunu test eden Jarque-Bera (JB) testi
sonuglar ise Tablo 2’de verilmistir. JB testi sonucunda ortaya ¢ikan olasilik (P) degerlerine gore, tiim
hisse senetleri % 5 sinir degerinin altinda deger almistir. O halde getiri serilerinin normal dagilmadigi
% 5 anlamlilik diizeyinde ifade edilebilmektedir. Bu durumda getiri serileri i¢in normal dagilim
varsayimi saglanmamaktadir. Carpiklik ile basiklik momentlerinin ise portféy se¢iminde kullanilmasi
anlaml1 goriilmektedir.

Tablo 2. Veri Seti Ozet Istatistikleri

Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik JB P
X1 0.0114 0.0019 0.1677 9.070958 388.17 0.001
X2 0.0072 0.0079 -0.0585 4.169174 14.50 0.005582
X3 0.0105 0.0082 -0.2386 3.959363 12.05 0.009023
X4 0.0087 0.0043 0.4774 9.247357 419.38 0.001
X5 0.0064 0.0042 0.2973 6.911444 164.36 0.001
X6 0.0094 0.0042 -0.3219 4.959341 44.66 0.001
X7 0.0167 0.0049 0.1537 4.546375 26.10 0.001
X8 0.0086 0.0042 -0.0939 5.349655 58.34 0.001
X9 0.0064 0.0066 -0.0580 4.927568 39.15 0.001
X10 | 0.0113 0.0035 -0.4293 4.314553 25.88 0.001013
X11 | 0.0130 0.0066 0.1381 4.364128 20.34 0.002126
X12 | 0.0069 0.0055 0.0855 6.51273 129.87 0.001
X13 | 0.0109 0.0035 -0.2374 4.837123 37.80 0.001
X14 | 0.0103 0.0013 -0.5814 4.203171 29.40 0.001
X15 | 0.0096 0.0044 0.4669 8.597516 338.14 0.001
X16 | 0.0106 0.0018 -0.9397 6.247859 147.85 0.001
X17 | 0.0117 0.0055 0.1726 5.582588 71.28 0.001

Oncelikle P(1), P(2) ve P(3) nicelik kisith portfoy modelleri, nicelik kisiti modellerden
cikartilarak dogrusal olmayan programlama modeli haline getirilmis ve bu durumda optimum degeri
bulabilen i¢sel nokta algoritmasi ile ¢6ziilmiis ve Tablo 3’de modellere ait ¢6ziim degerleri ile
¢oziimde yer alan hisse senedi sayilar1 verilmistir.
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Tablo 3. Modellerin Nicelik Kisitsiz Coziimleri

Model Uyum Fonksiyonu Hisse Senedi Adeti Optimum Co6ziim Degeri
P(1) SR 4 0.327831
P(2) ASR 3 0.315443
P(3) ASKR 3 0.313404

Nicelik kisitsiz ¢oztiimlerle ortaya ¢ikan portfoylerde bulunan hisse senedi adetleri 4, 3 ve 3
nicelik kisit degeri olarak sirasiyla P(1), P(2) ve P(3) modellerine atanmustir. Nicelik kisit1 ile karma
tam sayili dogrusal olmayan programlama modeli haline gelen modeller, 3 klasik PSO ve Onerilen
BAPSO algoritmalari ile ¢oziilmiigtiir. Algoritmalar modellere gére 100’er defa ayr1 ayr ¢alistirilarak
coziimler elde edilmis ve tiim en iyi sonu¢ degerleri Tablo 4’teki gibi gerceklesmistir. Sonuglar
degerlendirildiginde algoritmalarin tamami Tablo 3’te modeller i¢in elde edilmis optimum degerlere
ulasabilmiglerdir. Bu durumda, dért algoritmanin da etkin ¢oziimler iiretebildigi goriilmiistiir.

Tablo 4. PSO ve BAPSO Nicelik Kisitli Portfoy Coziimleri

P(1) ve Yontemler | P(1)PSO1 P(1)PSO2 P(1)PSO3 P(1)BPSO
En lyi Sonug 0.327831 0.327831 0.327831 0.327831
P(2) ve Yontemler | P(2)PSO1 P(2)PSO2 P(2)PSO3 P(2)BPSO
En lyi Sonug 0.315443 0.315443 0.315443 0.315443
P(3) ve Yontemler | P(3)PSO1 P(3)PSO2 P(3)PSO3 P(3)BPSO
En Iyi Sonug 0.313404 0.313404 0.313404 0.313404

Onerilen BAPSO algoritmasinin nicelik kisitli portfdy segim probleminde performansini klasik
PSO’lar ile karsilastirabilmek i¢in tiim modellerde hisse senedi adeti sirasiyla 5 ve 10 olarak
kisitlanarak ¢oziimler elde edilmistir. Algoritmalarin tamami 100’er defa ¢alistirilarak modellere dair
sonuglar toplanmis ve Tablo 5 ile 6’da verilmistir.

Tablo 5. PSO ve BAPSO Nicelik Kisith Portfoy Coziimleri K=5

P(1) ve Yontemler | P(1)PSO1 P(1)PSO2 P(1)PSO3 P(1)BPSO
En Iyi Sonug 0.327238 0.327209 0.327223 0.327238
P(2) ve Yontemler | P(2)PSO1 P(2)PSO2 P(2)PSO3 P(2)BPSO
En Iyi Sonug 0.314866 0.314822 0.314786 0.314868
P(3) ve Yontemler P(3)PSO1 P(3)PSO2 P(3)PSO3 P(3)BPSO
En lyi Sonug 0.312822 0.312747 0.312765 0.312823

Tablo 5’te nicelik kisit degeri 5 oldugundaki sonuglara goére P(1) modeli i¢in en iyi sonug
degerleri PSO1 ve BAPSO ile elde edilmistir. P(2) ve P(3) modelleri igin ise onerilmis olan BAPSO
algoritmasi en iyi sonu¢ degerlerine ulagirken, PSO1 ile diger klasik algoritmalar olan PSO2 ve PSO3
algoritmalarina gore ilgili modellerde daha iyi sonug elde edilmistir.

Tablo 6. PSO ve BAPSO Nicelik Kisitlt Portfoy Coziimleri K=10

P(1) ve Yontemler P(1)PSO1 P(1)PSO2 P(1)PSO3 P(1)BPSO
En Iyi Sonug 0.322491 0.321704 0.321882 0.322527
P(2) ve Yontemler P(2)PSO1 P(2)PSO2 P(2)PSO3 P(2)BPSO
En Iyi Sonug 0.310451 0.310092 0.309869 0.310481
P(3) ve Yontemler P(3)PSO1 P(3)PSO2 P(3)PSO3 P(3)BPSO
En Iyi Sonug 0.308397 0.307783 0.307490 0.308602

Tablo 6’da nicelik kisit degeri 10 oldugundaki sonuglara gore ise Onerilmis olan BAPSO
algoritmasi tiim modeller i¢in en yiiksek sonu¢ degerlerine sahip olmustur. Ote yandan, performans
acisindan ikinci en iyi degerlere sahip PSOLl ile aradaki fark nicelik kisit degeri 5 ile siirlanmis
duruma gore daha da agilmistir. Buna gore, kisitlama sayisi arttikga ve ¢6ziim bu nedenle zorlastikca
diger algoritmalarin iyi ¢6zliim elde etmede zorlandigi, dnerilen yontem olan BAPSO algoritmasinin
yiiksek performansinin korundugu ve klasik PSO algoritmalarina kiyasla en iyi ¢oziime yaklagma
anlaminda daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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6. SONUC

Portfoy secim problemi, karar vericilerin ortaya koydugu belirli finansal kriterlere gore, risk iceren
hisse senetlerinin bilesiminden yeni bir portfdy olusturmaya dayanmaktadir. Portféyde en 6nemli
amag getiriyi maksimize etmek olarak goriiliitken ayni zamanda beklenen getirinin elde edilisini
saglayabilmek adina riskin de minimize edilmesi gerekmektedir. Markowitz (1952) tarafindan ortaya
atilan OVM ile getiri, tarihsel verilerin ortalamasindan elde edilirken risk ise tarihsel verilerin birlikte
degisimini ifade eden varyans ile hesaplanmaktadir.Fakat tarihsel veriler normal dagilmadiginda getiri
ve riskin sadece dagilisa dair ilk iki moment olan ortalama ve varyans ile hesaplanmas1 yeterli
olmamaktadir. Bu gibi durumlarda, Harvey vd. (2010) yiiksek dereceden momentlerin, portfoy secim
modeline katilmasinin anlaml fark yaratabildigini ortaya koymuslardir. Ote yandan, Chang vd. (2000)
gergek hayatta, portfoyde yer alacak hisse senedi sayisinin belirli araliklarda tutulmak istendigini ifade
etmislerdir. Bu durumda portfoy se¢im problemi, nicelik kisith portfdy se¢im problemine doniligmekte
ve kesin ¢0ziim veren yontemlerle ¢oziimii ¢ok zorlasmaktadir. Guijarro (2018) problemin ¢ozimii
icin gogunlukla sezgisel algoritmalar kullanildigini ifade etmektedir.

Eiben vd. (1999) sezgisel algoritmalarin sezgisel parametrelere bagimli olarak
performanslarinin degisebildigini ifade ettikleri ¢aligmada, sezgisel parametre degerlerinin sabit veya
belirli aralikta 6n bilgi ile karar verilerek kullanilmasinin gogunlukla ek zaman maliyetine yol agtigini,
bunun yerine parametrelerin algoritma calistig1 siire boyunca, iterasyonlardan elde edilen bilgiler ile
kontrol altinda tutulmasmin algoritmanin performansini iyilestirebilecegini ve zaman maliyetlerini
minimize edebilecegini ifade etmislerdir. Bir sezgisel algoritma olan PSO’da dogru sezgisel parametre
degerlerinin problemlere gore degisebildigi gibi ayni zamanda ¢Oziimiin i¢ dinamiklerinden de
etkilenebilmektedir. Bu nedenle sezgisel parametrelerin bulanik adaptif yapi ile kontrol edilmesi
parametre belirleme siirecinde yasanan sikintilar1 giderebilmektedir.

Calisma kapsaminda, nicelik kisith portfoy secim problemi, yiiksek dereceden momentler iceren
uyum fonksiyonlari ile birlikte ve olusturulan 6rnek kisit degerlerine gore ¢oziilmiistiir. Problemin
¢cOzlimiinde Onerilen yontem olan BAPSO ile ii¢ adet klasik PSO algoritmalarinin performanslari
kiyaslanmistir. BAPSO, bulanik adaptif yapisi ile PSO’da yer alan sezgisel parametrelerin kontroliinii
saglayarak diger klasik PSO’lara gore daha iyi sonuglar elde edilmesine olanak tanimistir. Ote yandan
Zhu vd. (2011) buldugu sonuglara benzer olarak sezgisel parametrelerin 6nceden belirlenmis olan
araliklarda degistigi yaklasimlar olan PSO2 ve PSO3, parametrelerin sabit oldugu PSOl’e gore
iyilesme saglayamamustir. Ayrica Nobile vd. (2018) tarafindan bulunan sonuglara paralel olarak
parametrelerin bulanik adaptif yapr ile kontrol altinda tutuldugu BAPSO yaklagimi ile standart
PSO’lara gére daha iyi sonug elde edilmistir. Onerilen BAPSO yaklasim ile sezgisel algoritma
optimum yakinsama diizeyine ve i¢sel dinamiklerine duyarli hale gelmis ve problemin ¢ézmiinde
yiiksek performans saglayabilmistir. Bir bagka agidan ise Onerilen yontem diger yontemlere gore
onceden parametre belirleme ugrasina neden olmayarak énemli bir sorunu da ¢éziim getirmistir.

Gelecekte yapilacak olan calismalarda probleme 6zgii gelistirilecek farkli girdi parametreleri ile
PSO’daki sezgisel parametrelerin kontrol altinda daha etkin tutularak BAPSO yaklagiminin
performansini artirmanin miimkiin oldugu diistiniilmekte ve farkli portfdy problemlerine yaklagimin
adapte edilerek iyi ¢oziimler elde edilebilecegi dngdriilmektedir.
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