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OZET

ELEMAN SAYISI KISITLI PORTFOY OPTIMiZASYONU PROBLEMI
ICIN YAPAY ARI KOLONIiSi ALGORITMASI TEMELLI BiR COZUM
YAKLASIMI
YUKSEK LiSANS TEZi
OKKES ERTENLICE
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRI MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI:DOC. DR. CAN BERK KALAYCI)
DENIZLI, ARALIK - 2018

Literatiirde en ¢ok calisilan portfoy optimizasyonu varyantlarindan birisi
klasik ortalama-varyans modeline kisitlar eklenerek konveks kuadratik programli
problemden karma tamsayili kudratik probleme doniismiis NP-Zor sinifta olan
kisith portfoy opptimizasyonu problemidir. Eklenen kisitlarin portféy boyutu
tizerinde direkt bir etkisi vardir dolayisiyla hesaplama karmasiklig1 6nemli olglide
arttirmaktadir. Artan hesaplama karmasikliginin {istesinden gelebilmek igin
arastirmacilar, kesin ¢oziim tekniklerinin makul siire igerisinde optimal ¢oziimii
bulmakta yetersiz kalacagi ve biiyiik boyutlu problemlere uygulandiginda etkin
olamayacagi i¢in metasezgiseller gibi etkin ¢oziim algoritmalarina
odaklanmislardir. Bu ¢alismada, kisitli portfdy optimizasyonu probleminin ¢6ziimii
icin yapay art kolonisi temelli ¢dziimleri uygulanabilir olmaya zorlayan ve
uygulanabilir olmayan ¢oziimlere tolerans saglayan bir algoritma sunulmustur.
Elde edilen sonuglar uygulanabilir ¢éziimlere tolerans saglayan prosediiriin hem
standart yapay ar1 kolonisine hem de litertiirdeki diger tekniklere karsi etkinligini
gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: PORTFOY OPTIMiZASYONU,
METASEZGISELLER, YAPAY ARI KOLONISI



ABSTRACT

AN ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM BASED SOLUTION
APPROACH FOR CARDINALITY CONSTRAINED PORTFOLIO
OPTIMIZATION PROBLEM
MSC THESIS
OKKES ERTENLICE
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

INDUSTRIAL ENGINEERING
(SUPERVISOR:ASSOC. PROF. DR. CAN BERK KALAYCI)
DENiZLI, DECEMBER 2018

One of the most studied variant of portfolio optimization problems is with
cardinality constraints that transform classical mean-variance model from a convex
quadratic programming problem into a mixed integer quadratic programming
problem which brings the problem to the class of NP-Complete problems.
Therefore, the computational complexity is significantly increased since cardinality
constraints have a direct influence on the portfolio size. In order to overcome arising
computational difficulties, for solving this problem, researchers have focused on
investigating efficient solution algorithms such as metaheuristic algorithms since
exact techniques may be inadequate to find an optimal solution in a reasonable time
and are computationally ineffective when applied to large-scale problems. In this
thesis, my purpose is to present an efficient solution approach based on an artificial
bee colony algorithm with feasibility enforcement and infeasibility toleration
procedures for solving cardinality constrained portfolio optimization problem.
Computational solutions show the effectiveness of infeasibility toleration procedure
against both standard artificial bee colony algorithm and other techniques in the
literature.

KEYWORDS:PORTFOLIO OPTIMIZATION, METAHEURISTICS,
ARTFICIAL BEE COLONY
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ONSOZ

Bu calismada, endiistri miihendisliginin nispeten yeni ve popiiler bir
problemi olan eleman sayisi kisitli portfdy optimizasyonunu etkin bir sekilde
¢ozmek i¢in bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma ve diger
aragtirmacilarin - gelistirdikleri algoritmalar1 kiyaslamasi i¢in BIST veri seti
literatiire kazandirilmistir. Hayatim boyunca her zaman arkamda olan ve bana
desteklerini eksik etmeyen biricik aileme en icten sevgilerimi sunarim. Ayrica
yiiksek lisans egitimim boyunca maddi ve manevi destegi ile her zaman yanimda
olan sayin hocam Dog¢. Dr. Can Berk KALAY CI’ya minnetlerimi sunarim.

Yiiksek lisans tezinde, 214M224 numarali proje ile burs destegi veren

Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu'na tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS

Giiniimiiz rekabet kosullar1 altinda, hem bireysel hem de kurumsal yatirimci
acisindan ekonomik faaliyetlerdeki karar verme siiregleri gegmiste oldugundan daha
fazla 6nem kazanmistir. Bu kararlardan bir tanesi de portfoy secimi ve yonetimidir.
Optimal yatirim portfoylerinin se¢imi niceliksel finans alaninda 6nemli bir problemdir
ve bilimsel alanda yogun ilgi géormektedir. Amerikan ekonomist Harry Markowitz’in
1952 yilinda 6nermis oldugu modern portfoy teorisi, menkul kiymetler arasindaki
iliskiyi matematiksel olarak ifade ederek kiyaslanamayan ve ¢akisan iki farkli kriterin
es zamanli olarak optimizasyonu tizerinedir. Bu kriterler; portfoyiin getirisi ve finansal
kayiplarla ilgili risktir. Getiri, belirli bir donem i¢inde yapilan bir yatirima karsilik elde
edilen geliri ifade etmektedir. Risk ise, genel anlamda gelecekte beklenmeyen
sonuglarla karsilasma olasilig1 olarak tanimlanmakta, beklenen durumlardan sapmay1
ifade etmektedir. Bu nedenle, en iyi portfoyii elde etmek i¢in finansal karar verici,
onceliklerine, tercihlerine, yargilarina veya sezgilerine gore bu kriterler arasinda 6diin
vermek zorundadir. Portfoy yoneticileri, yatirimeilar igin risk ile getiri arasindaki en

iyl dengeyi veren daha giivenilir stratejiler gelistirmeye ¢alismaktadirlar.

Markowitz (1952a), portfoy teorisi i¢in ortalama- varyans (O-V) modeli ile
devrimsel bir yaklasgim getirmis ve modern portfoy ¢agini baglatmistir. Varyansin bir
risk Ol¢iitii olarak kullanilmasi bu devrimin altinda yatan en énemli fikir olmustur. Bu
sayede niceliksel finansa giden yoldaki ilk kivilcim yakilmistir. Harry Markowitz 1991
yilinda finans teorilerindeki 6ncii ¢aligmalar1 sayesinde Nobel ekonomi ddiiliine layik
goriilmiis ve Portfoy Optimizasyonu (PO) problemi akademik diinyanin da ilgisini

cekmeye baslamistir.

PO problemi ikinci dereceden bir ama¢ fonksiyonuna ve lineer kisitlara
sahiptir. NP-zor oldugu kanitlanan bu problem igin literatiirde kisith sayida kesin
¢Oziim iireten algoritma Onerilmistir. Arastirmacilar bu problemin ¢éziimii i¢in biiyiik
cogunlukla sezgisel yontemlere bagvurmuslardir. Bu g¢alismada, PO probleminin
¢oziimi icin Yapay Art Kolonisi (YAK) temelli bir algoritma tasarlanmistir.

Gelistirilen algoritma hem standart YAK algoritmas: ile hem de literatiirde PO



probleminin ¢6zmek igin gelistirilen diger algoritmalar ile kiyaslanmistir. Gelistirilen
algoritma, biitiin veri setleri ve biitlin hata 6l¢iitleri i¢in, standart Y AK algoritmasina
ustiinliik saglamistir. Ayrica gelistirilen algoritma, literatiirdeki diger ¢6ziim teknikleri

ile rekabet edebilecek performansa sahiptir.

Bu ¢aligmanin ikinci boliimiinde PO literatiiriine genel bir bakis verilmis ve bu
probleme uygulanan siirii temelli algoritmalar agiklanmustir. Ucgiincii bdliimde
problemin matematiksel modeli, deneylerin yapildig1 veri setleri ve hata Olgiitleri
verilmig, hem standart yapay ar1 kolonisi algoritmast hem de gelistirilen algoritma
anlatilmistir. Dordiincii boliimde algoritmalarin kodlanma ortamlar1 ve parametre
analizleri ve gelistirilen algoritmanin hem standart yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile
hem de literatiirdeki diger teknikler ile karsilastirmali sonuglart verilmistir. Besinci

boliimde ise algoritmanin literatiire katkis1 ve gelecek calismalardan bahsedilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Markowitz (1952) modern portfdy teorisinin kapisini acgtiktan sonra, insanlar
yatirimlarini  geleneksel yontemler yerine niceliksel yontemleri tercih ederek

yapmislardir.

PO problemi akademik platformda da giderek artan bir ilgi gérmektedir (Sekil
2.1). Aragtirmacilarin Markowitz (1952a) tarafindan onerilen O-V modelini etkin bir
sekilde ¢ozmek icin algoritma gelistirme c¢abalari, literatirde dev bir arsiv
olusturmustur. O-V modeli ikinci dereceden bir yapidadir ve dolayisiyla kesin ¢6ziim
veren algoritmalar O-V modelli PO problemini ¢6zebilir niteliktedir. Ancak, ek kisitlar
eklendiginde ya da problem boyutu arttifinda, kesin ¢oziim algoritmalar1 PO

problemini ¢6zmekte yetersiz kalmaktadirlar.

Pek ¢ok aragtirmact, NP-zor oldugu kanitlanan (Moral-Escudero ve dig. 2006)

PO  problemini ¢6zmek i¢in  yakinsama  tekniklerini  kullanmislardir.

30 T T T T T T T T T T

15 - 1

10 - -

=]

|- m mflnl 1

1998 2000 2002 2008 2010 202 2014 2016 2018

Sekil 2.1: Yillara gore ortalama-varyans modelli PO problemini ¢6zmek i¢in yapilan yayinlarin
dagilimlar
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Sekil 2.2’de PO problemi i¢in Onerilen ¢oziim yaklagimlarimin yillara gore
degisimi gosterilmistir. Yillar ilerledik¢e populasyon temelli yaklasimlarin, tek ¢6ziim
temelli yaklagimlara iistiinliik sagladiiit agikca goriilmektedir. Ayrica siirii temelli

algoritmalarin da kullanim1 yillarla beraber artmustir.

50

[ tek goiziim temelli
[ popiilasyon temelli
I csin ¢oziim algoritmalar:

40 B |:|5ezgisuel algoritmalar

[tk amach
-g:uk amach
L - rimsel
30 [  siirii temelli
20 -
10
0 .

2000-2005 2006-2010 2011-2016
Sekil 2.2: PO problemi ¢in 6nerilen ¢6ziim yaklasimlarinin yillara gore gelisimi

Bolim 2.1°de siirii temelli algoritmalarin siniflandirilmalr: verilmis ve PO

problemindeki uygulamalar1 6zetlenmmistir.

2.1 PO Modelleri

Bu boliimde Sirii Zekast (SZ) literatiirindeki PO modellerinden ve bu
modelleri daha gercek¢i yapmak icin eklenen kisitlardan kisaca bahsedilmistir. Tablo

2.1 PO modellerinin bir 6zetini sunmaktadir.
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Tablo 2.1: PO Modelleri

Model Oneren Yapi Yil

Ortalama Varyans(O-V) Markowitz (1952b) Ikinci 1952
dereceden

Carpiklikli Varyans (CV) Samuelson (1958) ikinci 1958
dereceden

Yar1 Varyans (Y-V) Markowitz (1959) ikinci 1959
dereceden

Ortalama Mutlak Sapma Konno ve Yamazaki (1991b) | Lineer 1991

(OMS)

Riskteki Deger (RD) Jorion (1997) Lineer 1997

Minimaks (MM) Young (1998) Lineer 1998

Kosullu Riskteki Deger (KRD) | Rockafellar ve Uryasev Lineer 2000

(2000)

O-V modelinde portfdy riski hisse senetlerinin varyansi ile dl¢iiliir. Genelde,
hisseler arasindaki kovaryans ve beklenen getiri, gecmis veriler kullanilarak tahmin
edilir. Ancak O-V yaklasimi, asimetrik beklenen getiri dagilimi verilen portfoyiin
yetersiz tahminine yol agabilir, ¢linkii M-V modeli, beklenen getirilerin simetrik
normal dagilima sahip oldugunu varsayar. Dolayisityla Markowitz, asimetrik beklenen
getirilere daha uygun olan Y-V modelini de oOnermistir. Beklenen getirilerin
karakterisliklerini daha basarili yakalamak igin onerilen bir diger modelde ise O-V

modelinde ¢arpiklik g6z 6niinde bulundurulmustur.

O-V modeli ikinci dereceden bir amag fonksiyonuna ve lineer kisitlara sahiptir.
Markowitz modern portfoy teorisinin babasi olarak goriilse de, O-V modeli yapisi
nedeniyle elestrilmeis ve RD, KRD, OMS ve MM gibi alternatif risk olgiitleri
onerilmistir. Ikinci dereceden yapiya sahip olan O-V modelinin artan hesaplama
karmagikligi sorununu asmak i¢in, Konno ve Yamazaki (1991b) alternatif bir risk
Olciitii kullanarak OMS modelini Onermistir. Bu modelde risk hisslerin getiri
oranlarmin mutlak sapmalar1 kullanilarak o6lgiiliir. Bu nedenle kovaryans matrisi
hesaplamak gerekli degildir, bdylece daha az hesaplama maliyetine sahip ve yeni veri
eklendiginde giincellemesi ¢ok kolaydir. Dahasi, modelin risk fonksiyonu parametrik
lineer programlamaya donstiiriilebilir ve boylece problemi uygulamak daha kolay olur.
Fakat Simaan (1997) kiiciik boyutlu verilerde hem O-V hem de OMS modellerinde
yiiksek risk toleransi olan yatirimcilar i¢in tahmin hatasinin daha yiiksek olmasina
ragmen, O-V modelin kiigiik boyutlu verilerde ve diisiik risk toleransi olan yatirimeilar

icin daha diisiik tahmin riski sagladigini belirtmistir.

12



Diger bir risk olgiitii olan MM, Oyun teorisine dayanmaktadir. O-V portfoy
se¢im kurallarinin kullandig1 ikinci dereceden bir yardimci fonksiyonun mantiksal
problemlerinden kacinmak i¢in bir risk olgiitii olarak varyanstan ziyade minimum
getiriyi kullamr. MM modelde risk, biitiin periyotlar boyunca minimum portfoy
getirisi kulanilarak o6l¢iilir. Boylece, O-V ve OMS modellerinin aksine, MM

modelinde risk olgiti asimetriktir.

KRD, ayni zamanda Ortalama Fazla Kayip, Ortalama Kestirme veya RD
uzantisi olarak da bilinir, lineer bir model elde etmek i¢in bir dizi senaryo ile denklem
yogunlugu fonksiyonunun yaklasik olarak tahmin edilmesidir. Hedef zamandaki
tahmin edilen kazang ve kayip dagilimi miktarim1 tanimlayan RD, bir portfoyiin
potansiyel olarak zarar gorebilecegi en kotii kaybr (en diisiik getiri) olger. Bununla
birlikte, VaR'nin alt sinifsallik ve digbiikeylik eksikligi gibi istenmeyen matematiksel
ozellikleri vardir (Rockafellar ve Uryasev 2000). KRD, geri doniis ve risk
analizlerinde de kullanilabilecek asimetrik bir risk dl¢limiinii temsil eden RD’ye dayali

yiiksek kayip riskini azaltmayi amaglamaktadir.

Sekil 2.3 SZ literatiiriindeki PO modellerinin dagilmini1 gostermektedir. Acgikca
goriinmektedir ki O-V modeli diger modellere biiyiik bir baskinik saglamistir.

- 0
B O-v: Ortalama-Varyans OMS lé{JR—]D /65RD %5
[ IRD: Riskteki Deger . o/
[ JKRD: Kosullu Riskteki Deger Y'V /
I:|OMS: Ortalama Mutlak Sapma
[ IY-V: Yan Varyans

O-V: %87

Sekil 2.3: SZ literatiiriindeki PO modellerinin dagilim
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2.1.1 Gergekei Portfoy Yonetimi icin Ek Kisitlar

Temel PO modellerinde 6zel kisitlarin eksikligi, yatirimcilarin gergek hayattaki
kisitlara karsilik vermesinde sorunlar yasatmaktadir. Kisitsiz model, yatirimin %100
oraninda yapilmasi ve kisa satiglara izin verilmemesi disinda hi¢ bir kisita sahip
degildir. Bu kisitlara ek limit kisitt (LK)(Speranza 1996), eleman sayist kisiti
(ESK)(Bienstock 1996), islem maliyetleri (IM)(Magill ve Constantinides 1976) ve
islem lotlar1 (IL)(Konno ve Yamazaki 1991a) gibi kisitlar daha gergekci bir portfoy

yonetimi i¢in gereklidir.

Portfoydeki kiigiik oranlar genellikle performans iizerinde c¢ok az etkiye
sahiptir ve zayif likiditeye sahiptir ve aracilik ticretleri veya izleme maliyetlerinin
eklenmesi maliyeti olabilir. Bu nedenle, uygulamada, miisterilerin satin alma, satma
veya revize etme durumlarinda, minimum satin alma veya minimum islem
seviyesinden daha fazla yatirim yapmamasi durumunda, bir pozisyonun tutulmasini
engelleyen bir alt sinir istenebilir. Esneklik i¢in bir {ist sinir da kullanilabilir. Bu

nedenle, LK matematiksel formiilasyonlarda bir kisitlama olarak eklenir.

Bir yatirimci veya fon yoneticisinin, endeksteki tiim menkul kiymetleri satin
almas1 miimkiin degildir. Bu nedenle, portfoylin daha kolay yonetimi i¢in tiim menkul
kiymetler kiimesinin sadece bir alt kiimesini satin alamktadirlar. Bu kosullar altinda,
bir portfoyde tutulacak menkul kiymetlerin sayisini sinirlamak i¢in de ESK’ye ihtiyag
duyulmaktadir.

Herhangi bir finansal piyasada yatirimcilar, alimlar, satiglar, komisyonlarin
neden oldugu menkul kiymetlerin revize edilmesi, likidite maliyetleri, vergi veya fon
kredileri igin islem masraflarini 6demekle yiikiimliidiir. Islem maliyetleri, hisse
senedinin toplam fiyati ile orantil1 olarak islem goéren tutarina bagh olarak sabit veya
degisken olabilir. Islem maliyetlerinin yoklugunda, modeller ger¢ek¢i olmaktan
uzaktir ¢linkii islem maliyetlerinin varligi sadece beklenen sonucu etkilemekle kalmaz,
ayni1 zamanda yatirimcilarin davraniglarini da 6nemli 6l¢iide etkiler. Bu nedenle, islem
maliyetleriyle tiiketilen para, matematiksel formiilasyonlarda dikkate alimmalidir

(Ertenlice ve Kalayci 2018).
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Gergek diinyada, her bir menkul kiymet i¢in portfoylin yatirim orani, asgari
islem lotuna sahip oldugu i¢in ondalikli sayilar ile temsil edilemez. Bu nedenle,
sayilart en kiiclik / en yliksek birimin katlarma yuvarlayarak minimum / maksimum

islem birimlerini dikkate almak gerekir.

Tablo 2.2 PO problemini daha gergek¢i yapmak igin kullanilan kisitlarin bir

Ozetini sunmaktadir.

Tablo 2.2: Gergekgei portfoy yonetimi i¢in kisitlar

Kisitsiz model (Markowitz 1952b): - Yatinmin %100 oraninda yapilmasini
saglar

- Kisa satiglara izin vermez
Limit Kisit1 (LK) (Speranza 1996): - Minimum ve maksimum yatirimi kisitlar
Eleman Sayis1 Kisit1 (ESK) - Portfoydeki hisse sayisini kisitlar
(Bienstock 1996):
Islem Maliyetleri (IM) (Magill ve - Toplam getiriden islem maliyetlerini diiser
Constantinides 1976):
Islem Lotlar1 (IL) (Konno ve - Minimum ve maksimum iglem lotlari en
Yamazaki 1991b): yakin tam sayiya yuvarlar

Sekil 2.4°de kisitlarin SZ literatiiriindeki dagilimi verilmistir. Grafikte de

goriildiigii tizere LK ve ESK’nin diger kisitlara gore bir iistlinliigl vardir.

LK Limit Kisit
[ |ESK: Eleman Sayis1 Kasit
[ IKM: Kisitsiz Model

[ 1iM: islem Maliyetleri
[ iL: f;;]em Lotlan

: IM: %11
IL: %4 o

KM: %20

LK: %3

ESK: %28

Sekil 2.4: SZ litertiiriinde PO i¢in gdz 6niinde bulundurulan kisitlar
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2.2  Siirii Temelli Algoritmalar

Siirii zekast (SZ) konsepti ilk defa (Beni ve Wang 1993) tarafindan
populasyondaki bireylerin kendi i¢lerindeki organizasyonu modelleyerek bilisimsel
zekanin bir alt disiplini olarak bahsedilmistir. Bireyler deneyimlerini paylasabilirler,

bdylece bu etkilesimler populasyonun performansini arttirir.

Siirii temelli algoritmalar dogada siirii halinde yasayan hayvanlarin dogal
yasamlarindan esinlenilerek gelistirilmis yakinsama teknikleridir. Kus, balik, karinca,
ar1 gibi sirii halinde yasayan hayvanlarin dogal yasamlarindaki davranislarini
(cogunlukla avlanma) benzeterek, kombinasyonel problemler i¢in hesaplamali
sistemler gelistirilmektedir. PO problemine uygulanan siirii temelli algoritmalarin

dagilim Sekil 2.5’de gosterilmistir.

I PSO: Parcacik Siirii Optimizasyonu
A Yapay Art Kolonisi

I B AO: Bakteriyel Avlanma Optimizasyonu YOO: %2 KKO: %4ABA' o
I ABA: Ates Bicegi Algoritmas HFA'Y"ﬁL;l o2 - BAO: %6
[ IKKO: Karninca Kolonisi Algoritmas KSO: %1

[ 1Y0O0: Yayilan Ot Optimizasyonu
[ 1YA: Yarasa Algoritmas

[ |HFA: Havai Figek Algoritmasi
[ IKSO: Kedi Siiriisii Optimizasyonu

YAK: %16

PSO: %63

Sekil 2.5: PO problemi i¢in uygulanan siirii temelli algoritmalarin dagilinm

Literatiirde PO probleminin ¢6ziimii i¢in uygulanan siirii temelli algoritmalarin
%631 Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritamsi iken, Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi
%16, Bakteriyel Avlanma Optimizasyonu algoritmasi % 6, Ates Bocegi Algoritmasi
%4, Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmast %4, Yayilan Ot Optimizasyonu
algoritmasi %2, Yarasa Algoritmasi %2, Havai Figsek Algoritmasi %1 ve Kedi Siiriisii

Optimizasyonu algoritmast ise %1 oraninda uygulanmistir.
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Genelde metasezgisel algoritmalarin en belirgin karakteristik 6zellikleri
somiirme ve arama mekanizmalaridir. Somiirme mekanizmasi arama sonucunda
bulunan en iyi ¢6ziimiin komsuluklarinda dolasarak daha iyi bir ¢6ziim elde etmeyi
amaglarken, arama mekanizmasi bulunan ¢éziimden daha farkli bir ¢dziime ulasmay1

ve lokal optimumdan kagmay1 amaglamaktadir.

PO problemi i¢in uygulanan siirii temelli algoritmalar, Tablo 2.3’ de 6zetlenmis
ve esin kaynaklari, orjinal uygulama alanlar, somiirme ve arama mekanizmalarina gore

siniflandiriimistir.

Tablo 2.3: PO i¢in uygulanan siirii temelli algoritmalar

Algoritma | Oneren Yil Esin kaynag1 Orjinal Somiirma Arama
uygulama | mekanizmasi mekanizmasi
alani

PSO Kennedy ve | 1995 | Dogadaki balik ve | Devamli Az hiz oranlar1 Cok hiz oranlar1

Eberhart kus alan

(1995) topluluklarmm
stiriisel
davranislari

KKO Dorigo ve 1996 | Karmcalarmn Kesikli Sezgisel bilgiye Feremon

dig. (1996a) avlanma alan gore ¢oziimlerin bilgisine gore

davraniglari yapist olaslik1 se¢im
prosediirii

BAO Passino 2002 | Bakterisiiriisii ve | Devamli Kemotaksis ve Eliminasyon-

(2002a) avlanma alan reprodiiksiyon dispersiyon
davanislari adimlar1 adimi1

YAK Karaboga 2005 | Arilarm avlanma Devamlt Isci ve gozcii Kasif arinin

(2005b) davraniglar alan artlarin komsuluk | rasgele arama
arama mekanizmast
mekanizmasi

KSO Chuvedig. | 2006 | Kedilerin arama Devaml [zleme modu Arama modu

(2006) ve izleme alan
davranislari
ABA Yang 2009 | Tropik ates Devamli Cekicilige gore En iyi
(2010b) boceklerinin alan atesbdcedi atesbOceginin
palirt1 desenleri hareketi rasgele hareketi
ve davraniglari
YOO Karimkashi | 2010 | Dogada istilact Devamli Kiigiik standart Biiyiik standart
ve Kishk yabani otlarmn alan sapma sapma
(2010) kolonilesmesi
YA Yang 2010 | Mikro yarasalarm | Devamli Ses ve nabiz hizi Frekans
(2010a) ekolokasyon alan tarafindan kontrol | ayarlama
davranis1 edilen yogun
yerel arama
HFA Tan ve Zhu 2010 | Havai fisek Devamli Kiigiik patlama Biiyiik patlama
(2010) patlamasi alan genligi genligi
gozlemleri
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2.2.1 Parcacik Siirii Optimizasyonu

PSO teknigi, ilk defa (Kennedy ve Eberhart 1995) tarafindan dogadaki kus ve
balik siiriilerinin grup icindeki bilgi paylasimi ve koordineli hareketlerinden
esinlenilerek Onerilen bir metasezgisel algoritmadir. Yiyecek ararken, pargacik olarak
adlandirilan her bir iiye hem kendi tecriibesinin hem de siirtideki diger parcaciklarin
tecriibesini kullanarak, pozisyonunu ve hizini ayarlar. PSO tekniginde, bir parcacik
cok boyutlu ¢6ziim uzayinda bir pozisyondan digerine hareket ederek bir optimal
¢ozlime yaklasir. Coziim uzayindaki bir pozisyon problemin bir ¢oziimiine karsilik
gelir. Genelde her bir parcacik performansini kendi hafizasi ve grubun hafizasina bagl

olarak belirler. PSO tekniginin temel adimlar1 Tablo 2.4’ de verilmistir.

Tablo 2.4: PSO tekniginin teme adimlari

Adim | Aciklama

1 Baslangi¢ ¢oziimii yarat

Bireylerin uygunluklarim hesapla

Her bir birey i¢in bireysel en iyi pozisyonlari ayarla
Populasyondaki en iyi birey i¢in global en iyi pozisyonu ayarla
Her bir birey i¢in hiz1 giincelle

Her bir birey i¢in pozisyou giincelle

Eger durdurma kriteri ile karsilasilmadiysa, 2. Adima git

N[OOI IWIN

PO problemi literatiiriinde en ¢ok uygulanan siirii temelli yaklasim PSO’dur.
PSO teknigi PO problemine ilk defa Chen ve dig. (2006) tarafindan O-V modeli ve
LK, IM ek kisitlar1 kullamlarak uygulanmis ve performansi Cin Borsasinda
onaylanmistir. Cura (2009a) PSO teknigini Genetik Algoritma (GA), Benzetilmis
Tavlama (BT) ve Tabu Aramasi (TA) teknikleri ile kiyaslamis ve hi¢ bir teknigin
tstiinliik saglayamadigini belirtmistir. Niu ve dig. (2009) dogadaki ortak yasam
ekosistem konseptinden etkilenerek bir simbiyotik ¢ok-siiriilii PSO teknigi 6nermistir.
Yazarlar ¢ok siiriilii bir populasyon semasi kullanmislar ve her bir alt siirii diger alt
stirilerin deneyimlerinden etkilenmektedir. Chen ve Zhang (2010) gelismis bir hiz
hesaplama prosediirii ve ceza fonksiyonu kullanarak bir PSO teknigi gelistirmislerdir.
Zhu ve dig. (2010) PSO ve KKO tekniklerini kiyaslamis ve KKO tekniginin kiiglik ve
biiytiik 6lgekli portfoylerde iistiinliikk kurdugunu fakat orta 6lgekli portfoylerde ise PSO
tekniginin {istiin oldugunu belirtmistir. Zhu ve dig. (2011) PSO teknigini GA ile
kiyaslamis ve PSO’nun performansini arttirmak i¢in hibrid tekniklerin kullanilmasini

Oonermistir. Sun ve dig. (2011) kesikli PSO (KPSO) teknigini gelistirmis ve standart
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PSO, GA ve LOQO ve CPLEX gibi c¢oziiciilerle kiyaslamistir. KPSO teknigi
yakinsama oranlar1 ve hesaplama siireleri bazinda tistiinliik saglamistir. Golmakani ve
Fazel (2011) de PSO algoritmasint GA ve gozlemlenen en iyi sonuglarla kiyaslamustir.
Deng ve dig. (2012a) literatiirdeki diger PSO algoritmalarina stiinliikk saglayan bir
PSO algoritmasi gelistirimistir. Corazza ve dig. (2013) algoritmanin performansini
arttirmak icin ceza fonksiyonu eklemistir. Dominant-olmayan sirlamali ¢ok amagh
PSO (DSCAPSO) teknigi Mishra ve dig. (2014b) tarafindan 6nerilmis, LK ve ESK
portfoy optimizasyonu problemini ¢6zmek igin uygulanmistir. Onerilen algoritmanin
performansi GA, TA, BT ve PSO gibi tek amagli evrimsel algoritmalarla kiyaslanmis
ve DSCAPSO teknigi daha iistiin bir performans sergilemistir. Yin ve dig. (2015)
heterojen ¢oklu populasyon PSO (HCPPSO) tekinigini onermis ve LK ve ESK ek
kisitlar ile O-V modele uygulamistir. Diger klasik PSO teknikleri ile kiyaslandiginda,
HCPPSO o6zellikle yiiksek boyutlu problemlerde daha etkindir.

PSO tekniginde, bir pargacik bir pozisyondan, kendi pozisyonuna ve
populasyondaki en iyi parcacigin pozisyonuna bagli olarak, diger bir pozisyona
hareket eder. Arastirmacilarin pek ¢ogu Denklem 2.1°de verilen orjinal formiile gore

parcaciklarin hizlarini glinceller:

Uyem=W17€Skl+C1Xﬁ@(ﬁ;—f;)-l-CzXl—j@(ﬁ;—f;) (2-1)

burada w global ve lokal tecriibelerin dengesini kotrol eden atalet agirligi,

Vesk Parcacik vektoriiniin bir 6nceki hizini, U [0,1] araliginda rasgele iiretilen diizenli
dagilima sahip sayilar vektoriinii temsil etmektedirler. X, parcacigin giincel
pozisyonunu, p, ve pg sirasi ile bireysel ve global en iyi pozisyonlar: temsil
etmektedirler. Bek cok arastirmaci hiz1 giincellemek icin Denklem 2.1’i kullansa
da, bazi arastirmacilar farkli metodlara bagvurmuslardir. Xu ve Chen (2006) hiz
limitli PSO (HLPSO) algoritmasini 6nermisler ve HLPSO algoritmasinin daha az
iterasyonda optimal ¢6zlime ulasarak, standart PSO’ya kiyasla daha iyi bir
yakinsama etkinliginin ve kesinliginin oldugunu belirtmislerdir. Koshino ve dig.
(2007) Daralma Faktor Yaklagimi isimle yeni bir parametreyi hiz giincelleme
denklemine eklemislerdir. Yaakob ve Watada (2010) parc¢acik hizini1 kontrol

altina almak icin Hiz Kontrolli PSO teknigini 6nermislerdir.
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Tablo 2.5'de PO problemini ¢6zmek icin gelistirilen baz1 PSO tekinikleri,

parcacik sayisi, parametre degerleri ve literatiire yaptig1 katki goz ontlinde

bulundurularak 6zetlenmistir.

Tablo 2.5: PO problemi i¢in gelistirilmis bazi PSO algoritmalar

Yil Yayin Pz:};l?scllk Parametreler Literatiire katkis1
¢ =c, =1494
Xuve w =209 Arama iglemi sirasinda hiz
2006 | Chen 20 e L
(2006) Vmax = 0.4 sinirlayici bir diizeni benimsenmistir
Vmin = —-0.4
Liu ve Dominant olmayan ¢oziimleri
2008 | Wang 20 belirtilmemis depolamak i¢in bir elitist arsivleme
(2008) programi benimsenmistir
Siiriiniin gesitliligi artan pargaciklar
Wang ve e = 0 = 1.4962 arasi benzersizlikler tarafindan
2009 | dig. 20 1‘;_20_72 984 dolayl olarak korunur ve hiz
(2009) e giincelleme maliyeti diiser. Boylece,
algoritma daha hizli yakinsar
NIU ve Cl = CZ = 1367
2009 | dig. 20 w=209 Coklu siirii semast
(2009) wy = 0.9, wyi, = 0.4
CL =C = 2
Yaakob Whegin = 0.9 Populasyonun genetik
ve 9 e : .
2010 Watada 20 Weng = 0.4 karakterisligini gesltlendlreq b}r
(2010) Vmax = 0.4 mutasyon operatorii eklenmistir.
Vmin = —0.4
. o BT temelli bir lokal arama
Mozafari cQ=c=2 . .
e - prosediirii ile lokal optimalden
2011 | ve dig. 50 Wpegin = 1.5 K K Kesinligi
(2011) e = 0.2 or 0.1 acma ve yakinsama kesinligi
end ' ' arttirllmistir
Deng ve clb e = Clb 9™ = 2.5 | Baslangic adimlarinda arama
2012 | dis 9 100 cf™ = ¢fmd = 0.5 | mekanmzmasi daha etkinken son
(2%'1 2b) Wpegin = 0.9 adimlarda ise sdmiirme
Weng = 0.4 mekanizmasi daha etkindir
in = 0.9
Corazza Wbeg " 0.4 Kisitlayict olmayan kesin ceza
2013 | ve dig. 200 _ Wena = U yontemi kisitlart saglamak i¢in
(2013) C_1 ;ag'ggele (0,1.85] kullanilmustir
Yin ve Belirli go¢ kurallarina gére arama
2015 | dig. 100 belirtilmemis ve somilriiyti koordine etmelk igin
(2015) heterojen bir ¢oklu niifus stratejisi
kullanilmaktadir

c: sosyal 6grenme faktorii; c,: bilissel 6grenme faktorii; w: atalet agirligt; v,,4,: pargacik hizi i¢in bir
Gist [imit; vy, pargacik hizi igin bir alt limit W,y atalet momenti iin baslangic degeri; w4 atalet

momenti i¢in bitig degeri; ¢

begin .

sosyal yada biligsel 6grenme faktorii i¢in basglangic degeri; ¢

sosyal yada bilissel 6grenme faktorii i¢in bitis degeri.
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2.2.2 Yapay Ar Kolonisi

Yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmas1 Karaboga (2005a) tarafindan ari
stiiriilerinin kovana besin getirme i¢in yaptikalar1 hareketlerden esinlenilerek
Onerilmistir. Arilar dogada koloniler halinde yasayan sosyal calilardir. Kolonide iig tip
ar1 cesidi vardir: isci arilar, gdzcii arilar ve kasif arilar. Isci arilar besin kaynaklarimi
sOmiiriir ve nektar miktarlarini bir dans araciligi ile koloniyle paylasir. Gézcii arilar bu
danst izler ve nektar miktarlarina gére hangi yondeki besin kaynaklarinin
sOmiiriilmesine karar verir. Bilinen biitlin besin kaynaklarindaki nektarlar bittigi
zaman, kagsif arilar yeni besin kaynaklari ararlar. Kasif arilarin 1s1 rasgele yeni besin
kaynaklar1 kesfetmektir. Besin kaynaginin pozisyonu Y AK algoritmasinda bir ¢6ziime
ve nektar miktari ise o ¢Oziimiin kalitesine karsilik gelir. Y AK algoritmasinin temel

adimlar1 Tablo 2.6”da verilmistir.

Tablo 2.6: YAK algoritmasinin temel adimlari

Adim Acgiklama

Baslangi¢ populasyonu yarat

Populasyonun uygunlugunu hesapla

Isci ar1 asamasi

GOzcli ar1 agamast

Kasif ar1 agamasi

En iyi ¢Oziimii kaydet

Eger durdurma kriteri ile karsilasilmamigsa, 3. Adima git

~NOoO ORI WN|IEF

Y AK algoritmasi PO problemine ilk defa Hong-Mei ve dig. (2010) tarafindan
uygulanmig ve GA ile karsilastinnlmistir. Test sonuglar1 YAK algoritmasinin
yakinsama hizi ve ¢Oziim kalitesi olarak daha iyi bir performans sergiledigini
gostermistir. Chen ve dig. (2012) YAK algoritmasini PO problemine uygulamis ve
literatiirdeki degisken komsuluk arama (DKA), BT ve TA algoritmalar ile
kiyaslamistir. Yazarlar Y AK algoritmasinin PO probleminin ¢éziminde diger sezgisel
algoritmalardan daha iyi ¢6ziimler elde ettigini belirtmistir. Wang ve dig. (2012) de
YAK algoritmasini GA, TA, BT (Chang ve dig. 2000) ve PSO (Cura 2009a)
teknikleriyle kiyaslamii ve YAK algoritmasini diger tekniklerden daha iyi ¢6ziimler
elde ettigini belirtmislerdir. Chen ve dig. (2013) kasif arilarin standart bir baslangi¢
populasyonundan iiretilmesinin gii¢lii bir cesitlilik saglasa da, ¢6ziim kalitesini
diigiirdiglinii belirtmistir. Dolayisiyla, yazarlar somiirme ve aram mekanizmalari

arasinda bir denge saglayan gelismis bir YAK algoritmasi Onermislerdir.
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Karsilastirmali sonuglar gostermistir ki, gelistirilen YAK algoritmast ¢esitlilik,

yakinsama ve etkinlik agisindan DKA, BT, TA ve standart YAK algoritmalarina

istiinliik saglamistir. Bacanin ve dig. (2014) kisith PO problemine etkin bir kisit

ellegleme metodlu Y AK algoritmasi uygulamislardir. Yazarlar Y AK algoritmasint GA

ve ABA teknikleri ile kiyaslamis ve YAK algoritmasinin PO probleminin etkin bir

sekilde ¢ozme potansiyeline dikkat ¢ekmislerdir. Suthiwong ve Sodanil (2016) YAK

algoritmasinin isgi

ari

asamsindaki

somiirme mekanizmasinin performansini

gelistirmek ic¢in, PSO algoritmasin aramaya rehberlik etmek i¢in en iyi ¢oziimiin

bilgisinin paylasilmasi avantajindan esinlenerek bir YAK algoritmasi énermistir. Ge

(2015) baska bir umut verici starndart YAK algoritmasininda dstiin bir YAK

algoritmasi Onermistir.

Kumar ve Mishra (2017) ESK ve yatirnm limiti kistitli PO

problemi i¢in kovaryans giidimli bir YAK algoritmasi onermis ve OR-library

(Beasley 1990) veri setinde test etmislerdir. Kalayci ve dig. (2017) YAK temelli yeni

bir metodoloji dnermisler ve algoritmanin istiinliiglini litertiirdeki diger OR-library

veri seti kullanan yayinlarla kiyaslayarak onaylamislardir. Onerilen algoritmada LK

ve ESK kisitlarini elleglemek igin uygunluga zorlayan ve uygunsuzluga izin veren bir

prosediir gelistirmistir. Tablo 2.7’de PO problemine uygulanan bazi YAK

algoritmalar1 6zetlenmistir.

Tablo 2.7: PO problemini ¢6zmek igin gelistirilen bazi YAK algoritmalar

Besin
Yil Yaym kaynagi Parametreler Literature katkisi
sayisi
Hong-Mei ve dig EB =N/ YAK algoritmast PO problemine ilk
ong-Mei ve dig. algoritmast PO problemine i
2010 (2010) 125 0B = SN/ 2 kez uygulandi
SB=1
. EB =SN qrs
2012- Chen ve dig. (2012) N/4 SB = SN Gergek ve tam sayili hibit bir kodlama
2013 Chen ve dig. (2013) limit_= 50 kullanild1
PSO’dan esinlenilerek en iyi ¢6ziimiin
2015 Ge (2015) 20 limit = 100 tecriibesi somiirme mekanizmasmin
performansini arrtirmak i¢in kullanildi

Kumar ve Mishra EB = 5N/, Kovaryans presibi YAK algoritmas1
2017 10N = SN ile birlestirilerek daha hizli ve kesin

(2017) SB =°>N/,

limit = 10N bir yakinsama saglandi
EB =SN ici &

Kalayci ve di. N Kisitlar1 elleglemek 1g:1nwuy.gl:1nluga

2017 (2017) N 0B =»N/ 2 zorlayan ve uygunsuzluga izin veren
limit = SN X N yen bir mekanizma gelistirildi

EB: is¢i a1 sayisi, OB: gbzcii a1 sayisi, SB: kasif ar1 sayis1, SN: besin kaynag: sayis1, N: problem
boyutu; limit: kasif arilarin yeni besi kaynaklar1 kesfetmesi i¢in salinma zamanina karar veren

parametre
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2.2.3 Diger Siirii Temelli Algoritmalar

Aragtirmacilar sadece balik, kus ve ar1 siiriilerinden degil, karincalardan,
bakterilerden, yarasalardan ve ates boceklerinden de etkilenmislerdir. Bu boliimde
karinca kolonisi optimizasyonu (KKO), bakteriyel avlanma optimizasyonu (BAO) ve
ates bocegi algoritmast (ABA) gibi PO problemine uygulanan siirii temelli

algortimalar tartigilmistir.

Karincalarin avlanma stratejilerinden esinlenilen, karinca sistemi ilk defa
(Dorigo ve dig. 1996b) tarafindan bahsedilmistir. Karincalar, dogada yiyecek ararken,
baliklarin, kuslarin ve arilarin aksine dolayl olarak iletisim kurarlar. Karincalar yolda
ilerlerken arkalarinda feromon adi verilen bir kimyasal madde birakirlar. Karincalar
yollardaki feromonu algilayabilirler ve feromon miktarinin yogun oldugu yoldan
gitme egilimindedirler. Karincalar ayni yolda yiiriidiik¢e yoldaki feromon miktari
artacagindan, o yol diger karincalara daha cazip gelecektir. Eger yolda bir engel var
ise karincalar engelin etrafindan rasgele bir yol secerek gececeklerdir, fakat er yada
gec karincalar feromon yogunluguna gore en kisa yolu bulacaklardir (Bissiri ve dig.
2002). KKO algoritmasi ilk defa gezgin satici probleminin ¢oziimil i¢in dnerilmistir
(Dorigo ve Gambardella 1997). Bu yiizden, KKO algoritmasinin yapisi temel olarak
kesikle problemler igin uygundur. PO probleminin yapisindan dolayi, bu problemi
c¢ozmek i¢in KKO algoritmas: siirekli yapiya adapte edilmelidir. Siirekli alanda,
feromon matrisinin gosterimi, reel sayilar kullanildig1 igin sonsuz olasiliktan dolay,
imkansizdir. (Socha ve Dorigo 2008) KKOy, olarak adlandirilan, KKO algoritmasinin
stirekli versiyonunu onermislerdir. (Khalidji ve dig. 2009) dinamik agirliklandirilmig
DAKKOp isimli iki amagh siirekli bir KKO algoritmasi Onermigler ve domine
edilmemis siralamali genetik algoritma ile kiyaslamiglardir. (Deng ve Lin 2010) KKOg
algoritmasin1 PSO ile kiyaslamiglar ve sonuglarin KKOp algoritmasinin ozellikle
diisiik risk seviyelerinde daha iyi oldugunu belirtmislerdir. (Zhu ve dig. 2010) KKOg
ve PSO algoritmalarin1 kiyaslayan bir calisma yaymlamislardir. Yazarlar, kiigiik ve
biiylik boyutlu portfoylerde KKOpR algoritmasinin daha iyi sonuglar verigini
belirtirken, orta boyutlu portfoylerde ise PSO algoritmasimin daha iyi performans

sergiledigini belirtmislerdir.
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Bakteriyel avlanma optimizasyonu (BAO) algoritmasi bakterilerin avlanmak
ve degisik ortamlarda hayatta kalmak icin sergiledigi organize hareketlerinden
esinlenilerek Onerilmistir (Passino 2002b). Bir BAO algoritmasi problemdeki
¢oziimleri temsil eden birkag bakteri ve ii¢ proses: kemotaksi, lireme ve eleme-
dispersiyon igerir. (Kao ve Cheng 2013) bir BAO algoritmasi 6nermisler ve GA, TA,
BT (Chang ve dig. 2000) ve PSO (Cura 2009a) algoritmalar1 ile kiyaslamiglardir.
Yazarlar BAO algoritmasinin etkin sinir1 bulmak i¢in daha iyi bir se¢im oldugunu
raporlamislardir. (Tan ve dig. 2013), global arama ve yerel aramada dogru dengeyi
korumak i¢in tiim kemotaktik harekete dogrusal olarak azalan bir mekanizma kullanan
degistirilmis bir BAO algoritmasi onerdi. Yazarlar, deneysel sonuglarin yapilan
degisikligin BAO algoritmasini yliksek kaliteli ¢oziimler elde etme agisindan daha
istiin  yaptigint onalyladigini belitrmislerdir. BAO'nun performansint daha da
iyilestirmek i¢in, (Niu ve dig. 2012), BAO'nun GA, PSO ve standart BAO'dan daha

iistlin, lineer azalan kemotaksiye sahip bir BAO algoritmasini 6nermislerdir.

Ates boceklerinin 1s11ldama desenlerinden ve hareketlerindend esinlenilen ates
bocegi algoritmasi da (ABA) (Yang 2009) PO problemini ¢ozmek i¢in kullanilmustir.
(Bacanin ve Tuba 2014) Y AK algoritasindaki limit parametresini gereksiz asiri arama
prosesini Onlemek i¢cin ABA algoritmasina adapte etmistir. Yazarlar gelistirilen
algoritmay1 GA, TA, BT (Chang ve dig. 2000) ve PSO (Cura 2009a) algoritmalari ile
kiyaslamis ve ABA algoritmasimin daha iyi performans sergiledigini belirtmislerdir.
(Tuba ve Bacanin 2014a) son iterasyonlarda daha yogun somiirme mekanizmali bir
ABA algortimasi gelistrimis ve GA, TA, BT (Chang ve dig. 2000) algoritmalar1 ile
kiyaslayarak, gelistirlen algoritmanin standart ABA algoritmasindan tiim durumlarda
daha iyi oldugunu ve diger algoritmalardan ¢ogu durumda daha iyi oldugunu

belirtmislerdir.
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3. YONTEM

Bu bolimde portdy optimizasyonu probleminin matematiksel modeli,
algoritmanin test edilmesi i¢in kullanilan veri setleri ve hata olgiitleri, stadart yapay ar1

kolonisi ve gelistirlmis yapay ar1 kolonisi algoritmalari verilmistir.

3.1 PO Probleminin Matematiksel Modeli

PO problemi ikinci dereceden bir amag fonksiyonuna ve lineer kisitlara sahip
iki cakisan amagh bir problemdir. Bu iki ¢akigan amag; risk minimizasyonu ve kar
maksimizasyonu ayni anda basaralamayacagi i¢in pareto optimal olarak c¢oziiliir.
Pareto optimal ¢oziimler kiimesi PO probleminde etkin sinir1 belirler. Eger bir risk
degerinde bir portfoyden daha fazla getiri saglayabilecek bir portfoy yok ise o portfoy
etkin simirdadir. (Markowitz 1952a) tarafindan onerilen Ortalama-Varyans modeli

asagida verilmistir:

Parametreler:

N Uygun varliklarin sayisi
Ui i. varligin beklenen getirisi
0j i. ve j.varliklarin arasindaki kovaryans degeri

R* Istenen diizeydeki beklenen getiri

Karar Degiskenleri:

w; i. varligin orani
N N
Amac minz W;iW; 0;

Fonksiyonu: == (3.1)

N
Kisitlar: zwi = R (3.2)

llzvl
Qwi=t (3:3)

i=1
< 4 < 1, i = 1, ,N (34)

25



Denklem (3.1), portfoydeki toplam riski minimize ederken, (3.2) ise portfoyiin
R* beklenen getirisini saglamasini garanti eder. Denklem (3.3) portfoyde kullanilan
varliklarin oranlar1 toplaminin 1 olmasini saglar. Bu formiilasyon ile herhangi bir veri
seti i¢in optimal ¢oziimiin hesaplanmasi pratikte miimkiin olabilmektedir. Bu modeli
cozerek, R*hedeflenen getirisinin degisen degerlerine gore kesiksiz artan bir egri ile
etkin sinir bulunabilir. Etkin sinir1 bir 4 agirliklandirma parametresi ile takip etmek
miimkiindiir (Chang ve dig. 2000). Denklem (3.5)’ deki A parametresi 0 oldugunda,
riske bakilmaksizin beklenen getiri maksimum olmakta ve optimal ¢6ziim en yiiksek
getiri veren bir adet varliktan olugsmaktadir. A parametresi 1 oldugunda ise, beklenen
getiriye bakilmaksizin risk minimum olmakta ve optimal ¢6ziim birden fazla varliktan
olusabilmektedir. A parametresinin 0 < A <1 degerleri i¢in, A =0 ve 1 =1 sir

degerleri arasinda getiri ile risk arasinda ddiinleserek etkin sinir iizerindeki noktalari

olusturur.
Amag N N N
_ min A z z wiw; o[ —(1—=2) Z Wil (3.5)
Fonksiyonu: == =
N
Kisitlar: Z w; =1 (3.6)
i:
0<w;<1 i=1,..,N (3.7)

Denklem (3.5) - (3.7) ile verilen formiilasyona ESK ve LK kisitlart
eklendiginde eleman sayisi kisith portfOy optimizasyonu problemi elde edilmektedir.
Eklenen kisitlar ve karar degiskeni asagidaki karma tamsayili dogrusal olmayan

programlama (KTDOP) modeline iliskin formiilasyonla gosterilmistir:

Modele eklenen parametreler:

K Portfoydeki istenen varlik sayist
& i. varligin portfdydeki minimum agirligi
6; i. varhigin portfoydeki maksimum agirligi

Modele eklenen karar degiskeni:
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4 = {1 Eger i. varlik portfoyde ise
o Aksi halde

N N N
Amac Fonksiyonu: min 1 Z Z wiwjoii| —(1—=24) [z Wiui]

i=1j=1 =1 (3.8)
Kisitlar: N
z w, =1 (3.9)
i=1
z Z; = K
L (3.10)
€lZl S Wl S 6121 l = 1; e IN (311)
zz€(01) i=1,..,N (3.12)
0<w; <1, i =1,..,N (3.13)
0<g=<6=<1 i=1.,N (3.14)

Denklem (3.8) ve (3.9) kisitsiz modelden eklenmis olup, denklem (3.10),
portfoyde toplam K sayida varligin bulunmasini garanti ederken, denklem (3.11) ise
portfoye aliman varligin agirliginin belirlenen minimum ve maksimum degerler
arasinda olmasini saglar. Denklem (3.12) de karar degiskenin 0 veya 1 olmasini
saglayan biitlinliik kisitidir. Denklem (3.13) ile ifade edilen kisit bir varligin agirliginin
0 ile 1 arasinda olmasini saglarken, denklem (3. 14) bir varligin alabilecegi minimum

ve maksimum agirlik kisitlarini saglamaktadir.

3.2 Veri Setleri ve Hata Olgiitleri

Literatiirde yaygin olarak karsilastirma amacli kullanilan veri setleri OR-
Library (http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/portinfo.html) web sitesinden
indirilmistir. Bu veri setleri Mart 1992 ile Eyliil 1997 tarihleri arasindaki sirasiyla, 31,
85, 89, 98 ve 225 adet hisse bulunduran Hang Seng, DAX 100, FTSE 100, S&P 100
ve Nikkei 225 giinliik kapanis fiyatlar1 baz alinarak olusturulmustur. OR-Library veri
setine ek olarak Kalayci ve dig. (2017) tarafindan literatiire kazandirilan BIST30 ve
BIST100 veri setleri de gelistirilen algoritmamin performansmni &lgmek igin

kullanilmustir.
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Literatiirde algoritmalarin olusturdugu kisitli etkin sinir ile standart kisitsiz
etkin sinir arasindaki hatalar1 hesaplamak i¢in yaygin olarak kullanilan performans
olgiitleri bu tezde de kullanmilmistir. Bu olgiitler: Yiizde Hatasinin Ortalamasi (YHO),
Yiizde Hatasimin Minimumu (YHMIN), Yiizde Hatasinin Maksimumu (YHMAKS),
Yiizde Hatasinin Medyani (YHMED), Getiri Hatasinin Varyansi 1 (GHV-I), Ortalama
Getiri Hatastm 1 (OGH-1), Ortalama Oklid Uzakligi (OOU), Getiri Hatasimn
Varyansi 2 (GHV-II) ve Ortalama Getiri Hatasin1 2 (OGH-II).

(x;,y1), (i=1,..,2000) ), standart etkin simr {izerindeki risk ve getiri
degerlerini temsil etmekte ve (x*,y*), (j = 1, ..., E)algoritmalar tarafindan iiretilen
etkin sinir tizerindeki risk ve getiri degerlerini temsil etmektedir (Sekil 3.6). Basit
interpolasyon kullanilarak, gelistirilen algoritma tarafindan elde edilen noktalarin,

standart etkin sinira gore olan hatalar1 hesaplanabilir (Chang ve dig. 2000).

.
c X** T qooe®®®
2 r % .“.}@Q:
| \ ‘ ; ® . "
. @
[ R
°® o
@ ¢ ”

Variance

Sekil 3.6:Temsili bir hata hesaplama

@; =100 |(y -y )/y** /*getirin igin yiizde hata®/ (3.15)

w; =100 |(x* —-x") /x** /*varyans igin yiizde hata®/ (3.16)

O -y I*(x*,y*) noktasinin standart etkin simir - (3.17)

X7 =+ (xj — xi)
>i—yi) tizerine yatay izdiigiimii*/

(x* —xp) I*(x*, y*) noktasimin standart etkin stnir  (3.18)

Y=y +Qj—Yr)

(xj — x1) tizerine dikey izdiistimii*/
yj = min[y;|y; = y’] (3.19)
yi = maxly;|ly; < y’] (3.20)
xj = min[x;|x; > x*] (321)
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X, = max[x;|x; < x*] (3.22)

Yukarida verilen formiilasyonlar1 kullanarak elde edilen performans dlgiitleri

asagida verilmistir:

YHO, YHMED, YHMIN, YHMAKS (Chang ve dig. 2000):

YHO:M (3.23)
E

Y; =

YHMED = (3.24)

min{medyan{@q, @,, ..., 0} , medyan{P,YP,, ..., Pg}}
YHMiN: min{min{(P1, (pz; ey (PE} ] min{lpl, ‘pz, ey lpE}} (325)
YHMAKS = maks{maks{@4, @, ..., g} , maks{y,,P,, .., Pg}}  (3.26)

GHV-I OGH-I (Fernandez ve Gomez 2007):
GHV-I=Z"E=1 9j (3.27)
E

OGH-I= Zf 1Wj (328)
E

(x™*, y™*), standart etkin sinir tizerindeki noktalardan (x*, y*) noktasina en

yakin noktadir.

OOU, GHV-II, OGH-II (Cura 2009a):

OOU: Z]E:l \/(x***—x*)+(y***—y*) (3.29)
E
E 100](x***—x*)| 3.30
GHV-l1= fo ( )
E 10017 —y")] (3.31)
OGH-II="——>—

Eleman sayisi kisitli portfdy optimizasyonu problemi igin Denklem (3.8) -
(3.14)’de verilen matematiksel model, yiiksek seviye bir modelleme dili olan, GAMS
(General Algebraic Modeling System) yardimi ile kodlanmistir. GAMS programinda,
KTDOP modelinin ¢oziimiinde kullanillan COUNNE ve BONMIN c¢oziiciileri ile

¢Oziim aranmustir. Ayrica eleman sayisi kisitl portfoy optimizasyonu problemi igin
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Denklem (3.8) - (3.14)’de verilen matematiksel model, dogas1 geregi ayn1 zamanda
kuadratik programlama kullanilarak da ¢6ziimlenebilmektedir. Bu kapsamda dogrusal
programlama modellerinde oldugu kadar kuadratik programlama modellerinin
¢oziimiinde de yaygin olarak kullanilan CPLEX ¢dziiciisii ile de ¢oziim aranmuistir.
BONMIN c¢oziiclisii ile problem ayrica kuadratik programlama modeli olarak da

¢Ozlilmiistiir.

Kodlanan modelin dogrulanmasi ve gegerliliginin sinanmasi i¢in kiigiik caph
bir ver seti olan Hang Seng indeksine ait hisseler kullanilmistir. Modelde portfoy
icerisindeki varlik sayist kisiti K = 10 olarak alinmistir. Portfoydeki varliklarin
minimum agirligt ise € = 0.01 olarak kabul edilmistir. Kullanilan 3 farkli ¢oziicii ile
kiiciik capli veri seti icin elde edilen sonuglar OOU, GHV-II (%), OGH-1l (%) ve
¢oziim zamanlarina goére Tablo 3.8’de yer almaktadir. Bu c¢oziiciiler arasinda
COUNNE ¢oziiciisii, Hang Seng veri seti i¢in dnceden belirlenmis bir zaman limitinde
(2 saat) ¢ozliim iiretememistir. Diger ¢oziiciiler arasinda en iyi ¢oziimii sunan ¢oziicli
CPLEX c¢oziiclisiidiir. CPLEX ¢6ziiclisinde KTDOP problem tipi mevcut degildir.
Hang Seng i¢in literatiirde yer alan kisitsiz ve CPLEX ile elde edilen kisitli etkin

sinirlar Sekil 3.7°da verilmistir.

Tablo 3.8:Farkl1 ¢oziiciiler i¢in Hang Seng veri seti ile GAMS ¢6ziimleri

MINLP MIQCP
Hatalar o6y | GHV-II | OGH-I | Zaman o6y | GHVAIL | OGH-II | Zaman
0, 0, 0, 0,
Contien @ | ) | o @ | o | o
COUNNE : ; - - : : - -
BONMIN 0.0001 | 16463 | 06019 | 18.832 | 00001 | 16463 | 06020 | 18.930
CPLEX Meveut degil 00001 | 16275 | 06034 | 8.746
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Sekil 3.7:Hang Seng veri setinde K=10 degeri i¢gin CPLEX ile bulunan etkin sinir

Sekil 3.8’de goriildiigii gibi kisitsiz modele, ESK (K) eklendiginde, kisitli
etkin sinir iizerindeki noktalar kisitsiz etkin sinirdan uzaklasmistir. Bunun sebebi
modele portfdyde K adet varlik bulundurmasi zorunlulugu getirilmesidir. Model
kisitsiz oldugunda, portfoy bir risk degerindeki K’dan az sayida varlik igerirken,
kisitlandirildigr zaman varlik sayisim1 K’ya tamamlamak i¢in getirisi daha diisiik
varliklara yatirnm yapmak zorunda kalabilmektedir. Bu da o risk degeri i¢in etkin
sinirdaki noktay1 daha az getiri saglayacak sekilde asagiya ¢ekmektedir. Eger kisittaki
K degeri artirilirsa, model portfoye daha az getirisi olan varliklardan daha fazla
koyacag icin kisitl etkin smir ve kisitsiz etkin sinirdaki noktalar arasindaki mesafe
artacaktir. Sekil 3.8’de Hang Seng veri seti i¢in K degerinin siras1 ile 5, 10 ve 20
oldugu durumlar i¢cin CPLEX ile bulunan kisitli sinirlar ve literatiirde yer alan kisitsiz
etkin sinir yer almaktadir. Model, diisiik risk seviyeleri igin beklenilen getiriyi
rahatlikla karsilayabiliyor iken, risk seviyesi arttiginda beklenilen getirinin
kargilanamamasi nedeniyle noktalar arasindaki mesafe artmaktadir. Tablo 3.9°da farkl
K degerleri icin CPLEX ile bulunan sonuglarin belirlenen performans dlgiitlerine gore

analizi de bu durumu 6zetlemektedir.
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Sekil 3.8: Hang Seng veri setinde farkli K degerleri igin CPLEX ile bulunan etkin sinirlar

Tablo 3.9: Hang Seng veri setinde farkli K degerleri igin CPLEX ile bulunan sonuglarin performans
analizi

Performans Olciitii
00U GHV-11 (%) OGH-1I (%)
5 0.0000 0.5365 0.1665
K| 10 0.0001 1.6282 0.6037
20 0.0002 6.9439 1.7929

Kiigiik caplt veri setlerinin optimal olarak ¢oziimiinde genel olarak basari
saglayan test edilen ¢oziiciiler, DAX 100 gibi karmasik veri setlerinin ¢oziimiinde ise
basar1 saglayamamistir. Bu sonuglar gostermektedir ki kesin ¢oziim iireten bu araglar,
ele alinan probleme iligkin veri setleri biiytidiiglinde, karmasikliklar artiginda ve/veya
yeni kisitlar probleme eklendiginde yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, kisa
stirelerde yaklasik ¢oziim iiretebilen, biiyiik capli karmasik veri setlerinin ¢oziimiinde
kullanilabilecek  sezgisel yaklasimli algoritmalarin  gelistirilmesine  ihtiyag

duyulmaktadir.
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3.3  Yapay Ari Kolonisi

Yapay art kolonisi (YAK) algoritmasi, Karaboga (2005a) tarafindan bal
arillarinin dogada yiyecek ararken yaptiklar1 hareketlerden esinlenilerek onerilmistir.
Bu algoritmada {i¢ tip ari: is¢i ari, gozcli ar1t ve kasif ar1 koordineli olarak
calismaktadirlar. Isci arilar besin kaynaklarindaki nektar1 somiiriirler ve besin
kaynaginin pozisyonunu ve nektar miktarin1 dans yoluyla gozcii arirlarla paylasirlar.
Daha sonra gozcii arilar hangi besin kaynaklarina gidilmesi gerektigini aldiklari
bilgilere gore belirlerler. Eger bilinen biitiin besin kaynaklarindaki nektarlar bitmis ise

kasif arilar devreye girerek rasgele yeni besin kaynaklari arayisina gecerler.

Karaboga ve Akay (2011)’e gore genel YAK algoritmast PO probleminin
¢oziimii i¢in uygundur. Standart YAK algoritmasi Sekil 3.9’de verilmistir. YAK
algoritmasi diizenli rasgele bir dagilima sahip bir populasyonun Denklem 3.32 yardimi
ile yaratilmasiyla baslar (Sekil 3.9, adim 9).

Xij = xjmin + r(xjm“x — x]?"in) i=12,..,SNandj =12,..,D,r € [-1,1] (3.32)

burada SN populasyondaki ¢oziim sayisini D ise problem boyutunu (hisse sayisini) ve

r ise diizgiin dagilima sahip rasgele bir say1y1 temsil etmektedirler.

Isci ar1 asamasinda (Sekil 3.9, adim 12-22), modifikasyon oranina (mr) gére
olasilikli olarak giincel ¢6ziimlerden yeni ¢oziimler iiretilir, burada mr [0,1] araliginda
populasyondaki ¢oziimlerin ne kadarlik bir kismmin degistirlecegini belirleyen bir
kontrol parametresidir. Biiyiik bir modifikasyon orani populasyonda onemli
degisikliklere sebep olurken, kiiciik bir modifikasyon orani ise kiiciik degisikliklere
sebep olur. Denklem (3.33) kullanilarak bellekte bulunan 6nceki bir ¢dziimden yeni

bir ¢6zlim elde edilir.

vi; = X + ¢y (xi; — X;) k=12, ,SNand k #i,¢; € [-1,1] (3.33)

burada k indeks i’den farkli olarak rasgele segilen bir indekstir ve ¢;; diizgiin
dagilima sahip rasgele bir sayidir. Bdylece, secilen armin mevcut konumuna ve
popiilasyondan rastgele secilen baska bir arinin pozisyonuna goére yeni bir pozisyonun

hesaplanmastyla ¢oziim elde edilir.
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Gozcii ar1 asamasinda (Sekil 3.9, adim 23-32), iyi bir ¢6ziim olasilikli olarak
secilerek, gbzcii arilar tarafindan somiiriiliir. Nektar bilgileri degerlendirilir ve bu

nektar miktari ile iligkili olasilik degeri P, ile dogru orantili olarak bir gida kaynagi

olasilik olarak segilir:

fe
P =" )

X SN (3.34)
burada f, ¢dziim x; nin uygunluk degeridir. Isci ve gdzcii ar1 asamalarimi her ikisinde
de eger sOmiiriilen ¢6ziimden daha iyi bir ¢ozii elde edilmez ise iliskili limit sayaci
arttirilir, aksi halde bulunan iyi ¢6ziim populasyondaki eski ¢éziimle yerdegistirilir.

Isci ve gozcii ar1 asamalari arilar sdmiirme prosesini bitirinceye kadar devam eder.

Kasifart asamasinda (Sekil 3.9, adim 33-42), diger bir kontrol parametresi olan
kasif ar1 tiretim periyodu (spp) kullanilarak arama prosesi geciktirilmistir. Her bir spp
periyodunda, eger belirli bir ¢6ziim i¢gin hesaplanan limit sayaci dnceden belirlenen
limit degerini (ilimit) asmis ise, bir kasif ar1 kesfedilmemis ¢6ziim uzayinda yeni bir
¢Oziim aramak igin salinir. Algoritmanin kasif ar1 iretme prosesi populasyona uygun
olmayan bir ¢éziimiin girmesine izin vererek bir ¢esitlilik mekanizmasi saglar. Bu ii¢

asama asilmasi gereken iterasyon sayisi (T') asilincaya kadar devam etmektedir.
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1:  Algoritma: Yapay Ari Kolonisi-I

2. x,:populasyondaki s. ¢oziim, s =1,...,SN

3 Vs: S. ¢Ozlim kullanilarak {iretilen yeni ¢6ziim

4 T: maksimum iterasyon sayis

5. limitg: s. ¢6ziim igin limit sayaci, s = 1,...,ps

6: ilimit: kasif anlarin devreye girmesi igin agilmasi gereken limit degri
7. 15 [0,1] arahiginda diizenli dagilima sahip rasgele iiretilmis say1

8 basla

9 Denklem (3.32) kullanarak rasgele bir baglangi¢ populasyonu yarat
10: iterasyon = 1

11: tekrar et

12: lisci art asamasi

13: s=1

14: tekrar et

15: eger ry<mr ise

16: Cozliim x4’ ten Denklem (3.33) kullanilarak yeni bir ¢dziim vy {iret
17: eger f, < fy, iselimit; = 0 Ve x5 < v,

18: aksi halde limit; = limit, + 1

19: bitir

20: s=s+1

21: bitir

22: s < SN oluncaya kadar

23: llgdzcii art agamasi

24: =1

25: tekrar et

26: Denklem (3.34) kullanilarak populasyondan bir ¢6ziim se¢
27: Secilen ¢6ziim x;’den Denklem (3.33) kullanilarak yeni bir ¢oziim v; tiret
28: eger f,, < fy, iselimit; =0vex; < v

29: aksi halde limit; = limit; + 1

30: bitir

31: [=1+1

32: [ < SN oluncaya kadar

33: lkasif art asamast

34: eger mod(iteration, spp) =0 ise

35: m=1

36: tekrar et

37: eger limit,, > ilimit ise

38: Xm ¢Oziimiiniin yerine Denklem (3.32) kullanarak yeni bir ¢6ziim tiret
39: bitir

40: m=m+1

41: m < SN oluncaya kadar

42: bitir

43: Iteration = iteration +1

44: iterasyon = T oluncaya kadar

45:  bitir

Sekil 3.9: Yapay ar1 kolonisi algoritmasi
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3.3.1 Kisit isleme icin Tamir Mekanizmasi

Bir ¢6ziimiin uygulanabilir oldugundan emin olmak i¢in problemdeki kisitlar
(Denklem 3.9 - 3.14) saglanmalidir. Litertiirde, (Chang ve dig. 2000) tarafindan
Onerilen bir tamir prosediirii (Sekil 3.10) kisitlar1 saglamak igin sik¢a kullanilmistir
(Anagnostopoulos ve Mamanis 2011a, b; Chang ve dig. 2000; Chang ve dig. 2009;
Khalidji ve dig. 2009; Lwin ve dig. 2014; Mashayekhi ve Omrani 2016; Mishra ve dig.
2014a; Moral-Escudero ve dig. 2006; Pai ve Michel 2009; Woodside-Oriakhi ve dig.

2011). Boylece ¢oziimler belirlenen limitler iginde kalmasi igin zorlanur.

1:  Prosediir: Tamir prosediirii-I

2: Girdi: N,K,S,W

3:  Cikt: W7

4:  N:Indeksteki toplam varlik say1st

5.  K:Portféyde bulunmasina izin verilen toplam varlik sayisi

6:  S:indeksteki varliklar kiimesi

7:  W: Tamire giren portfoyiin agirliklan kiimesi

8:  w;: Tamire giren i. varligin agithigr i € S

9:  w/: Tamirden ¢ikan i. varligin agirhg i € S

10:  WT: Tamire giren portfoyiin agirliklan kiimesi

11:  z;: i. varligin portfoyde yer alip almama durumunu gosteren ikili degisken, i € S

12: basla

13:  tekraret

14: eger YV z; > K ise

15: Portfoyde bulunan en kiigiik w; degerine sahip varlik i¢in z; = 0, w; = 0 yap,
i€ S

16: eger YN, z; < K ise

17: Portfoyde bulunmayan rasgele bir z; degeri icinz; = 1vyap, i € S

18: YN .z = K oluncaya kadar

19: ¢cS=3¥N,w; €S, /* portfoydeki varliklarin agwrliklar toplami */

20 FP=1—-¢xK /* portfoydeki varliklara atanabilecek maksimum

agirlik */
21: wi =ex*xz;+w;xz;xFP/CS VieW,VieW”
22:  bitir

Sekil 3.10: Tamir prosediirii-|

3.3.2 Degerlendirme Mekanizmasi

Bir ¢6ziim risk ve getiri degerleri agisindan iliskili uygunluk degeriyle birlikte
degerlendirilmelidir. Sekil 3.11 Chang ve dig. (2000) tarafindan Onerilen bir
degerlendirme mekanizmasini gdstermektedir. Temel olarak bu prosediir, toplam risk,
toplam getiri ve uygunluklari, portfdydeki hisslerin agirliklarii, getirilerini ve

varyans-kovaryans verilerini kullanarak hesaplar. Bu prosediiriin uygulanmasi, Sekil
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3.10°de verilen tamir prosediirii kullamilarak uygulanabilirliklerinden emin olunmus

ise, oldukca basittir.

Prosediir: Degerlendirme prosediirii-
Girdi: W",N,VC;;,R;, A

Cikti: R*, V™, f

WT: Varliklann agirliklar kiimesi

N: Indeksteki toplam varlik sayisi

f: Portfoylin uygunluk degeri

R*: Portfoyiin toplam getirisi

V*: Portfoyiin varyansi (Riski)

9: VC;j: i. ve j. varliklar arasindaki varyans-kovaryans degerii,j € S
10:  w/:i. Varhginagirhgr w € W7

11: R;:i. Varhgin ortalama getirisi i € S

ij

12: Basla
N
13: R* = Z w] R; /* portfoyiin toplam getirisi */
i=1
N N
14: V= Z Z wwj Vi /* portfoyiin toplam risk degeri */
i=1j=1
15: f=AV"—(1—-A)R" I* A ile hesaplanan uygunluk degeri */
16:  Bitir

Sekil 3.11: Degerlendirme prosediirii—|

34 Gelistirilmis YAK algoritmasi

Bu tezde, PO problemini ¢6zmek igin iki farkli YAK algoritmasi
gelistirilmistir. Boliim 3.3’de verilen ilk YAK algoritmasi, Boliim 3.3.1°de anlatilan
popiiler tamir mekanizmasina dayanmakta iken, ikinci YAK algoritmasinda, (Deb
2000a) ve (Karaboga ve Akay 2011) temel alinlarak, uygulanabilir olmayan ¢6ziimlere
izin veren kismi bir tamir prosediirii 6nerilmistir. Her iki algoritma da Sekil 3.9’de

verilen Y AK algoritmasi adimlarini kullanmaktadirlar.

Sekil 3.10°de verilen tamir prosediiriiniin dez avantaji1 algoritmanin ¢oziim
uzayindan serbestge dolagmasini engellemektir, bu da zayif bir yakinsmaya sebep
oluyor. Bu nedenle, Denklem (3.9) ve (3.10) da verilen kisitlarin saglanmasini garanti
ederken, Denklem (3.11)’de verilen kisit1 yamusak bir kisit olarak kabul ederek kism1
serbest arama yapilmasia imkan veren alternatif bir tamir prosediirii gelistirilmistir
(Sekil 3.12). Boylece, Sekil 3.10°deki adim 21'de verilen popiiler denklemin

cikarilmasiyla yeni bir mekanizma elde edilir.
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Eger Tamir prosediirii-I’in yerine Tamir prosdiirii-II kullanilir ise, ¢ozlimlerin

uygulanabilirligi kesin olarak saglanmadigindan Degerlendirme prosediirii-1 direkt

olarak uygulanamaz. Bu nedenle, alternatif bir degerlendirme prosediirii

gelistirilmistir.
1:  Prosediir: Tamir prosediirii-II
2:  Girdi: N,K,S,W
3. Cikt: W™
4:  N:Indeksteki toplam varlik sayist
5. K:Portfoyde bulunmasina izin verilen toplam varlik say1st
6:  S:indeksteki varliklar kiimesi
7:  W: Tamire giren portfoyiin agirhiklan kiimesi
8:  w;: Tamire giren i. varligin agithigr i € S
9:  w/: Tamirden ¢ikan i. varligin agirhg i € S
10:  WT: Tamire giren portfoyiin agirliklan kiimesi
11:  z;: i. varhigin portfoyde yer alip almama durumunu gosteren ikili degisken, i € S
12: Dbasla
13: tekraret
14: eger Y z; > K ise
15: Portfoyde bulunan en kiigiik w; degerine sahip varlik i¢in z; = 0, w; = 0 yap,
i€ S
16: eger YN, z; < K ise
17: Portfoyde bulunmayan rasgele bir z; degeri iginz; = 1yap, i € S
18: Y.z = K oluncaya kadar
190 ¢cs=YN,w; (€S, /* portfoydeki varliklarin agwliklar toplami */
21: w] =w;xz/CS VieW,VieWr
22. bitir

Sekil 3.12: Tamir prosediirti-1l
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1:  Prosediir: Degerlendirme prosediirii-1l

2: Girdi:nk,ew

3:  Cikt: w

4:  N:Indeksteki toplam varhik say1st

5. K:Portfoyde bulunmasina izin verilen toplam varlik say1st

6:  S:Indeksteki varliklar kiimesi

7. &:bir varhigin alabilecegi minimum agirlik

8:  W: Tamire giren portfoydeki toplam varlik sayisi

9:  w;: Tamire giren i. varligin agithig i € S

10: wvio: ¢dziimiin ne kadar uygun olmadigini gdsteren degisken

11:  w: ¢Oziimiin uygulanabilir olup olmadiginmi gosteren ikili degisken
12: basla

13; vio = |W —K|

14:  tekrar et

15: eger w; = 0 ise devam et

16: degilse eger w; < ¢

17: vio =vio + 1

18: i =n olana kadar

19: egervio=0iseu=0 [*uygulanabilir (feasible) bir ¢oziim degil*/
20: degilse u=1

N
=
'M
=
%
=

/* toplam portfoy getirisi */

VN

22: Z Z [ W VG /* toplam portfoy riski */
i=1j

23: f=AV"— ( — A)R* I* uygunluk degeri*/

24:  Dbitir

Sekil 3.13: Degerlendirme prosediirii-1I

PO problemi kisitlarinin saglanmasindaki ana odak, uygulanabilirlige
zorlayarak, uygulanabilir olmayan ¢oziimlere tolerans saglamaktir. Deb (2000a)
tarafindand gelistirilen yontem temel alinarak, uygulanabilir ve kisit ihlali az olan
¢oziimlere uygulanabilir olmayan ¢oziimlerden daha fazla oncelik veren bir se¢im
prosediirii kullanilmistir (Sekil 3.14). Bu prosediir uygulanabilir ¢éziimlere en yiiksek
oncelik, az ihlalli ¢éziimlere orta oncelik ve cok ihlalli ¢éziimlere ise az Oncelik
vermektedir. Boylece, kiigiik kist1 ihlalleri her zaman biiyiik kisit ihlallerine tercih

edilmektedir.
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1:  Procedure: Se¢im prosediirii

2:  Girdi: PC,POPC, limitg, feasibility, violation

3. Cikti: POPC, limit,

4:  POPC: populasyondaki kiyaslanan ¢6ziim

5 PC: eski ¢oziimden iiretilen yeni ¢oziim

6: uygulanabilirlilik: ¢oziimiin uygulanabilir olup olmadiginmi gdsteren ikili degisken
7:  ihlal: ¢oziimiin alt sinir (g;) ve Gist sinur (6;) ihlal degeri

8:  f(x): x ¢oziimiiniin uygunluk degeri

9:  limit: ¢oziimiin limit sayaci

10: basla

11: eger uygulanabilirlilik(PC)=1 && uygulanabilirlilik(POPC)=1 ise

12: eger f(PC) < f(POPC) ise

13: POPC = PC

14: limit:=0

15: aksi halde

16: limit = limit + 1

17: aksi halde eger uygulanabilirlilik(PC)=1 && uygulanabilirlilik(POPC)=0 ise
18: POPC = PC

19: limit:=0

20: aksi halde eger uygulanabilirlilik(PC)=0 && uygulanabilirlilik(POPC)=1 ise
21: limit = limit + 1

22: aksi halde eger uygulanabilirlilik(PC)=0 && uygulanabilirlilik(POPC)=0 ise
23: eger ihlal(PC) < ihlal(POPC) ise

24: POPC = PC

25: limit:=0

26: aksi halde

27: limit = limit + 1

28: bitir

Sekil 3.14: Sec¢im prosediirii

Sekil 3.15’de verilen olasilik hesaplama prosediirii kisitlar1 ihlal eden
¢oziimlerin se¢imini sinirlamaktadir (Karaboga ve Akay 2011). Deb (2000a)
tarafindan Onerilen kisit ellecleme metodunun algoritmada tek basina kullanilmasi,
uygulanabilir ¢oziimler uygulanamayan ¢o6ziimlere her zaman tercih edilecegi icin
cesitlilik eksikligine sebep olacaktir (Karaboga ve Akay 2011). Isci yada gozcii arilar
tarafindan populasyondaki bir ¢oziimden iiretilen yeni ¢6ziim, sade ve sadece eski
¢Oziim uygulanabilir olmadiginda yada daha yiiksek bir ihlale sahip oldugunda
populasyona girebilir. Eger eski ¢6ziim uygulanabilir ise uygulanabilir olmayan bir
¢oziim asla populasyona giremez. Bu sebepten dolayi, gesitlilik sinirlanmir ve arama
mekanizmasi yeterince etkin olmayabilir. Arama mekanizmasini giiglendirmek ve
¢esitlendirmeyi saglamak i¢in, Y AK algoritmasinin gii¢lii bir mekanizmasi olan kasif
arilar, poptilasyona katilmak i¢in uygun olmayan ¢éziimlere izin vererek uygulanabilir
olmayan ¢6ziim uzayinda gegici bir aramaya izin verir. Béylece daha iyi bir yakinsama

elde edilir.
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1:  Prosediir: Olasilik hesaplama prosediirii
2:  Girdi: PC,POPC, limitg, uygulanabilirlilik, ihlal
3. Cikti: POPC, limit,
4:  POP;: populasyondaki i. kromozom
5. olasilik: rulet tekerinde segilme olasiligt
6: uygulanabilirlilik: ¢oziimiin uygulanabilir olup olmadigini1 gosteren ikili degisken
7:  ihlal: ¢oziimiin alt sinir (g;) ve Gist sinur (6;) ihlal degeri
8. Dbasla
9: =1
10: tekrar et
11: eger uygulanabilirlilik(POP;) = 1 ise
12: eger f(POP;) < 0 ise
14: aksi halde
15: K;=1/(1+ f(POP))
16: i++
17: i = N oluncaya kadar
18: =1
19: tekrar et
20: eger uygulanabilirlilik(POP;) = 1 ise

N
21: olastlik(POP;) = 0.5+ 0.5 <Ki/z Kl->

L
22: aksi halde

N
23: olastik(POP,) = 0.5 (1 — ihlal(POP;) / z ihlal(POPl-))
L

24: i++
25: i = N oluncaya kadar
26: bitir

Sekil 3.15: Olasilik hesaplama prosediirii

Boliim 3.3’de verilen standart Y AK algoritmasinin kisit isleme mekanizmasi
degistirilip, yukarida anlatilan prosediirler kullanildiginda, uygulanabilir ¢oziimlere
izin veren yeni bir YAK-II (Sekil 3.16) algoritmasi elde ederiz. Her iki algoritmada

kullanilan prosediirler Tablo 3.10°de verilmistir.

Tablo 3.10: YAK-1 ve Y AK-II algoritmalarinda kullanilan prosediirler

YAK-I YAK-II

Tamir prosediirii-I Tamir prosediirii-l|

Degerlendirme prosediirii-I Degerlendirme prosediirii-1|

Standart rulet tekeri segim Secim prosediirii (Deb 2000b) ve olasilik

prosediirii hesaplama prosediirii (Karaboga ve Akay
2011)
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NN E

Algoritma: YAK-II
Girdi: Veri (R;, VCyj) ve parametreler (&, K, E, ps, klimit, IT)
Ciktr: H
n: Indeksteki toplam varlik sayist
ps: Popiilasyon biiyiikligi
POP: popiilasyon
E': tanimlanan A sayisi
T: maksimum iterasyon sayisi
H: son popiilasyon
EB: is¢i ar1 safhasindan tiretilen agirliklar kiimesi
OB: gozcii a1 sathasindan iiretilen agirliklar kiimesi
f: portfoyiin uygunluk degeri
limit,: popiilasyondaki ¢6ziimlerin limit degerleri, s =1,...,ps
r: diizgiin bir rassal say1, r € [—1,1]
rk: diizgiin rassal bir tamsay, rk € [1, ps]
klimit: kasif arilarin devreye girmesi igin agilmasi gereken limit degeri
basla
H=0
e=1
tekrar Et
A=(—-1)/(E-1)
W,=e+r(l—¢), i=1,..,ps VYW, €POP
W*? « Tamir(N,K,S,W;,z) i=1,..,ps VW, € POP
EB < Uygunluk hesapla(EB,N,VC;;,R;,2)
POP = {W/°", ., W*" ., WP
[*is¢i art agamasi*/
s=1
tekrar Et
k=rk,rk € [1,ps],rk #s
EB; < POP;; +rPOP;; — POPy; /¥i=1,..,N,s=1,..,ps */
EB < Tamirll(N,K, S, EB)
EB « Degerlendirme prosediirii— II(n,k,¢,EB)
/*se¢im prosediinde iki ¢oziim karsilastirilip daha iyi ¢oziim EB

EB « Secim prosediri(EB,POPs ) ¢oziimiiyle degistiriliyor ve gelisme olup olmadig ikili degiskene
atilyor*®/

POP, < EB

eger gelisme = 1ise

limit; =0

aksi halde limit; = limity + 1

s=s+1

s = ps oluncaya kadar
I*gézcii art asamast™®/
s=1
tekrar Et
| « rulet tekeri(N, POP)
0B = POP,
k=rk,rk € [1,ps],rk #
OB; = POP; + 1 % (POP; — POP,), i=1,..,N
0B « TamirlI(N,K, S, 0B)
OB « Degerlendirme prosediirii— II(n,k,&,0B )
/*se¢im prosediiriinde iki ¢oziim karsilastirilip daha iyi ¢éziim OB

OB « Segim prosediiri(OB, POPs ) ¢oziimiiyle degistiriliyor ve gelisme olup olmadig ikili degiskene
atiliyor™®/

POP, « EB

eger gelisme = 1ise

limit, = 0

aksi halde limit, = limit, + 1

s=s+1

s = ps/2 oluncaya kadar
I*kasif art asamasi*/
s=1
tekrar Et
eger limit, > klimit ise
W,=e+r(l—eg), i=1,..,ps VW, € POP
SB « Tamirll(N,K,S,W;)
SB « Degerlendirme prosediirii— II(n,k,&,SB )
POP, « SB
limit; =0
s = ps oluncaya kadar
/*popiilasyonun en iyi ¢6ziimii pareto optimal ¢éziimler kiimesine atilir*/
He = POPey iy
e = E oluncaya kadar
bitir

Sekil 3.16: YAK-II algoritmasi
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4. BULGULAR

Bu boéliimde algoritmalarin kodlandig1 programlar, parametere ayarlari ve

hesaplamali sonuglar1 verilmistir.

4.1 Kodlama

Onerilen her iki algoritma da, MATLAB R2016b kullanilarak modellenmis ve
test edilmis ve daha sonra hizamaciyla Microsoft Visual C ++ 2015 ortaminda yeniden
kodlanmigtir. Deneyler, Intel Xeon E5-2650 2.0 GHz bir islemciye sahip 32 GB RAM

bulunduran bir bilgisayarda yapilmigtir.

4.2  Parametre Ayarlama

Onerilen algoritmanin performansini arttirmak igin parametre degerleri Tablo
4.11°de verilen faktor seviyeleri kullamilarak test edilmistir. Tam faktoriyel deneysel
tasarim kullanilarak, 85 hisseli DAX 100 veri setinde parametreler test edilmistir.
Minitab kullanilarak elde edilen ana etki grafikleri, hata ol¢iitii i¢in (GHV-II) Sekil

4.17°da ve maksimum iterasyon sayisi i¢in Sekil 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.11: Deneysel tasarimda kullanilan faktor seviyeleri

Seviye spp ilimit mr
1 01X SNXN 01X SNXN 0.1
2 05X SNXN 05X SNXN 0.3
3 IX SN XN IXSNXN 05
4 2XSNXN 2XSNXN 0.7
5 4xXSNXN 4xXSNXN 0.9

spp:kasif ar1 iiretme periyodu, ilimit:kasif arilarin salinmasi i¢in asilmasi gereken itearsyon sayisi,
mr:portfoydeki hisselerin ne kadarinin modifiye edilecegini belirleyen oran, N =85 ,SN = N
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Main Effects Plot for Error Measure
Data Means

ilimit mr spp

1,286

1,285

1,284

1,283 -

1,282

Mean

1,281~

1,280

1,279

1,278 -

1,277 -

723 3613 7225 1445028900 01 03 05 07 09 723 3613 7225 14450 28900

Sekil 4.17: Hata 6lgiitii i¢in ana etki grafikleri

Main Effects Plot for maximum number of iterations
Data Means

ilimit mr spp

30000+

25000~

20000

Mean

15000-

10000~

5000

723 3613 7225 14450 28900 01 03 05 07 09 723 3613 7225 14450 28900

Sekil 4.18: Maksimum iterasyon i¢in ana etki grafikleri

Sekil 4.17 gostermektedir ki mr ve spp parametrelerinin kiiciik degerleri i¢in

GHV-II hatas1 diismektedir. Ancak Sekil 4.18’de goriildigii lizere ilimit ve spp
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degerlerinin diisiik degerleri i¢in maksimum iterasyon sayisi diiserken mr parametresi
icin bunun tam tersidir. Sonu¢ olarak yapilan deneylerde YAK-I ve YAK-II
algoritmalarinda parametreler; spp = 0.1 X PS X N , ilimit = 1 X PS XN ve

mr = 0.1 olarak sabitlenmistir.

Populasyon temelli algoritmalarda, populasyon biyikligi, YAK
algoritmasinda besin kaynagi sayisi ile temsil edilir ve maksimum iterasyon sayisi
algoritmanin ¢alisma siiresi iizerinde direkt bir etkiye sahiptir. PO literatiiriinde
Onerilen algoritmalarin  ¢ogunlugunda durdurma kriteri 1000 X N olarark
sabitlenmistir (Chang ve dig. 2000; Cura 2009b; Deng ve dig. 2012b; Fernandez ve
Gomez 2007; Lwin ve Qu 2013). Adil bir kiyaslama yapabilmek i¢in Onerilen
algoritmada, besin kaynagi sayisi problem boyutuna (N) ve maksimum degerlendirme
sayi1st ise 1000 X N olarak sabitlenmistir. Degerlendirme sayisi, algoritma ¢alisirken
isci, goOzcli ve kasif arilar tarafindan fretilen yeni ¢oziimlerin degerlendirme

prosediiriine giris sayilar1 hesaplanarak bulunur.

4.3  Hesaplamali Sonuclar

Bii boliimde onerilen algoritmanin hesaplamali sonuglar tiim veri setleri i¢in
verilmis ve algoritmanin performansi literatiirde Onerilen bazi algoritmalar ile

karsilastirilmastir.

43.1 YAK-Ive YAK-II Algoritmalarimin Karsilagtirmah Sonuglari

Bu bolimde YAK-I ve YAK-II algoritmalarinin karsilastirmali sonuglari
verilmistir (Tablo 4.12). Hesaplamali sonuglar agik¢a gdstermektedir ki,
biitiinlestirilmis uygulanabilir olmayan ¢oziimlere izin veren ve uygulanabilir olmaya
zorlayan tamir prosediirii kullanilan yapay ar1 kolonisi algoritmasi (Y AK-II) belirgin
bir sekilde sadece tamir prosediirii kullanilan Y AK-I algoritmasina iistiin gelmektedir.
YAK-I ve YAK-II algoritmalart ile ¢izilen kisith etkin sinirlar: Hang Seng Sekil
4.19°da, DAX 100 Sekil 4.20°de, FTSE 100 Sekil 4.21°de, S&P 100 Sekil 4.22°de,
Nikkei Sekil 4.23°de, BIST30 Sekil 4.24°de ve BIST100 Sekil 4.25°de verilmistir.
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Tablo 4.12: YAK-I ve Y AK-II algoritmalarinin performans karsilagtirmasi

INDEKS Hang Seng DAX 100 FTSE 100 S&P 100
N 31 85 89 98
P. Olgiiti YAK-I | YAK-II A YAK -I YAK -lI A YAK -l | YAK-II A YAK - YAK -II A
YHO 2.4327 | 1.0953 | 54.9760 | 4.4799 | 2.3295 | 48.0011 | 1.4883 | 0.8481 | 43.0155 | 2.0948 | 1.2930 | 38.2757
YHMED 2.6909 | 1.2181 | 54.7326 | 4.4023 | 2.5678 | 41.6714 | 1.7776 | 1.0841 | 39.0133 | 2.0063 | 1.1369 | 43.3335
YHMIN 0.0329 | 0.0000 | 100.0000 | 0.0859 | 0.0023 | 97.3225 | 0.0310 | 0.0047 | 84.8387 | 0.0194 | 0.0000 | 100.0000
YHMAKS 4.4815 | 1.5538 | 65.3286 | 7.9642 | 4.0275 | 49.4299 | 3.2289 | 2.0638 | 36.0835 | 5.7988 | 5.4422 6.1495
GHV-I 8.9629 | 4.1302 | 53.9189 | 41.9042 | 32.6157 | 22.1660 | 7.3210 | 4.5658 | 37.6342 | 14.5024 | 11.5133 | 20.6111
OGH- 2.7448 | 1.1364 | 58.5981 | 5.2692 | 3.0743 | 41.6553 | 2.1839 | 1.4328 | 34.3926 | 3.2236 | 2.3309 | 27.6926
o0u 0.0002 | 0.0001 | 50.0000 | 0.0002 | 0.0001 | 50.0000 | 0.0001 | 0.0000 | 100.0000 | 0.0001 | 0.0001 0.0000
GHV-II 4.0351 | 1.6432 | 59.2773 | 15.9677 | 6.7925 | 57.4610 | 4.8366 | 2.4397 | 49.5575 | 5.4076 | 2.5260 | 53.2880
OGH-II 1.1899 | 0.6047 | 49.1806 | 1.6927 | 1.2761 | 24.6116 | 0.3926 | 0.3255 | 17.0912 | 1.2345 | 0.8885 | 28.0275
INDEKS NIKKE XuU030 XU100
N 225 30 99

P. Olgitl YAK -l | YAK-II A YAK-l | YAK-II A YAK -l | YAK-II A

YHO 1.2600 | 0.5781 | 54.1190 | 3.2030 | 1.1256 | 64.8579 | 2.3370 | 1.0272 | 56,0462

YHMED 1.3379 | 0.5856 | 56.2299 | 4.5870 | 1.2549 | 72.6422 | 2.4420 | 1.1586 | 52,5553

YHMIN 0.0114 | 0.0000 | 100.0000 | 0.0268 | 0.0012 | 95.5224 | 0.3779 | 0.0132 | 96,5070

YHMAKS 2.6911 | 1.1606 | 56.8727 | 5.9630 | 2.1286 | 64.3032 | 3.7930 | 1.7384 | 54,1682

GHV-| 9.0457 | 5.5757 | 38.3608 | 11.7200 | 6.5390 | 44,2065 | 12.22 | 5.6169 | 54,0352

OGH-| 2.6666 | 1.6764 | 37.1334 | 3.5100 | 1.2537 | 64,2821 | 3.325 | 2.0126 | 39,4707

o0u 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000  0.0000

GHV-II 1.9814 | 0.8396 | 57.6259 | 7.2240 | 1.9324 | 73,2503 | 6.6050 | 2.4973 | 62,1908

OGH-II 0.8514 | 0.4127 | 51.5269 | 1.1670 | 0.7358 | 36,9494 | 1.1200 | 0.7306 | 34,7679

A performanstaki iyilestirmeyi temsil etmekte ve su formiile gore hesaplanmaktadir:
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Sekil 4.19: Hang Seng veri seti i¢in YAK-I ve Y AK-II algoritmalart ile ¢izilen etkin sinirlar

%107

10 T T T

[+

Etkin Sinir |
YAK-II
YAK-I

Risk

3
%1073

Sekil 4.20: DAX 100 veri seti igin YAK-I ve YAK-II algoritmalart ile ¢izilen etkin sinirlar
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Sekil 4.21: FTSE 100 veri seti igin YAK-1 ve YAK-II algoritmalar ile ¢izilen etkin sinirlar
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Sekil 4.22: S&P 100 veri seti i¢in YAK-1 ve YAK-II algoritmalari ile gizilen etkin sinirlar
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Sekil 4.23: Nikkei veri seti i¢cin YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile ¢izilen etkin sinirlar
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Sekil 4.24: BIST 30 veri seti icin YAK-I ve YAK-II algoritmalar ile cizilen etkin sinirlar
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Sekil 4.25: BIST 100 veri seti i¢in YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile cizilen etkin sinirlar

43.2 YAK-II  Algoritmasimmin  Litertiirdeki Diger Tekniklerle

Karsilastirmali Sonuclar

Literatlirde fakrli calismalarda farkli hata olgiitleri kullanildigindan dolayi, Bolim
3.2’de smiflandirilan hata oOlgiitleri kullanilarak Y AK-II algoritmasimin performansi
diger literatiirdeki diger algoritmalarla kiyaslanmistir. Karsilastirmali sonuglar ilgili
calismalara gore ayrilmig ve Tablo 4.13-4.15°de verilmistir. Tablo 4.13 YAK-II
algoritmasinin Chang ve dig. (2000) (GA, TA ve BT algoritmalari), Deng ve dig.
(2012b) (PSO algoritmasi), Lwin ve Qu (2013) (PBILDE) ve Baykasoglu ve dig.
(2015) (GRASP-QP) teknikleriyle karsilagtirmali sonuglarini1 sunmaktadir. Tablo 4.14
YAK-II algoritmasinin Fernandez ve Gomez (2007) (yapay sinir agi (YSA)) ve
Baykasoglu ve dig. (2015) ile ve Tablo 4.15 Cura (2009b) (PSO), Mozafari ve dig.
(2011) (PSO ve BT birlesimi bir yaklasim), Sadigh ve dig. (2012) (PSO ve Hopfield
yapay sinir ag1 birlesimi bir yaklasim), Baykasoglu ve dig. (2015) ve Tuba ve Bacanin
(2014b) (HF A ile hibritlestirilmis bir Y AK algoritmasi) ile kasilagtirmali sonuglarini

vermektedir.
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Tablo 4.13: YHO, YHMED, YHMIN, YHMAKS hatalari i¢in performans karsilastirmasi

GRASP-

QP

(Baykasog

lu ve dig.

GA TS SA PSO PBILDE 2016;

. (Chang | (Chang | (Chang | (Deng (Lwin | Baykasogl

Indek Performan | vediz. | vedig | vedig | vedig. | veQu | uvedig
s N | solgiti 2000) | 2000) | 2000) | 2012b) | 2013) | 2015) | YAK-II

YHO 1.095

10974 | 11217 | 10057 | "9 | 11431 | 10065 | 10953
Mang |, | YHMED | 12181 | 12181 | 12181 | - | 12390 | 12155 | 12181
Seng YHMIN - - - - - 0.0000 | 0.0000
YHMAKS - - - - - 1.5538 1.5538
Siire(s) 172 | 74 79 - - 62 56
YHO 2.5424 | 3.3049 | 2.9297 2'5741 24251 | 23126 | 2.3295
DAX |, | YAMED | 25466 | 26380 | 25661 | - | 25866 | 25630 | 25678
100 YEMIN - - - - - 0.0050 | 0.0023
YHMAKS - - - - - 40275 | 4.0275
Siire(s) 544 | 199 | 210 - - 139 135
YHO 1.1076 | 1.6080 | 1.4623 1'%62 0.9706 | 0.8451 | 0.8481
FTSE | o, | YHMED | 10841 | 10841 10841 - | 10840 | 10841 | 1084l
100 YHMIN 5 - - - - 0.0016 | 0.0047
YHMAKS - - - - - 2.0576 | 2.0638
Siire(s) 573 | 246 | 215 - - 143 109
YHO 1.9328 | 3.3092 | 3.0696 1'%89 16386 | 1.2037 | 1.2930
s&p | |YAMED | 12044 | 12882 | 11823 | - | 11602 | 11420 | 11369
100 YHMIN - - - - - 0.0009 | 0.0000
YHMAKS - - - - - 54551 | 5.4422
Siire(s) 638 | 225 | 242 - - 172 160
YHO 0.7961 | 0.8975 | 0.6066 0'%87 05972 | 05782 | 05781
\iceei | 295 | YFMED | 06133 | 06093 | 06732 | - | 0589 | 05857 | 05856
IKKel YHMIN - - - - - 0.0000 | 0.0000
YHMAKS - - - - - 1.1606 1.1606
Siire(s) 1964 | 545 | 553 - - 438 410
YHO 1.4952 | 2.0483 | 1.8328 1“;15 13549 | 1.2252 | 1.2280
Ortalama | YAMED | 13373 | 13675 | 13448 | - | 13337 | 1alsl | 13185
ralama —5viN - 5 - - - 0.0017 | 0.0014
YHMAKS - - - - - 28500 | 2.8495
Siire(s) 778 | 257 | 260 - - 101 174
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Tablo 4.14: GHV-1, OGH-I hata performansi karsilagtirmasi

GRASP-QP
Performans YSA (Baykasoglu ve dig.
Olgiitii (Fernandez ve | 2016; Baykasoglu
Indeks N Gomez 2007) ve dig. 2015) YAK-II
GHV-I 4.1039 4.1341 4.1302
Hang Seng 31 OGH-1 1.4530 1.1380 1.1364
Stire(s) 390 62 56
GHV-I 12.5914 32.7815 32.6157
DAX 100 85 OGH-I 2.2060 3.0504 3.0743
Stire(s) 1069 139 135
GHV-I 4.4663 4.5594 4.5658
FTSE 100 89 OGH-I 1.9636 1.5188 1.4328
Stire(s) 1106 143 109
GHV-I 8.3811 12.0795 11.5133
S&P 100 98 OGH-I 2.6816 1.5599 2.3389
Stire(s) 1211 172 160
GHV-I 6.5924 5.5753 5.5757
Nikkei 225 OGH-I 3.1050 1.6595 1.6764
Stire(s) 2827 438 410
GHV-I 7.2270 11.8260 11.6801
Ortalama | OGH-I 2.2818 1.7853 1.9358
Stire(s) 1321 191 174
Tablo 4.15: OOU, GHV-Il, OGH-II hata performansi karsilastirmasi
ABC-
GRASP- FA
PSO-SA QP (Tuba
Perfor | PSO (Mozafar | PSO-HNN | (Baykasogl | ve
mans (Cura ivedig. | (Sadighve | uvedig. Bacanin | YAK-
Indeks | N olglitt | 2009b) | 2011) dig. 2012) | 2015) 2014b) | I
00U 0.0049 | 0.0001 0.0001 0.0001 0.0004 | 0.0001
Hang 31 GHV-II | 2.2421 | 1.6388 2.5908 1.6400 1.3952 | 1.6432
Seng OGH-II | 0.7427 | 0.6059 0.7335 0.6060 0.5289 | 0.6047
Stire(s) | 34 - - 62 12 56
(0]0]0] 0.0090 | 0.0001 0.0000 0.0001 0.0009 | 0.0001
DAX 85 GHV-II | 6.8588 | 6.7806 5.7585 6.7593 7.2649 | 6.7925
100 OGH-II | 1.5885 | 1.2770 0.1466 1.2769 1.3523 | 1.2761
Stire(s) | 179 - - 139 62 135
00U 0.0022 | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 | 0.0000
FTSE 89 GHV-II | 3.0596 | 2.4701 5.4141 2.4350 2.6721 | 2.4397
100 OGH-II | 0.3640 | 0.3247 0.3095 0.3245 0.3187 | 0.3255
Stire(s) | 190 - - 143 76 109
00U 0.0052 | 0.0001 0.0000 0.0001 0.0001 | 0.0001
S&P 98 GHV-II | 3.9136 | 2.6281 5.1456 2.5211 3.7598 | 2.5260
100 OGH-II | 1.4040 | 0.7846 0.2925 0.9063 0.9529 | 0.8885
Stire(s) | 214 - - 172 125 160
o0uU 0.0019 | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | 0.0000
Nikkei | 225 GHV-II | 2.4274 | 0.9583 4.7779 0.8359 1.6982 | 0.8396
OGH-II | 0.7997 | 1.7090 0.7040 0.4184 0.6719 | 0.4127
Stire(s) | 919 - - 438 329 410
00U 0.0046 | 0.0001 0.0000 0.0001 0.00034 | 0.0001
Ortalama GHV-II | 3.7003 | 2.8952 4.7374 2.8383 3.35804 | 2.8482
OGH-II | 0.9798 | 0.9402 0.4372 0.7064 0.76494 | 0.7015
Stire(s) | 307 - - 191 120.8 174
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Sonug¢ olarak, onerilen YAK-II algoritmasi literatiirdeki diger tekniklerle
yarisabilecek kadar iyi bir performans sergilemistir. Her ne kadar GRASP-QP teknigi
YAK-II algoritmasi ile benzer performans gostermis olsa da, dikkat edilmelidirki
GRASP-QP yaklasimi MATLAB programindaki kuadratik programlama aracina
dayanan bir calisma prensibi ile kodlanmistir. Dolayisiyla diger platformlarda
kodlanmas1 pek miimkiin degildir. Ote yandan énerilen YAK algoritmasi degisik
programlama dillerinde kodlanmak i¢in yeterince esnektir. Dahasi, Y AK algoritmasi
istenen kisitlamalarin da karsilanmasi nedeniyle portfdy optimizasyonuna biiyilik
Ol¢iide katkida bulunabilecek Ortolama-Varyans PO problemini daha az hata ile
¢ozebilen, kodlamasi kolay bir algoritmadir. Az sayida kontrol parametresine sahip
olmak ve parametrelere daha az duyarli olmak, onerilen algoritmanin bir bagska olumlu
ozelligidir. Bu yaklasim, diger portfoy optimizasyon varyantlarinin yani sira NP-Zor
problemleri sinifindaki benzer kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in

kolaylikla uyarlanabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tezde kisitli portfoy optimizasyonu probleminin ¢dziimii i¢in yapay ari
kolonisi temelli iki yaklasim agiklanmistir. Coziimlerin uygulanabilir olmaya
zorlanmasi, tamir mekanizmasi, ¢dziimlerin her zaman uygulanabilir alanda kalmasini
saglamasina ragmen, algoritmanin ¢Oziim wuzayinda serbestge dolagmasini
engelleyerek daha zayif bir yakinsamaya sebep olabilir. Hesaplamali sonuglar
gostermistir ki, ¢ozliimlerin istenilen sinirlar arasinda kalmasi icin sadece tamir
mekanizmasinin uygulanlmasi etkin simra yaklasmak igin etkin degildir. Ote yandan,
algoritmanin gelistirilmesinde yapilan 6n c¢aligmalar, bir onarim mekanizmasindan
yararlanilmadan, uygun c¢ozlimlerin siiratli bir sekilde elde edilmesinin miimkiin
olmadigini gosterdi. Bu nedenle, bu tezde kismi olarak uygulanabilir alanda kalmaya
zorlarken uygulanabilir olmayan ¢6ziimlere tolerans getiren bir yapay ar1 kolonisi
algoritmasi, kisitli portfoy optimizasyonu problemini ¢ézmek igin Onerilmistir.
Uygulanabilir olmayan c¢oziimlere tolerans getiren tamir prosediirli, ¢Oziimlerin
istenilen alt ve iist limit kisitlarini ihlal etmesine izin verirken, portfoyde bulunan hisse
sayisinin arzulanan degerde sabit kalmasini garanti etmektedir. Hesaplamali sonuglar,
bu teknigin, tek basina ¢oziimleri biitiin kisitlar i¢in uygulanabilir alanda kalmaya
zorlayan teknikten daha iyi ¢oziimler elde ettigini gosterdi. Algoritmanin performansi
literatiirdeki diger tekniklerle rekabet edebelecek kadar iyidir. Bu algoritmay1 diger
portfdy optimizasyonu varyasyonlarina uygulamak, gelecek caligsmalar i¢in uygun
olabilir. Probleme islem maliyeti gibi diger kisitlarin eklenmesi durumunda

algoritmanin performansinin nasil etkilenecegi ilging bir arastirma konusu olabilir.
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