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OZET

ELEMAN SAYISI KISITLI PORTFOY OPTIMIZASYONU ICIN
DEGISKEN KOMSULUK ARAMA ALGORITMASI TEMELLI BiR
COZUM YAKLASIMI
YUKSEK LISANS TEZI
MEHMET ANIL AKBAY
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRi MUHENDISLIGi ANABILIM DALI
(TEZ DANISMANI:DOC. DR. CAN BERK KALAYCI)
DENIZLi, ARALIK - 2019

Yillardir portfdy optimizasyonu gerek yatirimcilar gerekse arastirmacilar
icin yatirnm faaliyetlerinde temel karar verme stratejilerinden birisi olarak
kullanilmaya devam etmektedir. Bu alanda en bilindik ve en yaygin olarak
kullanilan yontemlerden birisi de Harry Markowitz tarafindan onerilen ortalama
varyans yaklagimidir. Bu 6ncii ¢alismanin ardindan, bir¢ok arastirmacit modelin
daha pratik ve ger¢ek hayat problemlerine daha gergek¢i ¢oziimler iiretebilmesi i¢in
cesitli varyasyonlarmi gelistirmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, bu varyasyonlardan
birisi olan eleman sayis1 kisitli portfdy optimizasyonu problemi ele alinmustir.
Eleman sayis1 kisiti, orijinal kuadratik optimizasyon modelini NP-Zor sinifinda
oldugu kanitlanmis karma tam sayili kuadratik programlama modeline
doniistiirmekte boylelikle klasik kesin ¢oziim metodolojileri kullanilarak kabul
edilebilir zaman dilimlerinde optimal ¢6ziimiin bulunabilmesini zorlastirmaktadir.
Bu nedenle, arastirmacilarin biiyilik cogunlugu bahsedilen hesaplama zorluklarinin
iistesinden gelebilmek icin makul siirelerde optimale yakin ¢dziimler iiretebilen
yakinsama temelli algoritmalardan yararlanmaktadirlar. Bu caligmada, eleman
sayist1 kisith  portfdy optimizasyonu probleminin ¢oziimii i¢in kuadratik
programlama ile hibritlenmis paralel degisken komsuluk arama algoritmasi
onerilmistir. Onerilen bu iki asamali ¢dziim yaklasimida degisken komsuluk
arama algoritmast portfoye secilecek varlik kombinasyonlarini belirlerken,
varliklarin agirliklar1 ise kuadratik programlama araciligiyla hesaplanmistir.
Literatiirde siklikla kullanilan bes farkli veri seti iizerinde yapilan testler ve
literatiirdeki diger ¢6ziim yaklasimlari ile karsilastirmali analizler neticesinde
Onerilen ¢oziim yaklasiminin son derece rekabet¢i sonucglar verdigi ve ozellikle
diistik riskli portfoylerde daha etkili oldugu tespit edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: portfoy optimizasyonu, eleman sayisi kisiti, meta-
sezgiseller, degisken komsuluk arama, asenkron paralellestirme, kuadratik
programlama



ABSTRACT

A VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH BASED SOLUTION
APPROACH FOR CARDINALITY CONSTRAINT PORTFOLIO
OPTIMIZATION
MSC THESIS
MEHMET ANIL AKBAY
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
INDUSTRIAL ENGINEERING

(SUPERVISOR:ASSOC. PROF. DR. CAN BERK KALAYCI)
DENIiZLi, DECEMBER 2019

Over the years, portfolio optimization remains as an important decision-making
strategy for investment. The most familiar and widely used approach in the field of
portfolio optimization is the mean-variance framework introduced by Markowitz.
Following this pioneering work, many researchers have extended this model to
make it more practical and adapt to real-life problems. In this study, one of these
extensions, cardinality constrained portfolio optimization problem, is considered.
Cardinality constraints transform the quadratic optimization model into the mixed-
integer quadratic programming problem, which is proved to be NP-Hard, making it
harder to obtain an optimal solution within a reasonable time by using exact solution
methodologies. Hence, the vast majority of the researchers have taken advantage of
approximate algorithms in order to overcome arising computational difficulties. In
order to develop an efficient solution approach for cardinality constrained portfolio
optimization, in this study, a parallel variable neighborhood search algorithm
combined with quadratic programming is proposed. While the variable
neighborhood search algorithm decides the combination of assets to be held in the
portfolio, quadratic programming quickly calculates the proportions of assets. The
performance of the proposed algorithm is tested on five well-known datasets and
compared with other solution approaches in the literature. Obtained results reveal
that the proposed solution approach is competitive with the state-of-the-art
algorithms and very efficient especially on the portfolios with low risk.

KEYWORDS: portfolio optimization, cardinality constraints, metaheuristics,
variable neighborhood search, asynchronous parallelization, quadratic
programming
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1. GIRIS

Bireysel yatirimcilar, aracilar ve fon yoneticileri her yil ¢esitli sektorlere
milyarlarca dolar yatirnm yapmaktadirlar. Yapilacak yatirimlar dikkate alindiginda,
kar elde etmek ve piyasalardaki muhtemel gerilemeler nedeniyle olusabilecek
kayiplart minimize etmek istendiginden, finansal yatirnm ig¢in en 1iyi yatirim
alternatiflerinin se¢imi 6n plana c¢ikmaktadir. Bu kapsamda kullanilan en yaygin
yatirim stratejilerinden birisi de riski dagitmak icin farkli menkul kiymetlerden olusan
bir portfoy olusturmaktir. Portfoy optimizasyonu (PO) problemi ise birbiri ile gelisen
iki amag¢ olan risk minimizasyonunu ve getiri maksimizasyonu dikkate alinarak
yatinm i¢in en uygun portfoylin olusturulmasi1 olarak tanimlanabilmektedir.
Geleneksel portfoy analizi, bireysel menkul kiymetlerin getiri ve risk kosullarinin
degerlendirilmesini  gerektirmekte ve  Oznel niteligi  nedeniyle basar
saglayamamaktadir. 1950’li yillarin baslarinda Markowitz (1952) riskin yatirim
tizerine etkisini analiz ederek Ortalama-Varyans (OV) modelini gelistirmis ve portfoy
teorisi alaninda devrimsel nitelikte bir ¢alismaya imza atmistir(Markowitz 1952).
Yaptig1 bu ¢alisma ile modern portfoy teorisi olarak da nitelendirilen yeni bir cag
baglatmistir. Kovaryansin yatirim alternatiflerinin degerlendirilmesinde bir risk dl¢iitii
olarak kullanilmasi kantitatif finans yaklagimini tetikleyen en 6nemli unsurlardan
birisi olmus, bu donlim noktasindan sonra OV modeli bir¢ok aragtirmaci ve yatirimei
tarafindan portfoy olusturmak ve performansini 6lgebilmek i¢i kullanilan standart bir
karar verme yaklagimi haline gelmistir (Rubinstein 2002). Nitekim Markowitz’in bu
oncii ¢aligmasi 1991 yilinda ona Nobel ekonomi 6diiliinii kazandirmigtir. PO konusu
bilisim diinyasindaki gelismeler ve karmagik problemlerin hesaplayabilen tekniklerin
gelistirilmesi ile birlikte sadece finans alanindan degil, bilgisayar bilimleri ve
matematik gibi alanlardan da birgok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir. OVPO
problemi ile ilgili akademik dergilerde yayinlanan yayin sayisi da bunu dogrular

niteliktedir.

Markowitz’in Onermis oldugu OV yaklasimi risk ve getiri arasindaki
Odiinlesmeyi basit ve etkin bir sekilde agiklasa da birtakim eksiklikleri nedeniyle

gercek hayat problemleri karsisinda yetersiz kalmaktadir. Bu dogrultuda bircok

1



aragtirmaci yeni kisitlar, amag fonksiyonu yapilar1 ve ¢6zliim yaklagimlari gelistirerek
orijinal modele eklemeler yapmislar ve yeni modeller 6nermislerdir (Konno ve
Yamazaki 1991; Rockafellar ve Uryasev 2000; Young 1998). Orijinal OVPO
modelinin eksikliklerinin bir tanesi de modelde gercek hayat kisitlarinin
bulunmamasidir. Bu sebeple onerilen model gergek hayat problemleri icin kabul
edilebilir sonuglar iiretmekte eksik kalmaktadir. Ornegin, belirli bir portfdyde ¢ok
fazla sayida varlik tutmak beraberinde ek maliyetler getireceginden gercek hayat
senaryolar1 i¢in ¢ok da mantikli olmayacaktir. Bu sebeple, portféye dahil edilecek
varlik sayisinin sinirlandirilmasi igin eleman sayisi kisitinin (cardinality constraint)

orijinal modele eklenmesi gerekmektedir (Chang ve dig. 2000).

Markowitz’in standart OV modeli konveks kuadratik programlama ile
¢oziilebilmekte iken, eleman sayisi kisitinin modele dahil edilmesi kuadratik modeli
NP-Zor sinifindaki karma tam Sayili kuadratik modele ¢evirmektedir (Karp 1972). Bu
durum ESK PO probleminin kesin ¢6ziim algoritmalari kullanilarak polinom zamanda
¢oziilebilmesini zorlagtirmaktadir. Dolayisiyla, ¢ogu arastirmaci, kisa siirede optimal
¢Oziime yakin sonu¢ elde edilmesine olanak saglayan meta-sezgisel yOntemlere

bagvurmaktadir

Bu calisma kapsaminda, ESK PO probleminin ¢6ziimii i¢in kuadratik
programlama (KP) ve degisken komsuluk arama (DKA) algoritmasina dayanan iki
asamali bir ¢0ziim yaklasimi gelistirilmistir. PO literatlirii incelendiginde
aragtirmacilarin biiyiik bir ¢ogunlugu portfoye dahil edilecek varliklarin se¢imi ve
secilen varliklarin  yatinm oranlarinin  belirlenmesi  islemlerini aynm1 anda
degerlendirirken, bu calismada bu iki siire¢ ayr1 ayri ele alinmistir. Boylelikle
algoritma performans: basit ama etkili bir sekilde arttirilmistir. Oncelikle, portfoyde
tutulacak varliklar DKA algoritmasi kullanilarak secilmistir. Portfoye dahil edilecek
varliklar belirlendikten sonra ek bir kisit isleme prosediiriine gerek kalmadan karma-
tam sayili kuadratik programlama modeli tekrar kuadratik programlama modeline
dontistiiriilmiis olur. Daha sonra, dnceden secilmis varliklar icin en uygun agirliklar
KP ile belirlenir. Bahsedilen bu iki asamali algoritma yapisina ek olarak, baslangi¢
¢Oziimii olusturma prosediirii, sirali komsuluk degisimi, optimal havuz biiyiikliigiiniin
secimi mekanizmalar1 ve asenkron paralellestirme stratejisi, Onerilen ¢ozim

yaklasimini literatiirdeki diger algoritmalardan ayirarak {istlinliik kazandiran kritik



bilesenler olarak sayilabilir. Son olarak, onerilen ¢6ziim yaklagimi literatiirde yaygin
olarak kullanilan veri setleri lizerinde test edilerek diger algoritmalarla performans
karsilastirmasi yapilmistir. Deneysel sonuglarda, bu ¢6ziim yaklasiminin digerleriyle

rekabet edebilir bir performans sergiledigi goriilmistiir.

Bu calismanin ikinci boliimiinde, OVPO problemi ile ilgili literatiirde yapilan
caligmalar amag¢ fonksiyonu tipi, kisitlar, kisit isleme teknikleri, kullanilan ¢6ziim
yontemleri, veri seti ve performans Olgiitleri dikkate alinarak kapsamli bir sekilde
siiflandirilmis ve analiz edilmistir. Uglincii béliimde ise eleman sayisi kisith PO
probleminin matematiksel modelinin yani sira, gelistirilen iki asamali ¢6ziim
yonteminin detaylarma yer verilmistir. Son olarak bolim dortte sonuglar ve

gelecekteki muhtemel arastirma yonelimleri yer almaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Markowitz’in devrim niteligindeki ¢aligmasinin ardindan, PO problemi birgok
arastirmaci tarafindan biiylik ilgi gérmiistiir. Son on yilda, arastirmacilar PO'daki
mevcut egilimleri ve gelecekteki arastirma yonelimlerini analiz etmislerdir. Bu
kapsamda yayinlanan derleme yaymlar Tablo 2.1’de sunulmustur. Kolm ve dig.
(2014), modele eklenen gergek hayat kisitlarinin problemin yapisi ile ilgili getirmis
oldugu zorluklar1 dikkate alarak portfoy optimizasyonu problemini pratik
perspektiften ele almislardir. Metaxiotis ve Liagkouras (2012) ise, ¢ok amagli evrimsel
algoritmalarin (CAEA) tasarimin1 ve uygulamalarini incelemislerdir. Aouni ve dig.
(2018), portfoy optimizasyonu problemine uygulanan kesin ¢6ziim yontemlerini ¢esitli
risk Olgiitleri ile birlikte ele almiglardir. Ertenlice ve Kalayci (2018), portfoy
optimizasyonunun ¢oziimiinde kullanilan siirii zekasi algoritmalarii  gdzden

gecirmislerdir.

Yakin zamanda ise Kalayci ve dig. (2019) portféy optimizasyonu iizerine
yapilan uygulamalart model tipi, kullanilan kisitlar, kisit isleme teknikleri, gelistirilen
¢ozlim yaklagimlar1 ve kullanilan performans gostergelerini temel alarak genis bir
siiflandirma altinda incelemisler ve portfoy optimizasyonu problemine ait mevcut

trendleri ve muhtemel gelecek ¢alisma konularini tartismiglardir.



Tablo 2.1: Portfoy optimizasyonu iizerine yayinlanan derleme makaleler.

Yil Yaym Perspektif QOdaklanilan konu

2010 Azmive Tamiz  Hedef Lexicographic/agirlikli/minmaks/bulanik hedef
(2010) programlama programlama modelleri

2012 Metaxiotis ve Cok-amaclh Cok-amaclh Evrimsel Algoritmalar
Liagkouras optimizasyon
(2012)

2013 Ponsichve dig.  Cok-amagh Cok-amaclh Evrimsel Algoritmalar
(2013) optimizasyon

2014 Mansini ve dig.  Dogrusal Dogrusal programlama ile ¢oziilebilir PO
(2014) programlama modelleri

2014 Kolm ve dig. Uygulama OV PO’da uygulamalarindaki geligsmeler
(2014) zorluklari

2014  Aouni ve dig. Hedef Lexicographic/agirlikli/minmaks/bulanik hedef
(2014) Programlama programlama modelleri

2016 Doering ve dig.  Hesaplamali Meta-sezgiseller
(2016) Analiz

2017 Masmoudi ve Programlama Deterministik ve stokastik ¢cok-amagli
Abdelaziz modelleri programlama modelleri
(2018)

2017 Zhang ve dig. Belirsizlik Dinamik/giirbiiz/uygulamal faktorlerle birlikte
(2018b) bulanik portfoy optimizasyonu

2018 Aouni ve dig. Cok kriterli karar ~ Coklu kriterleri temel alan portfoy se¢imi igin
(2018) destek metotlar1 kesin ¢oziim yontemleri

2019 Kalayci ve dig. Hesaplamali OV PO’nun deterministik modelleri i¢in kesin ve
(2019) Analiz yakinsama temelli yaklasimlar

2.1 Arastirma Metodolojisi

Bu caligsmaya ait icerik analizi ve literatiir arastirmasinin nasil gerceklestirildigi
su dort baglik altinda 6zetlenmistir: materyal toplama, betimsel analiz, kategori se¢imi

ve materyal degerlendirme (Govindan ve dig. 2015; Ozceylan ve dig. 2018).

2.1.1 Materyal Toplama

Bu boliimde, literatiir taramasi igin kullanilan materyaller detayli olarak

anlatilmistir.

Bu calisma kapsaminda incelenen yaymlar, 1998’den 2019 yilina kadar
Ingilizce dilinde yayinlanmis olan makale, kitap boliimii ve konferans bildirilerini
kapsamaktadir. Aragtirma ic¢in kullanilan arama terimleri, daha Onceki yazarlarin
tecriibeleri ile birlikte farkli yayinlarda kullanilan anahtar kelimelerden de
yararlanilarak bir¢ok deneme yanilma girisimi sonrasinda belirlenmistir. Bu
kapsamda, OVPO problemi ile ilgili yayinlar1 kapsayacak sekilde genis bir arama
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imkani sunmasi amaglanan anahtar kelime yapisi Tablo 2°de gosterilmistir. S6z
konusu anahtar kelime yapisinin birinci seviyesi temel arama igerigini tanimlarken,
ikinci  seviye, yazarlarin  kullanmast muhtemel terim  alternatiflerini
cesitlendirmektedir. Uciincii seviye arastirmayi ortalama-varyans yaklasimi ile
siirlandirirken son olarak “bulanik” ve “giirbiiz” anahtar kelimelerinin aramadan
hari¢ tutulmasiyla bulanik mantik ve giirbiiz ¢6ziim yaklasimlari bu arastirma

kapsamindan ¢ikarilmistir.

Tablo 2.2: Onerilen anahtar kelime yapis.

Seviye Arama terimleri

1 Portfolio
AND

2 Selection OR Management OR Optimization
AND

3 Mean-variance
AND NOT

4 Fuzzy OR Robust

Baslangic olarak, Web of Science ve Scopus veri tabanlarindan ¢ok daha fazla
yayin barindiran Google Scholar veri tabaninda “baslik, 6zet, anahtar kelimeler” arama
yapisini kullanilarak yaklasik olarak 34.100 yayina ulagilmistir. Yoneylem arastirmasi
perspektifinden bakilarak OVPO problemine ait deterministik model ve uygulamalari
ile ilgili yaymlarin elde edilmesi amaciyla, toplam 175 adet yayin teker teker segilmis,
incelenmis ve siniflandirilarak daha detayli analizlerin yapilabilmesi igin bir Excel

sayfasinda derlenmistir.

2.1.2 Betimsel Analiz

1998-2019 yillart arasindaki yaymlarin yil bazinda dagilimlart Sekil 2.1°de
gosterilmektedir. 20 kitap bolimi, 56 konferans bildirisi ve 99 makaleyi kapsayan
toplamda 175 adet yayin incelenmistir. Genel olarak degerlendirildiginde, 2009’dan

sonra bu alandaki yayin sayisindaki ciddi artis géze ¢arpmaktadir.



I I I
2 [ Kitap boliimleri
o 1 Bildiriler
18- Bl Makaleler

Fy
3}

Ll

i

|

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Sekil 2.1: Yayinlarin yillara gére dagilimlari.

Sekil 2.2, 2.3 ve 2.4 sirastyla makalelerin, konferans bildirilerinin ve kitap

boliimlerinin yayin yerlerine gore dagilimlarimi gostermektedir. Sekil 2.2°de

goriildiigii tizere makalelerin %15°lik ile ¢ogunlukta olan kism1 Expert Systems with

Applications dergisinde yaymlanmistir. Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’e gore ise konferans

bildirilerinin %88’1 IEEE’de yayinlanirken kitap bolimlerinin %95’inin ise Springer

tarafindan yaymlandigi goriilmektedir. 1998-2018 tarihleri arasinda toplam 46 adet

bildiri ve 36 adet kitap boliimii dikkate alinmustir.

ESWA: Expert Systems with Applications
Il JOR: European Journal of Operational Research
Il ASC: Applied Soft Computing

IICOR: Computers & Operations Reserach

I swWEC: Swarm and Evolutionary Computation
I ANOR: Annals of Operations Research
EAwms: Applied Mathematical Sciences

[ CE: Computational Economics

[JAI: Applied Intelligence

[_IcMs: Computational Management Science
__!Digerleri

S~

Digerleri

-----

Sekil 2.2: Yayinlarin, yaymlandig: dergilere gore dagilimu.

Coenans="



Digerleri: 5%

Digerleri:
12%

Sekil 2.3: Bildirilerin yayin yerine gore Sekil 2.4: Kitap boliimlerin yayin yerine gore
dagilimlart. dagilimi.

2.1.3 Simiflandirma

Literatiir incelemesinde uygulanan smiflandirma islemi OVPO problemi
model ve uygulamalarinin farkli o6zellikleri temel alinarak tasarlanmistir. Bu
dogrultuda gelistirilen siniflandirma su kriterler ¢ercevesinde yapilmistir: modeller,
kullanilan kisitlar, kisit igleme teknikleri, ¢6ziim teknikleri, performans olgiitleri ve

kullanilan veri seti. Ilgili siniflandirma yapisi Sekil 2.5’te gdsterilmistir.

S i Kisit Veri Pefforljnan's
Isleme Gostergesi

Cozim
Teknigi

h TAOV ‘ —\ LK ,, _\, Onarim Kesin J —h Case Study ,, —i Yérl;lﬁ:naf?a
oaov | ek | o U Kein | v | ook
- IM i Uygunsuzluk | “ OR Library‘ —  Hibrit
H IL —/ Risk Uyumlu V‘
— SK
—.’ DK

Tek-amagli OV (TAOV); Cok-amach OV (CAOV); Limit Kisit1 (LK); Eleman Sayis1 Kisit1 (ESK); Islem Maliyeti
(iM); Islem Lotu Kisit1 (iL); Sektér Kapitalizasyonu Kisiti (SK); Devir Kisiti (DK); OVPO problemi ile ilgili gesitli
kisit isleme metodolojileri (Kisit Isleme); Onerilen algoritmalarin etkinliginin test edilmesi igin kullanilan gesitli
performans (Performans Gostergeleri);

Sekil 2.5: OVPO model ve uygulamalarinin siniflandiriimasi.



2.1.4 Materyal Degerlendirme

Dogrulama sirasinda arastirmanin giivenilirligini artirmak amaciyla, muhtemel
hatalar1 degerlendirmek analiz etmek ve en aza indirmek i¢in Microsoft Excel ve
Endnote referans yoneticisi yazilimlarindan yararlanilmistir. Baslangi¢ asamasinda
bulunamayan yayimlart calismaya dahil ederek ve inceleyerek ¢alismay1
zenginlestirmek adina Web of Science ve Scopus gibi diger veri tabanlarindan da

faydalanilmistir.

2.2 OVPO Modeli

2.2.1 Tek-amach OVPO modeli

Istenen bir getiri seviyesi i¢in risk (varyans) minimizasyonunu amaglayan

orijinal OV modeli asagida sunulmaktadir.
Parametreler:

N Toplam varlik sayis1

Ui i. varligin beklenen getirisi

g;j i. ve j. varliklar1 arasindaki kovaryans degeri
R* Istenen getiri seviyesi

Karar degiskenleri:

w; i. varligin yatirim orani



N N

min Z W;Wj Ojj @2.1)
i=1 j=1

Kisitlar:

N

z wiy; = R* (2.2)

i=1

N

Q. wi=1 (2.3)

i=1

< Wj < 1, i = 1, ,N (24)

Denklem (2.1) de wverilen amag¢ fonksiyonu risk minimizasyonunu
hedeflemekteyken, Denklem (2.2) getirinin istenen seviyede olmasini
garantilemektedir. Toplam biitcenin tamaminin yatirim alternatiflerine dagitilmasi
Denklem (2.3) ile saglanirken Denklem (2.4) bir varligin agirliginin 0 ile 1 arasinda
olmasini saglamaktadir. Riskin minimizasyonu dikkate alinarak verilmis yukaridaki
tek amagli OV modeli ayn1 zamanda belirli bir risk seviyesi altinda getirinin
maksimizasyonunu dikkate alacak sekilde tekrar diizenlenebilmektedir. Bahsedilen bu
modeller dogrultusunda, belirli bir getiri seviyesinde minimum risk ya da kabul
edilebilir bir risk seviyesi i¢in maksimum getiri dikkate alinarak elde edilen portfoye
etkin portfoy (efficient portfolio) denilmektedir. Fakat problem bu dogrultuda
modellendiginde etkin portfGyiin belirlenebilmesi i¢in yatirirmcinin kabul edebilecegi
maksimum risk seviyesini ya da elde etmek istedigi minimum getiri seviyesini
belirlemesi gerekmektedir. Bu durum gergek hayat senaryolar1 i¢in ¢ogu zaman
miimkiin olmamaktadir. Bu dogrultuda, bir¢ok farkli varlik kombinasyonu arasindan
etkin portfoyiin bulunabilmesi igin arastirmacilarin ve yatirimcilarin tek bir amag
fonksiyonu yerine tiim amag fonksiyonlarim birlikte degerlendirmesi gerekmektedir.
Bu sebeple arastirmacilar zamanla tek amacli modeller yerine ¢ok amacl modellere

ihtiya¢ duymustur.

2.2.2 Cok-amach OVPO modeli

Zitzler (1999) e gore cok amagli matematiksel model su sekilde ifade

edilmektedir:
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minf(x) = (L), @) ... f(2)) (2.5)
kisitlar: e(x) = (e1(x),€,(x) ...,en(x)) <0 (2.6)
x = (x,%5, .., %) €EX
Kisit e(x) < 0 olurlu ¢oziim kiimesini, x = (x4, ..., x,) karar degiskenleri
vektoriinli(parametreler) ve X ise karar uzayini temsil etmektedir. p 1’¢ esit oldugunda
model tek amacgli optimizasyon modelini ifade etmekte iken p’nin 1°den biiyiik

degerleri i¢in model ¢ok amagli optimizasyon modeline doniismektedir.

Tek amagli optimizasyon problemlerinin aksine, ¢ok amagli optimizasyon
problemlerinde ¢6ziim bir tamimdan ziyada daha ¢ok bir kavramlar biitiinii ile
aciklanabilmektedir (Marler ve Arora 2004). Bu sebeple, ¢ok amagli optimizasyon
probleminin yapisinin anlasilabilmesi i¢in bu temel kavramlarin iizerinde durmak daha
yerinde olacaktir. Bu dogrultuda, Zitzler (1999) tarafindan tanimlanan yapiya gore,
olurlu kiime (feasible set), pareto lstiinliigii (pareto dominance), pareto optimalligi
(pareto optimality) ve baskin olmayan kiime (nondominated set) gibi kavramlar

asagida aciklanmaktadir:

Olurlu Kiime

X¢ olurlu kiimesi x karar degiskeni vektoriiniin e(x) kisitin1 saglayan

elemanlarinin olusturdugu kiime olarak tanimlanmaktadir.

Xr={x€X|e(x)<0,i=1,.., m} (2.7)

Xy olurlu kiimesinin goriintiisii, diger bir deyisle amag uzayindaki olurlu bolge,

f(Xr) = Usex Af ()} ile ifade edilmektedir.

Pareto Ustiinliigii

Pareto tistlinliigli kavrami asagidaki sekilde agiklanmaktadir (Deb 2001):

Herhangi iki karar degiskeni vektorii u ve v igin,
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u < v (u,v'den tstlindiir) sadece ve sadece f(u) < f(v) ise
u < v (u, v'den zayif tstiindiir) sadece ve sadece f(u) < f(v) ise
u ~ v (u,v'den farksizdir) sadece ve sadece f(u) % f(v) ve f(w) * f(v) ise

Pareto Optimalligi

Eger herhangi bir u(u € A: u < x) vektorii mevcut degilse x (x e X f) karar
vektorii A © X kiimesi ile ilgili olarak tstiinliik kurulamayan (nondominated) olarak
tanimlanmaktadir. Eger x vektoriine X olurlu kiimesinde Ustiinliik kurulamamigsa, x
vektoriine pareto optimal adi verilir. Biitiin pareto optimal ¢oziimleri iceren kiimeye
ise Pareto-optimal ¢6ziim kiimesi ad1 verilir ve buna karsilik gelen amag vektorleri

Pareto-optimal sinir1 olusturmaktadir (Zitzler 1999).

Ustiinliik Kurulamams Kiime

A ile ifade edilen bir ¢6ziim kiimesinde, ¢6ziim kiimesinin geriye kalan
elemanlar tarafindan iistiinlilk kurulamayan elemanlar {istiinliik kurulamayan ¢6ziim

kiimesi olarak adlandirilir.

OVPO i¢in optimal ¢oziimlerin tek amagl problem ¢6zme yapilar: kullanarak
elde edilmesi gergek hayat kosullari nedeniyle zordur. Bu sebeple, ¢ok amach
optimizasyon yontemlerinin uygulanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Tek amach
optimizasyon modeli ile ¢oziim elde edildiginde global ve tek bir optimal ¢oziim
bulunabilirken ¢ok amagli optimizasyon modelleri ile pareto optimal ¢oziim olarak da
adlandirilan bir dizi optimal ¢6ziim elde edilir. Ayrica, tek amaghh modeller risk
minimizasyonunu ve getiri maksimizasyonunu temel alarak iki farkli sekilde
tanimlanabilirken, ¢ok amagl optimizasyon modellerinde birbiriyle ¢elisen amaglar

ayni anda optimize edilmektedir.

2.2.2.1 Cok-amach OVPO modeli i¢in yaklasimlar

Cok amagli modellerde, tiim amac¢ fonksiyonlarint ayni anda optimize etmek
miimkiin olmayabilmektedir. Bu nedenle, ya agirlikli toplam metodu (weighted sum

method) gibi yontemler kullanilarak amaglar bir parametre araciligiyla
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onceliklendirilir ya da iistiinliik temelli yaklagimlar araciligiyla her iki amaci ayni anda

degerlendirerek birbirine iistiin gelen ¢oziimler tespit edilir.

Agirhikh Toplam Yontemi (Weighted Sum Approach)

Agirlikli toplam yonteminde, birden fazla amag (objective) birbiri lizerinde
onceliklendirme yapilacak sekilde her biri lizerine birlesik bir agirlik atanarak tek bir
amag fonksiyonu olarak birlestirilir. Boylece tek amagli modellerdeki kisit olarak ifade
edilen amag fonksiyonu gevsetilmis olur. Basit yapisi ve uygulama kolaylig
nedeniyle, ¢ok amacli optimizasyon problemleri i¢in en yaygin kullanilan klasik
yaklagim olmasina yani sira (Deb 2005), bu yaklasim OVPO i¢in de en popiiler
metotlar arasindadir. Fakat, agirlikli toplam yontemi basit yapisina karsin, konveks
olmayan pareto optimal sinira sahip ¢ok amagli optimizasyon problemleri igin tiim

pareto optimal ¢dziimleri tiretememektedir (Zitzler 1999).

2 (2.8)
min > Agf; ()

i=1
kisitlar: x € X¢ (2.9)

Burada A;, f; amag fonksiyonunun agirligini ifade etmektedir.

Bu dogrultuda, ¢ok amagli OV (CAOV) modeli agirlikli toplam yaklasimi
kullanilarak asagidaki sekilde yeniden ifade edilmistir (Chang ve dig. 2000):

N N N
min A Z wiw;j oj| — (1 —2) [z wiui] (2.10)
i=1 j=1 i=1 !
Kisitlar:
N
Zwi =1 2.11)
i=1
0 <w;<1 i=1,..,N (2.12)

Denklem (2.10) da goriildiigi gibi, iki ¢elisen amag (risk minimizasyonu, getiri
maksimizasyonu) bir A parametresi araciligiyla agirliklandirilmistir. Bu A agirlik
parametresi 0 ile 1 arasinda degisen degerlerden olugmaktadir. A = 0 olarak
belirlendiginde amag¢ fonksiyonu maksimum getiriyi arastirirken, A = 1 olarak

belirlendiginde ise amag fonksiyonu risk minimizasyonuna doniismektedir. Ozetle
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0 < A <1 araligindaki degerleriyle A risk ve getiri arasindaki Odiinlesmeyi ifade

etmektedir.

Pareto-temelli yaklasimlar

Pareto temelli yaklagimlar, tek bir optimizasyon isleminde, genis arama
uzaylarinin ve ¢oklu alternatifler arasi Odiinlesmenin iistesinden gelebilmektedir.
(Zitzler 1999). Fakat, agirlikli toplam yonteminin aksine ¢ok amagh yapinin tek bir
amagc fonksiyonu seklinde ifade edilmesi i¢in etkin sinirin kalitesini belirleyecek belirli

bir kriter bulunmamaktadir; kalite 6l¢iitlerinin belirlenmesi de nispeten zordur.

Pareto temelli yaklasimlarda, tipik olarak, pareto optimallik konseptine
dayanan bir ¢éziim siralama stratejisi kullanilmaktadir (Horn ve dig. 1994). Cok-
amagh algoritmalarin biiyiik bir ¢cogunlugu pareto siralamasini temel almaktadir.
Ancak, baskinlik derinligi (dominance depth) (Deb ve dig. 2002) ve baskinlik sayimi1

(dominance count) (Zitzler ve dig. 2001) gibi varyasyonlar1 da bulunmaktadir.

Lwin ve dig. (2014)’a gore CAOV modeli asagidaki sekilde ifade
edilebilmektedir:

N N
min Z Z w;w;j 0j; | and max [Z w; ull (2.13)

Klszrlar
Z wi =1 (2.14)
S i< 1 i=1..,N (2.15)

Denklem (2.13) de goriildiigii gibi iki ¢elisen amag (risk minimizasyonu, getiri
maksimizasyonu), pareto optimal smirin belirlenmesi i¢in bagimsiz olarak

degerlendirilmektedir.
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2.2.3 Tek-amach ve Cok-amach OV modellerinin karsilastirilmasi

Tek amagh modellerde yatirimcilarin arzu ettikleri risk veya getiri seviyelerini
biliyor oldugu varsayilmaktadir. Ancak gercek hayatta, bu varsayim her zaman gecerli
olmamaktadir. Bu yiizden, ¢ok amagli modellerin ger¢ek hayat problemleri i¢in daha
uygun oldugu bilinmektedir. Literatiir incelendiginde de ¢ok amacgli OVPO modelleri,
tek amagli modellere gore daha fazla kullanildigi agikga goriilmektedir (Sekil 2.6).

ggf — Tck—Mqil modeller
20— I Cok-amagli modeller

18
16—

12
10
8
6
4-
2
1%97 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Sekil 2.6: OVPO igin tek ve cok-amagli modellerin yillara gore dagilimi.

OVPO literatiiriindeki yayimnlar amag¢ fonksiyonu tiirlerine (¢ok amagh
modeller ve tek amagli modeller) ve model yaklagimlarina (agirlikli toplam yaklagimi

ve Pareto-temelli yaklagimlar) gore Tablo 2.3’te siniflandirilmistir.
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Tablo 2.3: Yaynlarin problem amag fonksiyonu tipine gore siniflandirilmasi.

Amag
fonksiyonu
tipi

Yaklasim
metodu

Yayinlar

Cok Amach

Agirlikli
Toplam
Metodu

(Ackora-Pran ve dig. 2014% Ackora-Prah ve dig. 2014°
Anagnostopoulos ve dig. 2010; Bacanin & Tuba, 2014, 2015; Bacanin
ve dig. 2014; Baykasoglu ve dig. 2015; Busetti, 2006; Cesarone ve dig.
2013; Chang ve dig. 2000; Chang ve dig. 2009; Chen ve dig. 2013;
Chen ve dig. 2012; Chen ve dig. 2008; ChiangLin, 2006; Cura, 2009;
Deng & Lin, 20102, 2010b; Deng ve dig. 2012; Farzi ve dig. 2013;
Fernandez & Gomez, 2007; Gaspero ve dig. 2011; Golmakani &
Alishah, 2008; Hadi ve dig. 2016; Hao & Liu, 2009; Kalayci ve dig.
2017; Kamili & Riffi, 2015, 2016; Kao & Cheng, 2013; Koshino ve
dig. 2007; Li ve dig. 2010; Lin ve dig. 2005; Lu & Wang, 2013; Lwin
& Qu, 2013; Maringer & Kellerer, 2003; Moral-Escudero ve dig. 2006;
Mozafari ve dig. 2011; Ni ve dig. 2017; Niu ve dig. 2010; Niu ve dig.
2009; Pai & Michel, 2009; Peng ve dig. 2011; Pouya ve dig. 2016; Qu
ve dig. 2017; Rong ve dig. 2009; Sabar & Song, 2014; Sadigh ve dig.
2012; Schaerf, 2002; Suganya & Vijayalakshmi Pai 2009; Sun ve dig.
2011; Suthiwong & Sodanil, 2016; Tan ve dig. 2013; Tan ve dig. 2014;
Tuba & Bacanin, 20142, 2014°; Tuba ve dig. 2014; Wang ve dig. 2015;
Wang ve dig. 2011, 2012; Woodside-Oriakhi ve dig. 2011; Xia ve dig.
2000; Xu ve dig. 2010; Yaakob & Watada, 2010; Yin ve dig. 2015%
Yin ve dig. 2015°; Zhu ve dig. 2010; Zhu ve dig. 2011)

Pareto
Temelli
Metot

(Anagnostopoulos & Mamanis, 2010, 2011%, Anagnostopoulos &
Mamanis, 2011°; Arkeman ve dig. 2013; Bevilacqua ve dig. 2011;
Branke ve dig. 2009; Chen ve dig. 2017; Chen & Zhou, 2018; Chiam
ve dig. 2007; Chiam ve dig. 2008; Drezewski & Doroz, 2017; Duran
ve dig. 2009; Eftekharian ve dig. 2017; Ehrgott ve dig. 2004; Fieldsend
ve dig. 2004; Garcia ve dig. 2012; Jalota & Thakur, 2018; Kumar &
Mishra, 2017; Liagkouras & Metaxiotis, 2014, 2017, 2018; Liang &
Qu, 2013; Lwin ve dig. 2014; Lwin ve dig. 2013; Lwin ve dig. 2017,
Macedo ve dig. 2017; Mishra ve dig. 2016; Mishra ve dig. 20142,
2014b; Mishra ve dig. 2009; Ong ve dig. 2005; Ruiz-Torrubiano &
Suérez, 2007; Sen ve dig. 2015; Skolpadungket ve dig. 2007; Streichen
& Tanaka-Yamawaki, 2006; Streichert ve dig. 2004%; Streichert ve dig.
2004°; Zhou & Li, 2014)

Tek Amacglh

(Abbas & Haider, 2009; Aranha & lba, 2009; Ban ve dig. 2018;
Bonami & Lejeune, 2009; Cao & Tao, 2010; Cesarone ve dig. 2015;
Chang & Chen, 2008; Chang & Hsu, 2007; Chen & Cai, 2008; Chen
ve dig. 2006; Chen & Zhang, 2010; Corazza ve dig. 2012%; Corazza ve
dig. 2013; Coutino-Gomez ve dig. 2003; Crama & Schyns, 2003; Cui
ve dig. 2014; Cui ve dig. 2013; Dehghan Hardoroudi ve dig. 2017,
Fasheng & Wei, 2006; Freitas ve dig. 2009; Gao & Chu, 2009;
Golmakani & Fazel, 2011; He & Qu, 2016; Hoklie & Zuhal, 2010;
Hong-mei ve dig. 2010; Hu & Zhangy, 2010; Huang & Shen, 2010;
Huang, 2012; Jiang ve dig. 2014; Jiang ve dig. 2008; Kumar &
Bhattacharya, 2012; Lai ve dig. 2006; Lean ve dig. 2008; Li ve dig.
2006; Lin & Liu, 2008; Loukeris ve dig. 2009; Mayambala ve dig.
2015; Reid & Malan, 2015; Ruiz-Torrubiano & Suarez, 2010, 2015;
Sadjadi ve dig. 2012; Shaikh & Abbas, 2009; Shaw ve dig. 2008; Shoaf
& Foster, 1998; Soleimani ve dig. 2009; Strumberger ve dig. 2017;
Talebi ve dig. 2010; Tang ve dig. 2009; Thomaidis, 2010; Tian ve dig.
2016; Tuba ve dig. 2013; Wang ve dig. 2009; Xu & Chen, 2006; Xu
ve dig. 2007; Yu ve dig. 2009; Zaheer & Pant, 2016; Zhang ve dig.
2010)
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Tablo 2.3 agik bir sekilde literatiirde ¢ok amagli modellerin, yoneylem
arastirmasi toplulugu tarafindan tek hedefli modellere nazaran daha siklikla tercih
edildigini gostermektedir. Ayrica agirlikli toplam yaklagiminin daha popiiler bir
yaklasim oldugu goriinse de pareto optimalligi temel alan yaklasimlarin son yillarda

artan bir ilgi gordiigi de goze ¢arpmaktadir.

2.2.4 Gergek hayat kisitlar

Orijinal OV modeli tiim avantajlarina ragmen, gercek hayat problemlerinin
¢Oziimil igin yetersiz kalmaktadir. Orijinal OV modelinde, varlik agirliklar: toplaminin
bire esit olmasini saglayan bdylece eldeki toplam biitcenin tamaminin muhtemel tiim
yatirim alternatiflerine dagitilmasini garantileyen sadece bir kisit dikkate alinmaktadir.
Bu sebeple, OV modelinin gergek¢i PO problemlerine gergekli sonuglar tiretebilmesi
icin ek kisitlara ihtiyaci vardir. Literatiirde, OV modeline eklenerck daha gergekgi

modeller gelistirmek i¢in kullanilan kisitlar Tablo 2.4’te 6zetlenmistir.

Tablo 2.4: Portfoy optimizasyonu i¢in kullanilan ger¢ek hayat kisitlari.

Limit Kisitlart Her bir varliga ait agirlik i¢in alt ve {ist sinir uygulamaktadir.

(LK-Boundary Constraints)

Eleman Sayisi Kisiti Portfoye dahil edilecek toplam varlik sayisini kisitlamaktadir

(ESK-Cardinality Constraints)

Islem Maliyeti Yatirimcilar  herhangi  bir varhk alimi ya da satimu

(IM-Transaction Cost) gergeklestirdiginde “islem maliyeti” ad1 verilen bir {icret 6demek
zorundadir. Dolayisiyla toplam kar bu maliyetten etkilenmektedir.

Islem Lotlar: Kisit1 (ILK) Herhangi bir varliga yatirim yapilacak miktart minimum islem

lotunun katlar1 olmasimi saglar.
Sektor Kapitalizasyonu Kisitt - Sektdrde daha fazla kapitalizasyona sahip varligi portfoy igerisinde
(SKK-Sector Capitalization) de daha fazla paya sahip olmaya zorlar
Devir Kisiti (DK-Turnover Cok periyotlu PO modellerinde bir varliga ait mevcut periyot ve
constraint) bir sonraki periyot arasindaki devir oranini belirlemektedir

Sirastyla, Tablo 2.5 ve Sekil 2.7, literatiirdeki yayinlarin kullanilan kisit
tiirlerine gére siniflandirilmasini ve OV modelinde kullanilan gercek hayat kisitlarinin
yillara gore ve kisit tipine gore dagilimimi gostermektedir. Buna gore, limit kisit1 ve
eleman sayis1 kisitinin digerlerine gére daha fazla yayinda kullanilmis oldugu agikca
goriilmektedir. Her ne kadar islem maliyetler1 kisitt cok-periyotlu portfoy
optimizasyonu problemi i¢in daha anlamli olsa da arastirmacilar bu kisitt modelleme
amaciyla tek-periyotlu portfdy optimizasyonu modellerinde de yaygin olarak

kullanmiglardir. Segilen portfoyiin daha 6nceden belirlenmis yatirnm ufkuna gore
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birkag kez yeniden giincellendigi durumlarda, yalnizca c¢ok donemli portfoy
optimizasyon problemleri i¢in gecerli olan devir kisitinin modele eklendigi

goriilmektedir.

Orijinal OV modeli, kuadratik amag¢ fonksiyonu ve dogrusal kisitlar1 igerirken,
baz1 arastirmacilar, OVPO modeline non-lineerlik ve non-konvekslik kazandiracak
gercek hayat kisitlari dahil etmislerdir. Ornegin dogrusal veya kuadratik olmayan bir
fonksiyonla ifade edilebilen IK modele eklendiginde problemin karmasikligini
artirabilmektedir. Fakat dogrusal bir fonksiyon olarak ifade edilen DK ise problemin
karmagikligina herhangi bir etki yapmadigindan problem hala KP ile
¢oziilebilmektedir (Yoshimoto 1996). Bunun yani sira, LK ile birlikte modele dahil
edilen ESK arama uzayinin non-konveks hale doniismesine sebep olmaktadir (Xidonas
ve Mavrotas 2014). Bu sebeple, LK ve ESK’y1 igeren problemlerin ¢6ziimii igin KP
yetersiz kaldigindan, ¢ogu arastirmaci gergekei senaryolar i¢gin kesin olmayan ¢oziim

yaklagimlarina basvurmaktadir.

1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Sekil 2.7: OV modelinde kullanilan ger¢ek hayat kisitlarinin dagilima.
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Tablo 2.5: Kullanilan kisit tipine gére yayinlarin siniflandirilmast.

Kisit Tipi

Yayinlar

LK- ESK

M

LK- ESK- ILK

IM-ILK
LK-ESK-IM

ESK

LK

LK-IM
LK-ESK-SKK
LK-ILK
LK-ESK-SKK-
ILK
LK-ESK-IM-
LK
LK-ESK-IM-
SKK
LK-IM-DK

(Ackora-Prah ve dig. 2014% Ackora-Prah ve dig. 2014°, Anagnostopoulos &
Mamanis, 2010, 2011% Anagnostopoulos & Mamanis, 2011°; Anagnostopoulos
ve dig. 2010; Bacanin & Tuba, 2014, 2015; Bacanin ve dig. 2014; Baykasoglu ve
dig. 2015; Busetti, 2006; Cesarone ve dig. 2013, 2015; Chang ve dig. 2000;
Chang ve dig. 2009; Chen ve dig. 2013; Chen ve dig. 2012; Chen ve dig. 2017,
Chiam ve dig. 2007; Corazza ve dig. 2012%; Corazza ve dig. 2013; Cui ve dig.
2014; Cui ve dig. 2013; Cura, 2009; Deng & Lin, 2010?, 2010 Deng ve dig.
2012; Eftekharian ve dig. 2017; Farzi ve dig. 2013; Fernandez & Gomez, 2007;
Garcia ve dig. 2012; Gaspero ve dig. 2011; Golmakani & Alishah, 2008;
Golmakani & Fazel, 2011; Hadi ve dig. 2016; Jalota & Thakur, 2018; Jiang ve
dig. 2014; Jin ve dig. 2015; Kalayci ve dig. 2017; Kamili & Riffi, 2015, 2016;
Kao & Cheng, 2013; Kiris & Ustun, 2012; Koshino ve dig. 2007; Kumar &
Mishra, 2017; Kumar & Bhattacharya, 2012; Liagkouras, 2018; Liagkouras &
Metaxiotis, 2014, 2018; Lwin & Qu, 2013; Lwin ve dig. 2013; Mansour ve dig.
2007; Mayambala ve dig. 2015; Mishra ve dig. 2016; Mishra ve dig. 20142, 2014,
Moral-Escudero ve dig. 2006; Mozafari ve dig. 2011; Ni ve dig. 2017; Ruiz-
Torrubiano & Suarez, 2010; Ruiz-Torrubiano & Suarez, 2007; Sabar & Song,
2014; Sadigh ve dig. 2012; Sadjadi ve dig. 2012; Schaerf, 2002; Streichen &
Tanaka-Yamawaki, 2006; Suthiwong & Sodanil 2016; Tang ve dig. 2009; Tian
ve dig. 2016; Tuba & Bacanin, 2014?, 2014°; Tuba ve dig. 2014; Wang ve dig.
2015; Wang ve dig. 2011, 2012; Woodside-Oriakhi ve dig. 2011; Xu ve dig.
2010; Yaakob & Watada, 2010; Yin ve dig. 2015% Yin ve dig. 2015P)

(Chen & Zhang, 2010; Huang & Shen, 2010; Li ve dig. 2010; Lu & Wang, 2013;
Paiva ve dig. 2019; Peng ve dig. 2011; Tan ve dig. 2013; Xia ve dig. 2000; Zhang
ve dig. 2010)

(Chiam ve dig. 2008; Liagkouras & Metaxiotis, 2017; Lwin ve dig. 2014; Lwin
ve dig. 2017; Skolpadungket ve dig. 2007; Streichert ve dig. 2004?; Streichert ve
dig. 2004b)}

(Chen ve dig. 2008; ChiangLin, 2006; Lin & Liu, 2008; Lin ve dig. 2005; Niu ve
dig. 2010)

(Brito & Vicente, 2014%, Gao & Chu, 2009; Hu & Zhangy, 2010; Ruiz-
Torrubiano & Suarez, 2015)

(Dehghan Hardoroudi ve dig. 2017; Maringer & Kellerer, 2003; Xu ve dig. 2011)
(Abbas & Haider, 2009; Chang & Hsu, 2007; Jiang ve dig. 2008)

(Chen & Cai, 2008; Chen ve dig. 2006; Xu ve dig. 2007)

(Pai & Michel, 2009; Tuba ve dig. 2013)

(Bonami & Lejeune, 2009; Zhou & Li, 2014)

(Soleimani ve dig. 2009)

(He & Qu, 2016)
(Suganya & Vijayalakshmi Pai, 2009)

(Crama & Schyns, 2003)

LK: Limit Kisit1; ESK: Eleman Sayis1 Kisiti; iM: Islem Maliyeti; ILK: Islem Lotlar1 Kisit1; SKK: Sektor
Kapitalizasyonu Kisit1; DK: Devir Kisiti

2.3 Veri

Aragtirmacilar OVPO problemi icin gelistirdikleri ¢oziim yaklasimlarinin

performansini literatlirde yer alan farkli veri setleri lizerinde test etmektedirler. Bu
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dogrultuda, OVPO literatiiriinde kullanilan veri setlerinin dagilimi Tablo 2.6’da
gosterilmektedir. Yapilan arastirmaya gore, ¢cogu arastirmaci gelistirdigi algoritmanin
test edilmesi i¢in gergek veri setlerini kullandig1 goriilmektedir. OR-Library (Beasley
1990) de yer alan portfdy optimizasyonu test verileri OVPO literatiiriinde yaygin
olarak kullanilan popiiler karsilastirma verileri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu veri
setleri, sirasiyla 31,85, 89, 98 ve 225 farkli varlik bulunan Hang Seng, Dax 100, FTSE
100, S&P 100 ve Nikkei indekslerine ait Mart 1992-Eyliil 1997 yillar1 arasindaki hisse
senedi fiyatlarini icermektedir. Bu veri setlerine ek olarak Kalayci ve dig. (2017)
XU030 ve XU100 indeksleri i¢cin Mayis 2013 ve Nisan 2016 tarihleri arasindaki
giinliik hisse senedi fiyatlarini kapsayan yeni veri setlerini literatiire kazandirmustir.
Igili veri setleri http://www.pau.edu.tr/portfolio/en internet adresinde arastirmacilarin
kullanimina sunulmustur. OR-Library’deki kullanima agik veri setlerinin yani sira
birgok aragtirmaci gelistirilen ¢6ziim yaklagimlarini test etmek ve performans
karsilastirmalari igin farkli indekslere ait veri setlerini kullanmiglardir (Case study).
Bu durum literatiirdeki veri ¢esitliliginin artirilmasi agisindan ¢ok kiymetli olsa da
kullanilan ¢ogu veri setinin erisime agik olmamasi sebebiyle bu setleri kullanan
algoritmalarla birebir karsilastirma yapilabilmesi ¢ogu zaman miimkiin olmamaktadir.
Literatiirdeki bir¢cok ¢aligmada Cin (Chen ve Zhou 2018; Chen ve Cai 2008; Chen ve
dig. 2008; Chen ve dig. 2006; Jiang ve dig. 2008; Lai ve dig. 2006; Lean ve dig. 2008;
Liang ve Qu 2013; Lu ve Wang 2013; Niu ve dig. 2010; Qu ve dig. 2017; Rong ve dig.
2009; Xu ve dig. 2011; Yu ve dig. 2009; Zhou ve Li 2014), Birlesik Krallik (Brito ve
Vicente 2014%; Brito ve Vicente 2014°; Corazza ve dig. 2012%; Corazza ve dig. 2012;
Eftekharian ve dig. 2017; Garcia ve dig. 2012; Jalota ve Thakur 2018; Kumar ve
Bhattacharya 2012; Liagkouras ve Metaxiotis 2018; Loukeris ve dig. 2009; Shaw ve
dig. 2008), ABD (Aranha ve Iba 2009; Bonami ve Lejeune 2009; Corazza ve dig.
2013; Eftekharian ve dig. 2017; Ehrgott ve dig. 2004; Fieldsend ve dig. 2004; Lwin ve
dig. 2017; Sun ve dig. 2011; Xu ve dig. 2007), Japonya (Aranha ve lIba 2009;
Eftekharian ve dig. 2017, Jalota ve dig. 2018; Kumar ve Bhattacharya 2012; Pai ve
Michel 2009; Suganya ve Vijayalakshmi Pai 2009), Hong Kong (Eftekharian ve dig.
2017; Jalota ve Thakur 2018; Jiang ve dig. 2014; Li ve dig. 2006), India (Suganya ve
Vijayalakshmi Pai 2009; Zaheer ve Pant 2016), Venezuella (Duran ve dig. 2009), Gana
(Ackora-Prah ve dig. 2014% Ackora-Prah ve dig. 2014°), Portekiz (Freitas ve dig.
2009; Paiva ve dig. 2019), Tiirkiye (Kiris ve Ustun 2012; Kocadagli ve Keskin 2015)
Endonezya (Hoklie ve Zuhal 2010), Pakistan (Abbas ve Haider 2009; Shaikh ve Abbas
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2009), Tayland (Suthiwong ve Sodanil 2016), Tayvan (Chang ve Chen 2008;
ChiangLin 2006; Lin ve Liu 2008), Iran (Pouya ve dig. 2016; Talebi ve dig. 2010),
Tunus (Aouni ve dig. 2005; Mansour ve dig. 2007) ve Polonya (Drezewski ve Doroz
2017) pazarlarina ait giinliik, aylik veya yillik hisse senedi fiyatlarini igeren veri setleri
kullanilmistir. Son olarak, ¢ok kisith sayida calismada ise Onerilen ¢oziim
yaklagimlarinin karsilastirmalari varsayima dayali (hypotethical) veri setleri ve
karsilastirma fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen test kiimeleri {izerinden

gergeklestirilmistir.
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Tablo 2.6: OVPO yayinlarinin kullanilan veri kaynagina gore siniflandirilmasi.

Veri Setleri

Yayinlar

OR-Library

Case study

Varsayima
Dayal1

(Anagnostopoulos ve Mamanis, 2010, 2011%; Anagnostopoulos ve Mamanis,
2011°; Bacanin ve Tuba, 2014, 2015; Baykasoglu ve dig. 2015; Cesarone ve dig.
2013, 2015; Chang ve dig. 2000; Chang ve dig. 2009; Chen ve dig. 2013; Chen
ve dig. 2012; Chen ve dig. 2017; Chiam ve dig. 2007; Chiam ve dig. 2008; Cui
ve dig. 2014; Cura, 2009; Deng ve Lin, 20107, 2010°; Deng ve dig. 2012;
Fernandez ve Gomez, 2007; Gaspero ve dig. 2011; Golmakani ve Alishah, 2008;
He ve Qu, 2016; Jin ve dig. 2015; Kalayci ve dig. 2017; Kamili ve Riffi, 2015,
2016; Kao ve Cheng, 2013; Koshino ve dig. 2007; Kumar ve Mishra, 2017;
Liagkouras, 2018; Liagkouras ve Metaxiotis, 2014, 2017; Lwin ve Qu, 2013;
Lwin ve dig. 2014; Lwin ve dig. 2013; Mayambala ve dig. 2015; Mishra ve dig.
2016; Mishra ve dig. 2014%, 2014°; Mishra ve dig. 2009; Moral-Escudero ve dig.
2006; Mozafari ve dig. 2011; Ni ve dig. 2017; Ruiz-Torrubiano ve Suarez, 2010;
Ruiz-Torrubiano ve Suarez, 2007; Sabar ve Song, 2014; Sadigh ve dig. 2012;
Sadjadi ve dig. 2012; Sen ve dig. 2015; Skolpadungket ve dig. 2007; Streichen
ve Tanaka-Yamawaki, 2006; Streichert ve dig. 2004%; Streichert ve dig. 2004°;
Tian ve dig. 2016; Tuba ve Bacanin, 20142, 2014°; Wang ve dig. 2015; Wang ve
dig. 2011, 2012; Woodside-Oriakhi ve dig. 2011; Xu ve dig. 2011; Xu ve dig.
2010; Yin ve dig. 2015% Yin ve dig. 2015°; Zhang ve dig. 2018%)

(Abbas ve Haider, 2009; Ackora-Prah ve dig. 2014 Ackora-Prah ve dig. 2014°;
Aouni ve dig. 2005; Aranha ve Iba, 2009; Arkeman ve dig. 2013; Bacanin ve
dig. 2014; Bevilacqua ve dig. 2011; Bonami ve Lejeune, 2009; Branke ve dig.
2009; Brito ve Vicente, 2014%; Busetti, 2006; Cao ve Tao, 2010; Chang ve Chen,
2008; Chang ve Hsu, 2007; Chen ve Zhou, 2018; Chen ve Cai, 2008; Chen ve
dig. 2008; Chen ve dig. 2006; Chen ve Zhang, 2010; ChiangLin, 2006; Corazza
ve dig. 2012%; Corazza ve dig. 2013; Crama ve Schyns, 2003; Cui ve dig. 2013;
Dehghan Hardoroudi ve dig. 2017; Drezewski ve Doroz, 2017; Duran ve dig.
2009; Eftekharian ve dig. 2017; Ehrgott ve dig. 2004; Farzi ve dig. 2013;
Fasheng ve Wei, 2006; Fieldsend ve dig. 2004; Freitas ve dig. 2009; Gao ve
Chu, 2009; Garcia ve dig. 2018; Garcia ve dig. 2012; Golmakani ve Fazel, 2011;
Hadi ve dig. 2016; Hao ve Liu, 2009; Hoklie ve Zuhal, 2010; Hong-mei ve dig.
2010; Hu ve Zhangy, 2010; Huang ve Shen, 2010; Huang, 2012; Jalota ve
Thakur, 2018; Jiang ve dig. 2014; Jiang ve dig. 2008; Kamali, 2014; Kiris ve
Ustun, 2012; Kocadagl ve Keskin, 2015; Kumar ve Bhattacharya, 2012; Lai ve
dig. 2006; Lean ve dig. 2008; Li ve dig. 2006; Li ve dig. 2010; Liagkouras,
2018; Liagkouras ve Metaxiotis, 2018; Liang ve Qu, 2013; Lin ve Liu, 2008;
Lin ve dig. 2005; Loukeris ve dig. 2009; Lu ve Wang, 2013; Lwin ve dig. 2017;
Mansour ve dig. 2007; Maringer ve Kellerer, 2003; Niu ve dig. 2010; Niu ve
dig. 2009; Ong ve dig. 2005; Pai ve Michel, 2009; Paiva ve dig. 2019; Peng ve
dig. 2011; Pouya ve dig. 2016; Qu ve dig. 2017; Reid ve Malan, 2015; Rong ve
dig. 2009; Ruiz-Torrubiano ve Suarez, 2015; Schaerf, 2002; Shaikh ve Abbas,
2009; Shaw ve dig. 2008; Shoaf ve Foster, 1998; Strumberger ve dig. 2017,
Suganya ve Vijayalakshmi Pai, 2009; Sun ve dig. 2011; Suthiwong ve Sodanil,
2016; Talebi ve dig. 2010; Tan ve dig. 2013; Tan ve dig. 2014; Tang ve dig.
2009; Thomaidis, 2010; Tuba ve dig. 2013, 2014; Wang ve dig. 2009; Xu ve
Chen, 2006; Xu ve dig. 2007; Yaakob ve Watada, 2010; Yu ve dig. 2009;
Zaheer ve Pant, 2016; Zhang ve dig. 2010; Zhou ve Li, 2014; Zhu ve dig. 2011)
(Bacanin ve Tuba, 2015; Ehrgott ve dig. 2004; Soleimani ve dig. 2009; Xia ve
dig. 2000)
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Sekil 2.8: Veri setlerinin dagilimi.

2.4 Performans Olgiitleri

Literatirde OVPO probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis algoritmalarin
karsilastirilmast  ve performans analizi i¢in farkli performans dlgiitleri
kullanilmaktadir. Bu performans olgiitleri, dort ana baglik altinda siniflandirilmistir:
yakinsama tabanli (convergence based), gesitlilik tabanli (diversity based), hibrit ve

riske uyarlanmus (risk-adjusted) gostergeler.

Yakinsama tabanl géostergeler (Convergence based indicators): Gelistirilen
algoritma ile elde edilen ¢Oziim setinin teorik pareto optimal sinirina olan

yakisakligin1 temsil etmektedir.

- Ortalama Oklid Uzakligi (Mean Euclidean Distance): Teorik etkin sinir ve
algoritma tarafindan elde edilen etkin sinir izerindeki her bir portfoy alternatifi
arasindaki ortalama dogrusal uzakliktir (Cura 2009).

- Getiri Hatasinin Varyans1 (Variance of Return Error): Belirli bir getiri
seviyesine gore her iki etkin sinir tizerindeki portfoy alternatiflerinin her birisi

arasindaki yatay mesafelerin ortalamasidir (Fernandez ve Gomez 2007).
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- Getiri Hatasinin Ortalamas1 (Mean Return Error): Belirli bir risk seviyesine
gore her iki etkin sinir tizerindeki portfoy alternatiflerinin her birisi arasindaki
dikey mesafelerin ortalamasidir (Fernandez ve Gomez, 2007).

- Yilzde Hatasinin Ortalamasi (Mean Percentage Error): Yiizde hatasi
degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir (Chang ve dig. 2000).

- Yiizde Hatasinin Medyan1 (Median Percentage Error): Tim yiizde hata
degerlerinin medyanini ifade etmektedir (Chang ve dig. 2000).

- Kusak Mesafesi (KM) (Generational Distance): Onerilen ¢dziim algoritmasi
ile elde edilen etkin smirla kesin pareto sinir1 arasindaki ortalama mesafeyi
6lgmektedir (Van Veldhuizen ve Lamontv 2000). Bu degerin sifira esit olmast,
Onerilen ¢ozlim algoritmasi tarafindan iiretilen tiim ¢6ziimlerin kesin Pareto
sinirinin tizerinde oldugu anlamina gelmektedir. Bir baska ifadeyle, kiiciik KM
degeri daha iyi yakinsama performansi saglandigini gostermektedir.

- Epsilon Gostergesi: Tiim amaglar dikkate alindiginda bir ¢oziim setinin
digerinden daha kétii olup olmadigini gosteren ikili bir gostergedir (Zitzler ve
dig. 2003). Bu baglamda her iki pareto sinirinin ayri ayri dagilimlarinin
birbirinden pozitif veya negatif ustiinlik durumuna goére ne kadar farkli
oldugunu ifade etmektedir.

- Yakinsaklik Olgiitii (Convergence metric): Teorik etkin sinir1 dikkate almadan,
iki Ustiinliik kurulmamis (non-dominated) ¢6ziim kiimesinin yakinsama

kalitesini karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir(Khare ve dig. 2003).

Cesitlilik Tabanli Gdstergeler (Diversity based indicators): Elde edilen

¢ozlimlerin pareto sinirt boyunca dagiliminin homojenligini temsil etmektedir.

- Aralik Olgiitii (Spacing Metric): Ustiinliik kurulmamuis pareto sinir1 iizerindeki
¢ozliimlerim dagilim karakteristigini tanimlamaktadir (Van Veldhuizen ve
Lamont 2000). Diger bir ifadeyle, iistiinlik kurulmamis ¢oziimlerin ne kadar
1yl dagilim gosterdigini ifade etmektedir.

- Yayilma (diversity) Olgiitii (Spread Metric): Yayilmanm &lgiisiinii ifade
etmektedir. COziim uzayindaki noktalarin sezgisel etkin sinir iizerinde ne

olgiide esit dagildigin1 gostermektedir (Deb ve dig. 2002).

Hibrit Performans Gostergeleri: Yakinsama ve gesitlilik tabanli gostergelerin

hibritlenmesi ile elde edilen gostergeleri ifade etmektedir.
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- Hipervolim Gostergesi (Hypervolume indicator): Bir ¢ok-amagli ¢6ziim
algoritmasi tarafindan elde edilen istiinliik kurulmamis ¢6ziim seti tarafindan
iistlinliik kurulan iki boyutlu alanin hacmini ifade etmektedir (Zitzler ve Thiele
1999). Yiiksek hipervolim degeri ¢Oziim setinin teorik etkin sinira daha iyi
yakinsama performansi gosterdigini ifade etmektedir.

- D1: Optimal pareto sinirina yakinsamanin yant sira en yakin ¢dziimiin etkin sinira
olan ortalama mesafesini ifade eder (Czyzzak ve Jaszkiewicz 1998).

- Tersinir Kusak Mesafesi (TKM) (Inverted Generational Distance): KM
performans Olgiitiinden farkli olarak etkin sinirlar arasindaki mesafe dlgiimii tam
aksi yonde yapilmaktadir. Yani KM’de 6l¢lim sezgisel etkin siirdan teorik etkin
siira yapilirken TKM’de bunun tam tersi gegerlidir. Bu durum hizli hesaplama

avantaj1 sunmaktadir (Van Veldhuizen ve Lamont 2000).

Riske Uyarlanmis Géstergeler: Muhtemel getirilerin faydali etkilerini ve ayn1
zamanda kayiplarin zararli etkilerini igeren bir getiri dagitiminin risk-6diil

degerlendirmesini temsil eder.

- Sharpe orani: Portfoyiin riske gore getirisini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. (Sharpe
1966). Diger bir ifadeyle sharpe orani portfoyiin getirisinin yatirimei tarafindan
alinan riski ne kadar iyi karsiladigini ifade etmektedir. Yiiksek sharpe orani daha
1yi performansi gostermektedir.

- Omega orani: Sharpe orani ortalama varyans yapisi ve normal dagilmis bir girdi
verisini varsayimina dayanmaktayken, omega orani dagilima ait tim momentleri
performans 6l¢iimiinde kullanir. Boylelikle kayip-kazang orani 6l¢iiliir (Keating ve
Shadwick 2002).

OVPO literatiiriinde kullanilan performans gostergelerinin dagilimi Sekil

2.9’da sunulmustur.
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Sekil 2.9: Performans gostergelerinin dagilima.

Algoritma tarafindan tiretilen kisith etkin simirla, referans olarak kabul edilen
kisitsiz etkin smir arasindaki mesafeyi hesaplayan yakinsama tabanli performans
gostergeleri Tablo 2.7°de ilgili yaymlarla birlikte gosterilmistir. Cesitlilik, hibrit
tabanl ve riske uyarlanmis performans gostergeleri ise sirasiyla Tablo 2.8, Tablo 2.9

ve Tablo 2.10’da sunulmustur.
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Tablo 2.7: OVPO literatiiriindeki yakinsama tabanli performans gostergeleri.

Performans
Olgiiti

Yayin

Ortalama Oklid
Uzaklig

Getiri Hatasinin
Varyansi ve
Ortalamasi

Yiizde Hatasinin
Ortalamasi

Yiizde Hatasinin

(Bacanin ve Tuba, 2014; Baykasoglu ve dig. 2015; Chen ve dig. 2017; Cura,
2009; Jin ve dig. 2015; Kalayci ve dig. 2017; Kamili ve Riffi, 2015, 2016; Kao
ve Cheng, 2013; Kumar ve Mishra, 2017; Lwin ve dig. 2013; Mishra ve dig.
2016; Mishra ve dig. 2014%, 2014°; Mozafari ve dig. 2011; Ni ve dig. 2017;
Sadigh ve dig. 2012; Sen ve dig. 2015; Tuba ve Bacanin, 2014?% Wang ve dig.
2011, 2012; Yin ve dig. 2015%)

(Bacanin ve Tuba, 2014; Baykasoglu ve dig. 2015; Cura, 2009; Fernandez ve
Gomez, 2007; Golmakani ve Alishah, 2008; Kalayci ve dig. 2017; Kamili ve
Riffi, 2015, 2016; Kao ve Cheng, 2013; Mishra ve dig. 2014%, Mozafari ve dig.
2011; Ni ve dig. 2017; Sadigh ve dig. 2012; Tuba ve Bacanin, 2014%, Wang ve
dig. 2011, 2012; Yin ve dig. 2015?%)

(Baykasoglu ve dig. 2015; Chang ve dig. 2000; Cui ve dig. 2014; Deng ve Lin,
20102, 2010°, Deng ve dig. 2012; Jalota ve Thakur, 2018; Jin ve dig. 2015;
Kalayci ve dig. 2017; Lwin ve Qu, 2013; Pai ve Michel, 2009; Sabar ve Song,
2014; Tuba ve Bacanin, 2014°, Woodside-Oriakhi ve dig. 2011; Xu ve dig.
2010)

(Chang ve dig. 2000)

Medyani

Kusak Mesafesi  (Lwin ve dig. 2017; Skolpadungket ve dig. 2007)

Epsilon (Liagkouras, 2018; Liagkouras ve Metaxiotis, 2017, 2018)

Gostergesi

Yakinsaklik (Mishra ve dig. 2016; Mishra ve dig. 2014°; Mishra ve dig. 2009; Sen ve dig.
Olgiitii 2015)

Tablo 2.8: OVPO literatiiriindeki ¢esitlilik tabanli performans gostergeleri.

Performans Yaym

Olciitii

Aralik (Chen ve Zhou, 2018; Eftekharian ve dig. 2017; Kumar ve Mishra, 2017; Mishra
Olgiitii ve dig. 2016; Mishra ve dig. 2009)

Yayilma (Chen ve dig. 2013; Chen ve dig. 2012; Chen ve dig. 2017; Liagkouras ve

Olgiitii Metaxiotis, 2014; Liang ve Qu, 2013; Lwin ve dig. 2014; Lwin ve dig. 2013; Lwin

ve dig. 2017; Mishra ve dig. 2016; Mishra ve dig. 2014°; Mishra ve dig. 2009; Sen
ve dig. 2015; Suthiwong ve Sodanil, 2016)

Tablo 2.9: OVPO literatiiriindeki hibrit performans gostergeleri.

Performans Yaym

Olciitii

Digr (Chen ve dig. 2013; Chen ve dig. 2012; Suthiwong ve Sodanil, 2016)
Tersinir Kusak (Liagkouras, 2018; Liagkouras ve Metaxiotis, 2017, 2018; Lwin ve dig.
Mesafesi 2017)

Hipervoliim (Drezewski ve Doroz, 2017; Liagkouras, 2018; Liagkouras ve Metaxiotis,

2017, 2018; Lwin ve dig. 2017; Zhang ve dig. 2018%)

Tablo 2.10: OVPO literatiiriindeki risk uyarli performans gostergeleri.

Performans Olgiitii

Yayin

Sharpe Orani

(Ban ve dig. 2018; Ruiz-Torrubiano ve Suarez, 2015)
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2.5 OVPO Modeli Uzerine Uygulamalar

Orijinal OVPO problemi kuadratik yapiya sahiptir, bu sebeple kuadratik
programlama gibi kesin ¢6zliim algoritmalar1 kullanilarak c¢oziilebilmektedir. Fakat,
modele eklenen ek kisitlar ve problem boyutunun biiyiimesi OVPO problemine kesin
¢Oziim algoritmalar1 ile kabul edilebilir zaman dilimlerinde ¢oziim tretilmesini
zorlagtirmaktadir. Bu sebeple bircok arastirmaci, matematiksel modelinde konveks
olmayan kisitlar da iceren OVPO problemi i¢in kesin olmayan ¢6ziim yaklasimlarina
bagvurmustur. Sekil 2.10, OV modelini temel alarak PO problemi i¢in kullanilan

¢ozlim yaklagimlarininim genis bir siniflandirmasini géstermektedir.

Sonraki boliimlerde, OVPO probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirilen veya

uyarlanan ¢oziim tekniklerinin ayrintili bir literatiir incelemesi sunulmustur.
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Co6zUm Teknikleri
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Sekil2.10: OVPO i¢in uygulanan ¢dziim tekniklerinin siniflandiriimasi.

Atrtificial Cooperative Search (ACS), Yapay Ar1 kolonisi (Y AK), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO), Yarasa Algoritmasi (YA), Bakteriyel Avlanma Optimizasyonu (BAO), Dal & Simir (D&S), Kimyasal Reaksiyon Optimizasyonu (KRO),
Kedi Siirtisii Optimizasyonu (KSO), Diferansiyel Evrim (DE), Atesbocegi Algoritmasi (AA), Havai Figsek Algoritmasi (HFA), Genetik Algoritma (GA), Generalized DE3 (GDE3), A¢gozlii Rastgele Uyarlanmig Arama Prosediirii (ARUAP), Guided
LS (GLS), Tepe Tirmanma (TT), Hopfield Aglar1 (HA), Indicator-Based Evolutionary Algorithm (IBEA), Invasive Weed Optimization (IWO), Iterated Local Search (ILS), Krill Siiriisii (KS), Yerel Arama (YA), Multi objective co-variance based
ABC (M-CABC), Cok Amagli GA (CAGA), Cok Amagli PSO (CAPSO), Multi Objective Scatter Search (MOSS), Dogrusal Olmayan Programlama (DOP), Sinir Aglar1 (SA), Niched Pareto GA 2 (NPGA-II), Non-dominated Sorting GA 2 (NSGA-
1), Pareto Archived Evolution Strategy (PAES), Popiilasyon Tabanli Artan Ogrenme (PTAQ), Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Kuadratik Programlama (KP), Benzetilmis Tavlama (BT),
Stokastik LS (SLS), Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA-II), Yasakli Arama (TS), Vector Evaluated GA (VEGA), Degisken Komsuluk Arama (DKA)



2.5.1 Kesin Coziim Teknikleri

OVPO kesin ¢oziim algoritmalar1 kullanilarak ¢oziilebilmektedir. En yaygin
kullanilan kesin ¢6zlim yontemi ise dogrusal olmayan programlamanin bir ¢esidi olan
KP’dir. Aouni ve dig. (2005) ve Mansour ve dig. (2007) KP kullanarak OVPO igin bir
hedef programlama modeli gelistirmislerdir. Hu ve Zhangy (2010) lineer programlama
kullanarak OV, Ortalama mutlak sapma, Kosullu riske maruz deger (Conditional
Value-at-Risk) ve Minimaks gibi farkli yaklagimlar1 dikkate alan PO modellerinin
performans karsilastirmalarin1 yapmislardir. Peng ve dig. (2011) kuadratik yapidaki
islem maliyeti kisitimin da yer aldigi ve KP ile ¢oziilebilen bir OV modeli
onermislerdir. Brito ve Vicente (2014°) ilk amag fonksiyonunun eleman sayis
minimizasyonunu, ikincisinin ise getiri maksimizasyonu ile Dbirlikte risk
minimizasyonunu ifade ettigi iki amagl bir model énermislerdir. Mayambala ve dig.
(2015) kovaryans matrisinin 0z ayrigtirilmasina dayali yeni bir OV modeli
gelistirmigler ve KP kullanarak performans analizi ger¢eklestirmislerdir. Qin (2015)
getirinin es zamanh rastsalligi ve belirsizligini dikkate alarak hibrit portfoy se¢im
problemi i¢in bir OV modeli 6nermistir. Elde edilen hesaplamali sonuglar 6nerilen

modelin anlaml1 ve uygulanabilir oldugunu gostermistir.

Arastirmacilar KP ve dogrusal olmayan programlama araciligryla OVPO
probleminin ¢6ziimii i¢in ¢ogunlukla CPLEX ya da MATLAB kuadratik programlama
coziiciisii kullanmiglaridir. KP ve dogrusal olmayan programlamanin yani sira,
Lagrange yontemi (Liv d.2006; Shaw ve dig. 2008) ve Dal ve Sinir algoritmasi

(Bonami ve Lejeune 2009) da OVPO ¢oziimiinde kullanilan yontemler arasindadir.

Tablo 2.11: OVPO igin kesin ¢6ziim tekniklerinin kullanildig1 yayinlar.

Teknik Yayinlar

KP (Abbas ve Haider, 2009; Aouni ve dig. 2005; Baykasoglu ve dig. 2015; Brito ve
Vicente, 2014? Cesarone ve dig. 2013, 2015; Cui ve dig. 2014; Cui ve dig.
2013; Gaspero ve dig. 2011; Hu ve Zhangy, 2010; Jiang ve dig. 2014; Jin ve
dig. 2015; Liagkouras ve Metaxiotis, 2014; Mansour ve dig. 2007; Mayambala
ve dig. 2015; Moral-Escudero ve dig. 2006; Peng ve dig. 2011; Ruiz-Torrubiano
ve Suarez, 2015)

Dogrusal (Karis ve Ustun, 2012; Kocadagli ve Keskin, 2015)

Olmayan

Programlama

Dal ve Simir (Bonami ve Lejeune, 2009; He ve Qu, 2016)

Lagranj (Li ve dig. 2006; Shaw ve dig. 2008)
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Literatiir analizi sonucunda OVPO probleminin ¢6ziimii i¢in kesin ¢6ziim

yontemlerini kullanan yayinlarin siirli sayida oldugu goriilmektedir.

2.5.2 Kesin Olmayan Coziim Teknikleri

OVPO modeline eklenen baz1 gergek hayat kisitlarinin orijinal problemi NP-
zor sinifina soktugu bilinmektedir. Dolayisiyla kabul edilebilir zaman dilimlerinde
optimale en yakin sonucun elde edilebilmesine olanak saglayan yakinsama teknikleri
OVPO probleminin ¢oziimii igin literatiirde yogun olarak kullanilmaktadir. Bu
dogrultuda literatlirde kullanilan ¢6ziim yontemleri iki baslik altinda toplanmistir:

meta-sezgisel yontemler ve makine 6grenmesi algoritmalari.

2.5.2.1 Meta-sezgisel yontemler

Meta-sezgiseller genis bir ¢6ziim uzayinda en uygun ¢ozliime ulagmak i¢in
cesitli arama stratejilerini uygulayarak mevcut optimizasyon problemlerini ¢ézmek
icin gelistirilmis alt-seviye sezgiselleri yoOnlendiren iteratif {ist-seviye ¢oziim
prosediirleridir. Her iterasyonda meta-sezgiseller tek bir ¢6ziim ya da bir popiilasyon
kullanabilmektedir. S6z konusu alt-seviye sezgisel basit bir yerel arama
algoritmasindan ya da 0Ozel olarak gelistirilmis bir ¢6ziim metodolojisinden

olusabilmektedir.

Genel olarak meta-sezgisel yontemlerin iki temel arama mekanizmalar
bulunmaktadir. Bunlar kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) mekanizmalaridir.
Kesif mekanizmasi, muhtemel daha iyi ¢oziimlerin bulunmasi i¢in yeni ¢oziim
alanlarmin kesfedilmesini boylelikle algoritmanin yerel optimum noktalarda takili
kalmasinin Oniine gecilmesi i¢in ana algoritmaya rehberlik ederken, somiirii
mekanizmas1 yeni kesfedilen ¢oziim alaninin daha detayli incelenerek daha iyi bir
komsu ¢6zlimiin aranmasina vesile olmaktadir. Bu iki mekanizma arasindaki denge ve
zamanlama meta-sezgisel algoritmalarin performansi ve giirbiiz (robust) yapisi i¢in
hayati 6neme sahiptir. Meta-sezgisel algoritmalar iki baglik altina siniflandirilabilir:

poplilasyon tabanli algoritmalar ve tek ¢oziim tabanli algoritmalar.
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25211 Popiilasyon tabanh algoritmalar

Popiilasyon tabanli algoritmalar, olduk¢a genis bir ¢oziim alaninda
gerceklestirdikleri arama sirasinda popiilasyonun giiclinii  kullanmaktadirlar.
Popiilasyon ne kadar ¢esitlendirilirse bununla baglantili olarak o kadar genis bir ¢6ziim
alan1 taranabilmektedir. Rastgele ya da bir sezgisel araciligiyla elde edilen baslangi¢
¢Ozlimiinlin akabinde her bir iterasyonda popiilasyon iyilestirme stratejilerinin
uygulanmasiyla arama islemi devam eder. Popiilasyon tabanli algoritmalar iki

kategoride incelenebilir: evrimsel tabanli algoritmalar ve siirii tabanl algoritmalar.
Evrimsel tabanl algoritmalar:

Evrimsel tabanli algoritmalar dogal evrimsel siiregten esinlenilerek
gelistirilmistir. Bu algoritmalarin temel calisma mekanizmasi bir baslangic ¢6ziim
poplilasyonundan dogal segilim, ¢aprazlama ve mutasyon stratejilerini kullanarak
kromozomlarla temsil edilen yeni ¢6ziimler bir baska ifadeyle yeni nesiller olusturmak
tizerine kurulmustur. Evrimsel algoritmalar arasinda en yaygin olarak kullanilan
yontem Holland (1975) tarafindan gelistirilen genetik algoritmadir. OVPO

literatiiriinde kullanilan evrimsel tabanli algoritmalar Tablo 2.12°de 6zetlenmistir.

Tablo 2.12: OVPO i¢in uygulanan evrimsel tabanli algoritmalar.

Evrimsel Tabanh Algoritmalar Gelistiren Amac Tipi
Genetik Algoritma (GA) Holland (1975) Tek Amagh
Diferansiyel Evrim (DE) Storn and Price (1997) Tek Amacgh
Popiilasyon tabanli artan grenme (PTAO) Baluja (1994) Tek Amacgh
Non-dominated sorting genetic algorithm 2 Deb ve dig. (2002) Cok Amagh
(NSGA-II)
Strength Pareto evolutionary algorithm 2 Zitzler ve dig. (2001) Cok Amagh
(SPEA2)
Pareto envelope-based selection algorithm Corne ve dig. (2000) Cok Amagh
(PESA)
Pareto archived evolution strategy (PAES) Knowles ve dig. (2006) Cok Amach
Indicator based evolutionary algorithm (IBEA) Zitzler ve Kiinzli (2004) Cok Amach
Cok amach GA (MOGA) Fonseca ve Fleming (1993) Cok Amach
Niched Pareto genetic algorithm 2 (NPGA-II) Erickson ve dig. (2001) Cok Amach
Generalized differential evolution 3 (GDE3) Kukkonen ve Lampinen Cok Amach
(2005)
Multi objective scatter search (MOSS) Glover ve dig. (2000) Cok Amach
Vector evaluated genetic algorithm (VEGA) Schaffer (1985) Cok Amach
e-cok amacl evrimsel algoritma (e-COEA) Hanne (2007) Cok Amach
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OVPO icin Tek amach evrimsel algoritmalar:

Shoaf ve Foster (1998) ilk olarak genetik algoritmayr MVPO probleminde
uygulamis sonrasinda Chang ve dig. (2000) eleman sayisi kisitlh PO probleminin
¢oziimii i¢in genetik algoritmayr uygulayarak diger iki sezgisel algoritmayla
kargilastirmiglaridir. Ehrgott ve dig. (2004) OVPO icin Onerdikleri matematiksel
modelin ¢6ziimii i¢in genetik algoritma, yasakli arama ve benzetilmis tavlama
sezgisellerini uygulamislardir. Getiri ve varyans dikkate alinarak yaptiklari
performans degerlendirmesine gore genetik algoritmanin digerlerine gore daha iyi ve
daha stabil sonuglar iirettigini rapor etmislerdir. Benzer sekilde Busetti (2006) de
yasakli arama ve genetik algoritmayr OVPO probleminde uygulamislar ve genetik
algoritmanin daha hizli ve etkin sonuglar verdigini ifade etmislerdir. Lin ve Liu (2008),
minimum iglem lotu (minimum transaction lot) kisitin1 da modele eklemisler ve kisitli
modelin ¢ézlimii i¢in genetik algoritmadan yararlanmiglardir. Hesaplamali sonuglar,
genetik algoritmanin oldukga kisa bir siire icerisinde optimale yakinin ¢éziimler elde
edebilecegini gostermistir. Chang ve dig. (2009), OVPO probleminin ¢dziimiinde
genetik algoritmanin yatirimcilar i¢in etkin bir ¢6ziim yontemi oldugunu sdylemisler
ve yaptiklar1 analiz sonucunda indeksteki toplam varlik sayisinin iigte birinden daha
fazla sayida varligin portfoyde tutulmamasinin daha iyi olacagini tespit etmislerdir.
Loukeris ve dig. (2009) genetik algoritmayi, diferansiyel evrim ve pargacik siirii
optimizasyonunu algoritmalariyla karsilastirmis, diferansiyel evrim algoritmasinin
farkli senaryolar i¢in en yliksek ve en giivenilir sonuglari elde ettigini bildirmislerdir.
Xu ve dig. (2010) popiilasyon tabanli bir artan 6grenme algoritmasi Onermis ve
algoritmanin performansin1 Chang ve dig. (2000) tarafindan Onerilen genetik
algoritma ve Cura (2009) tarafindan Onerilen parcacik siirlisii optimizasyonu ile
karsilastirmiglardir. Popiilasyona dayali artan Ogrenme algoritmasinin diger
algoritmalarla benzer sonuglar elde ettigini bildirmislerdir. Woodside-Oriakhi ve dig.
(2011), Chang ve dig. (2000) tarafindan tasarlanan algoritmalardan tiim veri setlerinde
ortalama ylizde hatas1 ve hesaplama siiresi gibi performans gostergelerinde daha iyi
performans sergileyen ii¢ algoritma (genetik algoritma, tabu arama ve benzetme
tavlamasi) gelistirmislerdir. Sadjadi ve dig. (2012), eleman sayist kisith OVPO
probleminin etkin olarak ¢6ziimii i¢in genetik algoritma temelli bir ¢dzliim stratejisi
gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri bu ¢oziim yonteminde PO probleminin belirsiz

yapisin1 da dikkate almiglardir. Liu ve Zhang (2015), ¢ok donemli bulanik bir PO
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modeli Onermis ve Onerilen modelin ¢oziimii igin genetik algoritmadan

yararlanmiglardir

OVPO i¢cin Cok amach evrimsel algoritmalar:

Cok amagcli evrimsel algoritma ilk defa Fieldsend ve dig. (2004) tarafindan
MVPO probleminde uygulanmistir. Ong ve dig. (2005), beklenen getirinin
maksimizasyonu, belirsizlik ve iliski riskinin ise minimizasyonunu dikkate alan {i¢
amagli bir PO modeli 6nermislerdir. Onerdikleri bu modelin ¢oziimii i¢in NSGA-II
algoritmasindan yararlanmiglar ve NSGA-II'nin esnek ve dogru sonuglar verebildigini
gostermislerdir. Skolpadungket ve dig. (2007) vektdr degerlendirmeli genetik
algoritma, cok amagli genetik algoritma, SPEA2 ve NSGA-II gibi ¢ok amagh evrimsel
algoritmalar1 eleman sayisi ve limit kisitlarini igeren OVPO probleminin ¢oziimii igin
uygulamislardir. Elde edilen test sonuglarina gore, ¢ok amacli genetik algoritmalar ve
SPEA2 daha karmagik yapilar gerektirse de digerlerinden daha iyi performans
gostermistir. Anagnostopoulos ve Mamanis (2010) beklenen getiriyi maksimize eden
ederken riski ve portfoyde tutulan varlik sayisint minimize etmeyi hedefleyen {i¢
amacli bir PO modeli onermislerdir. Optimale yakin ¢oziimler NSGA-II, Pareto
zarflama temelli se¢cim algoritmasi ve SPEA2 algoritmalart kullanilarak elde edilmis
ve test sonuglarina gére SPEA-II algoritmasinin digerlerine gore istlinliik gosterdigi
bildirilmistir. Anagnostopoulos ve Mamanis (2011%), MVPO problemini ¢6zmek igin
bes farkli ¢ok amacgli ve bir de tek amagh evrimsel algoritma kullanmislardir.
Hesaplamali sonucglara gore, tiim ¢ok amagl evrimsel algoritmalarin, epsilon
performans gostergesi dikkate alindiginda tiim veri setlerinde tek amaglh evrimsel
algoritmalardan daha iyi ve daha hizli performans gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica,
NSGA-II ve SPEA2'nin algoritmalar arasinda en iyi performans gosteren algoritmalar
oldugunu raporlanmistir. Liagkouras ve Metaxiotis (2014) yeni bir mutasyon (probe
guided mutation) operatorii gelistirmisler ve gelistirdikleri bu operatoriit NSGA-11 ve
SPEAZ gibi algoritmalarda klasik olarak kullanilan operatorlerle karsilastirmislardir.
Performans karsilastirilmasinda hipervoliim, epsilon ve yayilma performans
gostergelerinden yararlanilmistir. Test sonuglarina gore yeni gelistirilen operatoriin
digerlerine gore stlinliik gosterdigi ifade edilmistir. Lwin ve dig. (2014), OVPO
problemi i¢in 6grenme rehberli ¢ok amagli evrimsel bir algoritma dnermis ve ¢esitlilik

ve asir1 hacimli performans gostergelerine gore karsilastirmistir. Onerilen ¢dziim
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algoritmasinin Ozellikle biiylik veri setlerinde iyi performans gosterdigi ifade

edilmistir.

MVPO problemi i¢in uygulanan evrimsel algoritmalar Tablo 2.13'te

gosterilmektedir.

Tablo 2.13: OVPO ig¢in evrimsel tabanli algoritma kullanilan yayinlar.

Kategori  Evrimsel Yaynlar
Algoritma

TAEA GA (Ackora-Prah ve dig. 20142, Aranha ve Iba, 2009; Busetti, 2006;
Chang ve dig. 2000; Chang ve dig. 2009; Chen ve dig. 2008;
ChiangLin, 2006; Corazza ve dig. 2012%; Coutino-Gomez ve dig.
2003; Drezewski ve Doroz, 2017; Ehrgott ve dig. 2004; Garcia ve dig.
2018; Hadi ve dig. 2016; Hao ve Liu, 2009; Hoklie ve Zuhal, 2010;
Huang ve Shen, 2010; Huang, 2012; Kamali, 2014; Lai ve dig. 2006;
Lean ve dig. 2008; Lin ve Liu, 2008; Lin ve dig. 2005; Loukeris ve
dig. 2009; Lu ve Wang, 2013; Moral-Escudero ve dig. 2006; Pai ve
Michel, 2009; Rong ve dig. 2009; Ruiz-Torrubiano ve Suarez, 2010,
2015; Ruiz-Torrubiano ve Suarez, 2007; Sabar ve Song, 2014; Sadjadi
ve dig. 2012; Shaikh ve Abbas, 2009; Shoaf ve Foster, 1998;
Soleimani ve dig. 2009; Talebi ve dig. 2010; Thomaidis, 2010;
Woodside-Oriakhi ve dig. 2011; Xia ve dig. 2000; Yu ve dig. 2009)

DE (Loukeris ve dig. 2009; Lwin ve Qu, 2013; Zaheer ve Pant, 2016)

PBIL (Jin ve dig. 2015; Lwin ve Qu, 2013; Xu ve dig. 2010)

CAEA NSGA ve (Anagnostopoulos ve Mamanis, 2010, 2011a; Anagnostopoulos ve

NSGA-II Mamanis, 2011°; Arkeman ve dig. 2013; Branke ve dig. 2009; Chen
ve Zhou, 2018; Chiam ve dig. 2007; Chiam ve dig. 2008; Duran ve
dig. 2009; Fieldsend ve dig. 2004; Garcia ve dig. 2012; Liagkouras,
2018; Liagkouras ve Metaxiotis, 2014; Lwin ve dig. 2014; Macedo ve
dig. 2017; Mishra ve dig. 2016; Mishra ve dig. 20142; Mishra ve dig.
2009; Ong ve dig. 2005; Qu ve dig. 2017; Sen ve dig. 2015;
Skolpadungket ve dig. 2007; Streichen ve Tanaka-Yamawaki, 2006;
Streichert ve dig. 2004 Streichert ve dig. 2004°)

SPEA2 (Anagnostopoulos ve Mamanis, 2010, 20112; Anagnostopoulos ve
Mamanis, 2011°; Chen ve Zhou, 2018; Duran ve dig. 2009; Garcia ve
dig. 2012; Liagkouras, 2018; Liagkouras ve Metaxiotis, 2014; Lwin
ve dig. 2014; Macedo ve dig. 2017; Mishra ve dig. 2016; Mishra ve
dig. 20142; Mishra ve dig. 2009; Skolpadungket ve dig. 2007)

PESA ve (Anagnostopoulos ve Mamanis, 2010, 2011?; Anagnostopoulos ve

PESA2 Mamanis, 2011°; Lwin ve dig. 2014; Mishra ve dig. 2014%)

PAES (Lwin ve dig. 2014)

MOGA (Bevilacqua ve dig. 2011; Skolpadungket ve dig. 2007)

IBEA (Duran ve dig. 2009)

GDE3 (Garcia ve dig. 2012)

MOSS (Lwin ve dig. 2013)

NPGA-I11 (Anagnostopoulos ve Mamanis, 20117

VEGA (Skolpadungket ve dig. 2007)

e-MOEA (Anagnostopoulos ve Mamanis, 20117

Co-EMOA (Drezewski ve Doroz, 2017)

MODE-GL  (Lwin ve dig. 2017)

MOEA/D-C  (Zhang ve dig. 2018%)

DE: Differential Evolutionary, GA: Genetik Algoritma, GDE3: Generalized DE3, MOGA: Cok Amac¢li GA, MOPSO: Cok
Amagl PSO, MOSS: Multi Objective Scatter Search, NPGA-II: Niched Pareto GA 2, NSGA-1I: Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm I, PAES: Pareto Archived Evolution Strategy, PBIL: Population Based Incremental Learning, PESA: Pareto
Envelope-based Selection Algorithm, SPEA-II: Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2, VEGA: Vector Evaluated GA
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GA, su ana kadarki OVPO literatiiriinde en ¢ok tercih edilen evrimsel
algoritmalardan birisiyken, son yillarda CAEA'larin kullanildigi bu alandaki yayin
sayisindaki artis dikkat cekmektedir.

Siirii tabanl algoritmalar:

Stiri tabanli algoritmalar, siiriiler halinde yasayan canlilarin dogal
yasamlarindaki davraniglarindan ilham alarak gelistirilen ¢6ziim yaklagimlaridir. Balik
ve kus siiriileri, karinca kolonileri ve arilar gibi canli topluluklar1 dogal yasamlarindaki
birtakim aktiviteleri icin birlikte hareket ederler (¢ogunlukla avlanma). Siirii tabanl
algoritmalar bu is birliginin hesaplama algoritmalar seklinde uyarlanmasiyla ortaya
cikmistir. En popiiler siirii temelli algoritma, Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan

gelistirilen pargacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmasidir.

Bu caligma kapsaminda, siirii tabanli algoritmalar iki kategoride incelenmistir:
tek amagli siirgii tabanli algoritmalar ve ¢ok amagl: siirii tabanli algoritmalar. OVPO

problemine uygulanan siirii tabanli algoritmalar Tablo 2.14'te gosterilmektedir.

Tablo 2.14: OVPO problemine uygulanan siirii temelli algoritmalar.

Siirii Tabanh Algoritmalar Gelistiren Amac Tipi
Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO) Kennedy ve Eberhart Tek Amagh
(1995)

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) Dorigo ve dig. (1996) Tek Amacgh
Yapay Ari Kolonisi (YAK) Karaboga (2005) Tek Amach
Atesbocegi Algoritmasi (AA) Yang (2010°) Tek Amach
Bakteriyel Avlanma Algoritmasi (BAA) Passino (2002) Tek Amach
Yarasa Algoritmasi (YA) Yang (20109 Tek Amach
Havai Fisek Algoritmasi (HFA) Tan ve Zhu (2010) Tek Amach
Kedi Siiriisii Optimizasyonu (KSO) Chu ve Tsai (2007) Tek Amach
Kril Siiriisii (KS) Gandomi ve Alavi (2012) Tek Amach
Istilac1 Yabanc1 Ot Optimizasyonu (1YO) Mehrabian ve Lucas (2006)  Tek Amach
Kimyasal Reaksiyon Optimizasyonu (KRO) Lam ve Li (2010) Tek Amagh
Yapay Isbirlik¢i Arama (Y1A) Civicioglu (2013) Tek Amagh
Cok Amacl Pargacik Siirii Optimizasyonu Coello ve dig. (2004) Cok Amach
(CAPSO)

Cok Amacli Kovaryans Temelli Yapay Ari Kumar ve Mishra (2017) Cok Amaclh
Kolonisi (CA-KYAK)

Cok Amagli Bakteriyel Avlanma Algoritmas1  Panigrahi ve dig. (2011) Cok Amaclh

(CABAA)

OVPO icin Tek amach siirii temelli algoritmalar:

Chen ve dig. (2006) OVPO problemine pargacik siirii optimizasyonu

algoritmasini ilk defa uygulamiglardir. Cura (2009), limit ve eleman sayis1 kisitli
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OVPO probleminin ¢dziimii i¢in parcacik siirii optimizasyon algoritmasini uyarlamis
ve genetik algoritma, yasakli arama ve benzetilmis tavlama algoritmalari ile
karsilastirmistir. Chang ve dig. (2000), dort farkli algoritma i¢in eleman sayisi kisith
PO problemi iizerinde yapmis olduklar1 performans karsilastirmasi sonucunda genel
anlamda hicbir algoritmanin tam anlamiyla birbirine ustiinliikk saglamadigini fakat
ozellikle diisiik risk seviyelerinde 6klid uzakligi, yiizde katki, getiri hatasinin varyansi
ve getiri hatasinin ortalamasi gibi performans gostergelerine gore parcacik siirii
optimizasyonu algoritmasimin daha iyi performans sergiledigini ifade etmislerdir.
Deng ve Lin (2010%) ilk olarak OVPO problemi igin ilk defa karinca kolonisi
optimizasyonu algoritmasini uygulamiglar parcacik siirli optimizasyonu algoritmast ile
yapmis olduklar1 performans karsilagtirmasi sonrasinda ve oOzellikle diisiik riskli
yatirim alternatiflerinde giirbiiz ve etkin sonuglar verdigini raporlamiglardir. Hong-mei
ve dig. (2010) OVPO problemi i¢in ilk defa yapay ar1 kolonisi algoritmasini uyarlamis
ve algoritmanin bu problem tipi i¢in basarili sonuclar verdigini belirtmislerdir. Zhu ve
dig. (2010) yine bu problem i¢in iki farkli siirii tabanli algoritma 6nermislerdir: karinca
kolonisi optimizasyonu ve parcacik siirlisli optimizasyonu algoritmalari. Hesaplamali
sonuglar, karinca kolonisi optimizasyonunun kiigiik ve biiyiik olgekli portfoylerde
parcacik siirlisii optimizasyonu algoritmasindan daha i1yi performans gosterdigini,
ancak orta 6lgekli portfoylerde Sharpe orani performans gostergesine gére bunun tam
tersi bir sonucun elde edildigini ifade etmislerdir. Golmakani ve Fazel (2011) parcacik
siirii optimizasyonunu, genetik algoritma ile karsilastirmislar ve PSO’nun daha az
siirede daha 1yi ¢oziimler bulma basarisin1 gosterdigini bildirmislerdir. Xu ve dig.
(2011), evrimsel siirece bir siiper molekiil ekleyerek kimyasal reaksiyon optimizasyon
algoritmasin1 PO problemine uyarlamis ve Sharpe orani performans 6l¢iitiine gore
orijinal algoritmanin gelistirildigini géstermislerdir. Deng ve dig. (2012), mutasyon
operatoriiyle  iyilestirilmis  bir pargacik siirli  optimizasyonu algoritmasi
tasarlamiglardir. Algoritmayr Chang ve dig. (2000)’nin 6nerdigi genetik algoritma,
yasakli arama ve benzetilmis tavlama algoritmalari ile ortalama yilizde hata performans
gostergesine gore karsilastirmislar ve onerilen algoritmanin digerlerine gore tistiinliik
gosterdigini belirtmislerdir. Chen ve dig. (2013), yapay ar1 kolonisi algoritmasi temelli
iki asamali bir ¢6ziim yaklasimi gelistirmislerdir. Gelistirilen algoritmanin ilk
asamasinda varlik secimi islemi gergeklestirilirken ikinci agsmamasinda ise sec¢ilen
varliklar i¢in yatinm oranlar1 belirlenmektedir. Kao ve Cheng (2013) OVPO

problemine bakteriyel avlanma optimizasyonu algoritmasini uygulamislar ve genetik
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algoritma, tabu arama ve benzetilmis tavlama algoritmalari (Chang ve dig. 2000) ve
pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi (Cura 2009) ile karsilastirmislardir.
Karsilastirmali sonuglara gore oOnerilen ¢6zliim algoritmasinin ¢6ziim kalitesi ve
zamani acgisindan iistiinliik gosterdigini ifade etmislerdir. Tuba ve dig. (2013) ilk defa
ates bocegi algoritmasint OVPO problemine uygulamislar ve elde ettikleri sonuglara
gore algoritmanin bu problemi etkin olarak ¢6zme potansiyeli oldugunu
bildirmislerdir. Bacanin ve dig. (2014) uyguladiklar1 yapay ar1 kolonisi algoritmasini
genetik algoritma ve ates bocegi algoritmasi ile karsilastirmis ve yapay ar1 kolonisi
algoritmasinin varyans ve getiri hatasi 6l¢iitlerine gore en iyi sonuglar1 verdigini ifade
etmislerdir. Tuba ve Bacanin (2014°), ézellikle algoritmanin son asmalarinda daha
yogun bir somiirii mekanizmast uygulayan atesbdcegi algoritmasi temelli bir ¢éziim
yaklasimi dnermiglerdir. Ortalama ve medyan yiizde hata performans 6l¢iitlerine gore
Onerilen ¢oziim yaklagiminin orijinal algoritmadan daha iyi performans gosterdigini
bildirmislerdir. Chen (2015), OVPO igin kaotik baslangi¢ stratejisi ile beraber yapay
ar1 kolonisi algoritmasi ve pargacik siirii optimizasyonu algoritmalarindan olusan
hibrit bir ¢oziim yaklagimi gelistirmistir. Kamili ve Riffi (2015) eleman sayis1 ve limit
kisitl MVPO igin kedi siiriisii optimizasyonunu algoritmasini uygulamislardir. Kamili
ve Riffi (2016), parcacik siirii optimizasyonu, kedi siirlisii optimizasyonu ve yarasa
algoritmalar1 kullanarak OVPO problemi iizerine karsilastirmali bir ¢alisma
yayinlamiglardir. Elde edilen sonuglara gore, ii¢ algoritmanin da benzer sonuglar
urettigi ifade edilmistir. Ni ve dig. (2017), dinamik rasgele popiilasyon topolojisi
stratejileriyle bir parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi Onermis ve elde edilen
sonuglara gore, Onerilen bu stratejinin, orijinal algoritmanin performansini arttirdigini
gostermislerdir. Kalayci ve dig. (2017), limit ve eleman sayis1 kisith OVPO i¢in yapay
ar1 kolonisi algoritmasi temelli bir ¢6ziim yaklagimi gelistirmislerdir. Bu ¢oziim
yaklasiminda modele dahil edilen kisitlarin islenmesi i¢in uygunluga zorlayan ve
uygunsuzluga izin veren bir kisit isleme prosediirii entegre etmislerdir. Yapilan
performans analizi sonrasinda onerilen ¢6ziim yaklagiminin orijinal algoritmadan ve
genetik algoritma, yasakli arama ve benzetilmis tavlama (Chang ve dig. 2000), (Deng
ve dig. 2012), popiilasyon tabanli artan 6grenme yaklagimi (Lwin ve Qu 2013) ve
ARUAP-KP (Baykasoglu ve dig. 2016) gibi literatiirdeki diger ¢6zliim

yaklasimlarindan daha iyi sonuglar verdigini ifade etmislerdir.
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OVPO icin Cok amach siirii temelli algoritmalar:

Mishra ve dig. (2009), OVPO problemine ¢ok amagli pargacik siirii
optimizasyonu algoritmasini uygulamislar ve NSGA-Il, SPEA2 ve paralel tek sinirl
genetik algoritma ile karsilastirmiglardir. Deneysel sonuclar, Onerilen ¢oziim
yaklagiminin, tim diger ¢oziim yaklasimlarindan daha iyi performans gosterdigini
belirtmislerdir. Garcia ve dig. (2012) OVPO igin giirbiiz bir yaklasim ortaya koymus
ve Onerilen ¢oziim yaklagimini dort farkli ¢ok amacl algoritma (NSGA-I1, SPEA-II,
cok amagli pargacik siirlisii optimizasyonu ve genellestirilmis diferansiyel evrim
algoritmalari) ile karsilastirmislardir. Mishra ve dig. (2014°), limit ve eleman sayis1
kisitli OVPO problemine ¢cok amacli bakteriyel avlanma optimizasyonu 6nermis ve ii¢
¢ok amacl evrimsel algoritma ile karsilagtirmigtir. Mishra ve dig. (2016), tahmin
tabanli bir OV modeli 6nermisler ve dnerilen modelin ¢6ziimii i¢in {i¢ ¢ok amach
algoritma (¢ok amagli parcacik siiriisii optimizasyonu, NSGA-II ve SPEA2)
uygulamislardir. Test sonuglarina gore cok amagli pargacik siiriisii optimizasyonunun
en iyi Pareto optimal ¢ozlimlerini iirettigi ifade edilmistir. Kumar ve Mishra (2017),
OVPO problemi i¢in birbiriyle ¢elisen iki farkli amaci es zamanli dikkate alan ve
¢oziim treten kovaryans temelli ve c¢ok amacli yapay ar1 kolonisi algoritmasi

Onermislerdir.

OVPO problemi i¢in uygulanan siirii tabanli algoritmalar Tablo 2.15'te

Ozetlenmistir.

38



Tablo 2.15: OVPO igin siirii temelli algoritma kullanilan yaynlar.

Kategori  Siirii Yaynlar
Tabanh
Algoritmalar
TASTA PSO (Abbas ve Haider, 2009; Cao ve Tao, 2010; Chang ve Chen, 2008;

Chang ve Hsu, 2007; Chen ve Cai, 2008; Chen ve dig. 2006; Chen ve
Zhang, 2010; Corazza ve dig. 2012%; Corazza ve dig. 2013; Cui ve
dig. 2014; Cura, 2009; Deng ve Lin, 2010°; Deng ve dig. 2012; Farzi
ve dig. 2013; Fasheng ve Wei, 2006; Gao ve Chu, 2009; Golmakani
ve Fazel, 2011; Kamali, 2014; Kamili ve Riffi, 2016; Koshino ve dig.
2007; Li ve dig. 2010; Loukeris ve dig. 2009; Mozafari ve dig. 2011;
Ni ve dig. 2017; Niu ve dig. 2010; Niu ve dig. 2009; Pouya ve dig.
2016; Reid ve Malan, 2015; Sadigh ve dig. 2012; Sun ve dig. 2011,
Talebi ve dig. 2010; Tang ve dig. 2009; Thomaidis, 2010; Wang ve
dig. 2015; Wang ve dig. 2009; Xu ve Chen, 2006; Xu ve dig. 2007;
Yaakob ve Watada, 2010; Yin ve dig. 2015% Yin ve dig. 2015°;
Zhang ve dig. 2010; Zhu ve dig. 2010; Zhu ve dig. 2011)

YAK (Bacanin ve dig. 2014; Chen ve dig. 2013; Chen ve dig. 2012; Hong-
mei ve dig. 2010; Kalayci ve dig. 2017; Suthiwong ve Sodanil, 2016;
Tuba ve Bacanin, 20142, Wang ve dig. 2011, 2012)

KKO (Deng ve Lin, 2010% Zhu ve dig. 2010)
AA (Bacanin ve Tuba, 2014; Tuba ve Bacanin, 20142, 2014°; Tuba ve dig.
2013)
BAO (Kao ve Cheng, 2013; Tan ve dig. 2013; Tan ve dig. 2014)
YA (Kamili ve Riffi, 2016; Strumberger ve dig. 2017)
HA (Bacanin ve Tuba, 2015)
KSO (Kamili ve Riffi, 2015, 2016)
KS (Tuba ve dig. 2014)
1YO (Pouya ve dig. 2016)
KRO (Xu ve dig. 2011)
YiA (Kumar ve Bhattacharya, 2012)
CASTA CAPSO (Chen ve Zhou, 2018; Garcia ve dig. 2012; Lwin ve Qu, 2013; Mishra

ve dig. 2016; Mishra ve dig. 20142; Mishra ve dig. 2009; Qu ve dig.
2017; Sen ve dig. 2015; Zhou ve Li, 2014)

CAYAK (Kumar ve Mishra, 2017)

CABAO (Mishra ve dig. 2014°)

Tablo 2.15'te gosterildigi gibi, diger siirii temelli algoritmalarin arasinda en
eskilerden olmasi ve OVPO problemi i¢in herhangi bir doniisiime ihtiyag duymamasi
gibi nedenlerden dolay1 siirii temelli algoritmalarin arasinda parcacik sirii
optimizasyonunun bu problem tipi i¢in kullanilan en yaygin ¢6ziim yontemi oldugu
goriilmektedir. Algoritmanin orijinal yapisi siireklidir dolayisiyla bu problem tipine
dogrudan uyum gostermektedir. Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasinin yani sira,
yapay ar1 kolonisi algoritmasinin problem iizerindeki iistliin performansi son yillarda
aragtirmacilar tarafindan dikkat ¢ekmektedir. Bu durum yapay ar1 Kkolonisi
algoritmasinin gelecekte OVPO problemi i¢in daha c¢ok kullanilabilme olasiliginm

artirmaktadir.
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25212 Tek-¢oziim tabanh algoritmalar

Tek ¢oziimii dikkate alarak ¢alisan algoritmalara ayn1 zamanda yoriinge temelli
(trajectory) algoritmalar da denilmektedir (Blum ve Roli 2003). Tek ¢6ziim tabanli
algoritmalar, her bir iterasyonda tek bir ¢oziimii degistirmeye ve gelistirmeye
odaklanmaktadirlar. Her ne kadar popiilasyonun giiciinden faydalanmiyor olsalar da
her bir iterasyonda popiilasyonun tamami yerine tek bir ¢éztimii gelistirdikleri i¢in ¢ok
hizli bir sekilde sonug alabilmektedirler. OVPO problemine uygulanan tek ¢oziim

tabanli algoritmalar Tablo 2.16'da 6zetlenmistir.

Tablo 2.16: OVPO problemine uygulanan tek ¢6ziim tabanli algoritmalar.

Tek Coziim Tabanh Algoritmalar Gelistiren Amac Tipi

Benzetilmis tavlama (BT) Kirkpatrick, ve dig.. Tek Amacgh
(1983)

Yasakli Arama (YA) Glover (1986) Tek Amach

Acgozlii Rastgele Uyarlanabilir Arama Feo and Resende (1995) Tek Amacgh

Prosediirii (ARUAP)

Tepe Tirmanma (TT) Forrest and Mitchell Tek Amacgh
(1993)

Arsivlenmis Cok Amacli Benzetilmis tavlama  Bandyopadhyay ve dig. Cok Amach

(ACABT) (2008)

OVPO icin Tek ¢oziim tabanl algoritmalar:

Chang ve dig. (2000) ve Ehrgott ve dig. (2004) genetik algoritma, yasakli
arama ve benzetilmis tavlama algoritmalarint OVPO iizerinde uygulamis ve herhangi
bir ¢6ziim yonteminin digerleri lizerinde belirli bir istiinliik gostermedigini ifade
etmiglerdir. Anagnostopoulos ve dig. (2010) OVPO problemini ¢6zmek i¢in A¢gozlii
Rastgele Uyarlanabilir Arama Prosediirii (ARUAP) tasarlamiglardir. Woodside-
Oriakhi ve dig. (2011) OVPO problemine ii¢ meta-sezgisel algoritma (genetik
algoritma, tabu arama ve benzetme tavlamasi) onermislerdir. Algoritma sonuglarini
Chang ve dig. (2000)’nin elde ettigi sonuglarla karsilagtirmiglar ve daha iyi sonuglara
daha hizli ulasildigimi raporlamislardir. Fastrich ve Winker (2012), benzetilmis
tavlama algoritmasini bir modifikasyon mekanizmasi olarak ana ¢6ziim yaklagimina
entegre eden bir hibrit algoritma tasarlamislardir. Ackora-Prah ve dig. (2014°), Hooke
ve Jeeves (1961) tarafindan gelistirilen ve patern arama algoritmasint OVPO igin
uygulamiglar ve algoritmanin etkin sonuglar tirettigini ifade etmislerdir. Sen ve dig.
(2015) benzetilmis tavlama algoritmasi tabanli yeni bir ¢6ziim yaklagimi gelistirmisler

ve cesitlilik performans gostergelerini dikkate alarak NSGA-II ve ¢ok amagl pargacik
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slirii optimizasyonu algoritmasi ile karsilastirildilar. Karsilagtirmali sonuglara gore
onerdikleri ¢oziim yaklagiminin digerlerine gore daha iyi performans sergiledigimi
belirtmiglerdir. Chen ve dig. (2017), OVPO problemini ¢ozmek i¢in yerel arama
tabanli cok amacl bir optimizasyon algoritmasi 6nermislerdir. OVPO problemi igin

tek ¢6zlim tabanli algoritmalar uygulayan yayinlar Tablo 2.17'de 6zetlenmistir.

Tablo 2.17: OVPO igin tek ¢6ziim tabanli algoritmalarin uygulandig: yayinlar.

Tek Coziim Yayinlar

Tabanh

Algoritmalar

BT (Busetti, 2006); Chang ve dig. (2000); Coutino-Gomez ve dig. (2003); Ehrgott

ve dig. (2004); Fastrich and Winker (2012); (Garcia ve dig. 2018); Li ve dig.
(2009); Schaerf (2002); Thomaidis (2010); (Woodside-Oriakhi ve dig. 2011)

YA (Chang ve dig. 2000; Coutino-Gomez ve dig. 2003; Crama ve Schyns, 2003;
Ehrgott ve dig. 2004; Maringer ve Kellerer, 2003; Schaerf, 2002; Thomaidis,
2010; Woodside-Oriakhi ve dig. 2011)

ARUAP (Anagnostopoulos ve dig. 2010; Baykasoglu ve dig. 2015)

TT (Coutino-Gomez ve dig. 2003; Gaspero ve dig. 2011; Schaerf, 2002)
ACATB (Sen ve dig. 2015)

LS Temelli Chen ve dig. (2017)

CAEA

PA Ackora-Prah ve dig. (2014°)

Benzetilmis Tavlama (BT); Yasakli Arama (YA); A¢gozlii Rastgele Uyarlanabilir Arama Prosediirii
(ARUAP); Tepe Tirmanma (TT); Arsivlenmis Cok Amagli Benzetilmis tavlama (ACABT); Patern
Arama (PA)

Tablo 2.17'de gosterildigi gibi, popiilasyon temelli ¢6ziim yaklasimlarina
kiyasla, tek ¢coziim temelli algoritmalar OVPO problemini ¢6ziimii i¢in yaygin olarak
kullanilmamaktadir. MVPO probleminde, kesikli yerine siirekli yapiya sahip olmasi
tek ¢ozlim tabanl algoritmalar i¢in ¢6ziim uzayin etkin bir sekilde kesfedilmesini zor

kilmaktadir.

2.5.2.2 Makine 6grenmesi algoritmalari

Makine 6grenmesi, yapay zekada alanindaki Oriintii tanima c¢aligmalar1 ve
hesaplamali 6grenme kurami {izerinden gelistirilmis bir ¢6ziim yaklagimidir. Makine
Ogrenme algoritmalari, sabit program komutlarini takip etmek yerine, ¢ikt1 olarak ifade
edilen kararlar1 almak i¢in, problem verilerini kesfeder ve girdi gézlemleri kiimesinden

veri temelli tahminleme yapar.

MVPO problemine uygulanan makine 6grenme algoritmalari Tablo 2.18'de

gosterilmektedir.
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Tablo 2.18 OVPO problemine uygulanan makine 6grenmesi algoritmalari.

Makine (")grenmesi Algoritmalari Gelistiren

Hopfield Aglar1 (HA) Hopfield (1984)

Yapay Bagisiklik Sistemi (YBS) De Castro and Timmis (2002)
K-means Kiimeleme Lloyd (1982)

Fernandez ve Gomez (2007) OVPO problemini ¢6zmek i¢in Hopfield agini
(HA) uygulamis ve GA, BT veYA (Chang ve dig. 2000) ile yapilan performans
kargilastirmast sonucunda HA’nin daha biiyiikk Orneklerde {istiin performans
gosterdigini rapor etmislerdir. Golmakani ve Alishah (2008) bir yapay bagisiklik
sistemi algoritmasi 6nermisler ve genetik algoritma, tabu arama ve benzetme tavlamasi
(Chang ve dig. 2000) ve Hopfield ag1 (Fernandez ve Gomez 2007) ile
karsilagtirmiglardir. Yapay bagisiklik sistemi yaklasiminin digerlerinden daha iyi
sonuclar tiretebildigi fakat digerleri kadar hizli olmadig: belirtilmislerdir. Suganya ve
Vijayalakshmi Pai (2009), Hopfield agin1 temel alan bir algoritma tasarlamis ve bu
algoritmadaki ek kisitlamalar1 asmak i¢in k-means kiimeleme analizinden
yararlanmiglardir. OVPO problemi i¢in makine 6grenme algoritmalari uygulayan

yayinlar Tablo 2.19'da 6zetlenmistir.

Tablo 2.19: OVPO i¢in makine 6grenmesi algoritmasinin kullanildig yayinlar.

Makine Yayinlar
Ogrenmesi
_Algoritmalar
Sinir Aglari (Fernandez ve Gomez, 2007; Freitas ve dig. 2009; Suganya ve Vijayalakshmi
Pai, 2009)

Yapay Bagisikhk  (Abbas ve Haider, 2009; Golmakani ve Alishah, 2008)

Sistemi

K-means (Jiang ve dig. 2014; Pai ve Michel, 2009; Suganya ve Vijayalakshmi Pai,
Kiimeleme 2009)

2.5.3 OVPO problemine uygulanan ¢oziim yaklasimlarina genel bir
bakis

OVPO problemine uygulanan kesin ve kesin olmayan ¢6ziim teknikleri,
strastyla boliim 3.1 ve boliim 3.2'de agiklanmistir. Bu ¢6ziim teknikleri arasinda meta-
sezgisel yontemlerin OVPO problemini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanildig:
goriilmektedir (hepsinin yaklasik%82'sini meta-sezgiseller olusturmaktadir). Bunun
oncelikli nedenlerinden birisi de tam sayili kisitlarin modele eklenmesiyle birlikte

problemin karmasiklasarak NP-Zor smifina girmesi olarak aciklanabilmektedir.
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OVPO problemine uygulanan ¢dziim tekniklerinin literatiirdeki dagilimi Sekil 2.11'de

verilmigtir.

Ge

B Meta-sezgiseller B <P: Kuadratik Prog.

= Makine ogrenmesi [ Diger Kesin Coziim

[ Kesin Cozim

a. Cozim tekniklerinin  p Kegin ¢oziim tekniklerinin
dagilimu. dagilimu.

=

= K-means

- Diger Makine Ogren.

€. Makine 6grenmesi
algoritmalariin dagilimi.

PSO: Pargacik siirii optimizasyonu
GA: Genetik algoritma
NSGA: Non-dominated sorted GA
SPEA: Strength pareto EA
YAK: Yapay ar1 kolonisi
CAPSO: Cok amagli PSO
BT: Benzetilmis tavlama
YA: Yasakli arama
PESA: Pareto zarflama temelli se¢im algorit.
AA: Atesbocegi algoritmast
[ BAO: Bakteriyel avlanma optimizasyonu
1 PTAO: Popiilasyon temelli artan 6grenme
[ DE: Diferansiyel evrim
[ ] TT: Tepe irmanma
1 CAGA: Cok amach genetik algoritma
1 Diger meta-sezgiseller

d. Meta-sezgisel yontemlerin dagilimlart.

Sekil 2.11: OVPO problemine uygulanan ¢6ziim tekniklerinin dagilimi.

Yukaridaki grafiklerden de anlagilacag: iizere, genetik algoritmalar ve pargacik

slirii optimizasyonu gibi iyi bilinen meta-sezgisellerin, OVPO literatiiriinde birgok

arastirmaci tarafindan biiyiik ilgi gérmiistiir.

Bununla birlikte, GA ve PSO ile ilgili arastirmalarin yeterli olgunluga ulagsmasi ve

bu alanlarda belki de ¢ok sinirlt bir gelisme alan1 kalmasi nedeniyle, son yillarda

aragtirmacilarin bu iki algoritma {izerine olan ilgisinin giderek azaldigi dikkat
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cekmektedir. Buna karsin, nispeten daha yeni bir algoritma olan yapay ar1 kolonisi
algoritmasi, diger algoritmalar karsisinda daha iyi performans sergilemesi nedeniyle
ileride muhtemelen OVPO i¢in kullanilan meta-sezgisel yontemler arasinda daha

yiiksek bir pay elde edebilecektir (Kalayci ve dig. 2017).

2.5.4 Hibrit Coziim Teknikleri

Hibritleme stratejisi, farkli algoritmalarin giiclii 6zelliklerini bir araya getirerek
daha iyi bir algoritma tasarlamak olarak tanimlanabilir. Arastirmacilar, OVPO igin
daha verimli algoritmalar tasarlamak amaciyla, bu stratejiyi, algoritmalarin
avantajlarindan yararlanmak ve zayif yanlarini elimine etmek i¢in kullanmislaridir.
OVPO problemini ¢ézmek icin hibrit ¢oziim stratejilerini kullanan yayinlar Tablo

2.20'deki gibi siiflandirilmistir.

Tablo 2.20: OVPO igin hibrit ¢6ziim yontemlerinin kullanildig1 yaynlar.

Meta-Sezgiseller Kesin Coziim Makine
Yaklasimlar: Ogrenmesi
Meta- (Lwin ve Qu, 2013; Pai ve (Baykasoglu ve dig. 2015; (Pai ve Michel,
Sezgiseller Michel, 2009; Sadigh ve dig. | Gaspero ve dig. 2011; He 2009; Sadigh ve
2012; Tuba ve Bacanin, ve Qu, 2016; Jin ve dig. dig. 2012)
20147, Yaakob ve Watada, 2015; Moral-Escudero ve
2010) dig. 2006; Ruiz-Torrubiano
ve Suarez, 2015)
N/A N/A

Moral-Escudero ve dig. (2006), evrimsel teknikleri, kuadratik programlamayla

birlestiren bir hibrit ¢éziim stratejisi tasarlamislardir. Gaspero ve dig. (2011), efendi-
kole (master-slave) yapisinda bir hibrit ¢6ziim yontemi Onermisler; efendi ¢oziicii
olarak yerel arama meta-sezgiseli kullanirken kole ¢6ziicti olaraksa kuadratik
programlamadan yararlanmislaridir. Lwin ve Qu (2013), popiilasyona dayali artan
ogrenme ve diferansiyel evrim algoritmasini bir araya getiren bir hibrit ¢éziim
yaklasimi gelistirmislerdir. Arama uzayinda aramanin etkinligini artirabilmek igin
mutasyon ve elitizim stratejilerinden yararlanmiglardir. Tuba ve Bacanin (2014%),
OVPO probleminin ¢dziimii i¢in yapay ar1 kolonisi ve atesbocegi algoritmalarindan

olusan hibrit bir ¢dziim stratejisi gelistirmislerdir. Boylelikle algoritmanin somiirii ve
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kesif mekanizmalarinin arasindaki optimum 6diinlesmenin saglanmasi amaglanmaistir.
Gelistirilen hibrit ¢6ziim yaklagiminin performansini genetik algoritma, yasakli arama
ve benzetilmis tavlama (Chang ve dig. 2000) ve pargacik siirii optimizasyonu (Cura
2009) ile karsilastirmiglardir. Ruiz-Torrubiano ve Suarez (2015), genetik algoritmay1
ve KP'yi birlestiren hibrit bir ¢dziim yaklagimi 6nermislerdir. Baykasoglu ve dig.
(2015) 6nceden belirlenmis sayida varligin ARUAP algoritmasiyla se¢ildigi ve segilen
varliklara dagitilacak sermaye oranlarmin ise KP ile bulundugu hibrit bir ¢6ziim

algoritmasi gelistirmislerdir.

2.5.5 Kisit isleme teknikleri

OVPO literatiirii incelendiginde, problem kisitlarinin yerine getirilmesi i¢in
farkli yontemlerin uygulandigi goriilmektedir. Bu dogrultuda, kisit isleme teknigi
olarak bir onarim prosediirii, ceza fonksiyonu veya uygunsuzluk toleranst gibi
yontemlerin siklikla kullanilmaktadir. Sekil 2.12, OVPO literatiiriinde kullanilan kisit

isleme tekniklerinin dagilimini géstermektedir.

12

11+ I

-
o

N W R 00O N 0 ©

Bl Onarim
Bl Ceza
1 Uygunsuzluk Toleransi

2000 2003 2006 2009 2012 2015 2018

-
T

Sekil 2.12: Kisit igleme tekniklerinin dagilimu.
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Modele dahilindeki kisitlarin yerine getirilmesi i¢in kullanilan en yaygin
yontemlerden birisi olurlu olmayan bir ¢6ziimii tamir prosediirii uygulanarak olurlu
bolgeye sokma islemidir. Bir¢ok arastirmaci eleman sayisi ve limit kisitlarini, Chang
ve dig. (2000) tarafindan Onerilen tamir prosediiriinii uygulayarak islemislerdir.
(Babaei ve dig. 2015; Chen ve dig. 2013; Chen ve dig. 2017; Deng ve Lin 2010?, 2010°;
Lwin ve Qu 2013; Lwin ve dig. 2013; Mishra ve dig. 2014%, Pai ve Michel 2009;
Schaerf 2002; Vijayalakshmi Pai ve Michel 2013; Woodside-Oriakhi ve dig. 2011).
Crama ve Schyns (2003) her bir kisit igin hem portfoylerin olurlu bolgede
kalabilmesine zorlayan hem de olurlu olmayan portfoylere ceza puani uygulayan
spesifik bir kisit isleme prosediirii gelistirmislerdir. Golmakani ve Fazel (2011) ve
Corazza, ve dig. (2013) ise kisit isleme i¢in ceza fonksiyonlarini kullanmiglardir. Bazi
arastirmacilar, olurlu olmayan sonuclar1 diizeltebilmek i¢cin Deb (2000) tarafindan
Onerilen se¢im kurallarint uygulamiglardir. Bu secim kurallar1 asagidaki gibi
Ozetlenebilir: (i) Coziimlerden birisi olurlu ve digeri olursuz ise, olurlu olan segilir, (ii)
her iki ¢6ziim de olurlu degilse, olurlulugu en az ihlal eden ¢6ziim segilir, (iii) Her iKi
¢6ziim de olurlu ise; amag fonksiyonu degeri daha iyi olan ¢6ziim segilir. Kalayci ve
ark. (2017), kisith OVPO modeli i¢in dnerdikleri yapay ar1 kolonisi algoritmasinda,
ikili (binary) kisit1 i¢in uygunsuzluga izin veren, eleman sayisi kisit1 i¢in ise onarim
prosediirii iceren bir kisit islem prosediirii gelistirmislerdir. Yapilan karsilastirmali
analiz sonucunda Onerilen prosediirlerin Chang ve dig. (2000) oOnerdigi onarim
prosediiriinden daha iyi sonu¢ verdigini ifade etmiglerdir. Tablo 2.21, OVPO
literatiiriinde kullanilan kisit isleme tekniklerine gore galismalarin siniflandirmasini

gostermektedir.
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Tablo 2.21: OVPO ig¢in kullanilan farkli kisit isleme tekniklerini bazinda yayinlarin siniflandirilmasi.

Kisit Isleme
Teknikleri

Yayinlar

Onarim
Prosediirii

Ceza Fonksiyonu

Uygunsuzluk
Toleransi

(Anagnostopoulos ve Mamanis, 2010, 2011%; Anagnostopoulos ve Mamanis,
2011°; Anagnostopoulos ve dig. 2010; Bacanin ve Tuba, 2014, 2015; Bacanin
ve dig. 2014; Branke ve dig. 2009; Chang ve dig. 2000; Chang ve dig. 2009;
Chen ve dig. 2013; Chen ve dig. 2012; Chen ve dig. 2017; Chiam ve dig. 2007;
Chiam ve dig. 2008; ChiangL.in, 2006; Coutino-Gomez ve dig. 2003; Crama ve
Schyns, 2003; Cui ve dig. 2014; Cura, 2009; Deng ve Lin, 20102, 2010°; Deng
ve dig. 2012; Eftekharian ve dig. 2017; Fernandez ve Gomez, 2007; Garcia ve
dig. 2012; Golmakani ve Alishah, 2008; Hao ve Liu, 2009; Huang ve Shen,
2010; Jiang ve dig. 2014; Jiang ve dig. 2008; Kalayci ve dig. 2017; Kamili ve
Riffi, 2015; Kao ve Cheng, 2013; Koshino ve dig. 2007; Kumar ve Mishra,
2017; Kumar ve Bhattacharya, 2012; Lai ve dig. 2006; Lean ve dig. 2008;
Liagkouras ve Metaxiotis, 2014; Lin ve dig. 2005; Lwin ve Qu, 2013; Lwin ve
dig. 2014; Lwin ve dig. 2013; Lwin ve dig. 2017; Maringer ve Kellerer, 2003;
Mishra ve dig. 2014%; Moral-Escudero ve dig. 2006; Mozafari ve dig. 2011,
Ong ve dig. 2005; Pai ve Michel, 2009; Reid ve Malan, 2015; Ruiz-Torrubiano
ve Suarez, 2010; Sabar ve Song, 2014; Sadigh ve dig. 2012; Schaerf, 2002;
Shoaf ve Foster, 1998; Skolpadungket ve dig. 2007; Streichen ve Tanaka-
Yamawaki, 2006; Streichert ve dig. 2004%; Streichert ve dig. 2004°; Talebi ve
dig. 2010; Tang ve dig. 2009; Thomaidis, 2010; Tuba ve Bacanin, 20142,
2014°; Tuba ve dig. 2013; Wang ve dig. 2012; Woodside-Oriakhi ve dig. 2011;
Xia ve dig. 2000; Xu ve dig. 2011; Xu ve dig. 2010; Yin ve dig. 2015% Yu ve
dig. 2009; Zhou ve Li, 2014; Zhu ve dig. 2011)

(Chen ve Cai, 2008; Chen ve dig. 2006; Chen ve Zhang, 2010; Corazza ve dig.
2012? Corazza ve dig. 2013; Crama ve Schyns, 2003; Golmakani ve Fazel,
2011; Lean ve dig. 2008; Lu ve Wang, 2013; Moral-Escudero ve dig. 2006;
Pouya ve dig. 2016; Reid ve Malan, 2015; Rong ve dig. 2009; Xu ve dig.
2007)

(Anagnostopoulos ve Mamanis, 2010; Fasheng ve Wei, 2006; Kalayci ve dig.
2017; Mishra ve dig. 2016; Mishra ve dig. 2014°; Reid ve Malan, 2015;
Soleimani ve dig. 2009; Wang ve dig. 2011; Xu ve Chen, 2006)
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3. YONTEM

Bu boliimde eleman sayisi kisith portfdy optimizasyonu problemine ait
matematiksel modelle birlikte eleman sayis1 kisitinin problemin karmasikligina olan
katkisi, problemin ¢oziimii i¢in gelistirilmis iki asamali hibrit ¢6ziim yaklasimi ve
onemli algoritma bilesenleri, onerilen algoritmanin performans degerlendirmesi ve
literatiirdeki diger ¢6zlim yaklasimlar ile karsilastirilmasinda kullanilan performans

olgiitleri ve veri setlerine yer verilmistir.

3.1 Eleman Sayis1 Kisith Portfoy Optimizasyonu

Chang ve dig. (2000) tarafindan eleman sayisi kisith portfoy optimizasyonu

problem i¢in dnerilen matematiksel model asagida sunulmustur:

Parametreler

N Mevcut varlik sayisi

Ui i. varhgin beklenen getirisi

gij i. ve j.varhklar arasindaki kovaryans degeri

A Varyans ve getirinin agirlik parametresi

K Portfoye tutulmak istenen varlik sayisi

& i. varhgin minimum orani

6; i. varhgin maksimum orani

Degiskenler

w; i. varhgin portfoydeki orani

zZ; = {(1) i. varlik portfoye dahil edildiyse; aksi takdirde O.
N N N

Amag Fonksiyonu:  min A Z Z wiw;oii| — (1= 24) [Z wl-yi] (3.1)
i=1 j=1 i=1

Kisitlar:

N
; w, =1 (3.2)
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-

zi=K (3.3)
i=1
&z S w; < 6;z; i=1,..,N (3.4)
z; € {0,1} i=1,..,N (3.5)
0<w; <1 i=1,..,N (3.6)
0<g<6<1 i=1,..,N (3.7)

Denklem (3.1) de verilen amag¢ fonksiyonu c¢akisan iki amag¢ olan getiri
maksimizasyonu ve risk minimizasyonunu icermektedir. A ile ifade edilen parametre
0 ve 1 arasinda alacagi degerle bu iki amag¢ arasindaki Odiinlesme (tradeoff)
belirlemektedir. A = 0 oldugunda, amag¢ fonksiyonu getirinin maksimizasyonunu
ifade ederken, 4 = 1 oldugunda ise riskin minimizasyonuna dontismektedir.
Denklem (3.2) portfoye dahil edilecek varliklarin toplam oraninin 1’e esit olmasini
saglamaktadir. Eleman sayisi kisiti olarak adlandirilan Denklem (3.3) ise portfoye
dahil edilecek varlik sayisina simirlama getirmekte ve yalnizca K sayida varligin
portfoyde tutulmasini garanti etmektedir. Eleman sayis1 kisitinin modele eklenmesiyle
birlikte siirekli yapidaki etkin sinir kesikli hale doniismektedir (Chang ve dig. 2000).
Bu doniisiim, hesaplama karmasikligin1 (computational complexity) ve problemin
zorlugunu artirmaktadir. Denklem (3.4) portféydeki varlik oranlarinin onceden
belirlenen minimum ve maksimum limitlerin arasinda olmasini saglamaktadir. Son
olarak Denklem (3.5), (3.6) ve (3.7) karar degiskenlerini ve alabilecegi deger

araliklarmi gostermektedir.

3.2 Degisken Komsuluk Arama Algoritmas1 ve Paralellestirme

Stratejileri

Degisken komsuluk arama (DKA), Mladenovic ve Hansen (1997) tarafindan
kombinatorik optimizasyon problemlerinin ¢6zlimii i¢in gelistirilen tek ¢oziim (single
solution) ve yerel arama (local search) tabanli meta-sezgisel bir ¢6ziim algoritmasidir.
Klasik yerel arama tabanli algoritmalarin aksine DKA, tek bir komsuluk yapisi yerine
arama esnasinda birden fazla komsuluk yapisin1 kullanmaktadir. Herhangi bir
komsuluktaki  yerel minimum nokta diger komsuluklar icin  gecerli

olmayabileceginden, coklu komsuluk yapisinin kullanimi arama uzayimnin farklh
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bolgelerindeki minimum noktalara erisim saglanmasi agisindan avantaj saglamaktadir.
Ayrica, arama esnasinda bu komsuluk yapilar sistematik olarak degistirilmektedir.
Boylelikle arama uzayinda ¢esitlilik (diversification) saglanarak, ¢ogu yerel arama
tabanli sezgisellerin karsilastigi yerel optimum noktalara takilma sorununun

istesinden gelinebilmektedir.

Gr,(k =1, .., kpar) V& Gi(x) sirasiyla komsuluk yapilart kiimesini ve x
¢oziimiiniin k. komsuluktaki ¢6ziim kiimesini ifade etsin. DKA arama algoritmasinin

temel adimlar1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Algoritma: Degisken Komsuluk Arama
Basla
Komsuluk yapilarini belirle Gy, (k = 1, ..., kjnars)
Baslangi¢ ¢oziimiinii belirle
Durdurma kosulunu belirle
Durdurma kosulu ger¢eklesinceye kadar asagidaki adimlari tekrarla:
1. k < 1 olarak belirle
2. 'k = kpaks oluncaya kadar asagidaki adimlari tekrarla
Calkalama:x ¢oziimiiniin k.komsuluguna ait bir x’ ¢oziimii olustur (x : Gy (x) )
b. Yerel arama: Olusturulan x' ¢6zlimiine yerel arama uygula ve bulunan yerel en iyi
¢oziimi x"’ olarak belirle.
c. Eger bulunan yerel en iyi ¢dziim mevcut ¢oziimden daha iyiyse, x = x'' yap ve
aramaya baslangi¢c komsuluk yapisi ile devam et.
Aksi takdirde, komsguluk yapisini bir arttir k < k + 1
Bitir
Sekil 3.1: Degisken komsuluk arama algoritmasi (Hansen ve Mladenovic 2001).

Diger sezgisel algoritmalara kiyasla DKA, basit yapisi, farkli ¢dziim
teknikleriyle entegre edilebilmesi ve ¢ok az parametre gerektirmesi nedeniyle diger
algoritmalara gére Onemli avantajlar sunmaktadir (Hansen ve Mladenovic 2001).
Ayrica, popiilasyon tabanli algoritmalarda oldugu gibi, uzun algoritma c¢aligma
siirelerine ve nispeten biiylik hafiza kaynaklarina ihtiyag duymamaktadir. Bu 6zellikler
DKA’y1 lokasyon problemleri (Hansen ve dig. 2001), kiimeleme problemleri (Hansen
ve Mladenovi¢ 2001), grafik(graph) problemleri (Canuto ve dig. 2001), sirt cantasi ve
paketleme (knapsack and packing) problemleri (Puchinger ve dig. 2006), zaman
cizelgeleme (timetableing) problemleri (Coté ve dig. 2005), ¢esitli planlama
(scheduling) problemleri (Hansen ve Mladenovi¢ 1999; Hansen ve dig. 2006) ve arag
rotalama problemleri (Kalayci ve Kaya 2016; Polat ve dig. 2015%), montaj hatti
dengeleme (Kalayci ve dig. 2015, 2016; Polat ve dig. 2015°) ve portfy optimizasyonu
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problemi (Bacevi¢ ve dig. 2019) gibi bir¢ok kombinatorik ve global optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimii i¢in basaril bir sekilde uygulanmasina olanak saglamaktadir.

Her ne kadar temel DKA (basic VNS) bir¢ok farkli kombinatorik optimizasyon
problemi igin iyi performans gosterse de probleme O6zgii ortaya ¢ikan hesaplama
karmagikliklart ve zorluklarmin iistesinden gelmek ve algoritmanin performansini
arttirmak i¢in ¢esitli varyantlar gelistirilmistir (Hansen ve dig. 2009). Ayrica,
bilgisayar donanim teknolojisinin gelismesiyle birlikte, birden fazla islemci
kullanilmak suretiyle ayni1 anda cesitli algoritma yapilarin1 es zamanlh g¢aligtirmak
miimkiin olmustur. Dolayistyla algoritmanin ¢esitli bilesenlerini mevcut islemciler
arasinda dagitarak algoritma calistirma zamanin azaltmak ve gelistirilen ¢6ziim
yaklagimlarinin arama (exploration) kabiliyetlerini arttirmak i¢in paralellestirme
stratejileri  gelistirilmistir. Bu dogrultuda, Garcia-Lopez ve dig. (2002) DKA
algoritmasin1 temel alarak gelistirdikleri senkronize paralel DKA (synchronous
parallel VNS) (yerel arama asamasinin paralellestirilmesi), ¢ogaltilmig paralel DKA
(replicated parallel VNS) (birden ¢ok baslangig¢ stratejisini uygulayarak ayni anda
birkag DKA’y1 es zamanli ¢alistirmak) ve ¢ogaltilmis ¢alkalama DKA (replicated
shaking VNS) (calkalama ve yerel arama asamalar1 kole islemciler igin kontrol
edilirken, ana algoritma efendi (master) islemci vasitasiyla galistirilmaktadir). Crainic
ve dig. (2004) ise isbirlik¢i komsuluk DKA (cooperative neighborhood VNS) (gesitli
arama kontrol mekanizmalarini, bilgi aligverisi yontemlerini ve arama stratejilerini

dikkate alan asenkron efendi-kdle iliskisi) stratejisini gelistirmislerdir.

3.3 Onerilen Céziim Yaklasim

Onerilen metodolojinin genel yapisin1 gosteren sdzde kod Sekil 3.2°de
sunulmustur. Temel olarak, gelistirilen hibrit ¢6ziim yaklasimi iki bolimden
olusmaktadir. Bunlar sirasiyla, portfoydeki varliklarin se¢ilmesi ve segilen varliklarin
agirliklarmin belirlenmesidir. Bu iki asamali ¢6ziim prosediiriine gore, portfoye dahil
edilecek varliklar DKA algoritmasi kullanilarak belirlenirken, varliklarin agirliklari ise

kuadratik programlama araciligiyla hesaplanmaktadir.

Ilk olarak algoritma baslangic ¢dziimiiniin ve varlik secim havuzunun

olusturulmasi ile baglamaktadir. Sonrasinda ise algoritmanin ana boliimii tekrarlayan

o1



bir sekilde g¢alkalama (shaking), yerel arama ve KP prosediirlerini uygulayarak
optimum portfoy icin arama gergeklestirilir. Olusturulan dongii yapist maksimum
iterasyon kosulu saglanana kadar tekrar etmektedir. Eger ¢alkalama prosediirii ve pesi
sira uygulanan kuadratik programla sonrasi mevcut ¢oziim iyilestirilirse algoritma
bulunan ¢6ziime yerel arama uygulamadan calkalama adimiyla devam eder. Aksi
taktirde, calkalama adiminda bulunan ¢6ziimle yerel arama agamasina gecilir. Eger
calkalama ve yerel arama asamalarinin herhangi birinde mevcut ¢6ziim iyilestirilirse,
algoritma baslangi¢ komsuluk yapisi ile devam eder. Bunun aksine, ¢alkalama ve yerel
arama asamalarinin her ikisinde de mevcut ¢éziim iyilestirilemezse, komsuluk yapisi

bir arttirilarak arama bir sonraki ¢alkalama prosediirii ile devam eder.

Onerilen yaklasimin ana bilesenleri olarak; baslangic ¢oziimii olusturma
prosediirii, komsuluk secimi, c¢alkalama ve yerel arama prosediirleri ilerleyen

boliimlerde ayrintili olarak sunulmustur.

1:  Algoritma: DKA

2:  W:isleme gelen ¢6ziim

3:  Ws: calkalama ve KP sonrasinda elde edilen ¢6ziim

4:  W;: yerek arama ve KP sonrasinda elde edilen ¢dziim

5. Wgp: global en iyi ¢6ziim

6. Bagsla

7:  Komsuluk yapilarini belirle Gy, k = 1, ..., Kpmaks

8:  Bir baslangi¢ ¢oziimii (W) ve arama havuzu olustur

9:  Maksimum iterasyon sayisina (MaxlIt) ulasana kadar asagidaki adimlar1 TEKRARLA

10: k < 1 olarak belirle

12: k = k4, oluncaya kadar asagidaki adimlari TEKRARLA

13: Calkalama: W'nin k. Komsulugundan bir W ¢6ziimii olustur(Ws: G,,(W))

14: Kuadratik Programlama: Ws ¢6ziimiine ait varlik agirliklarini KP ile hesapla.

15: eger W ¢oziimii W’den daha iyi degil ise

16: Yerel Arama: W; ¢6ziimiine yerel arama uygula ve W ¢6ziimiinii elde
' et (Wy: Gy (Ws))

17- Kuadratik Programlama: W, ¢6ziimiine ait varlik agirhiklarim KP ile
' hesapla.

18: Bitir

19: eger yerel arama VEY A ¢alkalama adimlarinda bir iyilesme kaydedildi ise

20: W « W VEYAW « W,

21: ke1

22: aksi halde

23: kek+1

24: Bitir

25: bitir

26: eger W iyilestirildi ise

27: Weg « W

28: Bitir

29: Bitir

30: Bitir

Sekil 3.2: Onerilen ¢oziim yaklasimina ait sézde kod.
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3.3.1 Varhk Secimi

Onerilen ¢6ziim yaklasiminin varlik segim adimu ii¢ asamadan olusmaktadir:

baslangi¢ ¢6zlimii ve arama havuzunun olusturulmasi (i), calkalama (ii) ve yerel arama

(iii).

3.3.1.1 Baslangi¢ ¢oziimiiniin ve Arama havuzunun elde edilmesi

Baglangic ¢oziimii rastgele olarak iiretilebilecegi gibi (Chang ve dig. 2000;
Deng ve dig. 2012; Kalayci ve dig. 2017), basit sezgisel algoritmalar ya da ¢esitli insa
yontemleri kullanilarak da elde edilebilmektedir (Baykasoglu ve dig. 2015; Cura 20009;
Sadigh ve dig. 2012). Fakat, kullanilacak olan baslangi¢ ¢6ziimii algoritmanin etkin
sinira yakinsama performansini ve optimale en yakin ¢6ziime ulagma siiresini
dogrudan etkiledigi i¢in, bu ¢alisma kapsaminda rastgele stratejiden ziyade (Cura
2009) tarafindan Onerilen metodoloji kullanilarak algoritma icin gerekli baslangi¢

¢Oziimii ve varlik secim havuzu olusturulmustur.

Bu metodolojiye gore, her bir varlik, getiri ve risk arasindaki Odiinlesme
parametresine (A) bagli olarak ortalama getiri ve ortalama risk arasindaki orani
gosteren ¢ degerlerine gore siralanir. Bazi durumlarda, veri setleri ayrica negatif
getirili ve risk seviyesine sahip varliklar1 da igerebilmektedir. Denklem (3.10) ve
Denklem (3.11) bahsedilen bu negatif degerlerin yol acabilecegi bazi hesaplama
hatalarinin engellenmesi amaciyla kullanilmaktadir. 2 ve Y degerlerinin de ilgili
denklemler kullanilarak hesaplanmasi sonrasinda, her bir varlik i¢in ¢ degerleri
Denklem (3.12) kullanilarak hesaplanir ve son olarak, tiim varliklar hesaplanan ¢
degerlerine gore bliyiikten kiigiige dogru siralanir. Siralama islemine miiteakip, en
yiiksek ¢ degerine sahip varliklar en ¢ok tercih edilen varliklar1 temsil ederken, diisiik
¢ degerine sahip varliklar nispeten daha az tercih edilebilir olarak siiflandirilir.

0, =1+ (11—
l (=M i=1.,N (3.8)

N e
pi =1 +;\# i=1,..,N (3.9)
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N = —1xmin(0, 64, ...,0y)

(3.10)
= —1 xmin(0, p4, ...,
Y (0,01 Pn) (3.11)
b+ 0 i=1,..,N (3.12)
Ci = t1=1,.., .
pi+y

a(i) , veri setindeki her bir varlig1 temsil etsin. FTSE 100 veri setine ait 6rnek
bir baslangi¢ ¢6ziimii ve arama havuzu Sekil 3.3’te gosterilmektedir. ¢ degerlerine
gore siralanmig indeks listesindeki, portfoye dahil edilmek istenen varlik sayisini ifade
eden ilk K adet varlik KP ile agirliklarinin bulunmasindan sonra baslangi¢ ¢oziimii
olarak kabul edilirken, geriye kalan varliklar kiimesi daha sonraki ¢alkalama ve yerel

arama asamalarinda kullanilacak olan varlik se¢im havuzunu olusturacaktir.

Havuz biyiikligi K I+ N/5
<o, P
Havuz biiyiikligi K + N/4

_Havuz biiyiikliigii K + N/3
_Havuz biiylikligic K + N/2
! "Havuz biiyiikligi N

< »
1| »
]

Poi g1 10 | 28 P 32 P 40 P 55 P 89 i
i a(@) |18 ... 9 { ... 30 |- 48 |- 80 |- 49 |- 45 |
1 1 1 1 1 1 1 1
i c(i) {10039 .. 10022 .. 10015 . 1,0014 | . 1,0012 | ... 11,0009 | . 0,9993 |

Baslangi¢ ¢oziimii I I I I

K i i i i

1 1 1

I | |

1 1

1 1

! 1

i

v

»
»

Sekil 3.3: FTSE 100 veri seti i¢in drnek bir baglangi¢ ¢6ziimii ve havuz bilyiikliigi gosterimi.

Bazi durumlarda, arama havuzunun belli bir oranda daraltilmasi arama
performansini arttirmakta ve bdylelikle optimal sonuca daha kisa siirede ulagsmaya
yardimci olabilmektedir. Bu sebeple, veri setindeki tiim varliklar1 arama havuzuna
dahil etmek yerine, arama havuzu belli oranda sinirlandirilmalidir. Veri setindeki
toplam varlik sayis1 (N) ve portfoye dahil edilmesi istenen varlik sayisi (K = 10)
parametrelerine bagl olarak belirlenmis olan 5 seviye i¢in 6rnek havuz biiytikliikleri
Sekil 3.3’te gosterilmistir. Arama havuzunun daraltilmasi ve optimum havuz

bliylikliigliniin bulunmasi ile ilgili detaylar ilerleyen boliimlerde agiklanmaktadir.

Baglangic ¢0zlimiiniin ve arama havuzunun olusturulmasina miiteakip,

calkalama ve yerel arama adimlar: sistematik bir sekilde uygulanir.
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3.3.1.2 Calkalama

DKA algoritmasinin en kritik kisimlarindan birisi de arama performansi igin
hayat oOneme sahip olan komsuluk yapilarinin sistematik olarak degistirmesi
mekanizmasidir. Algoritmanin hem kesif (exploration) hem de sémiirii(exploitation)
kabiliyetini goz 6niinde bulundurarak etkili bir arama prosediirii tasarlamak bu ¢6ziim
yaklagiminin en Onemli amaglarindan birini olusturmaktadir. Bu amaglar
dogrultusunda; ¢alkalama prosediiriiniin iki ana bileseni olan: komsuluk yapilarinin ve
komsuluk degisim mekanizmalarinin belirlenmesi ¢cok dnemlidir. Bir yandan, secilen
komsuluk yapisi ve degisim stratejisi, yerel optimum noktalara sikisip kalmamak i¢in
aramay etkili bir sekilde ¢esitlendirmeli, diger yandan, miimkiin olan en hizli sekilde

global optimumun bulunmasina olanak saglamalidir.

Gelistirilen bu ¢oziim algoritmasinda, her komsuluk yapist mevcut ¢éziimde
yer alan varliklarin kag¢ tanesinin mevcut ¢éziimden kaldirilacagini ve kag tane yeni
varligin ¢oziime eklenecegini temsil etmektedir. Bu bilgi algoritmada, Sekil 3.4 ve
Sekil 3.5" de gosterildigi tizere k = (1, ..., kyqy) degiskeni ile ¢alkalama prosediiriine
aktarilir ve ¢calkalama adiminda bu bilgi ¢cer¢evesinde bazi varliklar mevcut portféyden
cikartilir ve ilgili ¢6ziim yeni varliklarin eklenmesiyle giincellenir. Baslangicta,
calkalama asamas1 yalnizca bir varligin rastgele secilmesi suretiyle kaldirilmast /
eklenmesiyle baslar ve kaldirilacak / eklenecek varligin sayist her bir adimda arttirilir.
K, portfoye dahil edilmek istenen varlik sayisini ifade ettigi lizere, mevcut ¢oziimden
kaldirilabilecek ve yerlestirilebilecek maksimum varlik sayist K (Ko = K)
olacaktir. Her iterasyonda, Ws ¢6ziimii, ¢alkalama prosediiriine gelen W ¢6ziimiinden
k sayida varligin degistirilmesi suretiyle iretilir. Bagka bir deyisle, Wy ¢oziimi

G (W)’ nin komgulugundadir denebilir.

Kullanilacak komsuluk yapilarinin yani sira, komsuluk degisim mekanizmalari
da aramanin gesitlendirilmesinde biiyiikk 6neme sahiptir. Onceden belirlenmis bir
komsuluk kiimesinde, rastgele, stokastik veya sirali degisim gibi birgok farkli degisim
stratejileri uygulanabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda komsuluk yapilarinin siral
olarak degistirildigi bir komsuluk degisim stratejisi kullanilmistir. Bu stratejiye gore,
degistirme islemi ilk komsuluk ile baglamakta ve her iterasyonda komsuluk yapis1 bir

artirarak devam edilmektedir. Mevcut bir komsuluk yapisi (G ) dahilindeki herhangi
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bir calkalama adiminda, eger mevcut ¢éziimde bir iyilestirme gergeklestirilemezse,

calkalama iglemi bir sonraki komsuluk yapisi (Gi,) ile devam eder; aksi takdirde, bir

sonraki iterasyonda uygulanacak prosediirler ilk komsuluk yapisi(G,) ile devam eder.

Siral1 komsuluk degisim mekanizmasi ve ¢alkalama prosediiriiniin yapist Sekil

3.4 ‘teki akis semasinda ve Sekil 3.2 ile Sekil 3.5 ’de verilen sozde kodlarda

gosterilmistir.
[o]

2
a k+2

Ape+1

Ape+a

Apoolsizespy,

Qpes1
voal 0 .
>
<
veme: ee—p Apet+q —
Apoolsizeg

Sekil 3.4: Sirali komguluk degisim mekanizmas.

e el i =

Prosediir: Calkalama

Girdi: W, poolsizeg

Cikti: W

W: prosediire gelen ¢dziim

poolsizes: calkalama agamasi i¢in kullanilacak varlik se¢im havuzu biiytikligi

P: portfoydeki varliklar kiimesi

A: poolsizeg parametresi ile sinirlandirilmis varlik se¢cim havuzu igerisindeki varliklar kiimesi
k: ¢ikartilacak/eklenecek varlik sayisi (k < K)

Basla

REMOVE « P kimesinden rastgele k adet varlik se¢ /*¢oziimden kaldirilacak
varliklar®/

ADD « A\ P kiimesinden rastgele k adet varlik se¢ /*¢oziime eklenecek variklar*/

W ¢6ziimiinden REMOVE igerisindeki varliklar1 ADD ile degistir

Bitir

Sekil 3.5: Calkalama agamasina ait s6zde kod.

3.3.1.3 Yerel Arama

Onerilen ¢dziim yaklagiminda, yerel arama adim igin, algoritmanin tiim olasi

hareketler yapilincaya kadar ¢aligmasina izin veren en iyi gelisme (best improvement)

stratejisi kullanilmistir. Her ne kadar en iyi gelisme stratejisinin ilk iyilegsme (first

improvement) stratejisine gore ¢ok daha fazla zaman alan bir yaklagim oldugu bilinse

de, rastgele baslangi¢c ¢6zliimii yerine, iyi bir baslangi¢ ¢6ziimii insa Stratejisi ya da

56



sezgisel algoritma araciligiyla iiretilmis iyi baslangi¢ ¢oziimlerinde en iyi gelisme

stratejisinin algoritmayi daha iyi ¢6ziime daha kisa siirede ulastirdig: tespit edilmistir

(Hansen ve Mladenovi¢ 2006).

Bu agsamada, mevcut portfdydeki her bir varlik teker teker portfoyden ¢ikartilip

yerine arama havuzundan sirasiyla segilen varliklar yerlestirilir. Onerilen algoritma

icin kullanilan yerel arama prosediiriiniin detaylart Sekil 3.6 daki sozde kodla

gosterilmistir.
1 Prosediir: Yerel arama
2:  Girdi: Ws, K
3:  Cikti: W,
4:  Ws: prosediire gelen ¢oziim
5:  W,: prosediirden ¢ikan ¢6ziim
6:  Wpg: yerel en iyi ¢oziim
8:  K:portfoyde tutulmak istenen varlik sayisi
10: poolsize;: yerel arama asamasinda kullanilan varlik secim havuzu biiyiikligi
11: P: portfoydeki varliklar kiimesi
12: A: Poolsize; parametresi ile sinirlandirilmig varlik se¢im havuzu igerisindeki varliklar kiimesi
13: Basla
14: W, « Wsve Wy « Wy
15; i=0
16: fori=1toK
17: for j = 1 to poolsize,,
20: W, « Wg’nin i. varligim A\P kiimesinin j. varligi ile degistir
23: W, ¢oziimiine ait varlik agirliklarimi KP ile hesapla
24 eger Wy iyilestirildi ise
25: Wp « W,
27: i=1
28: aksi halde
29: i=i+1
30: bitir
32: bitir
33: Bitir

Sekil 3.6: Yerel arama sozde kodu.

3.3.1.4 Paralellestirme

Bu ¢aligmada, hesaplama siiresini kisaltmak amaciyla basit bir paralellestirme

stratejisi uygulanmistir. Crainic ve dig. (1997) tarafindan Onerilen ii¢ boyutlu

taksonomiye dayanarak uygulanan strateji pC/C/MPSS olarak siniflandirilmaktadir.

Bu smiflandirmaya gore birinci boyut arama kontrol kardinalitesini temsil ederken,

ikinci ve lglincii boyutlar sirasiyla iletisim kontrolii ve arama stratejisini
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tanimlamaktadir. Sekil 3.7 'de goriildiigi gibi, arama kontrolii, bir efendi-kole yapist
kullanmak yerine, algoritmay1 bagimsiz ve asenkron olarak her bir A degeri i¢in farkl
islemcilerde calistirmaktadir. Islemciler arasinda iletisim ve bilgi aktarmm
gerceklestirilmemektedir. Bunun yami sira, islemcilere ¢alistirtlan her bir DKA
algoritmasinda ayni arama stratejisi uygulanmaktadir. Ayrica, farkli A’nin farkh
degerleri i¢in her bir islemcide dikkate alinan amag¢ fonksiyonlar1 farkli sonuglar
vereceginden, her bir islemcideki c¢alisan algoritmalarda igin farkli baslangig
¢Oziimleri kullanilmis olacaktir. Sonug olarak, islemcinin her bir ¢ekirdeginden ayni

anda farkli A degerlerinin optimum sonuglarini toplamak miimkiin hale gelmistir.

Processor User Interface

Wl IWBESH Wl IWBESTZ Wl IWBESTE Wi IWBESTQ

F —— S § F ——
Thread, Thread, Thread; Thread,

VNS (A,) VNS (Ay) VNS (As) e e VNS (A)

Sekil 3.7: Degisken komsuluk arama algoritmasi igin paralellestirme stratejisi temsili gosterimi.

Siral1 DKA algoritmasinin en ¢ok zaman alan bilesenlerinden biri olan yerel
arama agamasi dikkate alinarak performans iyilestirmesi amaciyla ya da arama
uzaymnin farkli noktalarinda es zamanli arama yaparak algoritmanin kesif ve somiirii
kabiliyetlerini arttirmaya yonelik olarak farkli paralellestirme stratejilerinin
gelistirilmesi her zaman miimkiindiir. Bu dogrultuda cesitli meta-sezgisel yontemler
i¢in gelistirilmis paralellestirme stratejileri ve detayli incelemeleri i¢in bkz. Crainic ve

Hail (2005)

3.3.1.5 Varhik Oranlarinin Belirlenmesi

Optimum portfoyde yer alacak varliklarin se¢ilmesinden sonra, eleman sayisi
kisit1 elimine edilmis ve probleme ait model basit bir kuadratik programlama modeline
doniistiiriilmiis olur. Dolayisiyla eleman sayisi kisitinin kaldirilmasiyla sorunun
karmagikligi 6nemli 6l¢iide azalmistir. Ayrica, degerlendirilecek varlik sayis1 N’den
K’vya diistiigiinden, arama uzay1 da ciddi dl¢lide daraltilmistir. Bu asamadan sonra
varliklarin agirliklar: basit bir sezgisel algoritma kullanilarak hesaplanabilir. Bununla
birlikte, problem kuadratik programlama modeline indirgendigi optimum ¢dziimlere

ulagsmak igin sezgisel bir algoritma kullanmak yerine, kesin ¢6ziim teknikleri de
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uygulanabilmektedir. Bu nedenle, ikinci asamada kesin optimal sonuglari elde etmek
icin KP kullanilmistir (Baykasoglu ve dig. 2015). Bu dogrultuda ise MATLAB
kuadratik programlama ¢6ziictisiit(MATLAB R2019a, Optimization Toolbox, Version
8.3) kullanilmistir. DKA algoritmasinin da ayni ortamda gelistirilmesi dolayisiyla

ayrica bir entegrasyona gereklilik duyulmamustir.

3.4 Hesaplamah Sonuclar

3.4.1 Uygulama

Onerilen ¢6ziim yaklasimi1 MATLAB R2019a kullanilarak modellenmis ve test
edilmistir. Parametre testleri icin yapilan istatistiksel analizler i¢in ise MINITAB
18’den yararlanilmistir. Deneysel calismalar 32 GB RAM ve Intel Xeon E5-2650 2.0

GHz islemci bulunan bir bilgisayar ile gergeklestirilmistir.

3.4.2 Test Problemleri

Onerilen algoritmanm performans analizi ve literatiirdeki diger ¢oziim
yaklagimlartyla ((Chang ve dig. 2000), (Cura 2009), (Deng ve dig. 2012), (Lwin ve
Qu 2013), (Baykasoglu ve dig. 2015), (Kalayci ve dig. 2017)) karsilastirma
yapilabilmesi i¢cin OVPO literatiiriinde yaygin olarak kullanilan bes veri setinden
(Beasley 1990) yararlanilmistir. Kullanilan veri setleri sirasiyla Hang Seng, DAX 100,
FTSE 100, S&P 100, ve Nikkei 225 endekslerinin Mart 1992 ve Eyliil 1997 yillart

arasindaki haftalik fiyatlari igermektedir.

3.4.3 Parametre Ayarlama

En 1iyi algoritma performansinin elde edilebilmesi icin Onerilen ¢6ziim
yaklasimi i¢in en uygun parametre degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
sebeple, kullanilan her bir veri seti bazinda parametre testleri gerceklestirilmistir.

Gergeklestirilen parametre testleri su kabuller ¢ercevesinde yapilmistir: Portfoye dahil
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edilecek varlik sayist (K = 10), & = 0.01 (i = 1, ..., N) ve toplam iterasyon sayis1 =
(N x 1000). Toplam tekrar sayis1 = 5.

Tablo 3.1: Onerilen ¢dziim yaklasimi igin parametre seviyeleri.

Parametre  Tanim Test edilen seviye
A Tyilestirme sinir1 Sabit: 1e — 16
MaxlIt Maximum iterasyon sayisi Sabit: N x 1000

poolsizes Calkalama i¢in havuz biiyikligii K+N/5 K+N/4 K+N/3 K+N/2 N
poolsize;  Yerel arama icin havuz biyikligi K+ N/5 K+N/4 K+N/3 K+N/2 N

Arama performansin1 ve algoritmanin hizin1 etkileyebilecek en kritik
parametrelerden biri, portfdyde yer alacak varliklarin secildigi havuzun biiytikliigiidiir.
Biiyiik bir arama havuzu kullanmak, aramadaki ¢esitliligin artmasi sebebiyle iyi olsa
da algoritma, optimum c¢oziime ulasmak icin fazladan zaman kaybedebilir. Ote
yandan, arama havuzunu daraltmak, yerel optimum noktalarda takili kalma sorununu
ortaya cikarirken, algoritmanin somiirii yetenegini dolayisiyla algoritma performansini
ve algoritma hizinm artirabilir. Bu nedenle, gelistirilen algoritma i¢in en uygun havuz
boyutunun belirlenmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Bununla birlikte, ¢alkalama ve
yerel arama asamalarinda farkli varlik se¢im mekanizmalar1 uygulandig: icin, bu
asamalarda kullanilacak optimum havuz biiyiikliikleri de farkli olabilir. Dolayisiyla,
havuz biiylikliigli parametresi hem calkalama hem de yerel arama adimlar i¢in ayri
olarak belirlenmistir. Bu dogrultuda, her parametre i¢in, ilgili veri setindeki varlik
sayisina (N) ve portfoyde bulundurulmasi istenen varlik sayisina K bagli olarak 5
farkli parametre seviyesi belirlenmistir. FTSE 100 veri kiimesi i¢in 5 farkli parametre

seviyesine gore ornek bir havuz boyutu gdsterimi Tablo 3.2'de sunulmaktadir.

Tablo 3.2: FTSE 100 veri seti i¢in temsili bir havuz biiyiikligii gdsterimi.

Test seviyeleri
K+N/5 K+N/4 K+N/3 K+N/2 N
poolsize; Calkalama i¢cin havuz biiyikligii 28 32 40 55 89
poolsize;  Yerel arama i¢in havuz biiyiikligi 28 32 40 55 89

Parametre Tanim

Belirlenen seviyelere gore ¢alkalama agmasinda kullanilan havuz biiytikligi
ile yerel arama agamasinda kullanilan havuz biiytikliigli arasindaki etkilesim analiz
edilerek optimal havuz biiylikliigii arastirildi. Elde edilen test sonuglar1 Sekil 3.8 ve
Sekil 3.9’de gosterilmektedir.
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Interaction Plot for Fitness
Data Means

k+N/5 k+N/4 k+N/3 k+N/2 N

-0,0035916 .
poolsizeS

—a— k+N/5
-0,0035919 | — - - k+N/4

——e-— k+N/3
—a& - k+N/2
) -0,0035922 N /
poolsizeS —-
-0,0035925
-0,0035928
-0,0035916 .
poolsizel
/ —o— k+N/5
-0,0035919 o’ — = - k+N/4
/ ——#-- k+N/3
0,0035922 :\ e
! b P —p— ‘\ poolsizel —»-N
T~A .
) R
0,0035925 g e .
U

[
-0,0035928 — et

k+N/5 k+N/4 k+N/3 k+N/2 N

Sekil 3.8: Calkalama ve yerel arama asamalar igin havuz biiyiikliiklerine ait etkilesim grafigi.

Main Effects Plot for Fithess
Data Means

-0,0035921 poolsizeS poolsizel
-0,0035922
-0,0035923
-0,0035924
-0,0035925
-0,0035926

-0,0035927

-0,0035928
k+N/5 k+N/4 k+N/3 k+N/2 N k+N/5 k+N/4 k+N/3 k+N/2 N

Sekil 3.9: Calkalama ve yerel arama agamalari i¢in havuz biiyiikliiklerine ait ana faktor etkileri (main
effect) grafigi.

Sekil 3.8 Parametreler arasi etkilesim grafigini gosterirken, Sekil 3.9 ise
optimal ¢ozlimlerin ortalamasma bagli olarak calkalama ve yerel aramalar igin
kullanilan havuz biiyiiklerine ait ana faktor etkileri grafigini gostermektedir. Yapilan

istatistiksel test sonuglarina gore yerel arama adiminda daha dar havuz kullanilmasi
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daha iyi sonuglar getirdigi acik¢a goriilmektedir. Diger yandan, ¢alkalama asamasinda
kullanilacak olan havuz biiylikliigiiniin ortalama sonuglar1 yerel arama asamasindaki
kadar etkilemedigi goriilse de 6zellikle ilk ii¢ test seviyesinde biiyiik havuz se¢iminin

sonuglar1 bir miktar kotiilestirdigi goze ¢arpmaktadir (Bkz. Sekil 3.8)

3.4.4 Performans Olciitleri

Onerilen ¢6ziim yaklasimimin performansini literatiirdeki diger algoritmalarla
karsilastirmak i¢in, Chang ve dig. (2000) tarafindan oOnerilen yiizde hatasinin
ortalamast (YHO), yilizde hatasinin medyant (YHMED) minimum yiizde hatasi
(YHMIN) ve maksimum yilizde hatast (YHMAKS) performans olgiitleri ve Cura
(2009) tarafindan onerilen ortalama oklid uzakhg (OOU), ortalama getiri hatas
(OGH) ve getiri hatasinin varyansi (GHV) performans 6lgiitleri kullanilmistir.

(xi,yi) kisitsiz etkin sinir tizerindeki her bir ayrik noktayr ifade ederken,
(x*,y™) onerilen ¢6ziim algoritmasi tarafindan iiretilen ve sirasiyla varyans ve getiri

degerlerini igeren her bir optimal ¢oziimii ifade etsin.

Ik olarak, gelistirilen algoritma tarafindan iiretilen her bir ¢6ziim noktasmnin
teorik etkin sinir iizerindeki yatay ve dikey izdiistimleri olan x™* ve y** noktalari
asagidaki formiilasyonlarda gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Hesaplamada ara

degerlerin bulunmasi i¢in basit interpolasyon yontemi kullanilabilir.

X =x+ (x5 — xy) —g] :;’3 (3.13)
| \J] ]

Y=y + O — i) % (3.14)
|\ |

Burada x; ve x; swrastyla y, = max[y;|y; < y*] ve y; = min[y;|y; = y~] ile
ilgili olarak varyans degerlerini ve y, vey; ise x, = max[x;|x; < x*] and x; =
min[x;|x; = x*] ile ilgili olarak getiri degerlerini temsil etmektedir. Bu degerler
dogrultusunda x™* ve y** degerlerinin hesaplanmasinin ardindan, her iki dogrultu i¢in

de yiizde sapma degerleri hesaplanmistir:
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y* _ y**

¢; =100 e (3.15)
x* _ x**
w; =100 |—— (3.16)

Denklem (3.15) getirinin sapma yiizdesini ifade ederken, Denklem (3.16) ise

varyansin sapma yiizdesini gostermektedir.

Y2 min(e;, ;)

MEAPE = E (3.17)
Where i, = 100 [*= =% 018)
MEDPE = min(median{@,, ,, ..., o}, median{y,Y,, ..., Y }) (3.19)
MINPE = min(min{g,, @5, ..., g}, min{@4, @,, ..., P }) (3.20)
MAXPE = max(max{@4, @,, ..., g}, max{@4, @5, ..., 5 }) (3.21)
E kK * Kok *
_ j=1\/(x —x)+ (™ -y)
MEUCD = E (3.22)
g 100[(x™""—x")|
_AjELT e
VRE = E (3.23)
F 1000y
j=1 y*
MRE = £ (3.24)
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3.4.5 Hesaplamal Sonuclar

Bu béliimde, onerilen ¢ézliim algoritmasinin literatiirdeki bes farkli veri seti
tizerinde test edilmesine miiteakip elde edilen sonuglar, literatiirdeki diger ¢6ziim
yaklasimlari ile karsilagtirilmali olarak sunulmustur. Yapilan biitiin testler K = 10,
§=001(=1,..,N) ve 6=1(@{=1,..,N) kabulleri lizerinde
gergeklestirilmistir.

e = (1, ...,50) her bir A degerine bagl olarak iiretilen etkin sinir tizerindeki
¢oziim noktalarimi temsil etsin. ilk deneysel test 6nerilen ¢dziim yaklasiminin diisiik
lamda degerleri A(e < 45) ve yliksek lamda degerlerinde A(e = 45) performansinin
degerlendirilmesi i¢in gergeklestirilmistir. Amag¢ fonksiyonunun lineer/non-lineer
yapisi mevcut lamda degerine gore degismektedir. Ornegin, A = 0 iken, amag
fonksiyonu neredeyse lineer olmaktayken, A degerinin yiikselmesi amag
fonksiyonunun da non-lineerligini arttirmaktadir. Dolayisiyla Onerilen ¢6ziim
yaklagimu ile {iretilen ¢oziimlerin etkin sinira yakinsakligi A’nin farkli degerleri i¢in
degiskenlik gosterebilmektedir. Bu sebeple algoritma performansi A’nin hem diisiik

hem de yiiksek degerlerine gore test edilmesi daha isabetli olacaktir.

Sekil 3.10, 3.11, 3.12, 3.13 ve 3.14 sirastyla XU030, Hang Seng, DAX 100,
FTSE 100, S&P 100 ve NIKKEI veri setleri i¢in baslangi¢c ¢ozliimii olusturma
prosediirii ve KP dan olusan ¢oziim stratejisi (INIQuad) ve 6nerilen ¢6ziim algoritmasi
(DKAQuad) tarafindan olusturulan etkin simirlar1 gostermektedir. Genel olarak
degerlendirildiginde, DKAQuad ¢6ziim yaklagiminin teorik etkin sinira INIQuad’dan
daha iyi bir yakinsama performansi sergiledigi acik¢a goriilmektedir. Ayrica A’ nin
daha disiik degerlerinde A(e < 45) etkin smurlar arasi mesafeler daha yakinken,
ozellikle genis veri setlerinde ve A’nin daha biiyiik degerlerinde A(e > 45) bu farkin
daha belirgin oldugu goze ¢arpmaktadir.
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Sekil 3.10: Hang Seng veri seti i¢in etkin sinir.
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Sekil 3.11: DAX 100 veri seti i¢in etkin sinir.
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Sekil 3.12: FTSE 100 veri seti i¢in etkin sinir.
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Sekil 3.13: S&P 100 veri seti i¢in etkin sinir.
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Sekil 3.14: NIKKEI veri seti igin etkin sinir.

Onerilen ¢oziim yontemi ile elde edilen hesaplamali sonuglar Béliim 3.4.4’te
bahsedilen performans gostergeleri cergevesinde literatiirdeki deger yoOntemlerle
karsilastirmali olarak Tablo 3.3, Tablo 3.4 ve Tablo 3.5°de sunulmustur. Kullanilan
performans gostergeleri ve A degeri sayis1 karsilagtirma yapilacak ¢aligmalarda
degisiklik gosterdigi i¢in, sonuglar iic grup altinda toplanmustir. Ayrica, adil bir
karsilastirma yapabilmek adina, onerilen ¢6ziim yaklasimi i¢in maksimum iterasyon

sayist 1000xN olarak belirlenmistir.

[k olarak, 6nerilen ¢dziim yaklagtminin performansi hem diisiik A degerleri
(e < 45) hem de yiiksek A degerleri (e > 45) i¢in Deng, ve dig. (2012) tarafindan
onerilen PSO algoritmas: ve INIQuad ile karsilagtirilmistir. Tablo 3.3 DKAQuad,
INIQuad ve Deng ve dig. (2012) tarafindan 6nerilen PSO algoritmasi tarafindan elde
edilen sonuglarin ortalama ylizde hata degerlerini gostermektedir. Elde edilen bu
sonuglara gore, onerilen ¢oziim yaklagimi ozellikle yiiksek A degerlerinde(e > 45)
digerlerine gore gozle goriiliir bir tistlinliik gosterirken A’ nin diisiik degerlerinde (e <
45) ise karsilastirilabilir sonuglar alindigi gézlemlenmektedir. Veri seti bazinda
degerlendirme yapildiginda ise, DAX 100 ve S&P 100 veri setleri i¢cin INIQuad ¢6ziim
yaklasimmin dahi daha riskli portfoy seviyelerinde daha iyi sonuclar {irettigi

gorilmektedir.
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Tablo 3.3: Hesaplamali sonuglarin ortalama yiizde hata olgiitiine gére Deng, ve dig. (2012) ile
performans karsilagtirmasi (A’nin 50 farkli degeri icin).

Indeks N e (Deng, ve dig., 2012) INIQuad DKAQuad
Hang Seng 31 e <45 1.2398 1.3119 1.2507
e>45 0.0357 0.0809 0.0516
DAX100 85 e<45 2.4189 2.4475 2.4220
e>45 3.4420 2.9226 1.8707
FTSE100 89 e<45 0.7808 0.8115 0.7854
e>45 3.1310 4.284 1.5426
S&P100 98 e<45 1.0702 1.2582 1.0744
e >45 6.2273 4.2827 3.5534
Nikkei 225 e<45 0.6405 0.7132 0.6696
e >45 1.0281 3.0434 0.7451
Ortalama e <45 1.2300 1.3085 1.2404
e >45 2.7728 2.9227 1.5527

Chang ve dig. (2000), Deng ve dig. (2012), Lwin ve Qu (2013) tarafindan
Onerilen ¢oziim yaklasimlari ile birlikte, INIQuad ve DKAQuad’a ait ortalama
medyan, minimum ve maksimum yiizde hata degerlerini igeren ikinci bir performans
karilagtirmasina ait sonuglar Tablo 3.4’te sunulmustur. Tutarli bir karsilagtirma
yapilabilmesi i¢in her bir hata degeri A’ nin 50 farkli degeri dikkate alinarak

hesaplanmistir. Elde edilen sonuclara gore 6nerilen ¢6ziim yaklagiminin hemen hemen

biitiin rakiplerinden daha iy1 bir performans gosterdigi agikca goriilmektedir.
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Tablo 3.4: Hesaplamali sonuglarin Chang, ve dig. (2000), Deng, ve dig. (2012), Lwin ve Qu (2013)
ile performans karsilastirmasi (A’nin 50 farkli degeri icin).

GA YA B PSO
(Chang, (Chang, (Chang, (Deng, PTAODE
Hata vedig. vedig. vedig. vedig. (Lwin ve

Indeks N Olgiitii 2000)  2000) 2000) 2012)  Qu2013) INIQuad DKAQuad

Hang

Seng 31 MEAPE 1.0974 11217 1.0957 1.0953 1.1431 1.1640 1.0964
MEDPE 1.2181 1.2181 12181 - 1.2390 1.3090 1.2155
MINPE - - - - - 0.0000 0.0000
MAXPE - - - - - 1.5540 1.5538

DAX

100 85 MEAPE 25424 3.3049 29297 25417 2.4251 2.5050 2.3125
MEDPE 25466 2.6380 2.5661 - 2.5866 2.6120 2.5630
MINPE - - - - - 0.3619 0.0059
MAXPE - - - - - 6.3090 4.0275

FTSE

100 89 MEAPE 1.1076 1.6080 1.4623 1.0628 0.9706 1.2280 0.8453
MEDPE 1.0841 1.0841 10841 - 1.0840 1.0840 1.0840
MINPE - - - - - 0.0108 0.0045
MAXPE - - - - - 8.4190 2.0669

S&P

100 98 MEAPE 19328 3.3092 3.0696 1.6890 1.6386 1.6210 1.2649
MEDPE 1.2244 1.2882 11823 - 1.1692 1.2150 1.1323
MINPE - - - - - 0.0000 0.0000
MAXPE - - - - - 9.0600 5.4551

Nikkei 225 MEAPE  0.7961 0.8975 0.6066 0.6870 0.5972 0.9929 0.5904

MEDPE 0.6133 0.6093 0.6732 - 0.5896 0.6514 0.5857
MINPE - - - - - 0.2836 0.0000
MAXPE - - - - - 4.8720 1.1606
Ortalama MEAPE  1,4953 2,0483 11,8328 1,4152 11,3549 1,5022 1,2219
MEDPE 1,2146 11,2457 11,2101 - 1,2158 1,2440 1,1990
MINPE - - - - - 0,2048 0,1192
MAXPE - - - - - 5,1251 2,6207

Son olarak Tablo 3.5 Cura (2009) tarafindan énerilen MEUCD, VRE ve MRE
performans gostergeleri dogrultusunda 6nerilen ¢oziim algoritmasi ile Cura (2009),
Baykasoglu ve dig. (2015) ve Kalayci ve dig. (2017) tarafindan gelistirilen
algoritmalarin ve INIQuad ¢o6ziim prosediiriiniin performans karsilagtirmalarini
gostermektedir. Karsilastirmali sonuglara gére VRE performans 6lgiitii baz alindiginda
ve Ozellikle Hang Seng, DAX 100, FTSE 100 ve S&P 100 veri setlerinde onerilen
¢ozlim algoritmas1 digerlerine gore standart etkin sinira daha iyi bir yakinsama
performans1 gosterirken, NIKKEI veri setinde ise digerleriyle karsilastirilabilir

sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 3.5: Hesaplamali sonuglarin Cura (2009), Baykasoglu ve dig. (2015) and Kalayci ve dig.
(2017) ile performans karsilagtirmasi (A’nin 51 farkli degeri igin).

PSO ARUAP-KP YAK
Hata (Cura (Baykasoglu ve (Kalayci ve
Index N  Olciitleri 2009) dig. 2015) dig. 2017)  INIQP  DKAQuad
Hang Seng 31 MEUCD 0.0049 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
VRE 2.2421 1.6400 1.6432 1.7545 1.6397
MRE 0.7427 0.6060 0.6047 0.6341 0.6058
DAX 100 8 MEUCD 0.0090 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
VRE 6.8588 6.7593 6.7925 7.1446 6.7583
MRE 1.5885 1.2769 1.2761 1.2798 11,2767
FTSE100 89 MEUCD 0.0022 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
VRE 3.0596 2.4350 2.4397 3.1653 2.4349
MRE 0.3640 0.3245 0.3255 0.3282 0.3252
S&P 100 98 MEUCD 0.0052 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
VRE 3.9136 2.5211 2.5260 3.6934 25105
MRE 1.4040 0.9063 0.8885 1.0484 0.9072
Nikkei 225 MEUCD 0.0019 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
VRE 2.4274 0.8359 0.8396 1.6031 0.8561
MRE 0.7997 0.4184 0.4127 0.4259 0,4217
Ortalama MEUCD 0.0046 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
VRE 3.7003 2.8383 2.8482 3.4722 2.8399
MRE 0.9798 0.7064 0.7015 0.7433 0.7073

Genel olarak sonuglar, onerilen ¢dziim algoritmasinin (DKAQuad), eleman

sayist kisitl portféy optimizasyon literatiiriindeki karsilastirma yapilan diger

algoritmalara kars1 ¢cok rekabet¢i oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, baslangig

¢ozlim olusturma metodu ve kuadratik programlamanin bir arada kullanildig:

(INIQuad) ¢oziim yontemi de digerlerine kiyasla olduk¢a rekabet¢i sonuglar iiretmis

oldugu goriilmektedir. Hatta bazi veri setlerinde karsilastirildigi bazi ¢oziim

yontemlerinden daha iyi performans sonuglari elde edilmistir. Bu durum, gelistirilen

¢oziim yaklasiminda kullanilan baslangi¢c ¢6ziim inga stratejisinin Onerilen ¢éziim

yaklasimi i¢in 6nemli bir avantaj sagladigin1 géstermektedir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, eleman sayisi1 kisitli portfoy optimizasyonu probleminin ¢oziimii
icin asenkron paralellestirme stratejisi ile iyilestirilmis degisken komsuluk arama
algoritmasini kuadratik programlama ile hibritleyen iki asamali bir ¢6ziim yaklasimi
gelistirilmigtir. Gelistirilen algoritmanin ilk asamada, portfodyde yer alan varliklar
degisken komsuluk arama algoritmasi kullanilarak segilmektedir. Algoritmanin
baslangi¢ ¢6ziimiiniin ve arama havuzunun belirlenmesi i¢in A parametresine bagh
olarak hesaplanan ve indeksteki her bir varliga ait ortalama risk ve ortalama getiri
arasindaki orani temel alan bir siralama stratejisi kullanilmistir. Portfoye dahil edilecek
varliklarin belirlenmesi sonrasi, problem, mevcut varliklar i¢in sermayenin hangi
oranlarda dagitilmasi gerektigini arayan basit bir kuadratik programlama modeline
doniismektedir. Dolayisiyla elde edilen yeni modelin ¢6ziimiiniin kesin ¢6ziim
yontemleri kullanilarak elde edilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu sebeple ¢oziim
yaklagiminin ikinci asamasinda kuadratik programlamayla portfoye segilen varliklarin
agirliklart hesaplanmigtir. Onerilen bu ¢dziim metodolojisi, literatiirde siklikla
kullanilan bes farkli veri setinde test edilmis ve literatiirdeki diger ¢6ziim yaklasimlari
ile karsilastinlmistir. Elde edilen sonuclar, onerilen ¢6ziim yaklagiminin gelismis

algoritmalarla rekabet edebilir seviyede oldugunu gostermistir.

Konu ile alakali gelecekteki muhtemel arastirma yonelimlerinden bazilari

asagida ozetlenmistir:

e Qelistirilen ¢oziim yaklasimlar araciligiyla elde edilen sonuglar her zaman
gelisime acik oldugundan probleme o0zgili zorluklara ve gercek hayat
kosullarina etkin bir sekilde cevap verebilecek giirbiiz ¢6ziim yaklasimlarinin
ve algoritma bilesenlerinin gelistirilmesi gelecek calismalar i¢in 6nemli
olacaktir.

o Gelistirilen algoritmalarin farkli pazarlara ait veri kiimeleri lizerinde test
edilmesi, pazara 6zgli degiskenlige ne kadar iyi yamit verdigini gérmek
acisindan biiyiik 6nem arz edecektir.

e Ortalama varyans yaklasimi portfdy optimizasyonu probleminin
modellenmesinde en yaygin kullanilan yaklagimlardan birisi olmasina ragmen,

gercek hayat kisitlarini da igeren ve riske maruz deger (value at risk), kosullu
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riske maruz deger (conditional value at risk), ortalama mutlak sapma (mean
absolute deviation) gibi farkli risk Olgiitlerini de dikkate alan yeni
yaklasimlarinin gelistirilmesi ele alinmasi1 gereken 6nemli hususlardan biri
olarak gelecek ¢alismalardaki yerini koruyacaktir.

Onerilen ¢6ziim yaklasimmin ¢oklu yatirim ufuklarinda test edilmesi de

arastirmaya deger konularin basinda gelmektedir.
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