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Onséz

Bu projede, literatirde hesaplama karmasikhiginin yiksek oldugu ispatlanmis ve NP-Zor
sinifinda bir problem olarak yer alan eleman sayisi kisitli portféy optimizasyonu problemi ele
alinmistir. Bu problemin ¢d6zimia i¢cin metasezgisel tekniklerden vyararlanilarak etkin
algoritmalarin gelistiriimesi 6ncelikli olarak amacglanmistir. Bilhassa, finans, matematik ve
bilgisayar bilimi alanlarindaki birgok arastirmaci tarafindan ilgi géren bu problemin ¢dézimui igin
proje ekibi, iki yilik proje slresi boyunca yogun bir sekilde calisarak, proje Onerisinde
ongorilen hedeflere ulasmayr basarmistir. Problemi hizli ve etkin bigimde c¢ozebilen
algoritmalarin, yapilan analizler ile ticari yazilima dénusturilebilecedi ispatlanmis olmasi
sayesinde, finans alaninda yatirimcilara tavsiye niteliginde oneriler getirebilecek, yeni bir sirket
kurulumunun énini agmistir. Bu bulgular, projenin son asamasinda yapilan bir ¢alistay da
tartigilarak destek bulmustur. Ayrica, dinyadaki gelismis Ulke endekslerin performans
testlerine ek olarak, gelismekte olan Turkiye piyasalarindaki BIST30 ve BIST100 verilerine de
uygulanarak SCI-Expanded kapsaminda taranan saygin bir dergide yayinlanmasi sayesinde
Turkiye’'deki endekslere ait veri setleri, Pamukkale Universitesi web alaninda da yayinlanarak,
uluslararasi literatlire kazandiriimistir. Projedeki bilgi ve tecribelerin paylasiimasi
kapsaminda, Pamukkale Universitesi lisans mifredatina IENG 473 kodlu Portfdy
Optimizasyonu isimli bir segmeli ders eklenmis ve bizzat proje yuruticlisu tarafindan
yonetilmistir. Potansiyel gen¢ arastirmacilarin ilgisi c¢ekilmis, yuksek lisans de doktora
ogrencileri proje kapsaminda yetistiriimistir. Son olarak, proje yuruticisun Kkariyerini
gelistirmesi amacini da tasiyan bu proje, proje ciktilariyla birlikte, proje yuritiictiistinin UAK
tarafindan belirlenen dogentlik kriterlerini saglamasina yardimci olmustur.

214M224 numarali bu proje, 3501 - Kariyer Gelistirme Programi kapsaminda TUBITAK

tarafindan desteklenmistir.
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Ozet

Portféy secimi problemi, farkli kisitlar altinda finansal riski minimize ederek mimkiin olan en
iyi getiriyi elde etmek icin portfdyde bulundurulacak olan varliklarin oranlarini belirleme
islemidir. Matematiksel ifadeyle, ikinci dereceden amag fonksiyonu ile lineer kisitlar altinda
gercek dederli degiskenlerin optimizasyonu problemidir. Sermayenin varliklara dagitiimasi
Uzerine portféydeki varlik sayisi sinirlanmasi ve her varliga yatirilan sermayenin oranlarina alt
ve Ust limitler koyulmasi gibi birgok kisit uygulanabilir. Bu kisitlar ele alindiginda, literatirde
probleme eleman sayisi kisitl portfdoy optimizasyonu adi verilmis ve bu problemin NP-Zor
oldugu ispatlanmistir. Bu proje énerisinde, portfdy optimizasyonu problemine uygulanmamis
olan tekniklerden, karinca kolonisi optimizasyonu, yapay ari kolonisi optimizasyonu ve
degisken komsuluk arama teknikleri bu projede ilk defa portfdy optimizasyonu problemini
¢6zmek icin uyarlanmigtir. Daha etkin algoritmalarin gelistiriimesine ihtiya¢c duyan bu problem
icin 6zel olarak geligtirilen alternatif ¢c6zim yaklasimlari finans alanina éncelikle metodolojik
olarak katki saglanmistir. Ayrica, literatlrdeki 6nerilen mevcut yontemler, su ana kadar sadece
gelismis Ulkelerdeki varlik endekslerine uygulanmigtir. Ancak, bu projede hem mevcut
yontemler hem de gelistirilen yontemler Turkiye’deki BIST 30 ve BIST 100 endekslerine de
uygulanmis ve uyarlanan metotlarin kargilastirmali analizleri sunulmustur. Bu sayede, Turkiye
piyasalarindaki endekslerine ait veri setleri de uluslararasi literatire kazandiriimistir. Bu proje
sayesinde, teorik altyapisi basariyla tamamlanarak gelistirilien metodolojiler, yakin gelecekte
finans alanindaki uygulama galismalarinda bir yer bulabilecektir. Ayrica, bu projede gelistirilen
algoritmalarin, proje ekinde de detaylari verilen, proje kapsaminda dizenlenen portfoy
optimizasyonu c¢alistayinda, ilerideki agsamalarda kazangl ticari bir yazilima dénusturilerek
yatirnmcilara bir karar destek sistemi saglayabilecegi ispatlanmistir. Nitekim, bdyle bir yazilim,
degisken piyasa sartlarinda yatirnrmciya gavenilir bir yon gosterebilir. Bdylece, finans alaninda
faaliyet gdsterebilecek olan yeni bir sirket igin zemin hazirlanmigtir. Su andan itibaren, projenin
yuratuldagu Universitenin finans sektorinde aktif rol almasi ve daha fazla isbirligi saglamasi
muamkin olabilmistir. Son olarak, elde edilen proje c¢iktilari sayesinde, proje yuruttcisu
kariyerini bir seviye daha yulkselterek yetistirdigi mezun o6grencilerin gururuyla docgentlik

unvanina bir adim daha yaklagmistir.

Anahtar Kelimeler:

Portféy optimizasyonu, karinca kolonisi, degisken komsuluk arama, yapay ari kolonisi

viii



Abstract

Portfolio selection problem is the determining the ratios of assets that are kept in a portfolio in
order to obtain the best possible return by minimizing the financial risk under different
constraints. Mathematically, it can be formulated as an optimization problem over real valued
variables with a quadratic objective function under linear constraints. Several constraints such
as a limit on number of assets as well as lower and upper limits for the ratio of assets in the
portfolio can be applied on the distribution of capital to assets. When these constraints are
taken into account, the problem is called as cardinality constraint portfolio optimization problem
in the literature and is proved to be NP-Complete. Techniques that has not yet been applied
to portfolio optimization problems in the literature, such as ant colony optimization, artificial bee
colony and variable neighborhood search are adapted solve portfolio optimization problem for
the first time in this project. Alternative solution approaches specifically developed for this
problem that is in need of efficient algorithms primarily contribute to the field of finance in a
methodological way. Moreover, existing methods proposed in the literature has only been
applied to asset indexes of developed countries so far. However, both existing methods and
newly proposed algorithms are also applied to solve BIST (Istanbul Stock Market) indexes and
comparative analysis of all adapted methodologies are presented. By doing so, new data sets
of Turkey indexes are introduced to the international literature. Thus, after theoretical
groundwork has been successfully completed, developed methodologies by means of this
project, will find a place in practical studies in the field of finance in the near future. Moreover,
it has been proved in portfolio optimization workshop organized in the scope in this project that
the efficient algorithms developed in this project can provide a decision support system by
being transformed into a lucrative commercial software in future stages. As a matter of fact,
such a software can provide a reliable guidance than its counterparts for the investors in
volatile market conditions. Thus, the stage has been set for a new company that may operate
in financial field. Hence, making the university play an active role in the finance sector and
providing an increased cooperation is now possible. Finally, by means of the outcomes of this
project, the project manager has achieved a step up in his career and is now one step closer

to associate professor position with an honor of raised graduate students.

Keywords:

Portfolio optimization, any colony, variable neighborhood search, artificial bee colony



1. GiRIS

GUnUmuz rekabet kosullari altinda, hem bireysel hem de kurumsal yatirimci agisindan
ekonomik faaliyetlerdeki karar verme surecleri gegcmiste oldugundan daha fazla énem
kazanmistir. Bu kararlardan bir tanesi portfdy segimi ve yonetimidir. Optimal yatirim
portféylerinin secimi niceliksel finans alaninda énemli bir problemdir ve bilimsel alanda cok ilgi
gbérmustir. Amerikan ekonomist Harry Markowitz'in 1952 yilinda énermis oldugu modern
portfoy teorisi, menkul kiymetler arasindaki iliskiyi matematiksel olarak ifade ederek
kiyaslanamayan ve cakisan iki farkli kriterin es zamanli olarak optimizasyonu lzerinedir. Bu
kriterler; portfdyln getirisi ve finansal kayiplarla ilgili risktir. Getiri, belirli bir donem icinde
yapilan bir yatinma kargilik elde edilen geliri ifade etmektedir. Risk ise, genel anlamda
gelecekte beklenmeyen sonuglarla karsilagsma olasihidi olarak tanimlanmakta, beklenen
durumlardan sapmayi ifade etmektedir. Bu nedenle, en iyi portfdéyl elde etmek icin finansal
karar verici, 6nceliklerine, tercihlerine, yargilarina veya sezgilerine gore bu kriterler arasinda
o6dun vermek zorundadir. Portfdy yoneticileri, yatinmcilar icin risk ile getiri arasindaki en iyi
dengeyi veren daha gulvenilir stratejiler gelistirmeye ¢alismaktadirlar.
1952 yilinda Harry Markowitz portfdy teorisi igin ortalama- varyans (O-V) modeli ile

devrimsel bir yaklasim getirmis ve modern portfdy ¢cagini baslatmistir. Varyansin bir risk
Olcltl olarak kullanilmasi bu devrimin altinda yatan en énemli fikir olup niceliksel finansa giden
yoldaki ilk kivilcim yakilmistir. Harry Markowitz 1991 yilinda finans teorilerindeki onci
calismalari sayesinde Nobel ekonomi 6diline layik gorilmis ve portfoy optimizasyonu (PO)
problemi akademik diinyanin da ilgisini gekmeye baslamistir.
PO problemi ikinci dereceden bir amag fonksiyonuna ve lineer kisitlara sahiptir. NP-zor oldugu
kanitlanan bu problem igin literatirde kisith sayida kesin ¢6zUm Ureten algoritma dnerilmistir.
Aragtirmacilar bu problemin ¢6zim0 icin blylk c¢ogunlukla sezgisel ydntemlere
basvurmuslardir. Genetik algoritma (GA) ve par¢acik surt optimizasyonu (PSO) PO problemi
icin en cok tercih edilen tekniklerdir. Bu proje kapsaminda, literatiirde ¢ok kullanilan bu iki
teknigin kodlanmasinin yani sira ¢ teknik daha kullanilarak PO probleminin ¢6zim igin etkin
algoritmalar tasarlanmigtir. Bu teknikler, yapay ari kolonisi (YAK), karinca kolonisi
optimizasyonu (KKO) ve degisken komsuluk arama (DKA) teknikleridir.

‘de literatlirde PO problemi igin yapilan ¢alismalarin 6zeti verilmis, ‘de ise
gelistirilen algoritmalarin testlerinde kullanilan veri setleri ( ), O-V modeli ( )
ve GA ve PSO algoritmalari ( ) verilmistir. PO probleminin ¢d6zimd icine gelistirilen
U¢ algoritma: YAK, KKO ve DKA sirasi ile , ve ‘da anlatilmigtir.

'te YAK, KKO ve DKA algoritmalarinin bulgulari ve karsilastirmali sonuglar verilmistir.

‘te ise geligtirilen algoritmalar tartisiimistir.
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2. LITERATUR OZETI

modern portfdy teorisinin kapisini agtiktan sonra, insanlar yatirimlarini
geleneksel yontemler vyerine niceliksel yoéntemleri tercih ederek yapmiglardir.
PO problemi akademik platformda da giderek artan bir ilgi gormektedir (Sekil 1).
Arastirmacilarin tarafindan 6nerilen O-V modelini etkin bir sekilde ¢ozmek
icin algoritma gelistirme cabalari, literatiirde dev bir arsiv olusturmustur. O-V modeli ikinci
dereceden bir yapidadir ve dolayisiyla kesin ¢6ziim veren algoritmalar O-V modelli PO
problemini ¢ozebilir niteliktedir. Ancak, ek kisitlar eklendiginde ya da problem boyutu
arttiginda, kesin ¢6zim algoritmalari PO problemini ¢ézmekte yetersiz kalmaktadirlar. Bu
nedenle, pek c¢ok arastirmaci NP-zor oldugu kanitlanan PO
problemini ¢ézmek icin yakinsama tekniklerini kullanmislardir. PO probleminin ¢6zimi icin

uygulanan algoritmalar Sekil 2’de siniflandiriimistir.
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Sekil 1: Yillara gbére ortalama-varyans modelli PO problemini ¢ézmek icin yapilan yayinlarin

dagilimlari

PO probleminin ¢d6ziimu icin gelistirilen teknikler: Kesin ¢6ziim algoritmalari, Metasezgiseller,
Makine 6grenimi algoritmalari sirasi ile , ve ‘de O6zetlenmis ve

bu teknikleri kullanan yayinlar tablolarda gosterilmigtir.



Cozum teknikleri
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Yakinsama teknikleri Kesin .t;ozum
algortimlarai
Metasezgiseller L
K% 1 Makine 6grenimi DOP
Popiilasyon temelli Tek cHziim temelli DSA
N 1 — YSA Lagrangian
Evrimsel algoritmalar Suru .temelll BT |—’ HA
algoritmalar YA
N2 1 \r b LA — Siniflandirma
Tek amach Cok amach Tek amach Cok amach I_)
k-Ortamalar
GA — DESGA-II —PS0O CAPSO YLA L B
DE — GPEA2 —KKO CAYAK L ArAAP
PTAO — PZTSA — YAK MOBFO SLA
— PAES — ABA L+
— CAGA —BAQ
— ITEA —YARA
— GDE3 — HFA
L CADA —KSA
— NPGA-II —KS
— VDGA —Y0O0
—KRO
—YKA

Sekil 2: Ortalama-Varyans temelli PO problemine uygulanan algoritmalarin siniflandiriimasi

YAK: yapay ari kolonisi, KKO: karinca kolonisi optimizasyonu, YKA: yapay kooperatif arama, YARA: yarasa algoritmasi, BAO: bakteriyel avlanma optimizasyonu, DSA: dal sinir algoritmasi, KRO:

kimyasal reaksiyon optimizasyonu, KSA: kedi surusu algoritmasi, DE: diferansiyel evrim, ABA: ates bdcegi algoritmasi, HFA: havai fisek algoritmasi, GA: genetik algoritma, GDE3: genellestiriimis DE3,

ARAAP: a¢g0zll rasgele adaptif arama prosedirl, TT: tepe tirmanisi, HA: Hopfield agi, ITEA: indikatdr temelli EA, YOO: yayilan ot optimizasyonu, YLA: yinelemeli lokal arama, KS: Krill slrlsu, LA:
lokal arama, CAYAK: ¢ok amagh YAK, CAGA: ¢cok amagh GA, CAPSO: ¢ok amacl PSO, CABAA: ¢cok amaclh BAA, CADA: ¢ok amaglh daginik arama, DOP: dogrusal olmayan programlama, YSA:
yapay sinir aglari, NPGA-II: Niched Pareto GA 2, DEGA-II: domine edilmemis GA2, PAES: pareto argivlenmis evrim stratejisi, PTAO: popiilasyon temelli artan 6grenme, PZTSA: pareto zarf tabanli

secim algoritmasi, PSO: pargacik sirt optimizasyonu, KP: kuadratik programlama, BT: benzetilmis tavlama, SLA: stokastik LA, GPEA2: glg¢ paretosu EA 2, YA: yasakli arama, VDGA: vektor

degerlendiriimis GA



2.1. Kesin ¢ozum algoritmalan

PO problemi kesin ¢6zUm algoritmalari ile ¢dzilebilir. En ¢ok uygulanan kesin ¢6zim
algoritmasi ikinci dereceden (kuadratik) programlamadir (KP). ve
PO problemi icin hedef programlama modelleri gelistirmistir ve gelistirilen modellerin
¢6zUmu icin KP kullanmislardir. farkli PO modellerinin performanslarini
kiyaslamiglardir. Bu modeller: O-V, ortalama mutlak sapma (MAD), kosullu riskteki deger
(CVaR) ve minimaks model (MM), gelistirilen modeller KP ile ¢ézulmustir.
kuadratik formda islem maliyetli bir O-V modeli 6nermistir ve dnerilen modeli KP kullanarak
¢Ozmustir. ilk amaci portféydeki hisse sayisini minimize eden ikinci
amaci ise getiri/risk maksimizasyonu olan iki amacl bir model gelistirmistir ve gelistirilen modeli
KP ile ¢dzerek sonugclari raporlamiglardir. O-V modeli kuadratik yapida olmasina ragmen,
lineer olmayan kisitlar eklendiginde kuadratik yapisi bozulur. Bu nedenden bdyle durumlarda
KP problemi ¢ézemez ancak dogrusal olmayan programlama (DOP) ¢ozebilir.
bulanik hedef programlama temelli bir model 6énermis ve 6nerilen bu modelin
DOP ile ¢6zim sonugclari klasik modele Ustinlik saglamistir. PO problemini DOP ya da KP
kullanarak ¢ézen arastirmacilarin cogunlugu, ¢ézicu olarak CPLEX ya da MATLAB kuadratik
¢bzucusunu kullanmiglardir. KP ve DOP ¢o6zuculerinin yaninda, Lagrangian metotlari
ve dal sinir algoritmasi (DSA) O-V temelli
PO (OVPO) probleminin ¢6zumu igin kullaniimistir (Tablo 1).

Tablo 1: OVPO problemi i¢in uygulanan kesin ¢6zim algoritmalari

Teknik Yayinlar
KP

DOP
DSA

Lagrangian




2.2. Yakinsama teknikleri

OVPO problemi NP-zor sinifta oldugu icin yakinsama teknikleri literatirde yaygin olarak
kullaniimistir. Yakinsama teknikleri, metasezgiseller ve makine 6grenme algoritmalari olarak
iki grupta incelenmigtir.

2.2.1. Metasezgiseller

Metasezgiseller kombinasyonel problemlerde optimal ¢dziime yakin ¢déziimler elde etmek igin
¢bzUm uzayinda arama stratejileri uygulayan iteratif sureglerdir. Metasezgiseller alt sinif
sezgisellere tatmin edici sonuglar bulmak icin rehberlik eden Ust sinif prosedurlerdir. Her
iterasyonda bir popllasyon ya da tek bir ¢ozim kullanilabilir. Alt sinif sezgiseller bir yerel
arama algoritmasi ya da baslangi¢ ¢6zim metodu olabilir.

Metasezgiseller ¢cbziim uzayinda arama yaparken iki mekanizma kullanirlar: kesfetme ve
somirme mekanizmalari. Kesif, ¢6zUm uzayinda c¢ok fazla bdélgenin taranmasini sadlar,
bdylece lokal optimuma takilmayi énler. Sémirme ise iyi ¢ézimlerin oluguna inanilan kiguk
bir bélgeye odaklanarak arama yapmayi saglar. Algoritma ilerlerken bu iki cakisan mekanizma
arasinda bir denge kurmak c¢ok onemlidir, gunku birisine daha fazla agirhk vermek diger
mekanizmanin yetersiz kullanimina sebep olur.

Metasezgisel algoritmalar, populasyon temelli algoritmalar ve tek ¢dézim temelli algoritmalar

olarak iki grupta siniflandiriimigtir.

2.2.1.1. Popiilasyon temelli algoritmalar

Populasyon temelli algoritmalar ¢6zim uzayinda arama yaparken popilasyonun gicini
kullanirlar. Populasyon genis bir alani taramak icin dagilabilir ya da hassas tarama igin
yogunlasarak 6zel bir bélgede arama yapabilir. Popllasyon temelli algoritmalar bir baslangi¢
¢6zUmu yaratarak (genellikle rasgele) her iterasyonda populasyonu iyilestirme stratejisini
izlerler. Populasyon temelli algoritmalar esinlenildikleri kaynaga goére iki gruba ayrilirlar:

evrimsel algoritmalar ve surt temelli algoritmalar.

2.2.1.1.1. Evrimsel algoritmalar

Evrimsel algoritmalarin temelinde, kromozomlarla temsil edilen populasyondaki bireylerden
caprazlama, mutasyon gibi gesitlilik saglayan operatorler kullanarak yeni bireyler yaratmak
yatmaktadir. En ¢ok kullanilan evrimsel algoritma tarafindan 6nerilen genetik
algoritmadir (GA). OVPO problemi igin uygulanan evrimsel algoritmalar Tablo 2'de

gOsterilmistir.



Tablo 2: OVPO problemine uygulanan evrimsel algoritmalar

Evrimsel algoritma Oneren Amag tipi
Genetik algoritma (GA) Tek amacli
Diferansiyel evrim (DE) Tek amagli
Popllasyon temelli artimh 6grenme (PTAO) Tek amagli
Domine edilmemis siralama genetik algoritmasi Cok amagli
2 (DESGA-II)

Gug pareto evrim algoritmasi 2 (GPEA2) Cok amacli
Pareto zarf temelli secim algoritmasi (PZTSA) Cok amagli
Pareto arsiv evrim stratejisi (PAES) Cok amagli
Gosterge temelli evrimsel algoritma (GTEA) Cok amagli
Cok amagli genetik algoritma (CAGA) Cok amacli
Niched pareto genetik algoritma 2 (NPGA-II) Cok amagli
Genellestiriimis diferansiyel evrim 3 (GDE3) Cok amagli
Cok amacli daginik arama (CKDA) Cok amacli
Vektdr degerlendirilmis genetik algoritma Cok amacli

(VDGA)

OVPO problemi icin bir GA gelistirmis ve yasakli arama (YA) ve benzetilmis
tavlama (BT) teknikleri ile karsilastinimistir. Elde ettikleri bulgulara gore, gelistirdikleri her
algoritmanin farkli veri setleri Uzerinde birbirine Ustinlikleri gdzlemlenmis ve en etkin portfoy
secimi igin tim algoritmalarin yaratti§i ¢6zUm havuzundan yararlanilabilecedi sonucuna
varmiglardir. Ancak daha etkin ve hizli ¢dzim veren algoritmalarin gelistiriimesi gereksinimi
apacik ortadadir. GA ve kuadratik programlama tekniklerini
birlestiren melez bir strateji gelistirmislerdir. bir yerel arama prosedurini
de icine alan agac¢ yapili bir GA dnermiglerdir. GA ve PSO tekniklerini
karsilastirmis ve performanslarinin artiriimasi igin yeni ¢alismalara ihtiya¢c oldugunun altini
cizmislerdir. GA ile LINGO modelindeki sonuglar karsilagtirmiglar ve
kabul edilebilir performansta sonuclar elde etmisler ve yeni tekniklerin gelistiriimesi gerektigini
belirtmislerdir. portfdy secimi igin optimize edilmis bir aktif kiime
algoritmasini gok amagli bir GA ile birlestirerek mevcut gok amacli GA tekniklerinden daha iyi
performans veren zarf tabanl bir GA dénermigler ve kullandiklari mutasyon operatériiniin
geligtiriimesi gerektigini belirtmislerdir. ¢ok amacli GA
Uzerine karsilastirmali bir analiz yapmislardir. bir populasyon temelli artimli
dgrenim (PTAQ) algoritmasi dnermis ve dnerilen algoritma ile tarafindan

Onerilen GA ve tarafindan o6nerilen PSO teknikleriyle kiyaslamislardir. Test
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sonuglarina gére énerilen PTAO algoritmasi ile diger algoritmalarin sonuglarina yakin degerler
elde ettiklerini belirtmislerdir. cok amacl genetik
algoritmalarin tek amagli genetik algoritmalara goére problemin ¢éziimiinde daha iyi performans
verdiklerini gostermislerdir. yatinmci isteklerinin
problemi konveks olmayan bir yapiya donustirdiguini vurgulayarak ¢ok amagh genetik
algoritmalari tam ¢6zim veren matematiksel programlama teknikleri ile karsilagtirarak GA
performansini gostermiglerdir. geligtirdikleri GA metodunu
literatlrdeki mevcut ydntemlerle karsilastirmiglar, ¢6zim kalitesi ve hiz kriterlerini géz 6énine
alindiginda daha iyi performans elde etmislerdir. GA i¢in yeni bir gidimli
mutasyon operatorl gelistirmiglerdir. portfdydeki varliklarin sayisindaki
sinirlama ve belirsizliklerin problemin karmasikligi tUzerindeki etkisini incelemisler ve GA ile
optimale yakin ¢ézimler elde etmiglerdir. GA igin yeni bir
mutasyon operatéri gelistirerek performansini farkl veri setleri Gzerinde test etmiglerdir.
ilk defa cok amach evrimsel algoritmaylr (CAEA) OVPO problemi igin
uygulamistir. u¢c amach bir PO modeli dnermistir: getiri maksimizasyonu,
belirsiz risk minimizasyonu ve iligkisel risk minimizasyonu. Onerilen modeli ¢ézmek igin bir
domine edilmemis siralama genetik algoritmasi 2 (DESGA-II) gelistirmislerdir ve DESGA-II
algoritmasinin esnek ve kesin ¢ozumler sagladigini belirtmiglerdir.
PO problemi icin dort farkli cok amach evrimsel algoritma uygulamistir. Bu algoritmalar: vektor
hesaplamali genetik algoritma (VHGA), ¢cok amacli genetik algoritma (CAGA), gig¢ pareto
evrimsel algoritmasi 2 (GPEA2) ve DESGA-II. Deneysel sonuclara gére, CAGA ve GPEA2
daha karmasik algoritmalar olmalarina ragmen kismen daha iyi ¢dzimler Uretmigtir.
¢ amacgh bir PO modeli 6nermistir: getiri
maksimizasyonu, risk minimizasyonu ve portfdyde tutulan hisse sayisinin minimizasyonu.
Gelistirilen modeli DESGA-II, pareto zarf temelli se¢cim algoritmasi (PZTSA) ve GPEA2
kullanarak ¢ézmusglerdir ve test sonuglari géstermistir ki GPEA-1I daha iyi sonuglar el etmistir.
rehber temelli bir mutasyon operatéri gelistirmis ve DESGA-
Il ve GPEAZ2 algoritmalarinin kullanarak gelistirile operatér ve klasik mutasyon operatérinu
kiyaslamiglardir. Geligtirilen operatér hem DESGA-II hem de GPEA2 algoritmasinda daha iyi
sonuclar vermistir. iki cok amaclh evrimsel algoritmay! kiyaslamistir,

DESGA-II, GPEA2 algoritmasindan daha iyi sonuglar elde etmistir.

PO problemine uygulanan evrimsel algoritmalar Tablo 3’de gosterilmistir.



Tablo 3: PO problemine uygulanan evrimsel algoritmalar

Evrimsel Kaynaklar
Algoritmalar
GA Ackora-Prah vd. (2014); Aranha ve Iba (2009); Barak vd. (2013); Bhattacharyya vd. (2011);

Busetti (2006); Cadenas vd. (2009); Chang vd. (2009); Chang vd. (2000); Chen vd. (2008);
ChiangLin (2006); Corazza vd. (2012); Coutino-Gomez vd. (2003); Ehrgott vd. (2004); Guo vd.
(2016); Hadi vd. (2016); Hao ve Liu (2009); Hoklie ve Zuhal (2010); Huang (2012); Huang ve
Shen (2010); Kuo ve Hong (2013); Lai vd. (2006); Lean vd. (2008); Li (2009); Lin ve Liu (2008);
Lin vd. (2005); Liu ve Zhang (2015); Loukeris vd. (2009); Lu ve Wang (2013); Ma vd. (2014);
Moral-Escudero vd. (2006); Pai ve Michel (2009); Rong vd. (2009); Ruiz-Torrubiano ve Suarez
(2010); Ruiz-Torrubiano ve Suarez (2007); Ruiz-Torrubiano ve Suarez (2015); Sabar ve Song
(2014); Sadjadi vd. (2012); Shaikh ve Abbas (2009); Shoaf ve Foster (1998); Soleimani vd.
(2009); Talebi vd. (2010); Thomaidis (2010); Xia vd. (2000); Yu vd. (2009)

DE Loukeris vd. (2009); Lwin ve Qu (2013); Zaheer ve Pant (2016)
PTAO Jin vd. (2015); Lwin ve Qu (2013); Xu vd. (2010)
DESGA-II Anagnostopoulos ve Mamanis (2010, 2011a, 2011b); Arkeman vd. (2013); Babaei vd. (2015);

Branke vd. (2009); Chiam vd. (2007); Chiam vd. (2008); Duran vd. (2009); Fieldsend vd. (2004);
Garcia vd. (2012); Liagkouras ve Metaxiotis (2014); Lwin vd. (2014); Macedo vd. (2017);
Mashayekhi ve Omrani (2016); Mishra vd. (2016); Ong vd. (2005); Sen vd. (2015);
Skolpadungket vd. (2007); Streichen ve Tanaka-Yamawaki (2006); Streichert vd. (2004a);
Streichert vd. (2004b)

GPEA2 Anagnostopoulos ve Mamanis (2010, 2011a, 2011b); Babaei vd. (2015); Duran vd. (2009);
Garcia vd. (2012); Liagkouras ve Metaxiotis (2014); Lwin vd. (2014); Macedo vd. (2017); Mishra
vd. (2016); Skolpadungket vd. (2007)

PZTSA Anagnostopoulos ve Mamanis (2010, 2011a, 2011b); Lwin vd. (2014)

PAES Lwin vd. (2014)

CAGA Bermudez vd. (2012); Bevilacqua vd. (2012); Skolpadungket vd. (2007); Yi ve Yang (2013)
ITEA Duran vd. (2009)

GDE3 Adebiyi Ayodele ve Ayo Charles (2015); Garcia vd. (2012)

CADA Lwin vd. (2013)

NPGA-II Anagnostopoulos ve Mamanis (2011a)

VDGA Skolpadungket vd. (2007)

2.2.1.1.2. Surd temelli algoritmalar

Surt temelli algoritmalar dogada siru halinde yasayan hayvanlarin dogal yasamlarindan
esinlenilerek gelistiriimis yakinsama teknikleridir. Kus, balik, karinca, ari gibi stri halinde
yasayan hayvanlarin dogal yasamlarindaki davraniglarini (cogunlukla avlanma) benzeterek,
kombinasyonel problemler igin hesaplamali sistemler gelistiriimektedir. En populer sirt temelli
algoritma Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan 6nerilen pargacik sur optimizasyonu (PSO)

algoritmasidir. PO problem igin uygulanan siri temelli algoritmalar Tablo 4'de gésterilmigtir.



Tablo 4: PO problemine uygulanan surl temelli algoritmalar

Surii temelli algoritma Oneren Amag tipi
Pargacik suri optimizasyonu (PSO) Tek amagli
Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) Tek amagli
Yapay ari kolonisi (YAK) Tek amagli

Ates bdcegi algoritmasi (ABA) Tek amagli
Bakteriyel avlanma optimizasyonu (BAO) Tek amagli
Yarasa algoritmasi (YARA) Tek amagli

Havai fisek algoritmasi (HFA) Tek amagli

Kedi surisl optimizasyonu (KSO) Tek amagli

Krill strusu (KS) Tek amagli
Yayilan ot optimizasyonu (YOO) Tek amacli
Kimyasal reaksiyon optimizasyonu (KRO) Tek amagli
Yapay kooperatif arama (YKA) Tek amagli

Cok amagh parcacik slri optimizasyonu Cok amacli
(CAPSO)

Cok amagli yapay ari kolonisi (CAYAK) Cok amagli

Cok amaglh bakteriyel avlanma optimizasyonu Cok amacli
(CABAO)

PSO algoritmasi OVPO problemine ilk defa tarafindan uygulanmistir.
PO problemi icin bir PSO algoritmasi gelistirmis ve GA, YA ve BT ile
kiyaslamistir. , test sonuglarina goére dort algoritmanin da birbirine Ustlnlik

saglayamadigini ancak PSO algoritmasinin disuk risk seviyelerinde daha en iyi sonuglari
verdigini belirtmistir. Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) PO problemine ilk defa

tarafindan uygulanmis ve PSO algoritmasi ile kiyaslanmigtir. Kiyaslama

sonuglarina gére KKO algoritmasinin 6zellikle dusuk risk seviyelerinde daha etkin sonuclar
verdigini belirtmiglerdir. Yapay ari kolonisi (YAK) algoritmasi PO problemine ilk defa

tarafindan uygulanmig ve yazarlar YAK algoritmasinin PO problemi igin kullanigli

bir yaklasim oldugunu belirmislerdir. iki farkli sart temelli algoritma énermistir:

KKO ve PSO. Yazarlar iki algoritmayi kiyaslamis ve KKO algoritmasinin nispeten Ustlnlik

sagladigini belirtmiglerdir. geligtirdikleri PSO algoritmasini,

tarafindan gelistirilen GA algoritmasi ile kiyaslamiglar ve PSO algoritmasinin

daha iyi sonuglar elde ettigini belirtmiglerdir. evrim slrecine super molekil

ekleyerek bir kimyasal reaksiyon optimizasyonu (KRO) 6énermislerdir. Similasyon sonuglari

onerilen KRO algoritmasinin orijinal KRO algoritmasina gére daha iyi performans verdigini
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gOstermistir. mutasyon operatorli bir PSO algoritmasi gelistirip, GA, YA ve
BT algoritmalari ile kiyaslamiglardir. Yazarlar PSO algoritmasinin daha iyi
sonuglar verdigini belirtmigtir. iki asamali YAK algoritmasi énermistir. Onerilen
algoritmanin ilk asamasinda portfoye alinacak hisseler belirlenir ikinci asamasinda ise
belirlenen hisselerin agirliklari belirlenir. bakteriyel avlanma
optimizasyonu (BAQO) algoritmasi 6nermis ve GA, YA, BT ve PSO

algoritmalari ile kiyaslamistir. C6zUm kalitesi ve zaman 6lgltleri agisinda BAO daha iyi
¢6zumler saglamistir. Havai figek algoritmasi (HFA) OVPO problemine ilk defa
tarafindan uygulanmis ve yazarlar HFA'nin bu problemi ¢dézmek igin potansiyeli oldugunu
vurgulamiglardir. YAK algoritmasi ile GA ve ates bdcegi algoritmasini
(ABA) kiyaslamis ve YAK algoritmasinin diger algoritmalara gére daha iyi sonuglar verdigini
belirtmislerdir. dinamik OVPO problemi i¢in komsuluk égrenmeli bir BAO
algoritmasi 6énermis ve orijinal BAO ile kiyaslamistir. Test sonuglari dnerilen algoritmanin
orijinal BAO algoritmasina ustlnlik sagladigini gdstermistir. OVPO
problemi igin bir kedi strtsi optimizasyonu (KSO) algoritmasi dnermigtir.
uc farkh surli temelli algoritmayi kiyaslamistir: PSO, KSO ve yarasa algoritmasi (YARA).
Kiyaslama sonugclarina gore g algoritmada yakin sonuglar elde etmistir. rasgele
dinamik populasyon stratejisini temel alan bir PSO algoritmasi dnermis ve izlenen stratejinin
PSO algoritmasinin performansini iyilestirdigini belirtmistir. eleman sayisi
kisiti igin ¢dzumlerin uygulanabilir olmasina zorlayan, alt ve Ust sinir kisit i¢in se uygulanabilir
olmayan ¢éziimlere izin veren bir YAK algoritmasi énermistir. Onerilen algoritmanin orijinal
YAK algoritmasina gore gok iyi gdzumler elde etmesinin yani sira literatirdeki galismalara da
(GA, YA, BT , PSO ), PTAO-DE , ARAAP-
KP ) Ustinlik saglamigtir.

OVPO problemi icin gok amagl parcacik surl optimizasyonu (CAPSO)

algoritmasi 6nermis ve DESGA-II, GPEA2 algoritmalari ile kiyaslamigtir.
cok amacli bakteriyel avlanma optimizasyonu (CABAO) algoritmasi énermis ve DESGA-II,
PAES ve PZTSA teknikleri ile kiyaslamistir. Test sonuglarina gére, CABAO algoritmasi OVPO
problemini ¢gdzmekle kalmayip diger algoritmalara gére daha iyi sonuglar vermistir.

tahmin temelli O-V modeli 6nermis ve modeli G¢ farkl algoritma kullanarak ¢ézmustir:
CAPSO, DESGA-Il ve GPEA2. CAPSO algoritmasinin en iyi pareto ¢cézumler elde ettigini
belirtmislerdir. PO problemini ¢dzmek igin ¢ok amacl yapay ari
kolonisi algoritmasi (CAYAK) 6nermistir. Test sonuglari CAYAK algoritmasinin PO problemini
¢odzebilecegini kanitlamistir.

PO problemi icin uygulanan suri temelli algoritmalar Tablo 5'de gosterilmistir.
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Tablo 5: PO problemi i¢in uygulanan stiri temelli algoritmalar

Siirii temelli  Kaynaklar
algoritma

PSO Abbas ve Haider (2009); Cao ve Tao (2010); Chang ve Chen (2009); Chang ve Hsu (2008);
Chen vd. (2012); Chen ve Cai (2008); Chen vd. (2006); Chen ve Zhang (2010); Corazza vd.
(2012); Corazza vd. (2013); Cura (2009); Deng ve Lin (2010b); Deng vd. (2012); Farzi vd. (2013);
Gao ve Chu (2009); Golmakani ve Fazel (2011); Kamili ve Riffi (2016); Koshino vd. (2007); Li
vd. (2010); Li vd. (2011); Liu vd. (2013); Loukeris vd. (2009); Mozafari vd. (2011); Ni vd. (2017);
Niu vd. (2010); Niu vd. (2009); Pouya vd. (2016); Reid ve Malan (2015); Sadigh vd. (2012); Sun
vd. (2011); Talebi vd. (2010); Tang vd. (2009); Wang vd. (2015); Wang vd. (2009); Wang vd.
(2012); Xu ve Chen (2006); Xu vd. (2007); Yaakob ve Watada (2010); Yin vd. (2015a, 2015b);
Zhang vd. (2010); Zhu vd. (2010); Zhu vd. (2011)

YAK Bacanin vd. (2014); Chen vd. (2012); Chen (2014); Chen vd. (2014); Ge (2015); Hong-mei vd.
(2010); Kalayci vd. (2017); Seyedhosseini vd. (2016); Suthiwong ve Sodanil (2016); Tuba ve
Bacanin (2014a); Wang vd. (2012)

KKO Deng ve Lin (2010a); Zhu vd. (2010)

ABA Bacanin ve Tuba (2014); Tuba ve Bacanin (2014a, 2014b); Tuba vd. (2013)

BAO Kao ve Cheng (2013); Tan vd. (2013); Tan vd. (2014)

YARA Kamili ve Riffi (2016); Strumberger vd. (2017)

HFA Bacanin ve Tuba (2015)

KSO (Kamili ve Riffi 2015); Kamili ve Riffi (2016)

KS Tuba vd. (2014)

YOO Hajnoori vd. (2013); Pouya vd. (2016)

KRO Xu vd. (2011)

YKS Kumar ve Bhattacharya (2012)

CAPSO Babaei vd. (2015); Liang ve Qu (2013); Mishra vd. (2016); Mishra vd. (2014a); Sen vd. (2015);
Zhou ve Li (2014)

CAYAK Kumar ve Mishra (2017)

CABAO Mishra vd. (2014b)

2.2.1.1. Tek ¢b6ziim temelli algoritmalar

Tek ¢6zim Uzerinde ¢alisan algoritmalara ydriinge metotlari da denir (Blum ve Roli 2003). Tek
¢6zum temelli algoritmalar bir popilasyon yerine tek bir ¢ézimda iyilestirme stratejisini izlerler.
Populasyonun gicini kullanamamalarina ragmen her iterasyonda bir populasyonu
iyilestirmek yerine tek bir ¢ézimu iyilestirmeye ¢alistidi igin oldukga hizhdirlar.

PO problemi igin uygulanan tek ¢ézim temelli algoritmalar Tablo 6’da verilmigtir.
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Tablo 6: PO problemine uygulanan tek ¢déziim temelli algoritmalar

Tek ¢é6zim temelli algoritma Oneren Amag tipi
Benzetilmis tavlama (BT) Tek amagli
Yasakli arama (YA) Tek amagli
AcgozIl rasgele adaptif arama proseduri Tek amagli
(ARAAP)
Tepe tirmanisi (TT) Tek amagli
Arsivlenmis ¢ok amach benzetilmis tavlama Cok amagli
(ACABT)
ve PO problemi icin YA, BT ve GA tekniklerini
kiyaslamiglardir ancak her iki galismada da herhangi bir algoritmanin Ustin geldigi
belirtiimemistir. OVPO problemi icin aggdzli rasgele adaptif
arama proseduri (ARAAP) tasarlamistir. Yazarlar ARAAP algoritmasinin OVPO problemini
¢6zmek icin gacli bir algoritma oldugunu belirtmigtir. Uc farkh
metasezgisel 6nermistir (GA, YA, BT) ve elde ettikleri sonuclari tarafindan
yayinlanan sonugclarla kiyaslamistir. BT algoritmasini bir sezgisel
algoritmanin igerisine degistirme mekanizmasi olarak gémmustar. arsivlenmis

cok amagcli benzetilmis tavlama (ACABT) teknigini uygulamis ve DESGA-II, CAPSO teknikleri
ile kiyaslamistir. Yazarlar ACAPT tekniginin daha iyi sonuglar elde ettigini belirtmistir.

bir lokal arama temelli cok amacli optimizasyon teknigi énermistir.
PO probleminin ¢ézimu icin tek ¢6zim temelli algoritma uygulayan yayinlar Tablo 7’de

verilmistir.

Tablo 7: PO probleminin ¢ézimu igin tek ¢ézum temelli algoritma uygulayan yayinlar

Tek ¢6zim Yayinlar
temelli
algoritma

BT

YA
ARAAP
T

ACABT
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2.3. Makine 6grenimi algoritmalan

Makine 6grenimi, verileri 6grenebilen ve veriler Uzerinde dngoéride bulunabilen algoritmalarin
calismasini ve ingasini arastirir. Bu tlr algoritmalar, kati statik program talimatlarini izlemek
yerine, veri odakl tahminler veya c¢iktilar olarak verilen kararlar vermek icin, drnek bir egitim
seti olan giris gézlemlerinden bir model olusturarak c¢alisir.

PO problem icin uygulanan makine égrenimi algoritmalari Tablo 8’de verilmigtir.

Tablo 8: PO problemine uygulanan makine égrenimi algoritmalari

Makine 6grenimi algoritmasi Oneren
Hopfield agi (HA)
Yapay bagisiklik sistemi (YBS)

k-ortalamalar kimeleme

OVPO problemini ¢ézmek icin Hopfield agi (HA) dnermistir ve

GA, BT ve YA ile kiyaslama sonuglari HA’nin daha iyi sonuglar verdigini
gOstermistir. bir yapay bagisiklik sistemi (YBS) algoritmasi
onermis ve GA, BT, YA ve HA teknikleriyle

kiyaslamistir. Yazarlar YBS algoritmasinin daha iyi sonuglar elde etmesine ragmen ¢ézim
elde etmek igin daha fazla zamana ihtiyaci oldugunu belirtmistir.

PO problemi icin makine 6grenimi algoritmasi uygulayan yayinlar Tablo 9’da gdsterilmistir.

Tablo 9: PO problemi icin makine dgrenimi algoritmasi uygulayan yayinlar

Makine ogrenimi Yayinlar

algoritmasi

Yapay sinir
aglar
YBS

k-ortalamalar

kiimeleme
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: ve 'de PO problemini ¢ézmek igin uygulanan tekniklerin
analizleri gostermistir ki, NP-zor oldugu kanitlanan bu problemin ¢6zUmu icin arastirmacilar

blyik ¢cogunlukla metasezgisel algoritmalara basvurmuslardir (Sekil 3).

I:\ Metasezgiseller
:I Makine drenimi algoritmalar
049 |:’ Kesin gdzim teknikleri

%88

Sekil 3: PO problemi ¢ozimiu i¢in uygulanan tekniklerin dagihmi

C6zim teknikleri arasinda, metasezgisel teknikler literatiirde en ¢ok tercih edilen yéntemlerdir.
Bunun baslica sebebi PO probleminin NP-zor olmasidir. PO probleminin ¢ézimu icin GA ve
PSO teknikleri yaygin olarak kullanilmistir. Ancak, bu teknikler son zamanlarda pek de ilgi
gormemistir. Bu da gostermektedir ki, bu teknikler PO problemi icin literattrdeki popuilaritelerini
yakin gelecekte kaybedebilirler. Onlarin yerine YAK algoritmasi gibi son zamanlarda populer
olan teknikler daha fazla kullaniimaya baglayabilir. Ayrica diger bir yakinsama teknigi olan

makine 6grenimi algoritmalari PO probleminin ¢6zUmu i¢in pek ragbet gérmemigtir.
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3. GEREGC VE YONTEM

Bu boélimde veri setlerinin toplanmasi, matematiksel model, deneme ¢dzimleri ve kesin
¢6zUm algoritmasi ve literatirdeki mevcut ydntemlerin kodlanmasi is paketleri detayli olarak

anlatilmigtir.

3.1. Veri setlerinin toplanmasi

Literatirde yaygin olarak karsilastirma amacgh kullanilan veri setleri OR-LIBRARY

(http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/portinfo.html) web sitesinden indirilmis ve etkin

sinir olusturma galismalari baslatiimistir. Bu veri setleri Mart 1992 ile Eylal 1997 tarihleri
arasindaki sirasiyla, 31, 85, 89, 98 ve 225 adet hisse bulunduran Hang Seng, DAX 100, FTSE
100, S&P 100 ve Nikkei 225 problemlerinden olusmaktadir.

Turkiye piyasalarindaki BIST30 ve BIST100 verilerine erisim icin, oncelikle, Google Finans veri
tabanini ¢evrimici kullanan bir prosedir gelistiriimistir. Ancak, tarihler eskiye dogru gittikge
verilerde eksiklikler oldugu gézlemlenmistir. Google Finans veri tabanindaki bilgilere goére
BIST30 verileri ancak 01.01.2014 tarihinden itibaren ve BIST100 verileri ise ancak 01.01.2016
tarihinden itibaren eksiksiz g¢ekilebilmektedir. Yahoo Finans veri tabaninda da benzer veri
eksiklikleri tespit edilmistir. Bu durum, BIST30 ve BIST100 endekslerinin ayni tarih araliginda
analizini olanaksiz kilmigtir. Daha sonra, Bloomberg veri tabanindan veri erigimi saglanmistir.
Ancak, Bloomberg veri tabaninda da, ge¢cmis tarihlerde hisselerin halka arzi, tek grupta
birlestirme gibi olaylar nedeniyle belli hisselerin belli tarihlerde endekse yeni giris veya
endeksten ¢ikis yaptigi gézlemlenmistir. Ornegin, arastirmalarimiza gére, gincel BIST100
endeksindeki hisselerden Carrefoursa’da A ve B Grubu paylarinin birlesmesi nedeniyle
serbest marjla 27.08.2015 tarihinden yeni islem kodu CRFSA.E islem gérmeye baslamistir
( ). Baslangig¢ tarihi olarak 27.08.2015 alinmasi veri derinliginde ciddi kiiglilmeye
neden olacagi icin, CRFSA.E kodlu hisse BIST100 endeksinden cikariimistir. Ayrica, halka arz
surecini tamamlayan Pegasus Hava Yollari, “PGSUS” kodu ile BIST30’da 26.04.2013 tarihinde
islem gérmeye baslamistir ( ). Odas Elektrik Uretim Sanayi Ticaret AS de “ODAS”
kodu ile BIST100’de 21.05.2013 tarihinde islem goérmeye baslamistir ( ). Sonug
olarak, BIST30 verileri eksiksiz olarak 30 adet hisse ile 26.04.2013 tarihinden itibaren,
BIST100 verileriise 99 adet hisse ile 23.05.2013 tarihinden itibaren ¢ekilebilmistir. Tarih uyumu
acisindan BIST30 verileri de 23.05.2013 tarihine gekilerek deneyler ve analizler 23.05.2013 ile
18.04.2016 tarihleri arasindaki BIST30 ve BIST 100 verileri kullanilarak yapiimistir.

BIST30 ve BIST100 veri setleri, diger arastirmacilarin algoritma performanslarini bu proje
kapsaminda gelistirilen algoritmalar ile kiyaslanmasina olanak saglamak igin,

www.pau.edu.tr/portfolio adresinde yayinlanmistir.
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3.2. Matematiksel model, deneme c¢oéziimleri ve kesin ¢oézim
algoritmasi

Portféy secimi problemi matematiksel ifadeyle, ikinci dereceden amag fonksiyonu ve lineer
kisitlarla gergek degerli degiskenlerin optimizasyonu problemidir. Bu nedenle, portféy secimi
iki cakisan hedefin ¢cok amach bir optimizasyon gorevidir: kar maksimizasyonu ve risk
minimizasyonu. Bu iki amag¢ ayni anda basarilamayacadi icin bu problem pareto optimal
¢ozlimlerin kiimesi olarak tanimlanan etkin siniri belirlemek olarak karsimiza cikar. Bir portfoy,
eger verilen bir risk igin yatirnrm agirliklarini ayarlayarak daha buyuk bir getiri saglayamiyorsa,
o portfoy etkin sinirdadir. O portfdy ayni zamanda beklenen getirinin degeri igin riski minimize
edendir de denebilir.

Portféy optimizasyonu problemi en basit sekliyle standart sayisal teknikler ile kolayca
¢ozullebilen bir problemdir. Ancak, ¢esitlendirmenin avantajlarindan yararlanmak ve toplam
riski azaltmak igin fazla sayida varliklara kiiglik miktarlarda yatirim yapan portféy olusturmakta
bir takim zorluklar bulunmaktadir. Bu tip yatirnm stratejisi, ylksek islem maliyetleri ve fazla
saylda varligi yonetmenin zorlugundan dolayi pratikte ¢ok zordur. Bu zorlugu asmak igin
sermayenin varliklara dagitilmasi Uzerine birgok kisit getirilebilir. Portfdydeki varlik sayisini
sinirlanabilir ya da her varliga yatirilan sermayenin oranlarina alt ve Ust limitler koyulabilir. Bu
kisitlar, problemin standart optimizasyon teknikleriyle ¢dzilmesini zorlastirmakta ve nitekim,
problemi NP-Zor haline getirmektedir.

En basit haliyle standart Markowitz Ortalama- Varyans (O-V) modeli

kullanilarak elde edilen portféy optimizasyonu probleminin matematiksel formulasyonu

asagida verilmistir:

Parametreler:

N Uygun varliklarin sayisi

Ui i. varhgin beklenen getirisi

o i.ve j.varlklarin arasindaki kovaryans degeri
R* istenen diizeydeki beklenen getiri

Karar Dediskenleri:

w; i.varligin orani

Amac min
Fonksiyonu: :

WiW}' O'ij

N N
=1

=1 (1)

N

Zwiui = R
Kisitlar: 4 )

i=1
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N
;wizl 3)

0<w <1, i=1,.,N (4)

Denklem (1), portfdydeki toplam riski minimize ederken, denklem (2) ise portféyin R* beklenen
getirisini saglamasini garanti eder. Denklem (3) ise portféyde kullanilan varliklarin oranlarinin
toplaminin 1 olmasi kisitini ifade eder. Bu formulasyon ile herhangi bir veri seti igin optimal
¢6zimin hesaplanmasi pratikte mimkuin olabilmektedir. Bu modeli ¢cozerek, R* hedeflenen
getirisinin degisen degerlerine gore kesiksiz artan bir egri ile etkin sinir bulunabilir. Bu etkin
sinir, elde edilmesi hedeflenen getiriye karsilik katlaniimasi gereken riskin en iyi dengesini
ifade eder. Etkin siniri bir A agirliklandirma parametresi ile takip etmek mimkanduar

. Denklem (5)" deki A parametresi 0 oldugunda, riske bakilmaksizin beklenen getiri
maksimum olmakta ve optimal ¢6zUm en ylUksek getiri veren bir adet varliktan olusmaktadir. A
parametresi 1 oldugunda ise, beklenen getiriye bakilmaksizin risk minimum olmakta ve optimal
¢6zUm birden fazla varliktan olusabilmektedir. A parametresinin 0 < A < 1 degerleri igin, A =
0 ve A2 =1 sinir degerleri arasinda getiri ile risk arasinda ddinleserek etkin sinir Gzerindeki

noktalari olusturur. Bu noktalari birlestiren egri, etkin sinir egrisidir. Hang Seng icin literattirde

yer alan Kkisitsiz etkin sinir ‘de verilmistir.
N N
Amag Fonksiyonu: ™n 4 Z Z wiw;j gij| —(1=2) [Z Wiuil
i=1 j=1 i=1 (5)
Kisitlar:
w; = 1
= (6)
0<w; <1 i=1..,N
(7
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-3
11 =10 T T T T T T T T

101 7

Getiri

Risk w102

Sekil 4: Hang Seng veri seti icin kisitsiz etkin sinir

Denklem (5) - (7) ile verilen formulasyona portfoye girmesi istenilen varlik sayisi kisiti ile bir
hissenin almasi gereken minimum ve maksimum agirlik kisitlari eklendiginde eleman sayisi
kisith portféy optimizasyonu problemi elde edilmektedir. Eklenen kisitlar ve karar degiskeni
asagidaki karma tamsayil dogrusal olmayan programlama modeline (MINLP) iliskin

formulasyonla gosterilmigtir:

Modele eklenen parametreler:

K Portfoydeki istenen varlik sayisi
& i. varhgin portféydeki minimum agirligi
6; i. varhgin portféydeki maksimum agirhgi

Modele eklenen karar dediskeni:

7 = {1 Eger i. varlik portfoyde ise
o Aksi halde
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N N N
Amag Fonksiyonu; ™in 4 [Z Z wiw; Gij‘ -(1-24 [Z w; Hil

= ®)

N
ZM=1 9)
Z A=k (10)

Kisitlar:

&z <w; <6z 1=1,..,N (12)
zz€(01) i=1,..,N (12)
0<sw; <1, i=1..,N (13)
0<¢g<6<1 i=1..,N (14)

Denklem (8) ve Denklem (9) kisitsiz modelden eklenmis olup, denklem (10), portféyde toplam
K sayida varligin bulunmasini garanti ederken, denklem (11) ise portfdye alinan varligin
agirhiginin belirlenen minimum ve maksimum degerler arasinda olmasini saglar. Denklem (12)
de karar deg@iskenin O veya 1 olmasini saglayan butunlik kisitidir. Denklem (13) ile ifade edilen
kisit bir varhigin agirhginin 0 ile 1 arasinda olmasini saglarken, Denklem (14) bir varligin

alabilecegi minimum ve maksimum agirlik kisitlarini saglamaktadir.

Literatirde algoritmalarin olusturdugu kisith etkin sinir ile standart kisitsiz etkin sinir arasindaki
hatalari hesaplamak yaygin olarak kullanilan performans oélcutleri bu projede de kullaniimistir.
Bu oélgltler: Yiizde Hatasinin Ortalamasi (YHO), Yiizde Hatasinin Minimumu (YHMIN), Yiizde
Hatasinin Maksimumu (YHMAKS), Yizde Hatasinin Medyani (YHMED), Getiri Hatasinin
Varyansi 1(GHV-I), Ortalama Getiri Hatasini 1(OGH-1), Ortalama Oklid Uzakli§i (OOU), Getiri
Hatasinin Varyansi 2(GHV-II) ve Ortalama Getiri Hatasini 2(OGH-I1).

(x;,v:), (i =1,..,2000), standart etkin sinir Gzerindeki risk ve getiri dederlerini temsil etmekte
ve (x*,¥), (j =1,..,E), algoritmalar tarafindan Uretilen etkin sinir Gzerindeki risk ve getiri
degerlerini temsil etmektedir (Sekil 5). Basit interpolasyon kullanilarak, gelistirilen algoritma

tarafindan elde edilen noktalarin, standart etkin sinira gére olan hatalari hesaplanabilir
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Sekil 5: Temsili bir hata hesaplama

¢;=100|" 7Y )/y**

w; =100|* X/,
O =y
j—yi1)
(x" = xk)]

(xj — x1)

X7 =x+ (X — xy)

Y =yi+ i —yi) [

y; = min[y;|y; = y']
Yi = max[y;|y; < y]
= min[x;|x; = x*]

Xj

X, = max[x;|x; < x*]

[*getirin igin yiizde hata*/
[*varyans igin ylizde hata*/

[*(x*, y*) noktasinin standart etkin sinir
lizerine yatay izdigtimur/
[*(x*, y™) noktasinin standart etkin sinir

lizerine dikey izddsimi*/

(15)
(16)

(17)

(18)

(19)
(20)
(21)
(22)

Yukarida verilen formulasyonlari kullanarak elde edilen performans Olgltleri asagida

verilmigtir:

YHO, YHMED, YHMIN, YHMAKS (Chang vd. 2000):

S, min(p; )
E

= 100 [ )

YHO=

¥;
YHMED = min{medyan{¢@,, @, ..., g} , medyan{y,,, ..., Pg}}
min{t[;l, II}Z' ey ¢E}}

makS{ll)p "IJZ) ey lI}E}}

YHMIN= min{min{e4, @5, ..., g}
YHMAKS = max{maks{@4, @3, ..., g} ,
GHV-I OGH-I (Fernandez ve Gomez 2007):

E
Zj:l Pj

GHV-I=

E
Zj=1 wj

OGH-I=
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(25)
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(x**, y**), standart etkin sinir Gzerindeki noktalardan (x*,y*) noktasina en yakin noktadir.
OOU, GHV-II, OGH-II

OOU: Z]Ezl \/(x***—x*)+(y***—y*) (29)
E
E 100G —x")| (30)
GHV-Ill= 21-1+
E_ 10016 =y") (31)
OGH-I1= "+

Eleman sayisi kisitlh portféy optimizasyonu problemi icin Denklem (8) - (14)de verilen
matematiksel model, ylksek seviye bir modelleme dili olan, GAMS (General Algebraic
Modeling System) yardimi ile kodlanmistir. ‘da eleman sayisi kisitli portféy
optimizasyonu problemi icin gelistirilen GAMS programi kaynak kodlari yer almaktadir. GAMS
programinda, MINLP modelinin ¢éziiminde kullanilan COUNNE ve BONMIN c¢ozcdleri ile
¢6zim aranmistir. Ayrica eleman sayisi kisitli portfdéy optimizasyonu problemi igin Denklem
(8) - (14)'de verilen matematiksel model, dogasi geregi ayni zamanda kuadratik programlama
kullanilarak da ¢6zimlenebilmektedir. Bu kapsamda dogrusal programlama modellerinde
oldugu kadar kuadratik programlama modellerinin ¢éziminde de yaygin olarak kullanilan
CPLEX ¢dzlcusu ile de ¢d6zim aranmistir. BONMIN ¢ézlcusu ile problem ayrica kuadratik
programlama modeli olarak da ¢ézulmustar.

GAMS ara ylzunde yapilan igslemlerde sapma miktarlari (Optca ve Optcr) hassasiyeti 0.0000

noktasina gekilerek ¢éziculer gahstiriimistir ( ).
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Tablo 10: Eleman sayisi kisitli portféy optimizasyonu problemi igin gelistirilen GAMS kaynak kodlari

SCALAR

lambda Risk degiskeni

StockMax Portfdydeki hisse sayisi /10/;
POSITIVE VARIABLES

x (1) Hisselerin agirliklari;
PARAMETER
xlow (1) Belirtilen minimum adirlik degeri;
xlow (i) = 0.01;
BINARY VARIABLE
Y (1) Portfdyde yatirim yapilan hisseleri belirten ikili degisken;
VARIABLES
PortVariance Portfdy varyansi
PortReturn Portfdy getirisi
Z Ama¢ fonksiyonun dederi;
EQUATIONS
ReturnDef Portfdy getirisi kisiti
VarDef Portfoy varyansi kisiti
NormalCon Portfdydeki adirliklarin toplamini 1’e esitleyen kisit
LimitCon Portfdyde istenilen varlik sayisi kisidi
LoBounds (1) Agirliklarin minimum dedgerleri
ObjDef Ama¢ fonksiyonu;,
ReturnDef .. PortReturn =1= SUM(i, ExpectedReturns(i)*x(i));
VarDef .. PortVariance =E= SUM((i,]), x(i)*VarCov(i,Jj)*x(j));
LoBounds (i) .. x (1) =G= xlow(i)* Y (i);
NormalCon .. SUM (i, x(i)) =F= 1;
LimitCon .. SUM(i, Y(i)) =E= StockMax;
ObjDef .. 7 =F= (l-lambda) * PortReturn - lambda * PortVariance;

MODEL LAMBDAPORT /Returndef, VarDef, NormalCon, ObjDef, UpBounds, LoBounds,
LimitCon/ ;
SCALAR StartTime; StartTime=jnow;
SET p/1*51/
PARAMETERS

PortfolioVariance (p)

PorfolioReturn (p)

Optimalallocation(p, 1)

RiskWeight (p)

SummaryReport (*, *)

AssetsOnPort (p, 1)
RiskWeight (p) = (ORD(p)-1)/(CARD(p)-1);
FILE Results /Results.txt/;
PUT Results ;
PUT'Variance Return'/;
LOOP (p,

lambda= RiskWeight (p);

SOLVE LAMBDAPORT MAXIMIZING Z USING MINLP;

PortfolioVariance (p) = PortVariance.l;

PorfolioReturn (p) = PortReturn.l;

Optimalallocation(p,i)= x.1(1i);

put PortfolioVariance(p):10:8" 'PorfolioReturn(p) :10:8/;

)i
SCALAR Elapsed; Elapsed=(jnow-StartTime) *24*3600;
DISPLAY PortfolioVariance, PorfolioReturn, Optimalallocation,elapsed;
PUTCLOSE Results;

SummaryReport (i, p) = OptimalAllocation(p,1i);
SummaryReport ('Variance',p) = PortfolioVariance (p) ;
SummaryReport ('Return', p) = PorfolioReturn (p) ;

Kodlanan modelin dogrulanmasi ve gegerliliginin sinanmasi igin kiiglik ¢apli bir ver seti olan
Hang Seng indeksine ait hisseler kullaniimistir. Modelde portfdy icerisindeki varlik sayisi kisiti
K = 10 olarak alinmigtir. Portfdydeki varliklarin minimum agirligi ise € = 0.01 olarak kabul

edilmigtir. Kullanilan 3 farkh ¢dzici ile kiiglk ¢apli veri seti igin elde edilen sonuglar OOU,
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GHV-11(%), OGH-11(%) ve ¢6zim zamanlarina goére ‘de yer almaktadir. Bu ¢ézicller
arasinda COUNNE ¢oziicusl, Hang Seng veri seti icin 6nceden belirlenmis bir zaman limitinde
(2 saat) ¢cozum Uretememistir. Diger ¢ozlcller arasinda en iyi ¢ézimi sunan ¢ozicli CPLEX
¢ozlcusudur. CPLEX c¢ozuclistinde MINLP problem tipi mevcut degildir. Hang Seng igin

literatlirde yer alan kisitsiz ve CPLEX ile elde edilen kisitli etkin sinirlar "da verilmistir.

Tablo 11: Farkh ¢dzicdler igin Hang Seng veri seti ile GAMS ¢ozimleri

MINLP MIQCP
. GHV-II OGH-II Zaman B GHV-II OGH-II Zaman
oou oou
e (%) (%) (s) (%) (%) (s)

Gozicu
COUNNE - - - - - - - -
BONMIN 0.0001 1.6463 0.6019 18.832 0.0001 1.6463 0.6020 18.930
CPLEX Mevcut degil 0.0001 1.6275 0.6034 8.746

x107%

1

10 -

Getiri

Kisitsiz
«  K=10
1 1 1 1 1 1 1 1
05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Risk %1073

Sekil 6: Hang Seng veri setinde K = 10 degeri icin GAMS ile bulunan etkin sinir

‘de goruldugu gibi kisitsiz modele, toplam varlik sayisi (K) kisiti ve minimum agirlik ()
kisiti eklendiginde, kisith etkin sinir Gzerindeki noktalar kisitsiz etkin sinirdan uzaklagmigtir.
Bunun sebebi modele portféyde K adet varlik bulundurmasi zorunlulugu getirilmesidir. Model
kisitsiz oldugunda, portféy bir risk degerindeki K’dan az sayida varlik igerirken, kisitlandirildigi
zaman varlik sayisini K’ya tamamlamak icin getirisi daha dusik varliklara yatirrm yapmak

zorunda kalabilmektedir. Bu da o risk degeri icin etkin sinirdaki noktayr daha az getiri
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saglayacak sekilde asagiya ¢cekmektedir. Eger kisittaki K dederi artirilirsa, model portféye
daha az getirisi olan varliklardan daha fazla koyacagi icin kisith etkin sinir ve kisitsiz etkin
sinirdaki noktalar arasindaki mesafe artacaktir. ‘de Hang Seng veri seti igin K degerinin
sirasl ile 5, 10 ve 20 oldugu durumlar icin GAMS CPLEX ile bulunan kisitli sinirlar ve literatirde
yer alan kisitsiz etkin sinir yer almaktadir. Model, disuk risk seviyeleri igin beklenilen getiriyi
rahatlikla karsilayabiliyor iken, risk seviyesi arttiginda beklenilen getirinin kargilanamamasi
nedeniyle noktalar arasindaki mesafe artmaktadir. Tablo 12’'de farkli K degerleri icin GAMS
CPLEX ile bulunan sonuglarin belirlenen performans olgltlerine gore analizi de bu durumu

Ozetlemektedir.

10"

1

Getiri

Kisitsiz
o K=5
& K=10
o K=20

Risk L1072

Sekil 7: Hang Seng veri setinde farkli K de@erleri icin GAMS ile bulunan etkin sinirlar

Tablo 12: Hang Seng veri setinde farkli K degerleri icin GAMS ile bulunan sonuglarin
performans analizi

Performans Olgiitii:

obu GHV-II (%) OGH-II (%)
5 0.0000 0.5365 0.1665
K 10 0.0001 1.6282 0.6037
20 0.0002 6.9439 1.7929

Kiguk capli veri setlerinin optimal olarak ¢6zimiinde genel olarak basari saglayan test edilen
¢ozlculer, GAMS dilinde DAX 100 gibi karmasik veri setlerinin ¢éziminde ise basari
saglayamamistir. Bu sonuglar gdstermektedir ki kesin ¢6zim Ureten bu araglar, ele alinan
probleme iligkin veri setleri blyudugunde, karmasgikliklari artiginda ve/veya yeni kisitlar

probleme eklendiginde yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, kisa siurelerde yaklasik ¢6zim
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Uretebilen, blylk ¢apli karmasik veri setlerinin ¢éziminde kullanilabilecek sezgisel yaklagimli
algoritmalarin gelistiriimesine ihtiya¢c duyulmaktadir.
Proje raporunun bir sonraki boélimde literatlirdeki en c¢ok uygulanmis olan ydntemlerin

kodlanmasi asamasi ile devam etmektedir.

3.3. Literatiirdeki mevcut yontemlerin kodlanmasi

Yapilan kapsamli literatlr calismasina goére, ortalama-varyans modelli portféy optimizasyonu
probleminin ¢6zimu i¢in genetik algoritma (GA) ile pargacik surd optimizasyonu (PSO)
metotlari en ¢ok caligilan ve iyi sonuglar alinmis yontemler olarak gbéze ¢arpmaktadir. Bu
nedenle, etkin algoritma tasarimina isik tutmasi ve referans noktasi olmasi beklenen bu iki
metot kodlanmis ve sonuglari raporlanmistir. GA, PSO ve altinci is paketinde detaylari verilen
yapay ari kolonisi (YAK) algoritmalarinda ortak olarak kullanilan prosediirler siradaki bélimde
detaylandiriimistir. Bu sayede, ayni de@erlendirme ve tamir prosedurlerini kullanan

algoritmalarin performanslarini adil bir sekilde karsilastirmak mimkutn olabilmistir.

3.3.1. Algoritmalarda kullanilan ortak prosediirler

Kodlanan algoritmalarin ortak kullandigi iki prosedur olusturulmustur. Bunlardan ilki tamir
fonksiyonudur (Sekil 8). Algoritmalarin Urettigi ¢ézUmler istenilen kisitlari her zaman
karsilayamayabilir. Yani, toplam yatirim yapilan hisse senedi sayisi K sayisina esit olmayabilir
ya da bir hisseye e degerinden daha az agirlik verilmis olabilir. Boyle ¢dziimler uygunsuz
¢ozUmlerdir ve tamir prosedurd yardimiyla uygun ¢6zum haline getirilmelidir. Tamir
prosedurinun ilk asamasi portféydeki toplam yatirim yapilan hisse sayisini K’ya esitlemektir.
Eger portfoydeki yatirim yapilan hisse sayisi K degerinden buyuk ise, K’ya esit olana kadar en
kiguk agirliga sahip hisseden baglayarak hisselerin agirliklarini ve o varlik igin olusturulan ikili
degiskeni sifir yapar. Eger portfoydeki yatirnm yapilan hisse sayisi K degerinden kuguk ise,
K’ya esit olana kadar veri setinde yatinm yapilmayan rasgele bir hissenin ikili degdigkenini bir
yapar. Boylelikle, portféyde bulunmasi gereken toplam hisse senedi sayisi kisiti sagalanmis
olur. ikinci asamada ise, yatinm vyapilan hisselerin minimum agirliklari ¢ degerine
esitlenmektedir. Oncelikle, portféydeki K adet yatirim yapilan hisselerin agirliklari toplanir (CS).
Daha sonra portféyde bir varligin alabilecegi maksimum agirlik (FP) hesaplanir. Daha sonra
her hissenin agirligi, o hissenin agirhgi ile FP/CS oraninin gcarpiminin ve & degerinin
toplamlarina egitlenir. Bu iki asama sonucunda ilk basta uygunsuz olan bir ¢6zim hem toplam
yatinnm yapilan hisse sayisi kisitini hem de minimum agirlik kisitnini saglayarak uygun bir

¢6zUm haline gelir.
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Prosediir: Tamir

Girdi: N,K,S,W

Cikti: W7

N: indeksteki toplam varlik sayisi

K: Portféyde bulunmasina izin verilen toplam varlik sayisi
S: indeksteki varliklar kiimesi

W: Tamire giren portfdytn agirliklar kiimesi

w;: Tamire giren i. varigin agirhg1 i € S

w]: Tamirden gikan i. varligin agirhdi i € S

10:  WT: Tamire giren portfoyln agirliklari kimesi

11:  z;: i. varh@in portfdyde yer alip almama durumunu goésteren ikili degisken, i € S

N RWNE

12: Basla

13:  Tekrar et

14: EgerYY .z, > K

15: Portféyde bulunan en kiigiik w; de@erine sahip varlikicin z; =0, w; =0yap,i € S

16: EgerYY .z, <K

17: Portféyde bulunmayan rasgele bir z; dederiicin z; = 1yap, i € S

18: N . z; = K olana kadar

190 cS=3N,w; (€S, /* portféydeki varliklarin agirliklar toplami */
20 FP=1-¢x*K /* portféydeki varliklara atanabilecek maksimum agirlik */
21: wi =exz;+w;xz;xFP/CS VieW,VieW"

22.  Bitir

Sekil 8: Uygunsuz ¢d6zim tamir prosediri

Ortak kullanilan ikinci prosedur ise uygunluk hesaplama proseduridir ( ). Bu prosedir
sayesinde bir ¢dézimiin toplam getirisi, riski ve uygunluk degeri hesaplanir. ilk olarak
portféydeki her varlik ile o varligin ortalama getirisi carpimlari toplami ile portféyin ortalama
getirisi hesaplanir. Daha sonra varyans-kovaryans matrisi kullanilarak portfdytn riski
hesaplanir. Varyans-kovaryans matrisi veri setindeki varliklarin birbirleriyle iliskisini gdsteren
matristir. Bunun igin yatirim yapilan her varligin agirligi teker teker portfoydeki diger varliklarin
agirliklari ve o iki varligin varyans-kovaryans degeri ile ¢arpilir. Bu carpimlar toplami toplam
riski belirler. Son olarak uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk degeri hesaplanirken bir
agirhiklandirma kullanilir. Boylece iki amag fonksiyonu (maksimum getiri, minimum risk) tek bir
amag¢ fonksiyonu olarak tanimlanir. Agirhk degeri (1) 0’dan baglayarak 1’e kadar istenilen
araliklarla ilerler. 2 = 0 oldugunda portféy maksimumum getiriyi amaclar, 4 = 1 oldugunda ise

amag¢ minimum risktir.
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1 Prosediir: Uygunluk hesapla

2: Girdi: W',N,VC;j;,R;, A

3: Cikti: R*, V™, f

4: WT: Varliklarin agirliklari kimesi

5: N: indeksteki toplam varlik sayisi

6: f: Portfoylin uygunluk degeri

7 R*: Portféyilin toplam getirisi

8: V*: Portféyln varyansi (Riski)

9: VCi;: i. ve j. varliklar arasindaki varyans-kovaryans degeri i,j € S

10: w]:i. Varhgin agirhgr wi € wW”

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

12 Basla
N

13: R* = Z w] R; /* portféyiin toplam getirisi */
i=1
N N

14: V= Z Z wi wjVC;; /* portféyiin toplam risk degeri */
i=1 j=1

15: f=AV"—A-1)R* [* A ile hesaplanan uygunluk degeri */

16: Bitir

Sekil 9: Uygunluk Hesaplama Proseduru

3.3.2. Genetik Algoritma (GA)

ilk defa tarafindan ortaya atilan genetik algoritmalar (GA) karmasik
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin uyarlanabilen bir arama metodudur. Biyolojik dogal
secim ve genetik kalitim prensiplerini temel alarak bir ¢ézimler popullasyonunu nesiller
boyunca evrimlestiren yinelemeli arama proseddrleri ile yol alan GA, populasyondaki mevcut
¢6zUmlerin secim, caprazlama ve mutasyon iglemleriyle yeni bir ¢ézimler kiimesi olusturulur.
Populasyondaki uygunlugu degerlendirilen her birey eldeki probleme potansiyel bir ¢ézimi
temsil eder. Bireyler caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatérler vasitasiyla stokastik bir
donlsim gecirerek yeni bireyler olusturur. Caprazlama, ¢dézUmler arasindaki genetik
materyallerin rasgele, ancak yapilandiriimis degisimi ile iyi ¢dzimlerden daha iyi ¢gdzimlerin
olusturulmasina olanak saglar. Mutasyonun roll ise algoritmanin olgunlasmamis yakinsama
gOstermesini (yerel optimal sonuglara takilmasi) engellemek icin kaybedilmis ya da
kesfedilmemis genetik materyallerin kazanilmasini saglar. Birgok iterasyondan sonra,
algoritma optimal ya da optimale yakin bir ¢6zliime isaret eden en iyi bireye yakinsar. Genetik
algoritmalarin en temel adimlari ‘da verilmigtir. genetik algoritmalarin
arama ve optimizasyon konularindaki genis uygulama alanlarina dikkat ¢ekmistir. Nitekim,
literatlir 6zeti bolimiinde de belirtildigi gibi GA, portféy optimizasyonu arastirma alaninda da

yaygin olarak kullanilimistir.
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Adim Aciklama

1 Baslangi¢ populasyonunu rasgele yarat.

Populasyondaki her bireyin uygunluk degerini hesapla.
Genetik operatdrleri uygulamak igin bireyler kiimesini seg.
Genetik operatorleri uygula ve olugan yeni bireylerin uygunluklarini degerlendir.

Uygunluk degerlerine gore yeni nesli olustur.

(2 @ 2 B >N CS B \V

Durdurma élgutl hentiz saglanmadiysa adim 3’e git.

7 Evrimi sonlandir ve sonuglari raporla.

Sekil 10: Genetik Algoritmalar’in ana adimlari

Bu projede gelistirilen GA, populasyon igerisinde c¢esitliligi saglamak icin 2 tane operator
kullanmaktadir. Bunlar ¢aprazlama ve mutasyon operatoérleridir. Caprazlama operatdori igin

‘de verilen BLX — a operatdri kullanilmistir.

1 Prosediir: Caprazlama

2 Girdi: S,N, P1, P2,

3: Cikti: 0S

4:  S:indeksteki varliklar kiimesi

5: N: indeksteki toplam varlik sayisi

6: Py, P,: Rulet tekeri yontemiyle popllasyondan segilen ebeveynler.

7:  b}l,b?: Ebeveynlerin i. elemani igin agirliklar, b} € P;,b? € P,,i €S

8: os;: gaprazlama sonucu olusan ¢ocugun i. elemaninin agirligi, os; € 0S
9: a: pozitif bir parametre

10:  r:duzgun rassal sayl, r € [0,1]

11: Bagsla

12: d; = |b} —b?|,Vi€S

13: os; = (min(b}, b?) — ad;) + r * [ (maks(b}, b?) + ad;) — (min(b},b?) — ad;)] , Vi € S
14: Bitir

Sekil 11: Caprazlama Proseduru

ilk olarak BLX — a caprazlama, iki bireyin i. agirliklarinin mutlak farklarini (d;) hesaplar. Daha
sonra kuguk olan agirliktan a * d; kadar disa dogru ve buyuk agirliktan a * d; kadar disa dogru
uzaklikta iki nokta belirler ( ). Daha sonra bu iki nokta arasinda rasgele bir nokta

secerek cocugun i. elemanin agirhgini belirler.

[l

[

=
oy

[ Q-

Sekil 12: BLX — a ¢aprazlama operatori

GA’nin  kullandigi diger operatdér ise mutasyon operatoridir. Mutasyon operatori
caprazlamadan sonra belirli bir ihtimalle yapilir ve populasyona farkli genler kazandirir.

Onerilen algoritmada ‘de verilen gaussian mutasyon (Yao vd. 1999) kullaniimigtir. Bu
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mutasyon, bir parametre icermektedir (mp) ve kromozomun rasgele bir geninin belirli bir

miktarda rasgele azaltarak ya da artirarak degistirir.

Prosediir: Mutasyon
Girdi: S,N,0S
Cikti: 0S
S: indeksteki varliklar kiimesi
N: indeksteki toplam varlik sayisi
0S: gaprazlama sonucu olusan gocuk
o0s;: gocugun i. elemaniigin agirhk, i € S
mp: mutasyon parametresi
r,: dizgun rassal tamsayi r; € [0, N]
10: ,: ortalamasi O ve varyansi 1 olan normal dadilimli bir rassal sayi
11: Basla
12: os;, =13 % \/mp + os,,
13: Bitir
Sekil 13: Mutasyon Proseduri

CoNoORrwWNE

Caprazlama islemi yapabilmek igin iki bireye ihtiya¢c duyulmaktadir. Onerilen GA’da bu iki
bireyin segimi igin ‘de prosedird verilen rulet tekeri yontemi

kullaniimaktadir. Rulet tekeri yontemi popullasyondaki her kromozom i¢in uygunluk degerine
bagl olarak bir agirhk vermektedir. Secilecek bireyler bu agirliga gore segilir. Yani, uygunluk

degeri ne kadar iyi ise agirligi o kadar fazla olur ve dolayisiyla secilme ihtimali de o kadar artar.

Prosediir: Rulet tekeri

Girdi: f,ps

Cikti: sm

S: indeksteki varliklar kiimesi

N: indisteki toplam varlik sayisi

ps: populasyon buyuklugu

fi: portfdéylin uygunluk degeri, i € S

sm: rulet tekeri ydntemi sonucunda segilen ¢6zUmun indisi
P;: varliklarin uygunluk degerlerine gore agirliklari kiimesi, i € S
10:  Cy: uygunluk degeri icin kimulatif toplamlar kiimesi, k € S
11: r: dlzgln bir rassal sayi, r € [0,1]

12: Basla
13: N

P=fi/Y fi i=1.N

i=1

14: k /* kiimiilatif toplam */

Ck=2fi i=1,.,N k=1,..,N

i=1

15: Eger P, <r<P;ise ps=i
16: Bitir

Sekil 14:Rulet tekeri

Onerilen GA’nin asamalari 'de gdsterilmistir. ilk asama olarak rasgele bir baslangic
populasyonu yaratilir ve uygunluk degerleri hesaplanir. Daha sonra sirasiyla segim,
caprazlama ve mutasyon uygulanir. Mutasyondan sonra kromozomun uygun ¢dzUm haline

gelmesi igin tamir prosedirid kullanilir. Olusan ¢ocuk poptlasyonun en kétl uygunluk degerine
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sahip bireyle degistirilir. Bu adimlar belirlenen iterasyon sayisi kadar yapilir ve bir sonraki 1
degeri igin ayni igslemler tekrar edilir. Onerilen GA’'da E = 51 olarak sabitlenmistir. Boylelikle A
degeri 0 ile 1 arasinda 0.02 araliklarla artar ve etkin sinir Gzerinde 51 nokta olusturur. Her A
degeri igin iterasyonlar bittikten sonra populasyondaki en iyi ¢ozim risk-getiri grafiginde

isaretlenir ve etkin sinir olusturulur.

Algoritma: Genetik Algoritma

Girdi: Veri, parametre ve yaplilar
Cikti: H

S: indeksteki varliklar kiimesi

N: indeksteki toplam varlik sayisi

ps: Popllasyon blyukligu

W: Portfdytn agirliklarn kiimesi

POP: popllasyon

E: tanimlanan A sayisi

10: IT: iterasyon sayisi

11: H: Pareto optimal ¢ozimler

12: P, P,: caprazlamaya girecek ebeveynler
13: 0S: gaprazlama sonucu olusan ¢ocuk

Nk wbE

14: Basla
15 H=90
16: e=1

17: Tekrar Et
18: A=(-1D/(E-1)

19: W,=e+r(1l-e¢), i=1,..,ps VW;€POP

20: POP = {Wl, W, ...,Wps} [*rasgele bir baglangi¢ populasyonu yarat*/

21: iterasyon =1

22: Tekrar Et

23: {P,,P,} « Rulet Tekeri(POP)

24: 0S < Caprazlama (S,N,P,, P,)

25: 0S < Mutasyon(0S)

26: 0S « Tamir(0S)

27: {R*,V*, f} « Uygunluk hesapla(0S5)

28: POP,, kseq < OS [*olusan ¢ocugu populasyonun en kigik uygunluk degerine sahip
elemaniyla degistir*/

29: iterasyon = iterasyon + 1

30: iterasyon = IT oluncaya kadar

31: H, < POPy iy, €=1,..,E

32: e=e+1

33: e = E oluncaya kadar

34: Bitir

Sekil 15: PO problemi icin dnerilen Genetik Algoritma

3.3.3. Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

ilk defa tarafindan ortaya atilan pargacik surtsu optimizasyonu
(PSO) teknigi, surt halinde hareket eden kus ve baliklarin yiyecek bulmak icin birbirleri
arasindaki bilgi paylasimini modelleyen, siri zekasi konseptini temel alan bir metasezgiseldir.
Bilim insanlari kuslarin ve baliklarin yiyecede ulasmak icin gosterdikleri sosyal davranislari
gozlemlemis ve simile etmislerdir. Bilim insanlarinin bulgularina goére, yiyecek ararken her

parcaclk hem kendi tecribesine, hem de sdriudeki diger parcaciklarin tecribelerini
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degerlendirerek konumunu ve hizini ayarlar. PSO tekniginde, bir pargcacik olarak adlandirilan
her kus ya da her balik, ¢cok boyutlu ¢6zim uzayinda bir pozisyondan baska bir pozisyona bir
hizla hareket ederek optimal ¢éziime yakinsamaya calisir. C6zim uzayindaki pozisyonu
Uzerinde caligilan problemin bir ¢ézimine karsilik gelir. PSO terminolojisinde, her
iterasyondaki uygun ¢ézimler topluluguna GA’daki populasyona esdeger olan surl adi verilir.
GA’da oldugu gibi, PSO’da da pargaciklarin her iterasyonda hesaplanan bir hiz ile
pozisyonunu belirledigi populasyon temelli bir arama proseduirudur. Bu ylzden, hiz optimal
uzakhga ulasmak icin pozisyonu ayarlamada dénemli bir rol oynar. GA’lardan farkli olarak
PSO’da poptlasyon filtrelenerek evrimlesmek yerine korunarak ilerler. Genel olarak, her
parcacigin davranigi grup hafizasi ile bireysel hafizanin bir uzlasmaya varmasidir denebilir.

PSO’nun en temel adimlari ‘da verilmistir.

Adim Aciklama

1 Baslangi¢ populasyonunu rasgele yarat.

Populasyondaki her bireyin uygunluk degerini hesapla.

Her birey icin bireysel en iyi pozisyonu belirle

Poptulasyondaki en iyi bireyin global en iyi pozisyonunu belirle.
Her bireyin hizini gincelle.

Her bireyin pozisyonunu giincelle.

N o o B~ WD

Durdurma 6lgutl saglanmadiysa adim 2’ye git.

8 Algoritmay! bitir ve sonuglari raporla.

Sekil 16: Pargacik Surl Optimizasyonu algoritmasinin ana adimlari

Bu projede kodlanan PSO algoritmasi g¢alismasindan esinlenerek
hazirlanmigtir. Bu algoritma da diger algoritmalar gibi ortak prosedurleri kullanmaktadir.

Geligtirilen PSO algoritmasi ’de verilmistir.

Bir sonraki bélimde proje kapsaminda portféy optimizasyonu problemine uyarlanan yapay ari
kolonisi (YAK) algoritmasi anlatilmigtir.
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Algoritma: Pargacik Sirt Optimizasyonu
Girdi: Veri (R, VC;;) ve parametreler
(R, VC;;, K, &, E, ps, cMn, cnaks cmin cmaks Iy, IWmaks) IT)

i
3 Cikti: H
4:  S:indeksteki varliklar kiimesi

5. N:indeksteki toplam varlik sayisi
6:  ps: Populasyon buyuklugu

7 W: Portféyin agirhiklar kiimesi
8.  POP: Popllasyon matrisi

9:  VEL: Pargacik hizlari matrisi

10: E: Tanimlanan A sayisi

11: IT: Maksimum iterasyon sayisi
12: H: Pareto optimal ¢éztimler

13. Basla
14 H=0
15: e=1

16: Tekrar Et
17: A=(—-1D/(E-1

18: W,=e+r(l-eg), i=1,..,ps VW;€POP

19: W' « Tamir(N,K,S,W;) i=1,..,ps VW, € POP

20: POP = (W, .., W . WP [*rasgele bir baglangig¢ popilasyonu olustur*/

21: PBEST < POP [*Popllasyondaki pargaciklarin pozisyonlarini kaydet*/

22: PBEST « POP,y, 1yi /*Popllasyondaki parcaciklarin arasindaki en iyi
pozisyonu kaydet*/

23: iterasyon =1

24: Tekrar Et

25: ¢; = (cMm — c"aks)iterasyon/IT + c"ks

26: c; = (ks — cin)iterasyon/IT + cjin

27: IWiterasyon = (IWmaks - IWmin)(IT - iterasyon)/IT + Wiaks

28: VELg; = VELgjIWiterasyon + ¢17(PBEST; — POP;) + c,v(GBEST,; — POPy;),

s=1,..,ps j=1,..,N

29: POPyj = POP;j + VEL;; s=1,..,ps j=1,..,N

30: POP, « Tamir(N,K, S, POF,)

31 {R*,V*, .} « Uygunluk hesapla(POPF,)

32: Eger f; < fpprst, IS€

33: PBEST « POP,

34: Eger fror,, ,; < fepEsr i€

35: GBEST = foop, 1

36: iterasyon = iterasyon + 1

37: iterasyon = IT oluncaya kadar

38: H, < GBEST, e=1,..,E

39: e=e+1

40: e = E oluncaya kadar

41: Bitir

Sekil 17: Pargacik Surl Optimizasyonu Algoritmasi

3.4. Yapay An Kolonisi (YAK) tekniginin probleme uyarlanmasi

Projenin 1. gelisme raporunda verilen Yapay Ari Kolonisi (YAK) algoritmasi her ne kadar kabul

edilebilir ¢oztimler Uretebilse de performansi literatlire kiyasla daha koétlu bir performans

sergilemekteydi. Bu projenin ana amaci olan en etkin algoritma tasariminin gergeklestiriimesi

dogrultusunda proje ekibi, YAK ve diger algoritmalarin disik performansinin nedenlerini

arastirmis ve en temel sikintinin literatlirde yaygin olarak kullanilan tamir fonksiyonundan
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( ) kaynaklandigini tespit etmistir. Bu zayif tamir prosediriine alternatif olarak ikinci bir

tamir prosedur( ‘de verilmigtir. Bu yeni prosedir, uyumsuz ¢6zim kontroli (
) ve uyumsuzluga izin veren secim ( ) prosedirlerini kullanmaktadir. Bu yeni
prosedurleri iceren YAK-II algoritmasi da ‘de verilmistir.

Bir algoritma tarafindan olusturulan bir ¢ézimuin uyumlulugunun (feasibility) garanti altina
alinmasi gerekmektedir. Sekil 8'de verilen tamir fonksiyonu ilk defa

tarafindan literatiire kazandiriimis ve daha sonra birgok calismada

) olusturulan ¢6zUmU uyumlu hale getirmek igin
kullanilmistir. Bu prosedir ile dncelikle yatirnm yapilan toplam hisse senedi sayisini K’ya
esitlenmekte, daha sonra ise, yatirrm yapilan hisselerin minimum agirliklari € degerinin Gzerine
cikartilarak, ilk basta uygunsuz olan bir ¢ozim, hem yatirim yapilan toplam hisse sayisi kisitini
hem de minimum agirlik kisitini saglayarak uygun bir ¢c6zum haline getiriimektedir.

"de verilen bu tamir fonksiyonuna giren bir ¢ézimdeki bir hisse agirhidi, alt sinir olan ¢
degerinden daha kuguk ya da esit olmasina ragmen, tamir fonksiyonu bu degerleri ’dan
yukariya oteleyip, agiriginin fazla olmamasi gereken bir hisse agirhigini artirmakta ve bu da
¢c6zimi kotulestirmektedir. Bir bagka deyisle, bu prosedir algoritmaya &6zgurce galisma
olanagi tanimamaktadir. Bu tamir prosedirini Denklem (32), denklem (33) ve denklem (34)

ile formulize edilmektedir.

L = W L : Portféyde bulunan hisselerin agirliklar toplami (32)
i€Q
Fe1— Z e F : Portféydeki serbest oran (33)
- L
i€Q
wi=¢g+w,F/L VieQ Q : portféyde bulunan hisseler kiimesi (34)

Denklem (34)de goraldagu gibi, her agirhik alt sinir degeri (¢) ve s;F/L degeri ile
toplanmaktadir. Bu durumun neden oldugu sikintilari basit bir drnekle gosterebiliriz.

w, = {0.085,0,0.65,0.06,0} tamir fonksiyonuna girecek olan agirliklar kiimesi olsun. Bu
ornegimiz icin alt sinir degeri ¢ = 0.1 ve portféyde bulunmasi gereken minimum hisse sayisi
k=3 olsun. wy, ¢6zimi bu tamir fonksiyonu ile tamir edildikten sonra w; =
{0.1748,0,0.6723,0.1528,0} ¢dzimul elde edilir. Tamire girmeden 6nce en ylksek agirliga
sahip Uglncu hisse agirliginin tamirden sonraki degisim orani en azdir. Bu érnegimiz igin
istenilen w, ¢6ziima {0.1,0,0.8,0.1, 0} gibi olabilir. Fakat tarafindan énerilen
tamir fonksiyonu buna imkan vermemektedir.

Portféy optimizasyonu probleminde bazi durumlarda da (6zellikle de A = 0) sadece bir hisseye
yatirm yapmak ve k — 1 tane hisseye e agirligini vermek amacg fonksiyonunu maksimum
etmektedir. Bu tamir proseduirl elde edilen ¢ozimi bozmakta ve istenilen ¢ézlime ulasiimasini

zorlastirmaktadir.
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3.4.1. Tamir Prosediirt — ||
Birinci tamir prosedurindeki eksiklikten hareketle, yeni bir prosedir arayisina girilmistir.

bir algoritmanin uyumsuz ¢6zUm uzayinda c¢alismasina imkan veren bir metot
Onermistir. Bu metot, uyumsuz ¢Ozumlere penalti degerleri vererek zamanla uyumsuz
¢6zUmlerden kurtulmayi hedeflemektedir. Tim agirliklarin bire esit olmasi kisiti, portféyde tam
olarak K adet hisse bulunmasi kisiti ve bir hissenin alabilecedi minimum & kisiti, ele alinan
portfdéy optimizasyonu probleminin olmazsa olmazlaridir. tarafindan onerilen kisit
yoénetme metodunun bizim problemimize uyarlanmasi igin birgok deneme yapilmistir. Yapilan
on calismalar gostermistir ki, tim agirliklarin bire esit olmasi kisiti ile portféyde tam olarak K
adet hisse bulunmasi kisiti serbest birakildigi takdirde algoritmalarin uyumlu ¢6zim
bulamadigi gézlemlenmistir. Bu nedenle, yeni tamir fonksiyonunda, portfdyde K adet hisse
bulundurma kisiti ve agirliklar toplaminin bire esit olma kisiti saglanirken, minimum agirlik
degeri kisiti serbest birakilmigtir. Bu yéntemle, ‘de verilen tamir prosedirindn
olusturdugu sikintinin azaltiimasini hedefleyen ikinci bir tamir prosedura (Sekil 18)
olusturulmustur. Bu prosedir, uyumsuz bir ¢ézime izin verebildigi icin bir uyumsuz ¢6zim

kontroll prosedirine ihtiya¢c duyulmaktadir.

Prosediir: Tamir-I|

Girdi: N,K,S,W

Cikti: W7

N: indeksteki toplam varlik sayisi

K: Portfoyde bulunmasina izin verilen toplam varlik sayisi
S: indeksteki varliklar kiimesi

W: Tamire giren portféyin agirliklari kiimesi

w;: Tamire giren i. varligin agirhgi i € S

w]: Tamirden gikan i. varligin agirhdi i € S

10:  WT: Tamire giren portfoyin agirliklari kiimesi

11:  z;: i. varh@in portfdyde yer alip almama durumunu goésteren ikili degisken, i € S

12: Bagsla

13:  Tekrar et

14: EgerYY . z, > K

15: Portféyde bulunan en kiiglik w; de@erine sahip varlikicin z; =0, w; =0yap,i € S

16: EgerYN z, <K

17: Portféyde bulunmayan rasgele bir z; dederiicin z;, = 1yap, i € S

18: N . z; = K olana kadar

19:0 ¢S=YX,w; (€S, [* portféydeki varliklarin agdirliklari toplami */
21: wi =w;xz/CS VieW,VieWr

22.  Bitir

Sekil 18:Tamir-II proseduri

3.4.2. Uyumsuz C6ziim Kontrol Prosediirii

Tamir-Il prosediri sadece portfdyde k adet varlik bulundurma ve portfdydeki varliklarin
toplaminin bire esit olma kisiti saglandidi icin portféyde alt sinir olan £’dan daha kuiguk
agirliklara sahip varliklar olabilir. Bu da ¢6zimU uyumsuz yapmaktadir. Kullandigimiz segim

prosedurinde, ¢cézimler kiyaslanirken iki uyumsuz ¢6zUm arasinda daha az uyumsuz olan
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tercih edilmektedir. Bu nedenle, ¢éziimlerin uyumsuz olup olmadiklari ve uyumsuzlar ise ne
kadar uyumsuz olduklarinin bilinmesi gerekir. Gelistirdigimiz algoritmada bu islem igin
uyumsuz ¢6zim kontrol proseduri ( ) kullaniimisgtir. Bu prosedur, uyumsuz ¢ézime
neden olan bir hisse eger alt sinirin altinda ise o ¢ézimun uygunluk degerine bir ceza degeri
eklemektedir. Bu prosedurt kullanarak uyumsuzluga izin veren segim prosediri

‘de verilmistir.

Prosediir: Uyumsuz C6zim Kontrol

Girdi: n, k, e, w

Cikti: w

N: indeksteki toplam varlik sayisi

K: Portféyde bulunmasina izin verilen toplam varlik sayisi

S: indeksteki varliklar kiimesi

&: bir varligin alabilecedi minimum agirhk

W: Tamire giren portfdydeki toplam varlik sayisi

w;: Tamire giren i. varligin agirhgi i € S

10:  wvio: ¢6zUmiin ne kadar uygun olmadigini gésteren degisken
11:  w: ¢6zimin uygulanabilir olup olmadigini gosteren ikili degisken
12: Basla

13:  wvio = |W — K|

14:  Tekrar et

15: Eger w; = 0 ise Devam et

16: Degilse eger w; < ¢

17. vio =vio + 1

18: Son

19: i =nolanakadar

20: Egervio=0iseu=0 /*uyumlu (feasible) bir ¢6ziim degil*/
21: Degilseu =1

22.  Bitir

Sekil 19: Uyumsuz ¢d6zim kontrol proseduir

3.4.3. Uyumsuzluga lzin Veren Segim Prosediirii

C6zim uzayinda ¢6zUm aranirken uyumsuz ¢ézimlere izin veren bir proseduir ile iterasyonlar
boyunca uyumsuz bir ¢dzUmden iyi uygunluk degerlerine sahip uyumlu ¢oézimler elde
edilebilmektedir. Bu prosedur ‘"de goOsterilmistir. Her iki ¢ozimin de uyumlu olup
olmamasina goére hareket eden bu prosedir ile uyumsuz ¢b6zimlere gegici olarak izin

verilmektedir.
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Prosediir: Uyumsuzluga izin Veren Secim

Girdi: wy,w,, N

Cikti: w;, gelisme

wy: guincel ¢bzim

w,: guncel ¢dzim ile kiyaslanan ¢6zim

u(w;): i. ¢0zUmUn kisitlari saglayip saglamadigini gosteren ikili degisken
f(w;): i. g6zUmuln uygunluk degeri

f(v;): i. ¢6zUmln ne kadar uygun olmadigini gdsteren degisken

Basla
gelisme =0
Eger u(w,) = 1ve u(w,) = lise /*her iki ¢6ziim de uyumlu ise*/

Eger f(w;) < f(w,) ise
w; = w,, gelisme =1
Son
Degilse Eger u(w,) = 1 ve u(w,) =0 ise /*kiyaslanan ¢éziim uyumlu bir ¢6ziim degil
ise*/
w; = w,, gelisme =1
Degilse Eger u(w,) = 0 ve u(w,) = 0 ise /*her iki ¢6ziim de uyumlu degil ise*/
Eger f(v,) < f(v,) ise
w; = w,, gelisme =1
Son
Son
Bitir

Sekil 20: Uyumsuzluga izin veren segim prosedurt

3.4.4. lyilestirilmis YAK Algoritmasi (YAK-II)

Birinci gelisme raporunda verilen YAK algoritmasi yukaridaki bélimlerde verilen alt prosedurler

eklenerek giincellenmis ve YAK-Il algoritmasi olusturulmustur. isci ari ve gézcu ari

asamalarinda Uretilen yeni ¢dzUmler eski ¢dzUmlerle uyumsuzluga izin veren segim

prosedurinde karsilastirilmis ve prosedirden c¢ikan ¢6zum populasyona eklenmistir.

Geligtirilen YAK-II algoritmasi adimlari ‘de verilmistir.
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Algoritma: YAK-II

Girdi: Veri (R, VC;;) ve parametreler (¢, K, E, ps, klimit, IT)
Cikti: H

n: Indeksteki toplam varlik sayisi

ps: Popllasyon buyUkligu

POP: populasyon

E: tanimlanan A sayisi

T: maksimum iterasyon sayisi

H: son populasyon

10:  EB:isci an safhasindan Uretilen agirliklar kimesi

11:  OB: gbzcl ar safhasindan Uretilen agirliklar kiimesi

12 f: portféyln uygunluk degeri

13:  limit,: populasyondaki ¢ézUmlerin limit degerleri, s =1, ...,ps
14:  r:duzgun bir rassal sayi, r € [-1,1]

15:  rk: dizgln rassal bir tamsayi, rk € [1, ps]

16:  klimit: kasif arllarin devreye girmesi igin asilmasi gereken limit degeri

CXNIDR®NE

17: Basla

18 H=9

190 e=1

20: Tekrar Et

21: A=(e—-1/(E-1)

22: W,=¢e+r(1—e¢), i=1,..,ps VW, €POP

23: W « Tamir(N,K,S,W,,z;) i=1,..,ps VW, € POP

24: EB « Uygunluk hesapla(EB,N,VC;;, R;, 1)

25: POP = {WP, .., WP . WP

26: [*is¢i ar asamasi™/

27: s=1

28: Tekrar Et

29: k=rk,rk € [1,ps],rk s

30: EB; < POP;; + rPOP;; — POPy; /xi=1,..,N,s =1,..,ps */

31: EB « TamirlI(N,K, S, EB)

32: {R*,V", fgg} « Uygunluk hesapla(EB,N,VC;}, R;, 1)

33: EB « Uygulanabilirlilik kontrol(n, k,&,EB )

34: EB /*segim prosediinde iki ¢6ziim kargilagtirilip daha iyi ¢éziim EB ¢éziimUiyle
« Secim prosediuru(EB, POPs) degistiriliyor ve gelisme olup olmadigi ikili degiskene atiliyor/

35: POP, « EB

36: Eger gelisme = 1 ise

37: limit, = 0

38: Aksi halde limit; = limit; + 1

39: s=s+1

40: s = ps oluncaya kadar

41: /*g6zci an agamasi®/

42: s=1

43: Tekrar Et

44: | « rulet tekeri(N,POP)

45: OB = POP,

46: k =rk,rk € [1,ps], Tk # 1

47: OB; = POP; + 1+ (POP; — POP,), i=1,..,N

48: OB « Tamirll(N,K,S,OB)

49: {R*,V", fop} < Uygunluk hesapla(OB,N,VC;;,R;, 2)

50: OB « Uyumsuzluk kontrol(n,k,&,0B)

51: OB /*secim prosediiriinde iki ¢6ziim karsilagtirilip daha iyi ¢6ziim OB ¢6ziimiiyle
« Se¢im proseduri(OB, POPs) degistiriliyor ve gelisme olup olmadigi ikili degiskene atiliyor*/

52: POP, —« EB

53: Eger gelisme = 1 ise

54: limit; =0

55: Aksi halde limit, = limit, + 1

56: s=s+1

57: s =ps/2 oluncaya kadar

58: [*kasif ari asamasi™/

59: s=1

60: Tekrar Et

61: Eger limit, > klimit ise

62: W,=e+r(1—-e¢), i=1,..,ps VW, €POP

63: SB « Tamirll(N,K,S,W,)

64: {R*, V", fsg} « Uygunluk hesapla(SB,N,VC;, R;, 1)

65: POP, « SB

66: limit; =0

67: s = ps oluncaya kadar

68: [*populasyonun en iyi ¢6zUmi pareto optimal ¢éziimler kimesine atilir*/

69: H, = POP,, 1y

70: e = FE oluncaya kadar

71:  Bitir

Sekil 21: YAK-II algoritmasi
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3.5. Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) tekniginin probleme
uyarlanmasi

Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) teknigi ilk defa tarafindan
gezgin satici problemini ¢bézmek icin 6nerilmistir. Bu teknik yapisi gere@i cesitli kesikli
problemlerin ¢6zima igin yaygin olarak uygulanmigtir. Ancak, yapilan literatir arastirmasi
KKO tekniginin sirekli yapidaki problemlere ¢ok az sayida uygulanmis oldugu gostermistir.
Daha 6nce bazi denemeler yapilmis olsa da, ilk defa tarafindan iyi bir
performans ortaya koyan strekli fonksiyonlarin ¢6zimda igin bir KKO algoritmasi dnerilmigtir.
Daha sonra, tarafindan bu algoritma gelistiriimigtir. KKO algoritmasi ana

adimlar Sekil 22’de verilmigtir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu
Tekrar et
Karinca Esasli Co6ziim yapisi olustur
Feromon giincelle
Lokal arama  (opsiyonlu)
Sonlandirma kriteri saglanincaya kadar
Sekil 22: KKO algoritmasi ana adimlari

Surekli alanda calisan KKO algoritmasinda feromonlar, kesikli problem tiplerinde kenarlar
Uzerinde biriktiriimesi yerine, bir ¢ézim arsivi olarak temsil edilmektedir. Sekil 23'de bir ¢bzim
arsivinin yapisi verilmistir. Bu algoritmada, dliizgiin dagilima sahip rassal olarak olusturulan bir
arsivdeki ¢ozUmlerin ortalama ve standart sapma dederlerini kullanarak dinamik olarak olasilik
yogunluk fonksiyonlari (6zellikle Gauss dagilimi) ile yeni ¢ozimler Uretilmektedir. Bu ¢6zim

arsivi gegmis arama bilgisini iceren bir hafiza yapisi olarak gorlebilir.

Sl S S e 5‘]" .« e e S]D £(5)
Sz SEI SJE . s . S,_; .« s e .;3' f(S5,)

S |88 oee |8 oo |S f(S))

e [Guse |- [Gion)| -
. :\ . . . o
S8 si—— si—— [s2]  [reso|=|Sua

Sekil 23: KKO algoritmasinda ¢ézim arsivinin yapisi
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Bu s6zli edilen calismalari esas alan portfoy
optimizasyonu probleminin ¢ézimine yonelik bir KKO algoritmasi gelistiriimistir. KKO
algoritmasinda Sekil 23'de temsili olarak verilen arsivi dliizgin dagilima sahip rasgele ve
uyumlu c¢oézimlerden olusacak sekilde baslatilir (Sekil 24 ) ve artan uygunluk
degerlerine gore siralanir. Daha sonra, segim olasiligina gbre rehber karinca olarak argivdeki
en iyi ¢6zUm secilir ya da rulet tekeri yontemi kullanilarak segilir ( ).

'de eg@er rasgele sayi, degistirme oranindan (mr) dusuk ise, rehber ¢6zim baz alinarak o
problem boyutu icin yeni bir deger olusturulur. Segilen ¢ézimin her boyutu igin, o boyuttaki
degeri ortalamasi ( ) ve arsivdeki diger ¢oziimlere olan ortalama uzakhgini standart
sapmasi ( ) olan bir Gauss dagilimina sahip rassal degisken yaratilir ( ).
Olusturulan yeni arsiv, tamir ( ), uyumsuz ¢6zum kontrold ( ) ve uygunluk
hesaplama prosedurleri ( ) uygulanir. Daha sonra arsivdeki ¢o6zUmler bir lokal arama
prosedurleri ile iyilestirilir ( ). Bu asamada kullanilan loka arama prosediri

‘de anlatiimistir. Olusturulan yeni arsiv (NS) karinca sayisi kadar ¢ézim igerir, bu
¢ozUmler ana arsivdeki elit goztmler ile birlestirilir ( ). Bu islemden sonra ana arsivin
boyutunun degismemesi igin, belirlenen elit ¢ézim sayisi, arsiv buyUklugu ve karinca sayisinin
farkina esgittir. Arsivdeki en iyi c6zum o ana kadar elde edilen en iyi (GB) ¢6zumden daha iyi
ise, GB guncellenir ve limit sayaci sifirlanir ( ). Eg@er limit sayaci, belirlenen ilimit
degerini asmis ise arsiv kotl ¢oziimlerden baslayarak rR oraninda yenilenir ( ). Bu
adimda arsivin ilk (1 — rR) oranindaki ¢ézimler (iyi gézimler) korunur, geri kalan ¢ézimlerin
yerine ise rasgele ¢oziimler yaratilir. iterasyon limiti asilincaya kadar bu islemler tekrarlanir.
Butun A degerleri icin maksimum iterasyon sayisi kadar KKO algoritmasi galigtirilir ve her 4

degeri icin elde edilen en iyi ¢6zUm pareto optimal ¢ozimler kiimesine atilir ( ).
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34:

35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44

45:
46:

47:

48:
49:
50:
51.
52:
53:

Algoritma: KKO

Girdi: Veri (R,VC) ve parametreler (n, ¢, k, E, as, ks, T, qBest, mr, §)

Cikti: H
S: argivdeki ¢ézimler kiimesi

GB: o0 ana kadar elde edilen en iyi ¢6zim

n: indeksteki toplam varlik sayisi
as: argiv bUyuklagi

AR: arsiv

E: tanimlanan A sayisi

T: maksimum iterasyon sayisi

H: pareto optimal ¢dzumler kiimesi

&: feromon ugurma parametresi
ks: karinca sayisi

NS: yeni ¢ozim arsivi

f: portféylin uygunluk degeri

qBest: argivdeki en iyi ¢6zUimin segilme olasihgi
mr: segilen ¢gézuimde degistirilecek problem boyutu orani
ilimit: arsivin yenilenmesi igin agiimasi gereken deger

rR: arsivin hangi oranda yenilenecegini belirleyen parametre
r: [0,1] araliginda diizgiin dagilima sahip rasgele sayi

Basla
H=290
e=1
Tekrar Et
A=(e—-1/(E-1)

Baslangi¢ arsivi AR = {S, ...

Tekrar Et
Tekrar Et

’ SaS}

Eder r < qBest ise rehber « AR.y ;y;
Aksi Halde rehber « rulet_tekeri(AR)

Tekrar Et
Eger r < mrise

& ci i
G'-i — EZ |Sr - Srehberl
J as—1
r=1

i _ ¢i
llj = Srehber

NS} = Gi(x)

k

. 1 -
G'(x =Zw - e
) = ZJZLVZH

(c-si)

2
L
20

Aksi Halde NS} = AR pper

i=i+1

i =n oluncaya kadar
NS « TamirllI(NS,n, €, k)
NS « Uyumsuz ¢ozim kontroli(NS,n, €, k)

NS « Uygunluk hesapla(NS,R,VC, 1)

NS < Nelder_mead(NS)

limit = limit + 1
j=j+1
j = ks oluncaya kadar

AR « Arsiv giincelle(NS, AR )
Eger f(AR,) < f(GB) ise GB = AR, ve limit =0

Eger limit > ilimit ise AR « Arsivi yenile(AR,TR)

iter = iter +1
iter = T oluncaya kadar
H, = ARen_iyi
e=e+1
e = E oluncaya kadar
Bitir

I* ks = as = rR*/
[*NS = {Sy, ..., S5}

/*rasgele bir baglangi¢ arsivi yarat ve uygunluk degerlerin gére
artan sirayla sirala®/

[* qBest ihtimalle arsivdeki en iyi ¢éziim rehber karinca segilir*/
[* aksi halde rehber karinca rulet tekeri yontemi ile segiilir*/

/*Gaussian fonksiyonu*/

/*yeni ¢6ziim arsivi (NS) ana arsivdeki elit ¢géziimler ile birlegtirilirt/

/*eger belirlenen limit degeri agiimis ise arsiv sondan
baglanarak rR oraninda yenilenir. */

/*arsivdeki en iyi ¢6ziimli pareto optimal ¢éziimler kiimesine atilir*/

Sekil 24: KKO algoritmasi
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3.6. Degisken Komsuluk Arama (DKA) tekniginin probleme
uyarlanmasi

Degisken Komsuluk Arama (DKA) teknigi literatirde ilk defa
tarafindan komsuluk degistirerek arama yapma fikriyle énerilmistir. Gezgin satici probleminden
baslayarak cesitli kesikli problemlerin ¢6zimu i¢in yaygin olarak uygulanmistir. Ancak, yapilan
literatir arastirmasinda DKA teknidinin de sirekli yapidaki problemlere ¢ok az sayida
uygulanmis oldugu gézlemlenmistir. surekli alanda ¢6zUm arayan genel
bir DKA algoritmasi gelistirmis, ise bu metodu Gauss olasilik dagilimlari
ile besleyerek performansini gelistirmislerdir.
iki temel asamadan olusan DKA algoritmasi, ilk asamada ¢éziim uzayindaki kesfedilmemis
alanlara yonelmek icin olasilik dagihm fonksiyonlarini kullanarak her boyutta rassal bir sarsim
(shaking for exploration), ikinci asamada ise ulasilan alandaki yerel optimumlara ulagmayi
hedefleyen bir yerel arama (local search for exploitation) yapmaktadir. Bu nedenle, DKA
algoritmasi surekli dizlemde galisirken olasilik dagilim fonksiyonlarinin yani sira yerel arama
proseddurlerine ihtiyag duymaktadir.
Bu calismada kullanilan yerel arama proseddrleri ( ) threv bilgisi kullanan (

) ve kullanmayan ( ) olarak gruplanmis ve her bir yerel arama metodu

ayrintisiyla agiklanmistir.

3.6.1 Yerel Arama Prosediirleri
DKA algoritmasinda Ug¢ tanesi tirev bilgisini kullanan prosedirler ( ) ve iki tanesi
tlrev bilgisini kullanmayan proseddrler ( ) olmak Uzere toplam bes tane yerel

arama proseduri kullaniimistir.

3.6.1.1. Tiirev Bilgisi Kullanan Yerel Arama Prosediirleri

Tarev bilgisi kullanan arama metotlarinda, arama yénu fonksiyonun egimine gore yapilandirihr.
Tdrev bilgisi kullanilan metotlarin uygulanmasi zordur ( ). Bu galismada,
Steepest-Descent Algoritmasi ( ) ve Fletcher-Reeves Algoritmasi (

) bu kapsamda yerel arama prosedurleri olarak ¢alismaya eklenmistir.

3.6.1.1.1. Steepest-Descent Algoritmasi
Steepest-Descent (SD) metodu tlrev tabanli teknikler icin dogal evrimlesmeyi saglar (

). Bir fonksiyonun bir noktadaki turevi, fonksiyonun o noktadaki artis yonunu gosterir.
Dolayisiyla inig yéni ters fonksiyon ile hesaplanabilir. inig yéni belirlendikten sonra inis
vektoriyle fonksiyonun dederi iterasyonlar boyunca azaltiimaya calisilir.

DKA algoritmasinda kullanilan SD algoritmasi aramaya girecek ¢ézimun turevinin alinmasiyla
baglar (Sekil 25 ). Daha sonra ¢6zUmin tlrevi kullanilarak yeni ¢6zUm olusturulur

( ) ve olusturulan yeni ¢6zim ilk ¢ozum ile karsilagtirilir ). Eger yeni ¢dzimun

41



uygunluk degeri daha iyi ise arama proseduri igindeki en iyi ¢6zim olur. Aksi halde arama
adimi bUyudkliGgl arama adimi kdgultme parametresi ile carpilir ve iterasyon arttirilarak

adimlara devam edilir. SD algoritmasi Sekil 25'de gosterilmistir.

Prosediir: Steepest-Descent (SD)

Girdi: wy, T,n, s

Cikti: w,

wy: lokal aramaya girecek ¢6zim

f: ¢6zUmin uygunluk degeri

n: indeksteki toplam varlik sayisi

s: iterasyon icerisindeki arama adimi buyukligu
p: arama adimi kii¢clltme parametresi

S: belirlenen baglangi¢c arama adimi buyuklagu
10: T: maksimum iterasyon sayisi

11: Vf: f fonksiyonun birinci dereceden tirevi

12: Basla

13: s=S

14 Wengy =Wy

15: iter =0

16: Tekrar Et

17: T, = Vf(w;)

18: W1 = Weniyi — s(Ty)

19: wy « Tamirll(wy)

20: w, « Uyumsuz ¢oziim kontrol(w;)
21: w; < Uygunluk hesapla(w;)

24: Eger f(Wl) < f(Wen iyi) ise wep iyi = W1
26: Degilse s = s *x p Son

28: iter =iter +1

29: iter =T oluncaya kadar

30: Bitir

Sekil 25:Steepest-Descent algoritmasi

3.6.1.1.2. Fletcher-Reeves Algoritmasi

Fletcher-Reeves (FR) metodu , SD metodunda kuiguk bir degisiklik
yaparak ¢6zUm performansi Uzerinde etkili bir sonug saglamaktadir. Bu gelismenin basarisi
orintd arama (pattern search) stratejisine dayanmaktadir. Bu metotta, ikinci dereceden
yakinsama 6zelligi sayesinde, arama yoénu ikinci dereceden tlirev matrisiyle n degiskenli bir
kuadratik problemde n’den daha az iterasyon ile yakinsama saglanabilmektedir.

FR algoritmasinda, SD metodunda oldugu gibi arama proseduriine giren ¢ézimdin tirevi
kullanilarak ikinci bir ¢ézim elde edilir (Sekil 26 ) ve o0 ana kadarki en iyi ¢bziimle
karsilastirilir. Daha sonra ikinci ¢ézimdin tlrevi kullanilarak Ggtncu bir ¢6zim elde edilir ve
Uglncl ¢b6zim arama prosedurdnidn o ana kadarki en iyi ¢bézimu ile karsilastirilir ( ).
Eger Ugincl ¢6ziim daha iyi bir ¢dzim ise en iyi ¢6zUm Uglncld ¢ézim olur, aksi halde arama
adimi buyuklugu arama adimi kagultme parametresi ile carpilir ve iterasyon sayisi bir arttirilir.
Sonlandirma kriterlerinden birisi saglanana kadar prosedur aramaya devam eder. FR

algoritmasi Sekil 26’da gdsterilmigtir.
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Prosediir: Fletcher-Reeves

Girdi: wy, T,n,s

Cikti: w,

w,: lokal aramaya girecek ¢6zim

f: ¢6zimun uygunluk degeri

n: indeksteki toplam varlik sayisi

s: iterasyon icerisindeki arama adimi bayukIlagu
p: arama adimi kiglltme parametresi

S: Belirlenen baslangic arama adimi baydklagu
10:  T: maksimum iterasyon sayisi

11:  d,,d,, d5: durdurma kriterleri

12:  Vf: f fonksiyonun birinci dereceden tiirevi
13: Basla

14: s=S§

150 Weniyi =Wg

16: W1 = Wen iyi

17:  iter=0

18:  Tekrar Et

19: Egeriter =1ise

20: T, =-Vf(wy)

21: wy, =w; +sTy

22w, < Tamirll(w,)

23:  w, « Uyumsuz ¢oziim kontrol(w,)

24:  w, « Uygunluk hesapla(w,)

25: T, =-Vf(w,)

26: iter =iter +1

eoNOaRrONE

27: Eder f(w;) < f(Wen iyi) iS€ Wey i3y = W, SON
28: Degilse
Vf(w,) * Vf (w,)"
29: ="
P =Sy Vi

300 T;=T,+pT,

31: wy;=w, +5T;

33:  wy « Tamirll(ws;)

36:  w; « Uyumsuz ¢oziim kontrol(ws)
40:  wy « Uygunluk hesapla(ws)

41: Eger f(w3) < f(Wen iyi) ise W, iyi = W3
42: Degilse s = s * p Son

43: T3 =—-Vf(ws)

441 Af = f(ws) — f(wy)

45:  Eger |Af| < d, ise Bitir

46:  Aw =wz —w,

47:  Eger AwAwT™ < d, ise Bitir

48:  Eger Vf(w3)Vf(ws)" < ds ise Bitir
49:  w; =w,

50 T, =T,

51:  w,=w;

52: T,=T,

53:  Son

54: iter = T oluncaya kadar
55:  Bitir

Sekil 26:Fletcher-Reeves Algoritmasi

3.6.1.2. Tiirev Bilgisi Kullanmayan Yerel Arama Prosediirleri

Tlrev bilgisi kullanmayan yerel arama prosedirlerinden olan Hooke-Jeeves Algoritmasi

( ) ve Nelder-Mead algoritmasi ( ) calismaya entegre edilmistir.

3.6.1.2.1. Hooke-Jeeves Algoritmasi
Hooke-Jeeves (HJ) metodu ( ) tarafindan 6nerilmis olup tirev bilgisi
gerektirmektedir. Iki tip hareket icerir:

- Kesif arama (exploratory search): Gelisme ydninde kigik adimlar atarak ilerleme yapar.

- Oriintii arama (pattern search): Gelisme yéniinde daha biiylik aramalar yapar. ilerleme

kaydedildikce aramaya devam eder.
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Sekil 27'de verilen HJ algoritmasinin kesif arama safhasinda algoritmadaki en iyi cézimden
arama adimi blyUklugu kadar pozitif yonde ilerlenerek yeni bir ¢ozim elde edilir (Sekil 27

). Eger yeni ¢6zim en iyi ¢oziimden daha iyi ise, en iyi ¢ozim yeni ¢dziim olur, degil
ise en iyi ¢coziimden arama adimi biyukligu kadar negatif yonde ilerlenerek yeni bir ¢bziim
elde edilir ( ). Eger kesif arama safhasinda gelisme kaydedilememis ise arama adimi
blyUkligl arama adimi kiglltme parametresi ile ¢arpilir, aksi halde 6riinti safhasina girilir.
Oruintl arama safhasina gelen ¢déziimden yeni bir ¢oziim elde edilir ( ) ve yeni ¢bzim
orintd aramaya giren ¢dézimle kiyaslanir ( ). E§er Oruntl aramaya giren ¢dézim yeni
¢6zimden daha iyi ise en iyi en iyi ¢6zim olarak belirlenir, aksi halde yeni ¢ézim en iyi ¢bzim
olur ( ). Eger bu iki ¢6zimin uygunluk degerleri arasindaki fark belirlenen tolerans
degerinden kuguk ise algoritma sonlandirilir ( ). Maksimum iterasyon sayisina

ulasilincaya kadar algoritma ¢alismaya devam eder.
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Prosediir: Hooke-Jeeves

Girdi: wy, T,n,s

Cikti: wey, iy

wy: lokal aramaya girecek ¢6zim

wy: kesif arama asamasindan ¢ikan ¢6zim

f: ¢6zimun uygunluk degeri

n: indeksteki toplam varlik sayisi

s: iterasyon igerisindeki arama adimi buyGklagua
S: belirlenen baslangig arama adimi blyUkIlGgu
10:  T: maksimum iterasyon sayisi

11:  p: arama adimi kigiltme parametresi

12:  tolerans: yakinsama tdleransi

eoNoArWNE

13: Bagla

14. s=S§

15: ‘_’Ven iyi = Wo
16: Iter=0

17:  Tekrar Et
18: gelisme =0
20:  /*kesif arama safhasi*/

21: Tekrar Et

22: W =Wy ts

23: wy < Tamirll(wg)

24: Wy < Uyumsuz ¢ozim kontrol(w)
25: wy < Uygunluk hesapla(w,)

26: Eger fy < feniy: iS€ gelisme = 1 Son
27: Eger gelisme =1 ise

28: Wi =W,

29: Degilse

30: wh = wi, iyi =S

31: wy < Tamirll(wg)

32: wy < Uyumsuz ¢oziim kontrol(w,)
33: wy < Uygunluk hesapla(w,)

34: Eger fy < fen iy iS€ gelisme = 1 Son
35: Eger gelisme = 1 ise

36: w; =W,

37: Son

38: Son

39: i =noluncaya kadar

40: Eger gelisme = 0 ise

41: s=sx*p

42:  Degilse

43:  /*6riintii arama safhasr*/

44: s=S§

45:  w, =wy + a(Wy — Wep i)

46:  w, « Tamirll(w,)

47:  w, « Uyumsuz ¢oziim kontrol(w,)
48:  w, « Uygunluk hesapla(w,)

49:  w, « Kesif arama(w,) /*¢6ziim Adim 17°de baslayan kesif arama safhasina yeniden girer*/
50: Eger f(w;) > f(wy) iS€ Wey iy = wy Bitir

51: Degilse

52: Wen iy = Wp

53: Eger |f (w,) — f(w;)| < tolerans ise Bitir

54: Son

55:  Son

56: iter = T oluncaya kadar

57:  Bitir

Sekil 27: Hooke-Jeeves Algoritmasi
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3.6.1.2.2. Nelder-Mead Algoritmasi

Nelder-Mead (NM) algoritmasi yansima, genisleme, daralma ve
blzilme safhalarindan olusmaktadir. Yansima safhasinda olusturulan ¢ézim (w;) eger
simpleks matristeki sondan bir dnceki ¢éziimden iyi ve ilk gézimden kéti ise simpleks matrisin
son ¢6zUmua bu ¢dzim olur (Sekil 28 ), aksi halde eger w, ¢6zUmu simpleksteki en iyi
¢6zimden daha iyi ise genisleme safhasina girilir. Genisleme safhasinda olusturulan ¢ézim
(w,), w; ¢dzUminden daha iyi ise simpleks matrisinin son ¢6zimU w, olur, aksi halde w;
¢6zumu olur ( ). Eger (w;) ¢6zUmuU simpleks matrisindeki son ¢6zimden daha kotu
ise daralma safhasina girilir ( ). Daralma safhasinda elde edilen ¢6zim (w3) simpleks
matristeki son ¢éziimden daha iyi ise simpleks matrisin son ¢é6zimuU bu ¢6zim olur ( ),
degil ise yenileme sayaci (resCount) bir arttirihr ve buzilme safhasina girilir. Blzilme
safhasinda algoritmada sayilan yenileme sayaci kadar, simpleks matrisinin sonundan
baglayarak (yani en kotli ¢dézimden) arama prosedirindeki en iyi ¢cozime gore yeniden
¢ozUmler olusturulur ( ). Boylelikle simpleks matrisi yenilenmis olur. Sonlandirma
kriterlerinden birisi saglanincaya kadar algoritma galismaya devam eder ( ) NM

algoritmasi Sekil 28'da verilmigtir.

1: Prosediir: Nelder-Mead

2: Girdi: wy,n, &

3: Cikti: w,,, i, gelisme

4: n: endeksteki toplam varlik sayisi

4: &: endeksteki bir varligin alabilecegi minimum agirlik
5: wy: lokal aramaya giren ¢6zim

6: f: ¢6zUmin uygunluk degeri

7: I: birim matris

8: a: yansima parametresi

9: y: genigleme parametresi

10: B: daralma parametresi

11: §: blzllme parametresi

12: T: maksimumum iterasyon sayisi

13: IS: simpleks matrisi

14: resCount: simpleks matrisindeki kag degiskenin yinelenecegini belirleyen sayag
15: resLimit: simpleks matrisinin yeniden olusturulmasi igin asilmasi gereken deger
16: tolerans: yakinsama téleransi

17: wy: simpleks matriste tutulan en iyi ¢ézim

18: wy: simpleks matriste tutulan en kétu ikinci ¢6ziim
19: w,,: simpleks matriste tutulan en koti ¢ézim

20: Basla

21: Wen iyi = Wo

22: 1S, = Weniyivi =2,j=1
23: Tekrar et

24: Tekrar et

25: Egerl,_;; =0ise IS;; = wejn iyi
26: Degilse 1S, =w/),,, +¢

27: j=j+1

28: j =noluncaya kadar

29: IS; « Tamir(IS;)

30: IS; « Uyumsuz ¢oziim kontrol(IS;)

31: IS; « Uygunluk hesapla(IS;)

32: i=i+1

35: i =n+1oluncaya kadar [*IS matrisini satirlardaki ¢éztumlerin uygunluk degerlerini gére sirala*/
36: iter =0

37: bliziilme = 0

38: Tekrar et

39: Eger biiziilme = 0 ise

40: le = (Z IS{)/n +a ((Z 155) /n— 15,{+1> j=12,..,n /*yansima*/

i=1 i=1
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41: w; < Tamirll(w,)

42: w; < Uyumsuz ¢ozim kontrol(w,)
43: w; < Uygunluk hesapla(w,)
44: Eger f(w,) < f(wy) ise gelismel = 1
51: Eger f(w;) < f(wy) ise gelisme2 =1
52: Eger f(w;) < f(w,) ise gelisme3 = 1
53: Eger gelismel = 0 ve gelisme2 = 1ise
54: w,, = w;, resCount =0 | [*IS matrisini satirlardaki ¢6zimlerin uygunluk degerlerini gore sirala*/
55: Degilse eger gelismel = 1 ise |
n n
57: w) = <Z 15;) /n+B <w{ - (Z 15;) /n) j=12,..n I*genisleme*/
i=1 i=1
58: w, « Tamirll(w,)
59: w, « Uyumsuz ¢6ziim kontrol(w,)
60: w, « Uygunluk hesapla(w,)
61: Eger f(w,) < f(w,) ise w, =w, [*IS matrisini satirlardaki ¢ézumlerin uygunluk
62: Degilse w,, = w, degerlerini gore sirala*/
63: resCount =0
64: Degilse eger gelisme2 = 0 ise
65: Eger gelisme3 = 1
n n
66: wi = <Z 1s) ) /n+y <w1] - (Z Is) ) /n> j=12,..n /*daralmar/
i=1 i=1
67: w; « Tamir(ws;)
68: ws « Uygulanabilirlik kontrol(ws)
69: ws « Uygunluk hesapla(ws)
72: Eger f(ws) < f(wy) ise w, = ws, resCount =0 1S matrisini Sat'”ardaé‘;ggﬁ:?;fggr:yg‘;;:lj
74: Degilse
n n
75: wil = (Z 153>/n —y (Z 153)/11 —isi, | j=12..n
i=1 i=1
76: w3 < Tamir(ws;)
7. ws « Uygulanabilirlik kontrol(ws;)
78: ws « Uygunluk hesapla(ws)
79: Eger f(w;3) < f(w,) ise w,, = w3, resCount =0
80: Degilse resCount = resCount + 1, biiztiilme =1
81: Son
82: Son
83: Degilse
84: Weniyi =181,  i=n+1j=1
85: Tekrar et
86: Tekrar et
87: Is} =18} + 6318} —w/, 1, /*biiziilme*/
88: j=j+1
89: j = noluncaya kadar
90: IS; « TamirlI(1S;)
91: IS; « Uyumsuz ¢oziim kontrol(1S;)
92: IS; « Uygunluk hesapla(IS;)
93: i=i—1
94: i = n+ 1 — resCount oluncaya kadar [*IS matrisini satirlardaki ¢6zumlerin uygunluk degerleriglirglc';rs
95: bliziilme = 0
96: Son |
97: Wen iyi = 1Sy
98: Eder f(Wen iyi) < f(Wp) iS€ Wy = Wep i SON [*sadece DKA-| algoritmasinda uygulanir*/
99: iter = iter +1
N 1S1) = f{US . -
100: Eger S — £( n+1)|/|f(151) — FUS,41)| + tolerans < tolerans ise Bitir
101:  iter = T oluncaya kadar
102:  Bitir

Sekil 28: Nelder-Mead Algoritmasi

3.6.2 DKA Algoritmasi
DKA algoritmasinda sarsim asamasinda 4 farkli prosedir (Shakel,Shake2,Shake3,Shake4),
lokal arama asmasinda da 4 farkh prosedir (fletcher_reeves, hooke_jeeves,

steepest_descent, nelder_mead) kullaniimistir. Lokal arama asamasinda kullanilan
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prosedurler 'de anlatilmigtir. Sarsim asamasinda kullanilan prosedirler ise
tarafindan 6nerilmistir. Bu prosedirler:
Shakel: d yoni, birim top icerisinde dizgin dagilim kullanilarak Uretilmistir. Birim top,
merkezden 1 birim uzakliktaki noktalar kimesidir. Arama uzayinda birim top, mevcut
¢6zimden n-boyutta tam olarak 1 birimlik sigramayi temsil eder.
Shake2: d yonu, birim kure igerisinde duzgun dagilim kullanilarak Uretilmistir. Birim kure,
merkezden 1 birim veya 1 birimden daha az uzakliktaki noktalar kimesidir. Arama uzayinda
birim kure, 1 birim veya daha az uzakliktaki sicramayi temsil eder.
Shake3: d yonu, birim kure Uzerinde 6zel tasarlanmis bir dagilima gore su sekilde dretilmistir:
(i) d; koordinati [-1,1] araliginda dizglin dagihma gére alinmistir, d;, koordinati ise [—Ay, Ax]
araliginda diizglin dagilima gore alinmistir, burada Ay, =1 — |d{| — - — |dj-1 |,k =2,...,n — 1
ve son d, yonu ise rasgele alinmigtir. (ii) batin d koordinatlari rasgele karistirilir. Bu tasarim
sayesinde d koordinatlarindan birkaginin 0’dan énemli élgtide farkli olmasi, problem boyutu
blyludiginde DKA algoritmasini hizlandirmaktadir.
Shake4: ilk d yonu birim top igerisinde dizgln dagilim kullanilarak rasgele Uretilir. Daha sonra,
o anki nokta x ve kisit vektorleri a ve b ile d; koordinatlari séyle dlgeklenir: (i) eder d; > 0 ise
lgekleme faktorl (b; — x;)/7y,,,.. (ii) d; <0 ise Olgekleme faktori (x; —a;)/7, . oOlarak
belirlenir. Boylece nokta her zaman belirlenen sinirlar igerisinde kalir.
DKA algoritmasi, diizgin dagilimli rasgele bir baglangi¢ ¢ézimi (w,) yaratilarak baslar (Sekil
29 ). Daha sonra, w; ¢6zumu kurulan rasgele diziye gbére sarsim asmasindaki
prosedurlerden bir tanesine girer ( ). Sarsim asamasindan ¢ikan ¢6zim lokal arama
asamasina girer, bu asamada ¢6zim, rasgele sirayla butin yerel arama prosedurleri ile
gelistiriimeye calisilir ( ). Lokal arama asamasindan w; ¢ozimu eger algoritmanin o
ana kadar elde ettigi en iyi ¢dzimden daha iyi ise, en iyi ¢6zim w; ¢dzUmU olur ve sarsim

sayacl 1’e esitlenir, aksi halde, sayac 1 arttirihir. DKA algoritmasi Sekil 29°'da verilmistir.
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33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41.
42:
43:
44
45:

Algoritma: DKA

Girdi: Veri (R, VC;;) ve parametreler (¢, k,E,T)

Cikti: H

n: indeksteki toplam varlik sayisi

k: Arsiv buyuklugu

E: tanimlanan A sayisi

T: maksimum iterasyon sayisi

H: pareto optimal ¢ézimler kimesi

rp(n): 1'den n’ye kadar olan tam sayilarin rasgele dizilim kiimesi
f: portfoyln uygunluk degeri

Basla

H=20

e=1

wy=e+r(l—¢)

Tekrar Et

A=(e—-1D/(E-1)
SHK =rp(4)
Tekrar Et

Tekrar Et

Eger SHK; = 1 ise w; « Shakel

Eger SHK; = 2 ise w;, « Shake?2

Eger SHK; = 3 ise w; « Shake3

Eger SHK; = 4 ise w; « Shake4

w; « Tamir(w;)

w; « Uyumsuz ¢éziim kontrol(w,)

w; « Uygunluk hesapla(w,)
Tekrar et
Eder rp(4); = 1ise w, « fletcher_reeves(w,)
Eder rp(4); = 2 ise w, « hooke_jeeves(w;)
Eder rp(4); = 3 ise w, « steepest_descent(w,)
Eder rp(4); = 4 ise w, « nelder_mead(w,)
j=j+1
j = 4 oluncaya kadar

Eger f(WZ) < f(Wen iyi) ise

Weniyi =Wy i=1

Degilsei=i+1

i = 4 oluncaya kadar

iter =iter +1

iter = T oluncaya kadar

He = Wep iyi [*algoritmanin en iyi ¢6zimu pareto optimal ¢ézumler kiimesine atilir*/
e=e+1
e = E oluncaya kadar

Bitir

Sekil 29: DKA algoritmasi
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4. BULGULAR

Bu boélimde gelistirilen algoritmalarin, ‘de verilen veri setleri kullanilarak yapilan
deneysel galismalardan elde edilen bulgular verilmistir. Geligtirilen algoritmalar MATLAB
R2016b kullanilarak modellendi ve Microsoft Visual C++ kullanilarak test edilmistir. Deneysel
testler ise Intel Xeon E5-2650 2.0 GHz islemcili 32 GB RAM kapasiteli bir calisma istasyonu
kullanilarak yapilmistir.

Eleman sayisi ve minimum, maksimum agirlik kisitlari i¢in problem parametreleri € ve K,
literatlrdeki diger calismalar ile kiyaslama yapabilmek igin sirasi ile 0.01 ve 10 degerlerine
sabitlenmistir.

Sonraki bélimlerde gelistirilen algoritmalar ile yapilan deneysel testlerin sonuglari verilmistir.

4.1. YAK-II algoritmasinin deneysel sonuglar

Bu bélimde YAK-II algoritmasi kullanilarak yapilan deneysel sonuglar verilmistir.

‘de algoritmanin parametrelerini belirlemek i¢in yapilan analizler, ‘de ise YAK-
I ve YAK-Il algoritmalari ile olusturulan etkin sinirlar ve algoritmalarin performans
karsilastirmalari verilmigtir.
4.1.1. Parametre Analizi
Geligtirilen YAK algoritmalari (¢ parametre icermektedir, bunlar: kasif arilarin Uretilme periyotu
(spp), kasif arilarin devreye girmesi igin asiimasi gereken limit degeri (ilimit) ve modifikasyon
orani (mr). Optimal parametre setinin belirlenmesi icin yapilan deneysel tasarimda kullanilan

seviyeleri Tablo 13’'de verilmistir.

Tablo 13: Deneysel tasarimda kullanilan seviyeler

Level spp ilimit mr
1 0.1xPS XN 0.1x PS XN 0.1
2 0.5x PS XN 05X PS XN 0.3
3 1x PS X N 1XPS XN 0.5
4 2XPSXN 2XPSXN 0.7
5 4 X PS XN 4 X PSXN 0.9

Tablo 13'deki seviyeler ile 85 hisseli DAX 100 veri seti kullanilarak, tam faktériyel deney
tasarimi yapilmistir. Minitab kullanilarak elde edilen ana etki grafikleri, hata ol¢ita icin (GHV-

II) Sekil 30’da ve maksimumu iterasyon sayisi i¢in Sekil 31'de verilmistir.
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Main Effects Plot for Error Measure
Data Means

ilimit mr spp

1,286 -

1,285 -

1,284

1,283 -

1,282 -

Mean

1,281+

1,280 -

1279 -

1,278 -

1277 -

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

Sekil 30: Hata 6lgutl igin ana etki grafikleri

Main Effects Plot for maximum number of iterations
Data Means

ilimit mr spp

30000

25000

20000

Mean

15000+

10000

5000

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

Sekil 31: Maksimum iterasyon sayisi igin ana etki grafikleri
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Sekil 30 gostermektedir ki mr ve spp parametrelerinin kiicik degerleri icin GHV-II hatasi
dusmektedir. Ancak Sekil 31'de goruldugu Uzere ilimit ve spp degerlerinin duguk degerleri icin
maksimum iterasyon sayisi diserken mr parametresi icin bunun tam tersidir.

Sonug olarak yapilan deneylerde YAK-I ve YAK-II algoritmalarinda spp =0.1x PS X N,

ilimit = 1x PS x N ve mr = 0.1 olarak sabitlenmistir.

4.1.2. YAK-I ve YAK-Il algoritmalari icin deneysel sonuglar

Bu boélimde YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile elde edilen kisith etkin sinirlar ve ‘de
verilen performans olgutleri kullanilarak hesaplanan performans sonuglari karsilastirmali
olarak verilmistir.

Tablo 14’de géruldugu Uzere YAK-II algoritmasi YAK-I algoritmasina butin veri setlerinde
batin performans olgitleri icin Ustinlik sadlamistir. YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile gizilen
kisitli etkin sinirlar: Hang Seng Sekil 32'de, DAX 100 Sekil 33'de, FTSE 100 Sekil 34'de, S&P
100 Sekil 35’de, NIKKEI Sekil 36’da, BiST30 Sekil 37°de ve BiST100 Sekil 38’de verilmistir.

%1073

35

Getiri

161

1 + Etkin Sinir| ]
YAK-I

X YAKA

| | | | | | | |

0 1 2 3 4 5 ] 7 8 9

Risk 104

Sekil 32: Hang Seng veri seti icin YAK-1 ve YAK-II algoritmalari ile ¢izilen etkin sinirlar
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%107

K X x

Getiri
[=2]
T

Etkin Sinir |
YAK-II
® o YAKA

2 25 3
Risk w1072

Sekil 33: DAX 100 veri seti icin YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile gizilen etkin sinirlar

%107

Getiri

ir * Etkin Sinir| |
YAK-

o YAK-

1 1 1 1 1 1 1

0 02 0.4 06 08 1 12 14 16

Risk «10°3

Sekil 34: FTSE 100 veri seti icin YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile gizilen etkin sinirlar
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%107

Getiri

=

Etkin Sinir | |

YAK-II
YAK-|

0 02 0.4 06 0.8 1
Risk

12 14

16

%107

Sekil 35: S&P 100 veri seti icin YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile gizilen etkin sinirlar

%1073

R -

35

Getiri
[3%]
T

15

0.5

e WK R

*

Etkin Sinir |

YAK-II
YAK-|

02 0.4 06 0.8 1 12
Risk

14 16

Sekil 36: Nikkei veri seti icin YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile gizilen etkin sinirlar
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%1074

13 T T T T
12 8
XX
= -
a
Etkin Sirur | |
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H o YAK
I I
3 35 4
Risk w1074

Sekil 37: BIST 30 veri seti icin YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile gizilen etkin sinirlar

%107

3.5

25

Getiri

i * Etkin Sinir| |
YAK-
o YAK-

o 1 2 3 4 5 (5] T 8 9
Risk w1074

Sekil 38: BIST 100 veri seti icin YAK-I ve YAK-II algoritmalari ile cizilen etkin sinirlar
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Tablo 14: YAK-I ve YAK-II algoritmalarinin performans kargilastirmasi

INDEKS Hang Seng DAX 100 FTSE 100 S&P 100
N 31 85 89 98
P. Olgiiti YAK-l  YAK-II A YAK -l YAK-II A YAK -l YAK -II A YAK -l YAK -l A
YHO 24327 1.0953 54.9760 4.4799 2.3295 48.0011 1.4883 0.8481 43.0155 2.0948 1.2930 38.2757
YHMED 2.6909 1.2181 54.7326 4.4023 2.5678 41.6714 1.7776 1.0841 39.0133 2.0063 1.1369 43.3335
;'YHMIN 0.0329 0.0000 100.0000 0.0859 0.0023 97.3225 0.0310 0.0047 84.8387 0.0194 0.0000 100.0000
YHMAKS 44815 15538 65.3286 7.9642 4.0275 49.4299 3.2289 2.0638 36.0835 5.7988  5.4422 6.1495
GHV-I 8.9629 4.1302 53.9189 41.9042 32.6157 22.1660 7.3210 4.5658 37.6342 14.5024 11.5133 20.6111
OGH-I 2.7448 1.1364 58.5981 5.2692 3.0743 41.6553 2.1839 14328 34.3926 3.2236 2.3309 27.6926
oou 0.0002 0.0001 50.0000 0.0002 0.0001 50.0000 0.0001 0.0000 100.0000 0.0001 0.0001 0.0000
GHV-II 4.0351 1.6432 59.2773 159677 6.7925 57.4610 4.8366 2.4397 49.5575 5.4076 2.5260 53.2880
OGH-II 1.1899 0.6047 49.1806 1.6927 1.2761 24.6116 0.3926 0.3255 17.0912 1.2345 0.8885 28.0275
INDEKS NIKKE XU030 XU100
N 225 30 99

P. Olgti YAK -l  YAK -I| A YAK -l  YAK-I| A YAK -l  YAK -I| A

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

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

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

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

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

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

oou 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

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

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

A performanstaki iyilestirmeyi temsil etmekte ve su formiile gére hesaplanmaktadir:
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4.2. KKO algoritmasinin deneysel sonuclar

Bu boélimde 'de anlatilan KKO algoritmasi igin yapilan parametre analizi ve KKO
algoritmasi ile elde edilen kisith etkin sinirlar ve performans sonuglari verilmistir.

4.2.1. Parametre Analizi

KKO algoritmasindaki degistirme orani (mr), arsivdeki en iyi ¢6zUmun secilme olasiligi (gBest)
ve feromon ugurma (&) parametreleri algoritma icerisinde iterasyon sayisina bagli lineer olarak
degismektedir. Bu parametrelerin baslangi¢c degerleri ve bitis degderlerine gore iterasyonlar

boyunca azalmakta ya da artmaktadir (Tablo 15).

Tablo 15: mr, gBest ve ¢ parametrelerinin baslangic ve bitis degerleri

Baslangi¢ degeri Bitis degeri
mr 0.3 0.1
qBest 0.25 0.5
& 0.7 0.3

KKO algoritmasinin diger G¢ parametresi (arsiv buyuklugu:as, arsivin yenilenme orani:rR ve
arsivin yenilenmesi icin asilamasi gereken deger:ilimit) icin DAX 100 veri seti kullanilarak ¢
asamali bir deneysel tasarim yapilmistir. Yapilan parametre analizi ¢alismasinin ilk
asamasinda genis bir aralikli seviyeler belirlenmis, ikinci ve Ug¢linci asamalarinda ise bir
onceki asamanin sonuglari dogrultusunda daha dar araliklar belirlenmistir. Parametre
analizinin her asamasinda belirlenen seviyeler igin tam faktdriyel deneysel tasarim
kullanilmistir. Yapilan G¢ asamali parametre analizi sonucunda elde edilen ana etki grafikleri
Sekil 39°'da verilmistir. Her asamadaki ana etki grafikleri hata 6l¢iti icin (GHV-11) ve maksimum

iterasyon sayisi i¢in yapilmistir.
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Sekil 39: as, ilimit ve rR parametreleri icin yapilan (¢ asamall parametre analizi

Yapilan parametre analizi gdstermektedir ki as parametresinin disik degerleri, hata 6lgutu igin

iyi performans sergilese de maksimum iterasyon sayisini arttirmaktadir. Duaslik arsiv

bayukluginde iterasyon sayisinin artmasi her ne kadar istenmeyen bir sey olsa da,

algoritmadaki bir iterasyon dusuk arsiv buyuklugunde daha az sure almaktadir. Yani toplam

calisma slresinde arsiv buyukligunun etkisi cok azdir. Bu sebepten 6tirt bu parametre igin

hata él¢utliinde en iyi performansi veren seviye (n/7) segilistir. ilimit igin n/5.5 seviyesi hem

hata dl¢utinde hem de maksimum iterasyon sayisinda en iyi sonuglari verdigi igin ilimit

parametresi bu seviyeye sabitlenmistir. Ayni sekilde R parametresinin her iki degerlendirme

kriterindeki en iyi performansi 0.75 oldudu icin rR parametresi bu degere sabitlenmistir.
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4.2.2. KKO Algoritmasi igin Deneysel Sonuglar

Tablo 16'da KKO algoritmasinin bitlin veri setleri igin performans sonugclari verilmistir. KKO
algoritmasi ile c¢izilen kisith etkin sinirlar: Hang Seng Sekil 40°da, DAX 100 Sekil 41'de, FTSE
100 Sekil 42’de, S&P 100 Sekil 43'de, Nikkei Sekil 44’de, BIST30 Sekil 45'de ve Sekil 46'da

verilmigtir.

%1073

T

10

=
&)
6 -
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Etkin Sinir
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0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5 5
Risk 102

Sekil 40: Hang Seng veri seti icin KKO algoritmasi ile gizilen etkin sinir
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Sekil 41: DAX 100 veri seti icin KKO algoritmasi ile gizilen etkin sinir
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Sekil 42: FTSE 100 veri seti icin KKO algoritmasi ile ¢izilen etkin sinir
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Sekil 43: S&P 100 veri seti icin KKO algoritmasi ile ¢izilen etkin sinir
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Sekil 44: Nikkei veri seti icin KKO algoritmasi ile gizilen etkin sinir
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Sekil 45: BIST 30 veri seti icin KKO algoritmasi ile gizilen etkin sinir
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Sekil 46: BIST 100 veri seti icin KKO algoritmasi ile gizilen etkin sinir
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Tablo 16: KKO algoritmasi igin performans sonuglari

indeks N Performans Olgiitii KKO
Hang Seng 31 YHO 1.0960
YHMED 1.2080
YHMIN 0.0000
YHMAKS 1.554
GHV-| 4.1310
OGH-I 1.1370
oou 0.0000
GHV-II 1.6350
OGH-II 0.6082
DAX 100 85 YHO 2.3298
YHMED 3.5715
YHMIN 0.0022
YHMAKS 4.0260
GHV-| 32.7535
OGH-I 3.1607
oou 0.0001
GHV-II 6.7701
OGH-II 1.2767
FTSE100 89 YHO 0.8400
YHMED 1.0840
YHMIN 0.0047
YHMAKS 2.1165
GHV-I 4.5600
OGH-I 1.5370
oou 0.0000
GHV-II 2.4329
OGH-II 0.3259
S&P 100 98 YHO 1.2850
YHMED 1.1377
YHMIN 0.0000
YHMAKS 5.4340
GHV-| 11.8786
OGH-I 1.6518
oou 0.0001
GHV-II 2.3956
OGH-II 0.6908
Nikkei 225 YHO 0.5844
YHMED 0.5894
YHMIN 0.0000
YHMAKS 1.1680
GHV-| 5.6280
OGH-I 1.7820
oou 0.0000
GHV-II 0.8385
OGH-II 0.4229
Bist30 30 YHO 1.1210
YHMED 1.3150
YHMIN 0.0004
YHMAKS 2.0840
GHV-| 6.5930
OGH-I 1.2500
oou 0.0000
GHV-II 1.9220
OGH-II 0.7438
Bist100 99  YHO 1.0438
YHMED 1.2067
YHMIN 0.0185
YHMAKS 1.8538
GHV-I 5.6353
OGH-I 2.0626
oou 0.0000
GHV-II 2.5234
OGH-II 0.7404
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4.3. DKA algoritmasinin deneysel sonucglar

4.3.1. Parametre Analizi

DKA algoritmasindaki parametrelerin etki analizi yapilirken, yerel arama operatorlerinde
kullanilan parametre degerleri Uzerinde birgok 6nci deney yapilmig, ancak énemli bir
performans farki yakalanamamistir. Bu nedenle, genel algoritma performansindaki artis igin
yerel arama algoritmalarinda bazi degisikliklere gidilmigtir. Yerel Arama Prosedurlerinde
kullanilan parametreler ve yapilan degisiklikler Tablo 17’de 6zetlenmisgtir.

Tablo 17: Yerel Arama Prosediirlerinde kullanilan parametreler ve yapilan degisiklikler

Literatirdeki yaygin kullanim Yapilan degisiklik

Turev bilgisi Steepest- S p S P

kullanan Descent - Sabitlenmis adim r~(0,1) 0.5
Algoritmasi uzulugu

- Geri izlemeleli
dogru arama
- Tam dogru arama

Fletcher- S p dy,dy,ds | S p
Reeves - Sabitlenmis adim le-10 r~(0,1) 0.5
Algoritmas) ~ uzulugu

- Geri izlemeleli
dogru arama
- Tam dogru arama

Turev bilgisi Hooke- S p tolerans | S p
kullanmayan Jeeves 1 0.5 le-10 r~(0,1) 0.5
Algoritmasi
Nelder- a y B & tolerans | Standart parametre
Mead 1 0.5 2 05 1e-10 degerleri kullaniimis, ancak
Algoritmasi baslangi¢ simplexi
olusturma teknigi

degistiriimigtir.

S: belirlenen baglangigc arama adimi blyUkligu; p: arama adimi kigultme parametresi; d,, d,, d;: durdurma kriterleri; tolerans:
yakinsama toleransi; a: yansima parametresi; y: genigleme parametresi; §: daralma parametresi; §: bizilme parametresi

Tarev bilgisi kullanan algoritmalardan Steepest-Descent ve Fletcher-Reeves Algoritmalarinda
kisitsiz fonkisyon optimizasyonunda, genellikle; sabitlenmis adim uzulugu, geri izlemeleli
dogru arama veya tam dogru arama teknikleri kullanilarak parametre optimizasyonuna
gidilmektedir. Ancak, eleman sayisi kisitli portféy optimizasyonu probleminde, bu algoritmalar
cok fazla sayida ¢agirildigi icin bu tarz uygulamalar asiri zaman kaybina neden olmaktadir. Bu
nedenle, baslangi¢ adim uzunlugu dizgln rassal bir sayl (r~(0,1)) ile baslatiimis ve her
adimda vyariya dusurllerek hassas arama yapilmasina olanak taninmistir. Boyle bir
uygulamada, baslangi¢ adim uzunlugunun rassal bir sayi ile belirlenmesi sayesinde arama

adimi kugultme parametresinin 6nemini azaltmig ve p = 0.5 degerine sabitlenerek literattrdeki
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birgok sabitlenmis adim uzunlugu uygulamalarindaki deger ile esitlenmistir. Hooke-Jeeves
algoritmasinda da benzer sekilde bir yontem kullaniimigtir. Bu sayede, DKA algoritmasi
icerisinde cagirilan yerel arama algoritmalari, her cagirildiklarinda farkli rassal sayi ile
aramaya baslayarak gesitliligin 6nlinl acmaktadir. Nitekim, deney sonuglari da ¢ok hizli ve
literatire kiyasla daha az hatayla etkin sinira yakinsadigini gostermektedir. Nelder-Mead
algoritmasinda ise fazla parametre olmasi nedeniyle birgok éncu deney galismasi yapilmis,
ancak onemli bir performans artisi yakalanamamistir. Baslangic deneylerinde disik
performans gosteren Nelder-Mead algoritmasindaki portfdy optimizasyonu icin ana problemin
baslangi¢ simplexinin olusturulmasi oldugunu fark edilerek, Nelder-Mead algoritmasi portfoy
optimizasyonuna 6zgu yeni bir simplex olugturma formulasyonu geligtirmistir.

Sekil 28, adim 25-26'da da verilen formulasyon (Denklem 35), literatirde yaygin olarak

kullanilan standart formulasyondan (Denklem 36) farklidir.

IS, = {O egerl;_,;=0 (35)
N ¥ aksi halde
o { 0.05 egerl;_,; =0 (36)
" 10.00025  aksi halde

Denklem 35 ile verilen formulasyonun eleman sayisi kisith portféy optimizasyonu probleminde,
bilhassa ylksek A degerlerinde Nelder-Mead algoritmasinin ¢ok Ustin bir performans
gostermesini sagladig1 gérulmustar.

4.3.2. DKA Algoritmasi igin Deneysel Sonuclar

Tablo 18'de DKA algoritmasinin bittn veri setleri i¢in performans sonuglari verilmistir. DKA
algoritmasi ile ¢izilen kisith etkin sinirlar: Hang Seng Sekil 47°de, DAX 100 Sekil 48'de, FTSE
100 Sekil 49'da, S&P 100 Sekil 50’de, Nikkei Sekil 51'de, BIST 30 Sekil 52'de ve BiST 100
Sekil 53’de verilmigtir.
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Sekil 48: DAX 100 veri seti icin DKA algoritmasi ile ¢izilen etkin sinir
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Sekil 50: S&P 100 veri seti icin DKA algoritmasi ile gizilen etkin sinir
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Sekil 52: BIST 30 veri seti icin DKA algoritmasi ile gizilen etkin sinir
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Tablo 18: DKA algoritmasi i¢in performans sonuglari

indeks N Performans Olgiitii DKA
Hang Seng 31 YHO 1.0990
YHMED 1.2240
YHMIN 0.0000
YHMAKS 1.5570
GHV-| 4.1420
OGH-I 1.1400
oou 0.0000
GHV-II 1.6270
OGH-II 0.6122
DAX 100 85 YHO 2.3199
YHMED 2.5715
YHMIN 0.0023
YHMAKS 4.0261
GHV-| 32.7536
OGH-I 3.1608
oou 0.0001
GHV-II 6.7702
OGH-II 1.2768
FTSE100 89 YHO 0.8438
YHMED 1.0842
YHMIN 0.0047
YHMAKS 2.1166
GHV-I 4.5359
OGH-I 1.5302
oou 0.0000
GHV-II 2.4232
OGH-II 0.3243
S&P 100 98 YHO 1.2898
YHMED 1.1464
YHMIN 0.0000
YHMAKS 5.4340
GHV-| 11.7266
OGH-I 2.4611
oou 0.0001
GHV-II 2.4744
OGH-II 0.7041
Nikkei 225 YHO 0.5821
YHMED 0.5853
YHMIN 0.0000
YHMAKS 1.1810
GHV-| 5.5870
OGH-I 1.6960
oou 0.0000
GHV-II 0.8557
OGH-II 0.4216
Bist30 30 YHO 1.1240
YHMED 1.2740
YHMIN 0.0004
YHMAKS 2.1210
GHV-| 6.6010
OGH-I 1.2520
oou 0.0000
GHV-II 1.9230
OGH-II 0.7460
Bist100 99  YHO 1.0102
YHMED 1.1492
YHMIN 0.0184
YHMAKS 1.7391
GHV-I 5.5230
OGH-I 1.1828
oou 0.0000
GHV-II 2.4025
OGH-II 0.5104
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4.4. Karsilastirmah sonuglar

4.4.1. Proje kapsaminda gelistirilen algoritmalarin hata performansi
karsilastiriimasi

Proje kapsaminda gelistirilen algoritmalarin hata performansi karsilastiriimasi Tablo 19'da
verilmistir. Bu sonuglara gore, ¢ézim performans bakimindan her bir algoritmanin birbirine
yakin performans sergiledigi gézlemlenmistir. Ancak, DKA algoritmasinin ¢6ziim suresi
bakimindan YAK ve KKO algoritmalarina goére ¢ok daha iyi bir performans verdigi rahatlikla

soylenebilir.
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Tablo 19: Proje kapsaminda gelistirilen algoritmalarin hata performansi karsilastiriimasi

Indeks N Performans Olgiitii YAK KKO DKA
Hang Seng 31 YHO 1.0953 1.0960 1.0990
YHMED 1.2181 1.2080 1.2240
YHMIN 0.0000 0.0000 0.0000
YHMAKS 1.5538 1.554 1.5570
GHV-I 4.1302 4.1310 4.1220
OGH-I 1.1364 1.1370 1.1400
odu 0.0001 0.0000 0.0000
GHV-II 1.6432 1.6350 1.6270
OGH-II 0.6047 0.6082 0.6122
Sire 56 99 16
DAX 100 85 YHO 2.3295 2.3298 2.3199
YHMED 2.5678 3.5715 2.5715
YHMIN 0.0023 0.0022 0.0023
YHMAKS 4.0275 4.0260 4.0261
GHV-I 32.6157 32.7535 32.7536
OGH-I 3.0743 3.1607 3.1605
odu 0.0001 0.0001 0.0001
GHV-II 6.7925 6.7701 6.7702
OGH-II 1.2761 1.2767 1.2768
Sire 135 210 41
FTSE 100 89 YHO 0.8481 0.8400 0.8438
YHMED 1.0841 1.0840 1.0842
YHMIN 0.0047 0.0047 0.0047
YHMAKS 2.0638 2.1165 2.1166
GHV-I 4.5658 4.5600 4.5359
OGH-I 1.4328 1.5370 1.5302
odu 0.0000 0.0000 0.0000
GHV-II 2.4397 2.4329 2.4232
OGH-II 0.3255 0.3259 0.3243
Siire 109 205 31
S&P 100 98 YHO 1.2930 1.2850 1.2898
YHMED 1.1369 1.1377 1.1464
YHMIN 0.0000 0.0000 0.0000
YHMAKS 5.4422 5.4340 5.4340
GHV-I 11.5133 11.8786 11.7266
OGH-I 2.3309 2.6518 2.4611
odu 0.0001 0.0001 0.0001
GHV-II 2.5260 2.3956 2.3744
OGH-II 0.8885 0.6908 0.7041
Sire 160 312 51
Nikkei 225 YHO 0.5781 0.5844 0.5821
YHMED 0.5856 0.5894 0.5853
YHMIN 0.0000 0.0000 0.0000
YHMAKS 1.1606 1.1680 1.1810
GHV-I 5.5757 5.6280 5.5870
OGH-I 1.6764 1.7820 1.6660
odu 0.0000 0.0000 0.0000
GHV-II 0.8396 0.8385 0.8557
OGH-II 0.4127 0.4229 0.4216
Siire 410 773 79
Bist30 30 YHO 1.1256 1.1210 1.1240
YHMED 1.2549 1.3150 1.2740
YHMIN 0.0012 0.0004 0.0004
YHMAKS 2.1286 2.0840 2.1210
GHV-I 6.5390 6.5930 6.5010
OGH-I 1.2537 1.2500 1.2520
odu 0.0000 0.0000 0.0000
GHV-II 1.9324 1.9220 1.9210
OGH-II 0.7358 0.7438 0.7460
Siire 50 98 14
Bist100 99 YHO 1.0272 1.0438 1.0102
YHMED 1.1586 1.2067 1.1492
YHMIN 0.0132 0.0185 0.0184
YHMAKS 1.7384 1.8538 1.7481
GHV-I 5.6169 5.6353 5.6230
OGH-I 2.0126 2.0626 1.1828
odu 0.0000 0.0000 0.0000
GHV-II 2.4973 2.5234 2.4025
OGH-II 0.7306 0.7404 0.5104
Sire 170 311 53

4.4.2. Literatiirdeki diger yontemlerle hata performansi kargilastirmasi
Literatirdeki diger yontemlerle hata performansi karsilastirmalar cgesitli hata hesaplama

formdlleri cinsinden sirasiyla Tablo 20, Tablo 21 ve Tablo 22’de verilmistir. Bu sonuglara gore,
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proje kapsaminda gelistirilen algoritmalarin literatliirdeki diger algoritmalarla rekabet edebilir

diizeyde performans gosterdiklerini ortaya koymustur.

Tablo 20: YHO, YHMED, YHMIN, YHMAKS hatalari icin performans karsilastirmasi

GRASP-
PBILD QP
GA TS SA PSO E
indek Performa
S N ns Olgitii YAK KKO DKA
YHO 1.0974 1.1217 1.0957 1.0953 1.1431 1.0965 1.0953 1.0960 1.0990
YHMED 1.2181 1.2181 1.2181 - 1.2390 1.2155 1.2181 1.2080 1.2240
Hang 31 YHMIN - - - - - 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Seng YHMAKS - - - - - 1.5538 1.5538 1.554 1.5570
Sire(s) 172 74 79 - - 62 56 99 16
YHO 2.5424 3.3049 2.9297 2.5417 2.4251 2.3126 2.3295 2.3298 2.3199
YHMED 2.5466 2.6380 2.5661 - 2.5866 2.5630 2.5678 3.5715 2.5715
DAX 85 YHMIN - - - - - 0.0059 0.0023 0.0022 0.0023
100 YHMAKS - - - - - 4.0275 4.0275 4.0260 4.0261
Sire(s) 544 199 210 - - 139 135 210 41
YHO 1.1076 1.6080 1.4623 1.0628 0.9706 0.8451 0.8481 0.8400 0.8438
YHMED 1.0841 1.0841 1.0841 - 1.0840 1.0841 1.0841 1.0840 1.0842
FTSE 89 YHMIN - - - - - 0.0016 0.0047 0.0047 0.0047
100 YHMAKS - - - - - 2.0576 2.0638 2.0665 2.0666
Sire(s) 573 246 215 - - 143 109 205 31
YHO 1.9328 3.3092 3.0696 1.6890 1.6386 1.2937 1.2930 1.2850 1.2898
YHMED 1.2244 1.2882 1.1823 - 1.1692 1.1420 1.1369 1.1377 1.1464
i?op 98 YHMIN - - - - - 0.0009 0.0000 0.0000 0.0000
YHMAKS - - - - - 5.4551 5.4422 5.4340 5.4340
Sire(s) 638 225 242 - - 172 160 312 51
YHO 0.7961 0.8975 0.6066 0.6870 0.5972 0.5782 0.5781 0.5844 0.5821
YHMED 0.6133 0.6093 0.6732 - 0.5896 0.5857 0.5856 0.5894 0.5853
Nikkei 225 YHMIN - - - - - 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
YHMAKS - - - - - 1.1606 1.1606 1.1680 1.1810
Sire(s) 1964 545 553 - - 438 410 773 79
YHO 1.4952 2.0483 1.8328 1.4152 1.3549 1.2252 1.2280 1.2270 1.2269
YHMED 1.3373 1.3675 1.3448 - 1.3337 1.3181 1.3185 15181 1.3222
Ortalama  YHMIN - - - - - 0.0017 0.0014 0.0013 0.0014
YHMAKS - - - - - 2.8509 2.8495 2.8497 2.8529
Sire(s) 778 257 260 - - 191 174 320 44
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Tablo 21: GHV-I, OGH-I hata performansi karsilastirmasi

GRASP-QP
NN
Performans
Olgiitii
indeks N YAK KKO DKA
GHV-I 4.1039 41341 4.1302 4.1310 4.1220
Hang Seng 31 OGH-I 1.4530 1.1380 1.1364 1.1370 1.1400
Siire(s) 390 62 56 99 16
GHV-I 12.5914 32.7815 32.6157 32.7535 32.7536
DAX 100 85 OGH-I 2.2060 3.0504 3.0743 3.1607 3.1605
Siire(s) 1069 139 135 210 41
GHV-I 4.4663 4.5594 45658 4.5600 4.5359
FTSE 100 89 OGH-I 1.9636 1.5188 1.4328 1.5370 1.5302
Siire(s) 1106 143 109 205 31
GHV-I 8.3811 12.0795 11.5133 11.8786 11.7266
S&P 100 98 OGH-I 2.6816 1.5599 2.3389 2.6518 2.4611
Siire(s) 1211 172 160 312 51
GHV-I 6.5924 5.5753 5.5757 5.6280 5.5870
Nikkei 225 OGH-I 3.1050 1.6595 1.6764 1.7820 1.6660
Siire(s) 2827 438 410 773 79
GHV-I 7.2270 11.8260 11.6801 11.7902 11.7450
Ortalama  OGH-I 2.2818 1.7853 1.9358 2.0537 1.9915
Siire(s) 1321 191 174 320 44
Tablo 22: OOU, GHV-Il, OGH-II hata performansi karsilastirmasi
ABC-FA
PSO PSO-SA PSO-HNN GRASP-QP  (Tuba ve
Performans Bacanin
Index N 6lgiitii 2014a) YAK KKO DKA
oou 0.0049 0.0001 0.0001 0.0001 0.0004 0.0001 0.0000  0.0000
Hang 3 GHV-I 2.2421 1.6388 2.5908 1.6400 1.3952 1.6432 1.6350  1.6270
Seng OGH-II 0.7427 0.6059 0.7335 0.6060 0.5289 0.6047 0.6082  0.6122
Siire(s) 34 - - 62 12 56 99 16
obu 0.0090 0.0001 0.0000 0.0001 0.0009 0.0001 0.0001  0.0001
DAX GHV-II 6.8588 6.7806 5.7585 6.7593 7.2649 6.7925 6.7701  6.7702
100 OGH-II 1.5885 1.2770 0.1466 1.2769 1.3523 1.2761 1.2767  1.2768
Siire(s) 179 - - 139 62 135 210 41
oou 0.0022 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.0000 0.0000  0.0000
FTSE GHV-II 3.0596 2.4701 5.4141 2.4350 2.6721 2.4397 24329 24232
100 OGH-II 0.3640 0.3247 0.3095 0.3245 0.3187 0.3255 0.3259  0.3243
Siire(s) 190 - - 143 76 109 205 31
oou 0.0052 0.0001 0.0000 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001  0.0001
S&P GHV-II 3.9136 2.6281 5.1456 2.5211 3.7598 2.5260 2.3956  2.3744
100 8 OGH-II 1.4040 0.7846 0.2925 0.9063 0.9529 0.8885 0.6908  0.7041
Siire(s) 214 - - 172 125 160 312 51
oou 0.0019 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000  0.0000
o 2 GHV-II 2.4274 0.9583 4.7779 0.8359 1.6982 0.8396 0.8385  0.8557
Nikkel OGH-II 0.7997 1.7090 0.7040 0.4184 0.6719 0.4127 0.4229  0.4216
Siire(s) 919 - - 438 329 410 773 79
oou 0.0046 0.0001 0.0000 0.0001 0.00034 0.0001 0.0000  0.000
GHV-II 3.7003 2.8952 4.7374 2.8383 3.35804 2.8482 2.8144  2.8101
Ortalama OGH-II 0.9798 0.9402 0.4372 0.7064 0.76494 0.7015 0.6649  0.6678
Siire(s) 307 - - 191 120.8 174 320 44
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4.5. Borsa istanbul Getiri Analizi

Gelistirilen algoritmalar (YAK, KKO veya DKA) ile BIST 30 ve BiST 100 veri setleri tizerinde
farkli A (lamda) degerleri ile kullanilan gegmis veri derinligini degistirerek anapara degisimi
izlenmistir.

Anaparanin baslangigta 100 birim oldugu kabul edilerek, hali hazirda Bloomberg veri
tabanindan indirilmis olan Borsa istanbul verilerini kullanarak, deneyler ve analizler 23.05.2013
ile 18.04.2016 tarihleri arasindaki BIST 30 ve BIST 100 verileri kullanilarak yapilmistir. Derinlik
testlerin esit sartlarda kiyaslanabilmesi amaciyla 23.05.2013 tarihinden 01.01.2014 tarihine
kadar olan veriler test verisi olarak korunmus, similasyon Ocak 2014’den itibaren
baslatilmistir. Bu tarihten itibaren, similasyondan elde edilen glinlik BIST 30 ve BIST 100
endekslerine yonelik yatirim onerileri gercgeklestirildiginde, anaparanin kumulatif olarak deger
artiglari gézlemlenmistir. Simulasyonda kullanilan algoritmanin gunlik yatirnm &nerileri, veri
derinligi olarak belirlenen gun sayisi kadar gegmis veriyi girdi olarak kabul etmekte ve bu
verilere gore elde edilen portféy optimizasyon sonuglarini yansitmaktadir. Yapilan yatirim
Onerileri ile o gun icin belirlenen hisselere belirlenen oranlarda sabah borsa agilis saati ile
birlikte yatirm yapildigi ve aksam kapanis saati ile birlikte de satis yapildigi varsayiimigtir.
Ertesi gin, yatinma elde kalan/ulasilan tim parayla devam edilmistir. Sekil 54-Sekil 63
numarali grafiklerde kirmizi renk ile verilen ‘derinlik’ degeri kag¢ guinlik ge¢cmis veri kullanilarak
portféy olusturuldugunu, ‘lambda’ degeri yatirrmda kullanilan risk seviyesini, ‘son’, ‘min’,
‘ortalama’, ‘std’, ‘max’ dederleri sirasiyla, simulasyon sonunda elde kalan anaparayi,
simulasyon boyunca dustigu en kiguk degeri, ortalama dederi, standart sapmay! ve ulastigi
en bluyuk degeri gostermektedir. Bu grafiklerdeki X-ekseni anaparanin hangi gin hangi
dizeyde oldugunu gosteren tarihleri vermektedir.

BIST 30 veri setleri tizerinde, 5 glinlik, 15 glnlik, 30 gunlik, 45 gunlik ve 60 glnlik derinlik
(gecmis veri) kullanilarak yapilan yatirimlarin anapara Uzerindeki etkileri sirasiyla; Sekil 54,
Sekil 55, Sekil 56, Sekil 57 ve Sekil 58°'de verilmistir. Bu grafikler incelendiginde, A =
{0,0.33,0.66} degerleri igin yatinmlarin basarisiz oldugu gézlemlenmistir. Ancak, A = 1 degeri
icin, yani minimum risk seviyesinde anaparay! korudugu, ayrica, dusik derinlik seviyelerinde
endeks ortalamasinin Ustinde bir getiri sagladigi gdzlemlenmistir. BIST 100 veri setleri
Uzerinde ise, 5 gunluk, 15 gunlik, 30 gunlik, 45 gunluk ve 60 gunluk derinlik kullanilarak
yapilan yatirimlarin anapara Uzerindeki etkileri sirasiyla; Sekil 59, Sekil 60, Sekil 61, Sekil 62
ve Sekil 63'te verilmigtir. BIST 100 yatirimlarinin anapara dedisim grafigi incelendiginde, A =
1 degeri igin, yani minimum risk seviyesinde BIST 30 endeksinde oldugu gibi, anaparayi
korudugu ve endeks ortalamasinin Ustinde bir getiri sagladigi gézlemlenmistir. Diger risk
seviyelerinde ise, yer yer blyuk kayiplar gézlemlenmis olsa da getirinin belli periyodlarda ¢ok

yiuksek oldugu gorilebilmektedir. Bazi seviyelerde, 6rnegin 1 = 0.66 ve 60 gunlik veri
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derinliginde, anaparanin 8.6 katina kadar ulasabildigi gdzlemlenmistir. Hem BIST 30, hem de
BIST 100 grafiklerinde pembe renk ile verilen ¢izgi endeksin belirlenen tarihler arasindaki

degisim grafigini temsil etmektedir.
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Sekil 54: Bes glinliikk gegmis veriyle BiST 30 endeksi i¢in anapara degisim grafigi
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Sekil 57: Kirk bes giinliik gegmis veriyle BIST 30 endeksi igin anapara degisim grafigi
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Sekil 58: Altmis giinliikk gegmis veriyle BIST 30 endeksi igin anapara degisim grafigi
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Sekil 59: Bes giinliikk gegmis veriyle BIST 100 endeksi i¢in anapara degisim grafigi
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Sekil 60: On bes giinliik gecmis veriyle BIST 100 endeksi igin anapara degisim grafigi
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Sekil 61: Otuz gunliik gegmis veriyle BiST 100 endeksi igin anapara degisim grafigi
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Sekil 63: Altmis giinliik gegmis veriyle BIST 100 endeksi i¢in anapara degisim grafigi
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BIST 30 endeksinde yapilan analizlere gore (Sekil 64), ortalamda en iyi getiriyi 60 gunlik derinlik ve minimum risk seviyesi (1 = 1) verirken, BIST
100 endeksinde ise (Sekil 65), 60 gunlik derinlik ve disuk risk seviyesi (1 = 0.66) vermistir. BIST 100 endeksindeki yatirimlarin BIST 30 endeksine
gOre ortalamda daha fazla getiri elde ettigi sdylenebilir. Minimum risk seviyesi BIST 30 endeksinde en yiksek getiriyi elde etmigken, BIST 100

endeksinde ise tam tersi en dusuk getiriyi elde etmistir.

Main Effects Plot for ort Main Effects Plot for ort
Data Means Data Means
derinlik lamda derinlik lamda
120 260
240
110
220
100
200
(= =
o o
§ 90 § 180
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70
120
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5 15 30 45 60 0,0000 032333 0,6667 1,0000 5 15 30 45 60 0,0000 03333 0,6667 10000
Sekil 64: BIST 30 endeksi icin ana etki grafikleri: ortalama degerler Sekil 65: BIST 100 endeksi icin ana etki grafikleri: ortalama degerler

BIST 30 endeksi icin ana etki grafikleri (son, minimum, maksimum ve standart sapma degerleri) Sekil 66’da, BIST 100 endeksi igin ana etki grafikleri
ise Sekil 67°de verilmistir. BIST 30 endeksi i¢in ortalamada en yliksek getiriyi saglayan 60 gunlik derinligin standart sapmasinin da disiik oldugu
gOzlemlenmistir. Yine, en iyi getiriyi saglayan minimum risk seviyesinin de standart sapmasinin en disuk oldugu gézlemlenmistir. BIST 30’un
aksine, BIST 100 endeksinde, ortalamda en iyi getiriyi saglayan 60 gunlik derinlik, en ylksek standart sapmaya sahiptir. BIST 100 endeksinde,
disuk risk seviyesindeki (1 = 0.66) yatirimlarin ortalamada en ytksek getiriyi saglamasina ragmen, en ylksek standart sapmaya sahiptir. BIST 30

ve BIST 100 endeks sonuglari, en iyi yatirim stratejisinin endeksten endekse farkllik gésterebilecedini ortaya koymustur.
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Sekil 66: BIST 30 endeksi igin ana etki grafikleri: son, minimum, maksimum ve standart sapma degerleri
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Sekil 67: BIST 100 endeksi igin ana etki grafikleri: son, minimum, maksimum ve standart sapma degerleri
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5. SONUG VE TARTISMA

Proje onerisinde, projenin tam anlamiyla basariya ulagsmis sayilabilmesi igin ig-zaman ¢izelgesinde yer alan her bir ana is paketinin
hedefi, basari olgutu (ne Olgude gergceklesmesi gerektigi) ve projenin basarisindaki dnem derecesi basari Olgutleri tablosunda
belirtiimisti. Projenin sonuglanmasi ile birlikte, Tablo 23'de verilen basari Olgutleri tablosuna, gergeklestirilen is paketlerini 6zetlemek
igin sonug¢ ve yorum sutunu eklenmistir.

Tablo 23: Basari élgutleri gergeklesme tablosu

. Bagan Olgiitii Onem
# Is Paketi Hedefi ) Sonug ve Yorum
(%, sayu, ifade, vb.) (%)**
Proje suresi boyunca, literatir kapsamli olarak taranmis ve projenin gincel kalmasi saglanmistir.
Glincel literatir degerlendirme raporunun olusturulmasina ek olarak, proje ekibi yapilan bu detayl
Literatiirin kapsamli olarak taranarak Is-zaman cizelgesinde sunuldugu arastirmalarin literatlire katki saglamasi icin ULAKBIM kapsaminda taranan bir derleme calismasi
1 ulusal ve uluslararasi calismalarin sekilde ilgili ddnemlerde hazirlanacak 5 yayinlamistir. Ayrica, proje ekibinin SCI-Expanded kapsaminda taranan dergilerde (Swarm and
incelenmesi ve projenin  guncel gincel literatlr degerlendirme Evolutionary Computation ve Computers & Operations Reserach) degerlendiriime asamasinda olan iki
kalmasinin saglanmasi raporunun olusturulmasi adet derleme calismasi daha bulunmaktadir. S6zu edilen bu calismalar, halen degerlendiriime
asamasinda olmalari nedeniyle hentiz ARDEB proje takip sistemine yiklenmemis olup, yayimlandiktan
sonra sisteme yuklenecektir.
. . Diinyadaki gelismis Ulke endekslerin performans testlerine ek olarak, gelismekte olan Turkiye
Algoritmanin performans testleri ve . ) ) o ) o
) o piyasalarindaki Borsa Istanbul verileri (XU0O30 ve XU100) de Bloomberg veri tabanindan indiriimis,
analizi icin uluslararasi veri setlerinin ]
. Verileri barindiran veri seti proje hedeflerinde de belirtildigi gibi, SCI-Expanded kapsaminda taranan Expert System with
2 yaninda Turkiye’deki BIST30 ve 5 o o ) o L o
) ) o dosyalarinin hazirlanmasi Applications ( isimli dergide analizleri yapilmigtir. Ayrica, Pamukkale Universitesi web
BIST100 endekslerine ait verilerin elde . o L
di . alaninda (http://www.pau.edu.tr/portfolio/) arastirmacilarin dikkatine sunulmustur. Bu sayede, Tirkiye
edilmesi
piyasalarindaki veri setlerinin de uluslararasi literatire kazandiriimasi saglanmistir.
Literatirde tanimli  olan  portfdy
optimizasyonu probleminin ) o o
3 Modelin kurulmasi 5 Model birinci gelisme raporunda da belirtildidi gibi bagariyla kurulmustur.

matematiksel modelinin kurularak ilk

¢o6zumlerin olusturulmasi
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Matematiksel ¢o6zlculer kullanilarak
kiclk boyuttaki bir veri setinin
optimale ¢ozilmesi, modelin
dogrulanmasi ve gelistirilen sezgisel
algoritmalar igin bir referans noktasi
olarak vyapilacak karsilastirmalara

rehberlik etmesi

Kugtk olcekli problemler igin optimum

sonuglarin elde edilmesi

Kugik olgekli veri setini BONMIN ve CPLEX ¢ozlicileri ile optimal olarak ¢ozebilen bir model GAMS
ara yUzu ile kurulmus, buyuk dlgekli veri setlerinde higbir ¢ézlcu ile optimal ¢ézimun yakalanamadigi
gorulmustir. Bu nedenle, is paketi amacina ulasmis ve etkin algoritmalarin gelistiriimesi kapsaminda

sezgisel algoritmalarin uyarlanmasi asamasina gegilmistir.

Projenin devam eden is paketlerine
yonelik rehberlik etmesi igin

literatirdeki  mevcut  ydntemlerin

kodlanmasi, veri setleri izerinde kabul
sureler

edilebilir icerisinde

¢Ozebilirliginin test edilmesi

Literatirde mevcut ydontemlerden GA,
PSO, BT ve YA tekniklere dayal
algoritmalarin  kurulmus olmasi ve

test problemlerinin ¢6ziImuis olmasi

Projenin birinci ddneminde yapilan literatlr arastirmasi, portfdy optimizasyonu probleminin ¢ézimd igin
literatiirde en ¢ok tercih edilen yontemlerin genetik algoritmalar (GA) ve pargacik siri optimizasyonu
(PSO) tekniklerinin oldugunu gostermistir. Bu nedenle, GA ve PSO teknikleri probleme uyarlanmis ve
test problemlerinin kabul edilebilir streler igerisinde ¢oézulebildigi gérulmustir. Projenin devam eden is
paketlerine yénelik rehberlik eden bu is paketi de basariyla tamamlanarak proje énerisinde belirtilen

tekniklerin uyarlanmasi agamasina gegilmistir.

YAK teknidinin yapilacak deneysel
tasarim ile en iyi performansi
yakalandiktan sonra, problemi kabul
edilebilir streler icerisinde etkin bir

sekilde ¢ozebilirliginin test edilmesi

Literatirdeki GA, PSO, BT ve YA
tekniklerine kiyasla etkin sinira
yakinsama, ¢6zUm sayis| veya islem
slresi bakimindan daha iyi sonuglar

elde edilmis olmasi.

Yapay Ar Kolonisi (YAK) teknigi probleme basariyla uyarlanmig, etkin sinira yakinsama ve ¢ozim
suresi performansi da Ust diizeye ulastirilarak, literatirde yayinlanmis olan tekniklerle rekabet edebilir
dlzeye getirilmis ve SCI-Expanded kapsaminda taranan Expert System with Applications isimli dergide
TUBITAK destegi belirtilerek yayimlanmistir (Kalayci vd. 2017).

KKO tekniginin yapilacak deneysel
tasarim ile en iyi performansi
yakalandiktan sonra, problemi kabul
edilebilir sureler igerisinde etkin bir

sekilde ¢ozebilirliginin test edilmesi

Literatlirdeki GA, PSO, BT ve YA
tekniklerine  kiyasla etkin sinira
yakinsama, ¢6zUm sayisi veya islem
suresi bakimindan daha iyi sonuclar

elde edilmis olmasi.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) teknigi probleme basariyla uyarlanmis, etkin sinira yakinsama
performansi Ust diizeye ulastirilarak, literatiirde yayinlanmis olan tekniklerle rekabet edebilir diizeye
getirilmis ve SCI-Expanded kapsaminda taranan bir dergide (Annals of Operations Research)

yayinlanmak Uzere hazirlanmaktadir.

DKA tekniginin yapilacak deneysel
tasarim ile en iyi performansi
yakalandiktan sonra, problemi kabul
edilebilir streler icerisinde etkin bir

sekilde ¢ozebilirliginin test edilmesi

Literatirdeki GA, PSO, BT ve YA
tekniklerine kiyasla etkin sinira
yakinsama, ¢6zUm sayis| veya islem
siresi bakimindan daha iyi sonuglar

elde edilmis olmasi.

Degisken komsuluk arama (DKA) teknigi de probleme basariyla uyarlanmis, etkin sinira yakinsama ve
¢6zUm suresi performansi da ust diizeye ulastirilarak, literatirde yayinlanmig olan tekniklerle rekabet
edebilir dizeye getirilmis ve SCI-Expanded kapsaminda taranan bir dergide (Computers & Operations

Research) yayinlanmak tzere hazirlanmaktadir.

91



Uyarlanan her metodun performans

Proje boyunca yapilan literatir arastirmalar ve karsilagtirmali performans testleri, portfoy

optimizasyonu probleminin ¢éziimiinde yerel arama proseddrlerinin algoritma performansina olumlu

katki saglayabilecegini goéstermistir. Bu nedenle, literatlirde henlz portféy optimizasyonunun

testleri, kargilagtiriimalari ve n L N o
o Performans testlerinin ¢6zUmune uyarlanmamig ancak surekli dizlemdeki birgok problemde basarisi kanitlanmis yerel arama
9 analizlerinin yapilmasi. Bu asama, 10
. . tamamlanmasi. prosedurlerinden hem tirev bilgisi kullanan (Steepest Descent,ve Fletcher Reeves), hem de tlrev
melezlestirme fikirlerinin  olugmasi o . ) . o N
o ) bilgisi kullanmayan (Hooje Jeeves ve Nelder Mead) algoritmalar portféy optimizasyonu problemini
acisindan biylk 6nem arz etmektedir. L . . .
¢Ozebilecek sekilde uyarlanmistir. Tek basina yerel optimuma takilan bu algoritmalar, KKO ve DKA
algoritmalarinin performansini artirmak igin gémduli olarak calisacak sekilde tasarlanmigtir.
Bu projede, literatre yeni bir problem éne siriilmemis, literatlirde hali hazirda tanimlanmis ve hakkinda
yuzlerde calisma yayinlanmigs bir problem Gzerine odaklanildidi icin, projenin en dnemli 6zgUnlugunin
literatuirdeki yayinlanmis tekniklerle rekabet edebilir nitelikte algoritmalarin literatiire kazandirilmasi
) : . . L oldug@u rahatlikla sdylenebilir. Bu kapsamda, gelistirilmis olan algoritmalardan YAK algoritmasinin SCI-
IP4, IP 5, IP 6 ve IP7 ile 6nerilen . . . o
L o Expanded kapsaminda taranan saygin bir akademik dergide yayinlanmaya kabul gérmis olmasi da bu
¢6zim yaklagimlarinin  birbirlerinin o T ) - ) o
T basari 6lgutiiniin saglandiginin bir gostergesi olabilir. Ayrica, proje kapsaminda gelistirilen KKO ve DKA
eksikliklerini tamamlayacak, . . . ) )
. . . . . algoritmalari da gostermis olduklari performanslari ile saygin dergilerde yayinlanmaya adaydir.
literatirdeki ~ mevcut  yéntemlerin . o ) ) o o o
. Literatlrdeki tum galigmalara kiyasla; Onuncu is paketi kapsaminda Yapay Ari Kolonisi (YAK), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) ve
kodlama  vyapilart  ve  operator . . ) . . L
o etkin sinirdan ytizdelik sapma orani, Degisken Komsuluk Arama (DKA) algoritmalarinin saf halleri Gizerinde yapilan eleman sayisi kisitli
stratejilerinden  yararlanilarak  elde ) S ) R o o o )
. ) o etkin sinir Uzerinde bulunabilen portfdy optimizasyonu problemine 6zgi yapilan iyilestirmeler ve olusan melez yapilar asagidaki tabloda
10 edilen melezlestirme fikirleriyle en . .. 40 . o
¢bzUm sayisi veya islem slresi Ozetlenmistir:

etkin algoritmanin tasarlanmasi ve
uluslararasi veri setlerinde elde edilen
tim

sonuglarin literatlrdeki

calismalarin sonuglariyla
karsilastiriimasiyla daha iyi sonuclarin

elde edilmesi

bakimindan daha etkin algoritmalarin
gelistiriimesi ve daha iyi sonuglarin
elde edilmesi

YAK KKO DKA

v v v
v v

Alternatif tamir proseduri

Uyumsuzluga izin veren segim proseduri

Steepest Descent ve diizgln rassal baslangi¢ adim uzunlugu
Fletcher Reeves ve dlizgiin rassal baslangi¢c adim uzunlugu

Hookee Jeeves ve dlizgiin rassal baslangi¢c adim uzunlugu

AN NANAN

Nelder Mead ve baslangi¢ simplexi olusturma formilasyonu ‘/
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11

12

Sonuglarin gesitli senaryolar altinda
analiz edilmesi ve farkli parametrelere
gOre hassasiyet gosterebilecek olan
algoritmalar igin deneysel tasarim

yapilmasi

Proje kapsaminda 6nerilen modellerin
katkilarinin sonuglar Uzerinde ortaya
konmasi ve ISI Web of Knowledge’a
uluslararasi

kayith dergilerde

makale(ler) olarak yayinlanmasi

Algoritmalarin  tam  performansla
galismasi igin en uygun parametre
setlerinin  belirlenmesi ve gerekli

istatistiksel analizlerin tamamlanmasi

Geligtirilen modellerin ve sunulan
¢6zim yontemlerinin  uluslararasi
konferanslarda sunulmasi ve en az iki
adet makalenin uluslararasi literatiire

kazandiriimasi

Algoritmalar igin en uygun parametre seti deneysel tasarim yapilarak belirlenmis, MINITAB yazilimi ile

yapllan istatistiksel analizler raporda paylasiimistir.

Projede hedefleri arasinda olan proje ciktilarinin konferanslarda sunulmasi ve saygin akademik

dergilerde yayinlanmasi hedefi gergeklestiriimis ve gerceklesmeye devam etmektedir.

Proje kapsamindaki galismalari sunmak lzere katilimcisi olunan konferanslar:

Textile Science and Economy, 16-19 Mayis 2016, Zrenjanin, Sirbistan

Yoneylem Arastirmasi ve Endistri Mihendisligi 36. Ulusal Kongresi, 13-15 Temmuz 2016,
Yasar Universitesi, izmir, Tiirkiye

International Conference on Science, Inovation and Management, 20-21 Temmuz 2016,
Tokyo, Japonya

International Conference on Engineering Technology and Innovation, 22-26 Mart 2017,
Sarajevo, Bosna Hersek

Proje kapsamindaki ¢alismalarin yayimlanmis oldugu akademik dergiler:

Pamukkale University Journal of Science
Expert Systems with Applications

Yayina hazirlanan/ degerlendirme asamasinda olan caligsmalarin yayinlanmasi planlanan akademik

dergiler:

Swarm and Evolutionary Computation
Computers and Operations Research
Annals of Operations Research
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Bu projede, literatirde hesaplama karmasikhginin ylksek oldugu ispatlanmis ve NP-Zor
sinifinda bir problem olarak yer alan eleman sayisi kisitl portfdy optimizasyonu problemi ele
alinmistir. Bu problemin ¢dzUmu i¢in metasezgisel tekniklerden vyararlanilarak etkin
algoritmalarin gelistiriimesi 6ncelikli olarak amaglanmistir. Bilhassa, finans, matematik ve
bilgisayar bilimi alanlarindaki birgok arastirmaci tarafindan ilgi géren bu problemin ¢ézimd igin
proje ekibi, iki yillik proje siresi boyunca yogun bir sekilde calisarak, proje &nerisinde
ongorilen hedeflere ulasmayl basarmistir. Proje ama¢ ve hedefleri dogrultusunda
gerceklestirilen ¢alismalar asagida maddeler halinde 6zetlenmistir:

v' Bu projede, karmasik portfdéy optimizasyonu igin etkin algoritmalarin gelistiriimis ve
literatlirdeki mevcut metotlara kiyasla daha iyi sonuglar elde edilmistir. Calismalardan
bir tanesi SCI Expanded kapsaminda taranan bir dergide yayinlanmig, digerleri de
ortaya koyduklari performans ile yayinlanmaya adaydir.

v" Dunyadaki gelismis Ulke endekslerin performans testlerine ek olarak, gelismekte olan
Turkiye piyasalarindaki Borsa istanbul verileri (XU030 ve XU100) de Bloomberg veri
tabanindan indirilmis, proje hedeflerinde de belirtildigi gibi, SCI-Expanded kapsaminda
taranan Expert System with Applications (Kalayci vd. 2017) isimli dergide analizleri
yapilmistir. Ayrica, Pamukkale Universitesi web alaninda
(http://www.pau.edu.tr/portfolio/) arastirmacilarin dikkatine sunulmustur. Bu sayede,
Turkiye piyasalarindaki veri setlerinin de uluslararasi literatire kazandiriimasi
saglanmigtir.

v' Projedeki bilgi ve tecriibelerin paylagiimasi kapsaminda, Pamukkale Universitesi lisans
mifredatina IENG 473 kodlu Portféy Optimizasyonu isimli bir segmeli ders eklenmis ve
bizzat proje yuraticusu tarafindan ydnetilmigtir.

v' Potansiyel geng arastirmacilarin ilgisi gekilmis, ylksek lisans de doktora égrencileri
proje kapsaminda yetistirilmistir. Bu kapsamda, bir doktora 6grencisi mezun edilmis ve
bir ylksek lisans dgrencisi de en kisa zamanda mezun edilecektir.

v Proje ylriticUsUn kariyerini gelistirmesi amacini da tasiyan bu proje, proje ciktilariyla
birlikte, proje yuriticisinin UAK tarafindan belirlenen dogentlik kriterlerini
saglamasina yardimci olmustur.

v" Problemi hizli ve etkin bicimde c¢bzebilen algoritmalarin, yapilan analizler ile ticari
yazihma donusturllebilecedi ispatlanmig olmasi sayesinde, finans alaninda
yatirmcilara tavsiye niteliginde oneriler getirebilecek, yeni bir sirket kurulumunun
ontnd agmistir. Bu bulgular, projenin son asamasinda yapilan bir galistay da

tartisilarak destek bulmustur.
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Oz:

Portféy secimi problemi, farkli kisitlar altinda finansal riski minimize ederek mimkun olan en
iyi getiriyi elde etmek igin portfdyde bulundurulacak olan varliklarin oranlarini belirleme
islemidir. Matematiksel ifadeyle, ikinci dereceden amag fonksiyonu ile lineer kisitlar altinda
gercek degerli degiskenlerin optimizasyonu problemidir. Sermayenin varliklara dagitiimasi
Uzerine portfoydeki varlik sayisi sinirlanmasi ve her varliga yatirilan sermayenin oranlarina alt
ve Ust limitler koyulmasi gibi birgok kisit uygulanabilir. Bu kisitlar ele alindiginda, literattirde
probleme eleman sayisi kisith portféy optimizasyonu adi verilmis ve bu problemin NP-Zor
oldugu ispatlanmistir. Bu proje 6nerisinde, portfdy optimizasyonu problemine uygulanmamisg
olan tekniklerden, karinca kolonisi optimizasyonu, yapay ari kolonisi optimizasyonu ve
degisken komsuluk arama teknikleri bu projede ilk defa portfdy optimizasyonu problemini
¢6zmek icin uyarlanmistir. Daha etkin algoritmalarin gelistiriimesine ihtiyag duyan bu problem
icin 6zel olarak gelistirilen alternatif c6zim yaklagimlari finans alanina éncelikle metodolojik
olarak katki saglanmistir. Ayrica, literatirdeki 6nerilen mevcut ydntemler, su ana kadar
sadece gelismis Ulkelerdeki varlik endekslerine uygulanmistir. Ancak, bu projede hem mevcut
yontemler hem de gelistirilen yontemler Turkiye?deki BIST 30 ve BIST 100 endekslerine de
uygulanmis ve uyarlanan metotlarin karsilastirmali analizleri sunulmustur. Bu sayede, Turkiye
piyasalarindaki endekslerine ait veri setleri de uluslararasi literatire kazandiriimigtir. Bu proje
sayesinde, teorik altyapisi basariyla tamamlanarak gelistirilien metodolojiler, yakin gelecekte
finans alanindaki uygulama calismalarinda bir yer bulabilecektir. Ayrica, bu projede gelistirilen
algoritmalarin, proje ekinde de detaylari verilen, proje kapsaminda diizenlenen portfoy
optimizasyonu calistayinda, ilerideki asamalarda kazangl ticari bir yazilima donustirilerek
yatirimcilara bir karar destek sistemi saglayabilecegi ispatlanmigstir. Nitekim, bdyle bir yazilim,
degisken piyasa sartlarinda yatirnmciya guvenilir bir yon gdsterebilir. Boylece, finans alaninda
faaliyet gosterebilecek olan yeni bir sirket icin zemin hazirlanmistir. Su andan itibaren,
projenin yurutildigu dniversitenin finans sektdrtinde aktif rol almasi ve daha fazla igbirligi
saglamasi mumkun olabilmistir. Son olarak, elde edilen proje ¢iktilar sayesinde, proje
yuratucusi kariyerini bir seviye daha yukselterek yetistirdigi mezun égrencilerin gururuyla
docentlik unvanina bir adim daha yaklasmistir.
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