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In this study, the performances of the software programs in terms of solution quality, computational
efficiency, and practicality in application were analyzed and compared by using these software programs
in solving the cardinality-constrained portfolio optimization problem. The analyses were performed on
data sets belonging to the Hang Seng, DAX 100, FTSE 100, S&P 100, and Nikkei 225 stock market
indices, which are widely used in the literature. Figure A shows the Pareto surface graph obtained as a
result of the analysis of the FTSE 100 stock market index. As a result of the comparison, it was seen that
Gurobi is more successful than other solvers in terms of both computation time and better performance
metric values.
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Figure A. FTSE 100's Pareto surface for ~=10

Purpose: To compare Lingo 11.0, GAMS/Dicopt 46, and Gurobi 11.0.2 optimization software under the
same conditions by ensuring consistency in parameters, constraints, and calculation settings.

Theory and Methods: The mathematical model of the cardinality-constrained portfolio optimization
problem was coded in Lingo, GAMS, and Gurobi, and solved using data sets from the Hang Seng, DAX
100, FTSE 100, S&P 100, and Nikkei 225 stock market indices. The obtained solutions were compared
using performance metrics in the literature. Additionally, sensitivity analyses were conducted based on the
number of assets.

Results: A comparison of Lingo, GAMS, and Gurobi revealed that the Gurobi performed better. Then,
Gurobi software was compared with the solution approaches in three different studies in the existing
literature and achieved more successful results. Furthermore, a sensitivity analysis based on the number of
assets determined that portfolios with fewer assets offer a more effective risk-return balance.

Conclusion: Lingo, GAMS, and Gurobi were compared using data sets from five different stock market
indices in a cardinality-constrained portfolio optimization problem. The findings revealed that there were
performance differences among the software programs in solving portfolio optimization problems. The
comparison results indicated that Gurobi is more successful than the other software programs in terms of
both solution time and portfolio performance.
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Varlik sayis1 kisith portfoy optimizasyonu, portfoydeki varlik sayisinin sinirl oldugu finansal yonetimde 6nemli
problemlerden biridir. Klasik portfoy optimizasyonu aksine, bu problemde ayrica varlik se¢imi s6z konusu olmast
nedeniyle hesaplama agisindan daha karmagiktir. Literatiirde bu problemi kesin ¢oziim yontemleri kullanarak
¢ozmek igin yaygin olarak optimizasyon yazilim paket programlari kullanilmaktadir. Genellikle kullanilan yazilim
paket programlari, Lingo, Gams/Dicopt ve Gurobi’dir. Bu ¢alismada, varlik sayisi kisitli portfoy optimizasyonu
probleminin ¢oziimiinde bu yazilim programlari kullanilarak ¢6ziim kalitesi, hesaplama verimliligi ve uygulamada
pratiklik agisindan yazilim programlarinin performanslari analiz edilmis ve karsilastirilmistir. Analizler, literatiirde
yaygin olarak kullanilan Hang Seng, DAX 100, FTSE 100, S&P 100 ve Nikkei 225 borsa endekslerine ait veri
setleri iizerine gergeklestirilmistir. Dogru ve tarafsiz bir karsilastirma yapabilmek i¢in her bir yazilim programu,
parametreler, kisitlamalar ve hesaplama ayarlarindaki tutarliligi koruyarak aymi kosullar altinda uygulanmistir.
Ayrica varlik sayisina gore duyarlilik analizi yapilmustir. Karsilagtirma sonucunda Gurobi'nin hem hesaplama
stiresi hem de daha iyi performans metrigi degerlerine sahip olmasi agisindan diger ¢oziiciilerden daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Buna ek olarak, Gurobi’nin iyi bir performans sergilemesi ve biiyiik veri setlerine karst daha
yiiksek uyum yetenegine sahip olmasi, gelismis ¢oziicii algoritmalarina sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.
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Cardinality constrained portfolio optimization is one of the important problems in financial management, where
the number of assets in the portfolio is limited. Unlike classical portfolio optimization, this problem is more
complex in terms of computation since it also involves asset selection. In the literature, optimization software
packages are widely used to solve this problem using exact solution methods. Commonly used software packages
are Lingo, Gams/Dicopt, and Gurobi. In this study, the performances of the software programs in terms of solution
quality, computational efficiency, and practicality in application were analyzed and compared by using these
software programs in solving the cardinality-constrained portfolio optimization problem. The analyses were
performed on data sets belonging to the Hang Seng, DAX 100, FTSE 100, S&P 100, and Nikkei 225 stock market
indices, which are widely used in the literature. To make a correct and unbiased comparison, each software program
was applied under the same conditions by maintaining consistency in parameters, restrictions, and calculation
settings. Additionally, sensitivity analysis was conducted based on the number of assets. As a result of the
comparison, it was seen that Gurobi is more successful than other solvers in terms of both computation time and
better performance metric values. In addition, Gurobi's good performance and higher adaptability to large data sets
are due to its advanced solver algorithms.
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1. Giris (Introduction)

Portf6y se¢imi, arastirmacilarin ve yatirimcilarin her gegen giin daha
fazla ilgisini ¢eken yatirim problemlerinden birisidir. Portfoy se¢imi
problemini ele alan son ¢aligmalara 6rnek olarak [1-3] gibi ¢alismalar
verilebilir. Modern portfdy teorisinin temelini olusturan Markowitz'in
ortalama getiri-kovaryans (MOK) modeli, portfdy se¢im probleminin
¢Ozlimiinde hala ilham kaynagi olmaya devam etmektedir. MOK
modeli, belirli bir beklenen getiri diizeyi i¢in riski en aza indirerek
veya belirli bir risk diizeyi i¢in beklenen getiriyi en iist diizeye
cikararak getiri ve risk arasinda makul bir ddiinlesmenin dikkate
alindig1 iki amagl bir optimizasyon problemidir [4]. Bilgi
teknolojilerinde ve internet altyapisinda yasanan gelismeler,
yatirimeilarin  diinya genelinde farkli yatirim araglarina yatirim
yapmasini kolaylastirmaktadir. Ote yandan kiiresellesen diinyada
belirsizliklerin ve risklerin arttif1 bir ortamda yatirimcilar birgok
alternatif yatirim araci arasindan se¢im yapmak zorunda kalmaktadir.
2022 yilinin ilk ¢eyreginde diinya genelinde borsalarda iglem goren
toplam sirket sayist 58.200 olmustur [5]. Degerli madenler, iilke
paralari, gayrimenkuller ve diger yatirim araglar disiiniildigiinde
fayda acisindan firsatlar bulunsa da bu kadar farkli alternatif yatirim
aract ve c¢esidi arasindan se¢im yapmak ve portfoyii yonetmek
zorlagmaktadir. MOK modeli, niceliksel yatirimda en yaygimn
kullanilan portfoy optimizasyon modellerinden biri olmaya devam
etse de alternatif say1sinin ¢ok oldugu ortamlarda ¢dziime yonelik bazi
kisitlamalardan ~ yoksun olmasi nedeniyle gercek hayatta
uygulanmasint zorlagtirmaktadir. MOK modeli, daha ¢ok amag
fonksiyonlarina odaklandig igin pratikte karar verici tarafindan tercih
edilmeyen kiigiik oranlarda ¢ok sayida yatirim aracini igeren ¢oziimler
verebilmektedir. Bu nedenle sonraki c¢aligmalarda MOK modelini
gelistirmek icin bazi gercek¢i kisitlamalar Onerilmistir. Bu
kisitlamalara varlik sayisi kisitlart [6], oran simr kisitlar: [7], islem
maliyetleri [8] ve islem lotlar: [9] kisitlar1 6rnek olarak verilebilir.
Varlik sayist kisitlary, bir portfoye yatirim yapilan varliklarin sayisint
sabit veya istenen aralikla smirlamaktadir. Varlik sayisi kisitlart
pratikte yatirimeilarm iglem maliyetleri veya diger faktorlerden dolay:
sinirsiz ~ gesitlilikte  varliklari  elinde  bulunduramayacaklarini
yansitmaktadir. Stnir kisitlart ise portfoydeki her bir varligin oranina
iligkin alt ve tst sinirlar belirlemektedir. Boylece biitgenin asilmast
veya tim biitcenin az sayida varlifa yatirilmas: risklerini
engellemektedir. Bu durum, varlik sayis1 kisitlar1 veya sinir kisitlari
portfdy optimizasyon amaglarini daha da etkili hale getirmektedir.
MOK modeline varlik sayis1 ve oran sinir kisitlar1 eklendikten sonra
elde edilen model Varlik Sayisi Kisith Ortalama-Kovaryans
(VSMOK) modeli ad1 verilmektedir. Bu model, bircok optimizasyon
ve finansal zorluk ve endiseyi beraberinde getirmektedir. Finansal
kisitlar, finansal pazarda yoneticilerin isletim maliyetini kontrol
edebilmek amaciyla az sayida varlik yerine bir portfoyii elinde
tutabilmek i¢in ger¢ek hayat karar verme siirecini yansitmaktadir.
Hesaplama ag¢isindan bakildiginda, kisitlar tamsayr degiskenlerin
kullanilmasimi gerektirir. Bu durumda digbiikey olmayan uygun
¢Ozlim alanina sebep olur [10].

VSMOK modeli, pratikte bazi avantajlar saglasa da problemin
¢ozlimii MOK kadar kolay degildir. VSMOK modeli, NP-Tam
smifinda yer almaktadir [6]. VSMOK un ¢6ziim zorlugu nedeniyle
pratikte daha ¢ok meta-sezgisel algoritmalar ¢éziim Onerisi olarak
sunulmaktadir [11]. Ayrigtirmaya dayali ¢ok amachi evrimsel
algoritmalar [12], parcacik siirlisii optimizasyonu [13], yapay ar1
kolonisi [14] ve karmca kolonisi optimizasyonu [15], VSMOK’un
¢oziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak gerek meta-
sezgisel algoritmalarin performansini test etmede kesin eniyi
¢ozlimlerinin  elde edilmesinde,  gerekse = meta-sezgisel
gerektirmeyecek kadar az varlik iceren makul boyutlu problemlerin
¢oziimiinde kesin ¢dziim yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Kesin

¢oziim yontemleri ile VSMOK modellerinin ¢oziimiinde yaygin
olarak optimizasyon paket programlarindan yararlanilmaktadir.
Genellikle kullanilan yazilim programlar1 Lingo, Gams/Dicopt ve
Gurobi’dir. Lingo ve Gams 1980’lerin sonunda gelistirilmis olup uzun
stiredir kullanilmaktadir. Gurobi ise 2009°da gelistirilmis, ancak
akademik literatiirde belirgin sekilde 2011 sonrasi yer bulmaya
baglamistir. Bu nedenle, caligmada 2011 ve sonrasi doneme
odaklanilmasi, 6zellikle Gurobi’nin karsilagtirmali degerlendirilmesi
acisindan metodolojik olarak daha anlamlidir.  Erisilebilen
literatlirdeki 2011 yil1 ve sonrasi ¢aligmalar, Tablo 1’de listelenmistir
[16-64].

Tablo 1 incelendiginde, portfdy optimizasyon problemini ele alan
calismalarda  optimizasyon yazilmimin = kullanim  egilimleri
goriilmektedir. Tablo 1’e gore, kullanilan yazilim araglar1 arasinda
Gams, literatiirde en sik kullanilan programdir. Ancak, dikkate deger
bir egilim de son yillarda Gurobi'nin kullanilmasidir. Daha yeni nesil
bir optimizasyon yazilimi olan Gurobi, olaganiisti hesaplama
verimliligi, kullanici dostu arayiizii ve gelismis ¢oziicli yetenekleriyle
taninir ve bu da onu ozellikle biiyiik 6lgekli ve hesaplama agisindan
yogun optimizasyon problemlerini ele almak igin ¢ekici hale
getirmektedir. Tablo 1’de incelenen literatiire gore, Lingo
kullaniminin son yillarda azaldig1 goriillmektedir. Lingo, basitligi ve
¢ok ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zme yetenegi nedeniyle bir
zamanlar tercih edilen bir segcenek olsa da dzellikleri Gurobi gibi daha
yeni yazilimlarin sundugu gelismis islevlere kiyasla daha az rekabetgi
hale gelmistir. Lingo, Gams ve Gurobi yazilimlarmin portfoy
optimizasyon probleminin ¢oziimiinde yillar igindeki kullanim
egilimleri, Sekil 1'de sunulan grafikte daha agik bir sekilde
gosterilmektedir.

Calismada, literatiirde yer bulan VSMOK modelinin ¢6ziimiine
yonelik olarak Lingo, Gams ve Gurobi yazilimlar tercih edilmistir.
Calismanin amaci, bu yazilimlarin ¢6ziim kalitesi, hesaplama etkinligi
ve uygulama diizeyindeki uygunluklari agisindan performanslarinin
analitik bir bicimde karsilastirilmasidir. Ayrica en iyi performansa
sahip ¢oziicii belirlendikten sonra, bu ¢dziiniin sonuglart literatiirden
elde edilen kiyaslama problemlerinin sonuglari ile karsilastirilmistir.
Dogru ve tarafsiz bir karsilagtirma saglamak ic¢in her yazilim,
parametreler, kisitlamalar ve hesaplama ayarlarindaki tutarlilig:
koruyarak aymi kosullar altinda uygulanmistir. Bu yazilim
programlarindan elde edilen sonuglar kapsamli bir sekilde
degerlendirilmistir. Coziim dogrulugu, siire performansi ve uygulama
kolaylig1 gibi temel dlgiitler analiz edilmigtir.

Izleyen bolimler su sekilde yapilandirilmustir: Ikinci béliimde
problem tammi ve ilgili matematiksel model ayrmntili bigimde
sunulmustur. Ugiincii boliimde deneysel uygulamalara iliskin bilgiler
aktartlmis, dordiincii bolimde ise test sonuglari analiz edilmistir.
Besinci ve son boliimde, ¢caligmanin genel sonuglari ve ileriye doniik
Onerilere yer verilmistir.

2. Problem Tanim ve Matematiksel Model
(Problem Definition and Mathematical Model)

VSMOK probleminde n adet varliktan k adet varlik se¢ilmektedir. Her
varliktan alinabilecek enkiicilk ve enbiiyilk oranlar Onceden
bilinmektedir. Varliklarin birbirleriyle iligkisi, kovaryans degerleriyle
temsil edilmektedir. Kovaryans, iki varligin getirilerinin birlikte
hareket etme derecesini Olgmektedir ve portfoylin genel risk
dinamiklerine iligskin bilgi saglamaktadir. VSMOK probleminin
amaclart sirasiyla riski enkiigiiklemek ve segilen varliklarin beklenen
getirisini enbiiyliklemektir. VSMOK modelinin notasyonlari, karar
degiskenleri, amag fonksiyonlar1 ve kisitlar1 agagida verilmistir.
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Tablo 1. Erigilebilen Literatiir Taramasi (Accessible Literature Review)

Yil Yayimn Gams  Lingo Gurobi Yil Yayimn Gams Lingo Gurobi
. Bu * * * 2019 4] *
calisma
2024 [16] * 2019 [41] *
2024 [17] * 2019 [42]
2024 [18] * 2019 [43]
2024 [19] * 2018 [44] *
2023 [20] * 2018 [45] *
2023 [21] * 2018 [46] *
2023 [22] * 2017 [47] *
2023 [23] * 2017 [48]
2023 [24] * 2017 [49]
2023 [25] * 2016 [50]
2022 [26] * 2015 [51] *
2022 [27] * 2015 [52] *
2022 [28] * 2015 [53] *
2022 [29] * 2015 [54] *
2022 [30] * 2014 [55] *
2022 [31] * 2014 [56] *
2021 [32] * 2014 [57] *
2021 [33] * 2013 [58] *
2021 [34] * 2013 [59] *
2021 [35] * 2012 [60] *
2020  [36] * 2011 [61] *
2020  [37] * 2011 [62]
2019 [38] * 2011 [63] *
2019 [39] * 2011 [64] *
5
4
23
<
g
=2
<
o
0

20242023 2022 2021 2020201920182017 2016 201520142013 2012 2011
Yillar

ELingo ®GAMS = Gurobi

Sekil 1. Portfdy optimizasyonu probleminde optimizasyon yazilimini kullanan ¢aligmalarin sayist
(The number of studies used the optimization software in portfolio optimization problem)

Notasyonlar: Amaglar:

N: varlik kiimesi N = {1,2 ...n} enkfi = Yisq Xj=10ijXi%; 0]
i,j € N ve belirli bir varlig1 géstermek i¢in kullanilan indisler enbf, = Y, wix; )
k: portfoyde yer almasi istenen varlik sayisi

u;: i. varligin beklenen getirisi Kisitlar:

0yj: i ve j varliklar arasindaki kovaryans

I;: i. varliktan aliabilecek enkiigiik oran Yhix =1 3)
u;: i. varliktan alinabilecek enbiiyiik oran

Karar degiskenleri: rizi=k “
x;: 1. varhigmin yatirim igerisindeki orani

z;: 1. varlik segilecekse 1, segilmeyecekse 0 liz; < x; S wz; Vi %)
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0<x; <1 Vi (6)

z; €{0,1} Vi 7

Es. (1) ve Es. (2) amag fonksiyonlaridir. Es. (1), varliklar arasindaki
kovaryansin enkiigiiklenmesi iken Es. (2), beklenen getirinin
enbiiyiiklenmesidir. Es. (3) segilen varliklarin oranlarinin toplaminin
“1” olmasm saglayan kisittir. Es. (4) portfdyde secilen varlik
sayisinin toplam istenen varlik sayisi kadar olmasini saglayan kisittir.
Es. (5), hem secilen varligin yatirim igerisindeki orammmin [I;, u;]
araliginda olmasimi hem de x; ve z; karar degiskenleri arasindaki
iliskiyi saglayan kisittir. Es. (6) ve (7) ise isaret kisitlaridir.

3. Deneysel Calisma (Experimental Study)

Ele alinan varlik say1s1 kisitli portfoy optimizasyon problemine iliskin
6nerilen matematiksel model, Lingo 11.0, Gams/Dicopt 46 ve Gurobi
11.0.2 ¢oziciileri kullanilarak ¢6ziimlenmis ve elde edilen bulgular
karsilagtirmali  olarak analiz edilmigtir. Coziiciller arasinda
metodolojik tutarliligi saglamak i¢in miimkiin oldugunca varsayilan
ayarlar uygulanilmigtir. Gams'de, karigik tamsayr dogrusal olmayan
programlama (MINLP) problemlerini ¢6zmek igin tasarlanmig olan
Dicopt ¢oziiciisii kullanilmigtir. Dicopt i¢in 6zel parametre ayari
yapilmamustir; NLP alt ¢oziicli se¢imi igin Conopt gibi varsayilan
secenekler kullanilmigtir. Gurobi ve Lingo, yerlesik ¢oziici
stratejilerini veya sezgisel kontrollerini degistirmeden standart ayarlar
uygulanilmigtir.  Test  ortamlart  arasinda  tutarliligni =~ ve
karsilastirilabilirligi korumak i¢in higbir platformda 6zel parametre
ayarlamas1 yapilmamistir. Deneysel uygulamalar, 2.40 GHz
frekansinda ¢aligan Intel Core i5 islemciye ve 8 GB RAM kapasitesine
sahip bir diziistii bilgisayar ortaminda yiiriitilmiistir. Bu boliim, iki
alt baslik altinda yapilandirilmistir: Bolim 3.1°de test problemleri
sunulmakta, Boliim 3.2°de ise performans Olgiitlerinin tanimlar1 ve
hesaplanma yontemleri agiklanmaktadir.

3.1. Test Problemleri (Test Problems)

Coziciilerin hiz1 ve dosyalardan veri okuma hizi genel olarak
degiskenlik gosterebilir. Coziiclilerin ve yazilim ortamlarimm
performanslarin1  analiz etmek igin Lingo, Gams/Dicopt ve
Gurobi’den elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Bunun igin,
literatiirde yaygin olarak kullanilan bes adet kamuya agik kiyaslama
veri kiimesi lizerinde test edilmistir. Bu veri kiimeleri, Hong Kong’da
Hang Seng, Almanya’da DAX 100, ingiltere’de FTSE 100, ABD’de
S&P 100 ve Japonya’da Nikkei 225 endekslerinin Mart 1992 ile Eyliil
1997 arasindaki haftalik fiyatlarini igermektedir. Bu caligmada, ele
alman ¢oziiciilerin performanslarini adil bir sekilde karsilagtirilmasi
icin Cura [65], Bacanin ve Tuba [66], ve Strumberger vd. [67] nin
calismalarinda kullandiklar1 bu endeksler tercih edilmistir. Ilgili veri
kiimeleri, her bir varliga iliskin ortalama getiriler, kovaryans matrisi
ve 2000 adet standart kisitsiz etkin sinir noktasini icermekte olup, s6z
konusu veri setlerine kamuya acik olarak
http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/portinfo.html
adresinden erigilebilmektedir.

3.2. Performans Olgiitleri (Performance Measures)

Literatlirde aragtirmacilar, Onerdikleri algoritmay1 test etmek
amaciyla asagida acgiklanan ¢esitli  performans  Olgiitlerini
kullanmglardir.

(x;,¥), (i = 1,...,2000) i¢in standart kisitsiz etkin siir (SKES)
tizerindeki risk (varyans) ve getiriyi temsil ederken, (x]f‘, y;‘),
(G = 1,...,E =51) icin 6nerilen modelden elde edilen risk ve getiri
degerlerini temsil etmektedir. Chang vd. [61]’nin dogrusal
interpolasyon formiilasyonu kullanilarak, gelistirilen algoritma

tarafindan elde edilen noktalarmn, standart etkin siira gore olan
hatalar1 hesaplanmaktadir.

xj** =x, + (xj - xk) [gﬁ:;’j 8)
sk (X;_xk)

vt =y + (v — k) == )

i = [vilyi 2 y/] vj (10)

ye=lyilyi<syj] Vi (11)

X = [xilxi = x;] vj (12)

xe = [xilx; < x7] vj (13)

Burada, x;" ve y;" degerleri, SKES fiizerindeki dogrusal olarak

interpole edilmis yatay ve diisey izdiisiimlerini temsil etmektedir. Es.
(8)-(9) kullanilarak, Es. (14)-(15)’te gosterildigi gibi her iki yonde de
yiizdelik sapma hatalar1 hesaplanmaktadir.

@; = 100|(y; — y)/v;" (14)

wj = 100|(x]-* — x;*)/x]f‘*

15)
Ayrica, Chang vd. [68] tarafindan ortaya atilan ortalama yiizde hata
(OYH), medyan yiizde hata (MYH), minimum yiizde hata (MINYH)
ve maksimum yiizde hata (MAKYH) performans olgiitleri Es. (16)-
(19) kullanilarak hesaplanmustir.

OYH = 2?:1(‘?}"11’1')
E

Burada, ; = 100 |< ,xj** - \/xj") /%"

MYH = {medyan{g,, ¢,, ..., p}, medyan{s,\,, .., g3}  (17)

(16)

ile hesaplanmaktadir.

MINYH = {min{(plr P2, "'r(pE}' min{#’p lpZ' le}} (18)

MAKYH = {maks{(pl, @2, -, g}, maks{yy, Py, ...,1/;5}} (19)

Fernandez ve Gomez [69]'e gore, getiri hatas1 varyansi (GHV-I) ve
ortalama getiri hatast (OGH-I) Es. 21 ve Es. 22 ile hesaplanmaktadir.

GHV —1I = (20)

25“;1 Pj
E

E
Yj=1 @)

OGH — I = @21
Cura [62] ve Sadigh vd. [70] tarafindan ortaya atilan ortalama Oklid

mesafesi (OOM), getiri hatas1 varyans1 (GHV-II) ve ortalama getiri
hatas1 (OGH-II) ise Es. (22)-(24) kullanilarak hesaplanmustir.

22)

(23)

24
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Burada, (x***, y***), matematiksel modelin ¢alistirilmasi sonucu elde
edilen (x]-*, y;) noktalarina en yakin standart noktay1 temsil
etmektedir.

4. Test Sonuclar: (Test Results)

Bu boliimde, yazilim programlarinin etkinligi ve performans: detayli
bir sekilde incelenmistir. Analizler, Hang Seng, DAX 100, FTSE 100,
S&P 100 ve Nikkei 225 gibi bes farkl1 borsa endeksine ait veri setleri
tizerinden gerceklestirilmistir. Bu veri setleri, farkli varlik sayilari ve
cesitlilik  seviyeleri ile modelin genel uygulanabilirligini
degerlendirme imkani sunmustur. Daha sonra, en iyi performans
gosteren ¢oziiciinlin performansini analiz etmek igin literatiirde adil
degerlendirme olmasi agisindan E=51 parametre degerini kullanan
Cura [65], Bacanin ve Tuba [66], ve Strumberger vd. [67] tarafindan
Onerilen diger ¢6ziim yaklagimlari ile sonuglar karsilastirilmistir.

Tablo 2’de Lingo, Gams/Dicopt ve Gurobi’den elde edilen sonuglarin
performans metriklerine gore karsilastirma sonuglari verilmistir.

Tablo 2’de gorildiigi gibi, Gurobi, tim veri setlerinde OYH
bakimindan en diisiik hata oranini saglamis ve modelin etkinligini
desteklemisti. MYH degerlerinde Gurobi ve Gams benzer

performans sergilerken, Lingo bazi durumlarda daha yiiksek hata
oranlarina sahip olmustur. Ancak, Gams ile baz1 problem tiplerinde
gozlemlenen nispeten yiiksek hata oranlari, Ozellikle riskin
enkii¢liklenmesinin 6nemli oldugu portfdy yoénetimi gibi finansal
uygulamalarda, karar siireclerinin giivenilirligini etkileyebilmektedir.
Bu durumda, yazilim se¢iminin ¢6ziim Kkalitesi ilizerindeki énemini
vurgulamaktadir. Getiri hatas1 varyans1 (GHV-I ve GHV-II) agisindan
Gurobi, biiyiik veri setlerinde istikrarini koruyarak diisiik hata oranlart
elde etmistir. OOM metrik acisindan ¢oziiciiler arasinda énemli bir
fark bulunmamaktadir, ancak Gurobi'nin genel performansi bir adim
ondedir. Gurobi genel olarak {istiin performans gosterirken, Lingo
birkag belirli veri kiimesinde nispeten daha iyi sonuglar géstermistir.
Bu sonug, Lingo'nun temel ¢dziim stratejilerinin belirli veri yapilara
sahip problemlerde alternatif ¢ozlici olarak secilebilecegini
gostermektedir.

Tablo 3’de her bir veri seti i¢in Lingo, Gams/Dicopt ve Gurobi’nin
ortalama siiresi (t,,+) ve standart sapmasi (tgy) gOsterilmistir.
Siireler saniye cinsindendir.

Her bir endeks i¢in elde edilen etkin sinir grafikleri, Sekil 2-6’da
verilmigtir. Bu sekiller her bir veri seti i¢in /=10 dikkate alinarak

Tablo 2. Lingo, Gams/Dicopt ve Gurobi’den elde edilen sonuglarin performans metriklerine gére karsilastirilmasi
(Comparison of results from Lingo, Gams/Dicopt and Gurobi based on performance metrics)

Prob. Perf.

Prob. Perf.

adi N oliitii Lingo Gams Gurobi ads N Oleiitii Lingo Gams Gurobi
OYH 1,097 LIl 1,133 OYH 1317 4781 1,269
MYH 1,217 1,215 1,221 MYH 1,132 1354 1132
MINYH 0,000 0,000 0,000 MINYH 0,000 0,005 0,000
. MAKYH 1,554 1,554 1,870 &P MAKYH 6457 30,447 5455
s:rlllgg 31 GHV-I 1,139 1,334 1,481 100 98  GHV-I 2,561 5661 2,195
OGH-I 4137 4,248 4205 OGH-I 11,951 20,632 11,849
00OM 0,000 0,000 0,000 oOM 0,000 0,000 0,000
GHV-II 1,644 1,749 1,711 GHV-II 2,897 7899 2,522
OGH-II 0,606 0,607 0,607 OGH-II 0,692 0715 0,692
OYH 2,245 4,465 2,322 OYH 0,594 1,005 0,588
MYH 2,531 2,739 2,563 MYH 0,594 0612 0,586
MINYH 0,000 0,000 0,006 MINYH 0,000 0,000 0,000
DAX MAKYH 3,453 31,620 4,027 Nikkei MAKYH 1,161 7,089 1,161
100 85  GHV-I 3,148 6,635 3,059 s 225  GHV-I 1,022 3739 1,841
OGH-I 32,645 37,7967 32,807 OGH-I 5609 6456 5,597
00OM 0,000 0,000 0,000 oOM 0,000 0,000 0,000
GHV-II 6,830 10,653 6,787 GHV-II 0866 1,616 0,862
OGH-II 1,276 1,282 1277 OGH-II 0411 0421 0,408
OoYH 0,368 2,777 0,852
MYH 1,084 1,084 1,084
MINYH 0,000 00452 0,002
FISE MAKYH 4410 27,732 2,067
100 89  GHV-I 1,967 3,445 1,523
OGH-I 4,609 9,020 4,595
00OM 0,000 0,000 0,000

GHV-II 2,763 5,464 2,476
OGH-II 0,324 0,338 0,323

Tablo 3. Lingo, Gams/Dicopt ve Gurobi’nin 51 veri seti i¢in ortalama siiresi ve standart sapmasi
(The average solution time and standard deviation of Lingo, Gams/DICOPT, and Gurobi across 51 datasets)

Problem adi Lingo Gams/Dicopt Gurobi

Lore tstd Lort tstq tort Lsta
Hang Seng 59,29 100,25 0,06 0,03 0,02 0,01
DAX 100 1719,57 3026,28 0,11 0,25 0,18 0,55
FTSE 100  4666,43 613435 0,10 0,33 0,24 0,77
S&P 100 5836,53 9021,92 0,13 0,26 0,14 0,27
Nikkei 225 3602,06 25194,72 0,09 0,13 0,05 0,05
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olusturulan Pareto yiizeyleri Lingo, Gams ve Gurobi ¢oziiciilerinden
elde edilen sonuglarin karsilagtirmalr analizlerini icermektedir. Pareto
yiizeyleri, modelin risk ve getiri arasindaki 6diinlesimi nasil optimize
ettigini agikca ortaya koymaktadir. Sekil 2°de goriilebilecegi gibi,
Hang Seng veri seti i¢in ¢6ziim yontemleri arasindaki farklar minimal
diizeyde olup, tiim ¢oziiciiler benzer bir etkin sinir olusturmustur.
Ancak Tablo 3 incelendiginde Gurobi, diger ¢oziiciilere kiyasla daha
yiiksek dogrulukla daha kisa bir slirede sonuglar buldugu
gozlemlenmistir. DAX 100 veri seti i¢in Sekil 3’deki Pareto yiizeyleri
ve Tablo 2’deki performans metriklerinden elde edilen karsilagtirma
sonuglarina gore Lingo'nun ¢6zlim siiresi daha uzun olmasina ragmen
daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Gurobi ve Gams
¢oziiciilerinin  performans Olgiitlerinde kayda deger farklar
gozlemlenmistir; Gams, 6zellikle varyans Olgiitlerinde digerlerinden

0,011
0,010
0,009
0,008

5 0,007

S 0,006
0,005
0,004
0,003
0,002

ayrismistir. Tablo 2°de ve Sekil 4’te goriildiigii gibi FTSE 100 verileri
tizerinde yapilan testlerde, Gurobi'nin dzellikle biiyiik dlgekli veri
setlerinde daha etkin oldugu, OOM ve MYH metriklerinde ise
Lingo'nun belirgin bir sekilde geride kaldig: goriilmiistiir. Tablo 2°de
ve Sekil 5’te goriildigii gibi S&P 100 veri setinde Gams ¢dziiciisiiniin
hata oranlar1 daha yiiksek bulunmus, Gurobi ise hem ¢6ziim siiresi
hem de daha iyi performans degerine sahip olmasi ile 6ne ¢ikmustir.
OOM degeri tiim ¢oziiciiler icin sifira ok yakin olsa da Gurobi'nin
hata varyansi ve dogruluk metrigi, S&P 100 i¢in olduk¢a olumludur.
Tablo 2’de ve Sekil 6’da goriildiigii gibi Nikkei 225 tizerinde yapilan
analizler, Gurobi'nin minimum yiizde hata (MINYH) ve maksimum
ylizde hata (MAKYH) olgiitlerinde iistiin performans gosterdigini,
Gams/Dicopt'un ise daha yiiksek hata oranlarmma sahip oldugunu
gostermektedir.
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Sekil 2. k=10 i¢in Hang Seng'in Pareto yiizeyi (Hang Seng's Pareto surface for /=10)
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Sekil 5. /=10 i¢in S&P 100" iin Pareto ylizeyi (S&P 100's Pareto surface for k=10)

Yapilan deneysel c¢aligmalar, 6zellikle Gurobi'nin hem hesaplama
stiresi hem de daha iyi performans metrigi degerlerine sahip olma
acisindan  diger ¢oziiciilere kiyasla daha bagsarili oldugunu
gostermektedir. Gams'in belirli Olgiitlerde yiiksek hata oranlar
sergilemesi, bilyiik veri setlerinde dogrulugun saglanmasi agisindan
smirlayici olabilirken, Lingo'nun ise kiiciik olcekli veri setlerinde
yeterli performansi sundugu gézlemlenmistir.

Sonug¢ olarak, farkli ¢oziiciiler arasindaki performans farklari,
kullanicr ihtiyaglarma ve veri setlerinin biiyiikliigiine bagli olarak
degisiklik gosterebilmektedir. Bu baglamda, Gurobi'nin genis 6l¢ekli
veri setlerinde kullanim i¢gin daha uygun oldugu, Lingo ve Gams'in ise
belirli senaryolarda etkili olabilecegi sonucuna ulagilmistir. Mevcut
literatiirde de, Gurobi’nin en fazla optimal ¢6ziim {ireten ¢ozlimleyici
olarak one ¢iktig1 ve optimal ¢ozlimlerin elde edilemedigi durumlarda
dahi kabul edilebilir ¢6ziimler sunma konusunda istikrarli bir
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performans sergiledigi belirtilmistir. Bu durum, Gurobi’nin farkli
tiirdeki problem yapilarini etkin bir sekilde yonetme konusundaki
giiclii yetkinligini ortaya koymaktadir. Sonu¢ olarak, Gurobi’nin
istiin performans sergilemesi ve biiyiik veri setlerine kars1 daha
yliksek uyum yetenegine sahip olmasi, gelismis ¢Oziicii
algoritmalarina sahip olmasindan kaynaklanmaktadir [71].

Gurobi’nin sonuglart, mevcut literatiirdeki Cura [65], Bacanin ve
Tuba [66], ve Strumberger vd. [67] tarafindan Onerilen diger ¢6zliim
yaklagimlart ile sonuglar karsilagtirilmistir. Adil bir karsilagtirma
olmasi agisindan £=51 degerini kullanan ¢alismalar seg¢ilmistir. Bu
nedenle, bu calismalarda yer alan OOM, GHV-II ve OGH-II
performans metrikleri i¢in elde edilen sonuglar ile Gurobi’nin ayni
performans metrikleri i¢in elde edilen sonuglar kiyaslanmustir.
Sonuglar Tablo 4’de verilmistir. Tabloda en bagarili sonuglar italik
olarak belirtilmistir.
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Sekil 6. £=10 i¢in Nikkei 225" in Pareto yiizeyi (Nikkei 225's Pareto surface for k=10)

Tablo 4. VSMOK modelinin, Gurobi ve literatiirdeki kiyaslama problemleri ile karsilagtirmali sonuglart
(Comparative results of the VSMOK model with Gurobi and benchmark problems in the literature)

Performans Bacanin ve Strumberger Gurobi ile elde
Problem ad: N Oleiitii Cura [65] Tuba [66] vd. [67] i edilen sonug
Hang Seng 31 otM 0,0049 0,0003 0,0002 0,0001
GHV-II 2,2421 1,2387 1,2295 1,7114
OGH-II 0,7427 0,4715 0,4703 0,6074
DAX 100 85 ooM 0,0090 0,0009 0,0009 0,0001
GHV-II 6,8588 7,2569 7,1981 6,7872
OGH-II 1,5885 1,3786 1,2885 1,2767
FTSE 100 89 otM 0,0022 0,0004 0,0003 0,0000
GHV-II 3,0596 2,7085 2,6354 2,4759
OGH-II 0,3640 0,3121 0,3109 0,3233
S&P 100 98 ooM 0,0052 0,0003 0,0001 0,0001
GHV-II 3,9136 3,6026 3,5991 2,5224
OGH-II 1,4040 0,8993 0,8810 0,6920
Nikkei 225 225 oOM 0,0019 0,0000 0,0000 0,0000
GHV-II 2,4274 1,2015 1,2011 0,8619
OGH-II 0,7997 0,4892 0,4713 0,4085

Tablo 4’te goriildiigii gibi ilgili performans metrikleri ile elde edilen
sonuglara gore, toplam 15 sonugtan 12’sinde Gurobi, diger ¢6ziim
yaklagimlarindan daha iyi performans sergilemistir.

Model parametreleri ve varlik sayisi tizerinde duyarlilik analizleri
yapilmistir. Analiz sonuglar1 Sekil 7-11°de sunulmustur. k& degerleri
her bir veri setindeki varlik sayilarimin sirasiyla %10°u, %20’si,
%30’u ve %401 alinarak ayarlanmistir. Hang Seng haricindeki diger
veri setlerinde en yiiksek £ degeri, baskin olmayan Pareto yiizeyine
sahiptir. Yani, en diisiik getiri ve en yiiksek varyans degerlerine sahip
noktalar1 icermektedir. En diisiik 4 degerleri genel olarak baskin
Pareto yiizeylere sahiptir. En kiiglik veri seti olan Hang Seng’te &
degerleri arasindaki fark belirgin degildir. Bu da kiigiik 6lgekli veri
setlerinde varlik sayisinin etkin sinir iizerindeki etkisinin daha az
oldugunu gostermektedir (Bkz., Sekil 7). Sekil 8’den de goriildigi
gibi DAX 100 veri setinde, Pareto yiizeyinin sekli farkli k

degerlerinde belirgin degisiklik gostermistir. Kii¢iikk k degerlerinde
baskin Pareto yiizeyleri elde edilirken, biiyiik k degerlerinde etkin
smirin genisledigi ve bazi noktalarin daha yiiksek varyansh hale
geldigi goriilmektedir.

Sekil 9’daki FTSE 100 igin diisiik k degerlerinde oldukga diizgiin bir
Pareto yiizeyi elde edilirken, k arttikga egrinin farklilagtig
gozlemlenmektedir. Ozellikle yiiksek k degerlerinde, portfoylerin risk
diizeyi artmig ve yatirnmci agisindan daha az tercih edilebilir hale
gelebilmektedir. Biiyiik veri setleri arasinda yer alan S&P 100 igin
Sekil 10°da da gorildiigii gibi, k arttikga Pareto yiizeyi genislemis,
ancak baskin olmayan noktalar da ortaya ¢ikmaktadir. Kiigliik k
degerlerinde daha diisiik varyansh ¢6ziimler elde edilirken, bityiik k
degerleri ile secilen portfoylerin risk seviyelerinin arttig1
gozlemlenmektedir.
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Sekil 11°de, en fazla varlik sayisina sahip olan Nikkei 225°de &
degerleri oldukca etkili oldugu goziikmektedir. Ozellikle diisiik k
degerlerinde daha optimal etkin sinirlar elde edilirken, varlik sayisi
fazla olan veri setlerinde k& degeri biiyiidiikce Pareto yiizeyi
daralmakta ve risk-getiri dengesi degismektedir.

Genel olarak ifade etmek istenirse, diisiik k degerleri (6rnegin, toplam
varlik say1sinin %10'u) daha diisiik risk ve daha yiiksek getiri saglayan
daha avantajli Pareto yiizeyleri sunmaktadir. Yiiksek k degerleri
(6rnegin, toplam varlik sayismin %40'1) ise daha yiiksek varyansa ve
daha diisiik getirili portfoylere yol agmaktadir, yani yatirimci
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acisindan daha az tercih edilen ¢oztimler iretir. Kiigiik k degerleri,
yani az sayida varlik i¢eren portfoyler, daha etkili risk-getiri dengesi
sunmaktadir.

Biiyiik k degerlerinde, portfoy ¢esitliligi artsa da risk seviyesi
yiikselmektedir, bu da yatirnmer agisindan daha az ¢ekici olabilir
sonucu ortaya ¢ikarmaktadir. Sonug olarak, modelin duyarlilik analizi
sonuglari, k degerinin Pareto yiizeyi ve portfy performansi tizerinde
belirgin bir etkisi oldugunu goéstermektedir. Kiigiik k degerleri
genellikle daha avantajli etkin sinirlar sunarken, biiyiik k degerlerinde
risk artigi nedeniyle optimal ¢ozlimlerin zayifladig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 11°de, en fazla varlik sayisina sahip olan Nikkei 225°de &
degerleri oldukca etkili oldugu goziikmektedir. Ozellikle diisiik k
degerlerinde daha optimal etkin sinirlar elde edilirken, varlik sayisi
fazla olan veri setlerinde k& degeri biiyiidiikce Pareto yiizeyi
daralmakta ve risk-getiri dengesi degismektedir.

Genel olarak ifade etmek istenirse, diisiik k degerleri (6rnegin, toplam
varlik sayisinin %10'u) daha diisiik risk ve daha yiiksek getiri saglayan
daha avantajli Pareto yiizeyleri sunmaktadir. Yiiksek k degerleri
(6rnegin, toplam varlik sayisinin %40') ise daha yiiksek varyansa ve
daha disiik getirili portfoylere yol agmaktadir, yani yatirimci

acisindan daha az tercih edilen ¢oztimler iretir. Kiigiik k degerleri,
yani az sayida varlik igeren portfoyler, daha etkili risk-getiri dengesi
sunmaktadir. Biiyiik k degerlerinde, portfoy cesitliligi artsa da risk
seviyesi yiikselmektedir, bu da yatirimci agisindan daha az ¢ekici
olabilir sonucu ortaya ¢ikarmaktadir. Sonu¢ olarak, modelin
duyarlilik analizi sonuglari, k degerinin Pareto yiizeyi ve portfoy
performanst {izerinde belirgin bir etkisi oldugunu gostermektedir.
Kiigiik k degerleri genellikle daha avantajli etkin sinirlar sunarken,
bliyiilk k degerlerinde risk artisi nedeniyle optimal ¢6ziimlerin
zayifladigr gozlemlenmistir.
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5. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Varlik sayisi kisith portfdy optimizasyonu modeli, yalnizca smirli
sayida varhigin secilmesine izin veren ve secilen varliklarin
oranlarinin alt ve ist smirlar arasinda yer alabildigi bir portfoy
optimizasyonu problemidir. Bu c¢alismada, bu modelin ¢dziimiinde
kesin ¢Oziim yontemlerini uygulamak igin kullanilan Lingo,
Gams/Dicopt, Gurobi yazilim programlarmin performanslar
karsilastirilmistir. Bu yazilimlar, Hang Seng, DAX 100, FTSE 100,
S&P 100 ve Nikkei 225 gibi bes farkli borsa endeksine ait veri setleri
kullanilarak test edilmigtir. Test sonuglari analiz edildiginde
Gurobi’nin hem hesaplama verimliligi hem de ¢dziim siiresi agisindan
daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Lingo, Gurobi
kadar basarili olmasa da daha kiigiik boyutlu problemler igin yeterli
performans gostermistir ve bu da onu daha az karmagik optimizasyon
problemleri i¢in uygun bir segenek haline getirmistir. Buna karsilik,
Gams belirli test problemlerinde daha yiiksek hata oranlar: sergilemis
ve bu da biiyiik boyutlu problemlerin ¢6ziimiinde basarisiz oldugunu
gostermistir. Elde edilen sonuglar, problem boyutuna ve hesaplama
sinirlamalarina gore dogru yazilim programinin segilmesinin énemini
vurgulamaktadir. Ayrica elde edilen sonuglar dogrultusunda
Gurobi’nin portfdy optimizasyonu probleminde istikrarli bir
performans sergiledigi ve bilyilik veri setlerine karg1 daha yiiksek
uyum yetenegine sahip oldugu goériilmistiir. Bu durumda Gurobi’nin
farkl tipteki problemlerde de etkili bir performans sergileyebilecegini
gostermektedir. Bu ¢alismada ayrica, her bir veri seti igin k
degerlerine gore duyarlilik analizi yapilmigtir. Genel olarak &
degerinin artmasi baskin olmayan Pareto yiizeyler elde edilmesine
sebep olmustur.

Gelecek caligmalarda farkli optimizasyon yazilimlar1 performansi
karsilastirilabilir. Cizelgeleme, montaj hatt1 dengeleme, karesel atama
problemleri gibi farkli optimizasyon problemleri ic¢in yazilim
programlariin performansi karsilastirilabilir. Gergek hayat portfoy
optimizasyonu problemlerinde Onerilen karsilagtirma metodolojisi
uygulanabilir.
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