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Ilknur BAYRAM

EVRIMSEL ALGORITMALAR ILE UC ASAMALI BiR KORUNMALI ALIM
OPSIYONU MODELI ENIYILEMESI

OZET

Gelisimsel algoritmalar finans alaninda ¢esitli problemlerin ¢oziimii i¢in kullanilmak-
tadir. Opsiyon alim satim stratejileri de kaldiraclh islem 6zelligi gostermeleri ve giivenli
olmalar1 agisindan son zamanlarda tercih edilmektedir. Bu calismada Korunmali
Allmm (Covered Call) adi verilen opsiyon alim stratejisinin genetik algoritma ve
parcacik siiriisti eniyilemesi kullanilarak gelistirilen li¢ asamali model ile eniyilenmesi
amaclanmustir. Ik asamada trend belirlemesi yapilmis, ikinci asamada trend bilgisi
kullanilarak, Bagil Gii¢ Endeksi (RSI) ile al-sat sinyalleri olusturulmus ve son asamada
da Korunmali Alim stratejisi icin gerekli parametreler eniyilenmistir. Ik asamada
arama uzayi kiiciik oldugu i¢in biitiin degerler denenerek sonuclar elde edilirken, diger
iki asamada genetik ve parcacik siiriisii algoritmalar1 eniyileme i¢in kullanilmustir.
Gelistirilen ii¢ asamali modeli test etmek i¢in 4 farkli ETF kullanilmistir; SPY, XLE,
IWM ve XLF. Bu ETF’ler 2005-2008 yillar1 arasinda egitilmis ve optimize edilmis,
2009 yilinda da test edilmigtir. Elde edilen sonuglar Al ve Tut yontemi ile ve daha 6nce
geligtirilen 2 Asamali Model [4] ile kargilastirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Parcacik Siiriisii Eniyilemesi, Opsiyon Alim
Satim Stratejileri, Korunmali Alim Stratejisi.
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Ilknur BAYRAM

THREE LEVEL COVERED CALL OPTIONS TRADING MODEL
OPTIMIZED WITH EVOLUTIONARY ALGORITHMS

ABSTRACT

Evolutionary algorithms are used in solving various financial problems. Options
trading strategies are preferred among traders lately, because they have leveraged and
protective transaction characteristics. In this study, an option trading strategy, Covered
Call, is optimized with Genetic Algorithm and Particle Swarm Optimization by using
a developed Three Layer Trading model. In the first level, the trend is found. In the
second level, buy-sell signals are produced with Relative Strength Indicator (RSI) by
using the trend found in the first level. The final level optimizes the parameters for
the Covered Call strategy. In the first level, the search space is small and the results
are found by brute force. Other two levels use genetic algorithm and particle swarm
optimization to optimize the appropriate parameters. To test the developed Three Layer
Trading model, four ETFs are used, which are SPY, XLE, IWM and XLF. These ETFs
are trained and optimized between 2005 and 2008 and tested during 2009. The results
are compared with Buy & Hold strategy and previously developed Two Layer Trading
Model [4].

Keywords: Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization, Option Trading Strate-
gies, Covered Call Strategy.
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1. GIRIS

Borsa, icerisinde barindig1 farkl tiirden araclar ve bunlara bagh islemlerin cesitliligi
acisindan farkl calismalarda konu olarak kullanilmaktadir. Zaman igerisinde siirekli
bir veri sagladig icin bilimsel caligmalarda da kullanilmaktadir. Borsa igerisindeki
farkli araclarin farkli kullanimlari, analizleri, tahminleri ve stratejileri sagladiklar1 ¢ok
sayida veri ve siirekliligi acisindan bilimsel calismalar icin kullanilabilir ve yararh
bir kaynak olmaktadir. Ayrica, borsa kisa zamanda biiyiik kazang elde etmek isteyen

yatirimcilarin da gozde aracidir.

Borsada kullanilan hisse senedi ve degerli madenler gibi temel varliklarin yaninda
zamanla bunlardan tiiretilen araclar ortaya ¢ikmistir. Tiirev araclar (derivatives),
geridoniisii diger finansal araglardan tiiretilmis olan finansal araglardir. Performanslari
tiretildigi araglara baglidir. Bu yatinnm araclar1 da piyasada farkli isemlerin yapil-
masina ve etkilerinin varligin kendisini almaktan daha farkli olusuna baglh olarak
yeni bir arastirma alanmi olusturmuslardir. Tiirev araglarin en 6nemli 6rneklerinden biri
olan opsiyonlar, bu tez calismasinda kullanilmig, ayrintili tanimi ve kullanimi ikinci

boliimde anlatilmustir.

Varliklar alindiginda ve satildiginda piyasada iki farkli durum olusur. Alim yapildi-
ginda uzun pozisyon olusur, yani bir varlik 6nce alinir, sonra satilir. Satim yapildiginda
ise kisa pozisyon olusur. Bu durumda da varlik 6nce satilir, bir siire sonra geri
alinir. Bu farkli durumlar kullanilarak borsada cesitli stratejiler gelistirilmistir. Bu
pozisyonlar, hisse senedi ve opsiyonlarda bir arada kullanilarak Korunmali Alim
stratejisi gelistirilmigtir. Korunmali Alim stratejisinin bu ¢alismada gelistirilen model

ile eniyilenmesi amag¢lanmustir.

Bu calismada farkli ETF ve bunlarin opsiyonlar1 kullanilarak i¢ asamali bir model

olusturulmustur. Oncesinde iki asamali bir model gelistirilmis, daha sonra iigiincii



bir asama eklenerek, model gelistirilmigtir. Bu asamalarda istenen parametreleri
Genetik Algoritma (GA) ve Parcacik Siiriisii Eniyilemesi (PSO) ile optimize ederek
en yiiksek kazanci getirecek opsiyonlart bulmay1 hedeflemektedir. Bu iki modelin
sonuclariin karsilagtirllmasit ve Al ve Tut yontemiyle karsilastirilmalari sonuglar

kisminda yapilmistir.

Tezin finansal tanimlar bashginda, finans ile ilgili bu calismada kullanilan temel
tanimlar ve kavramlar, kullanim sekilleri anlatilmigtir. Bu tez caligmasinda kullanilan
opsiyon stratejisi ve Ozellikleri yine bu baglikta agiklanmistir. Kullanilan algoritmalar
basliginda, tez c¢alismasinda kullanilan evrimsel algoritmalarin ¢alisma prensipleri
ve kullamim sekilleri agiklanmigstir. Gelistirilen model kisminda, bu tez ¢alismasinda
gelistirilen model temel agamalar ile anlatilmig, elde edilen sonuclar verilmistir. Son
olarak sonuglar bagliginda, elde edilen sonuglarin yapilan diger ¢alismalar ve temel

kabul edilen Al ve Tut yontemi ile karsilagtirmalar1 yapilmis, yorumlar eklenmistir.



2. FINANSAL TANIMLAR

2.1 Borsa

Borsa, cesitli varliklarin alim satiminin yapildigi bir tiir markettir. Bu varliklar; hisse
senetleri, degerli madenler, tarimsal iiriinler gibi ticareti yapilabilen enstriimanlardir.
Varlig1 ¢ok eskilere dayanan borsanin ilk tiirii mal ticaretinin yapildig1 borsalardir.
Diinyanin en biiyiik borsast New York Menkul Kiymetler Borsasi (NYSE)’dir. [1]
Tiirkiye’de ise Borsa Istanbul (BIST) 1985 yilindan beri hizmet vermektedir. [2] Finans
alaninda yayginlasan yeni bir enstriiman olan opsiyonlar da Tiirkiye’de Vadeli Islem

Opsiyon Piyasas1 (VOIP) nda islem gormektedir.

2.2 ETF - Giinici Alim Satim imkanh Fon

ETF (Exchange Traded Fund)’ler borsada hisse senedi gibi islem goren birlesik
fonlardir. iceriginde hisse senedi, altin, doviz gibi araglar bulundurabilir. Tiirkgesi
Borsa Yatirim Fonu (BYT) olarak ifade edilir. ETF’ler markette islem goren varliklar
ya da hisse senedi sepetinden olusabilir. ilk olarak 1993 yilinda ortaya ¢ikarilan, S&P
500 endeksinde islem géren SPY kodlu ETF’tir. SPY’1n ortaya ¢ikmasindan sonra ¢cok
sayida ETF islem gormeye baslamis ve giderek artmistir. [3] ETF’ler igerisinde farkl
finansal araclar barindirdigindan risk orani daha diisiiktiir ve bu yiizden yatirimcilar

icin tercih sebebidir.



2.3 Teknik Analiz

Teknik analiz, bir varlifin ge¢mis verilerinden yola ¢ikarak elde edilebilen bilgilerdir.
Farkli araclar ve analiz yontemlerini kullanarak gelecek fiyat tahminleri yapilmaya

caligilir.

Teknik analiz ile varliklarin gecmis verilerinden faydalanilarak, kar getiren islemlerin
bulunmasina yardimci olan ¢aligmalar yapilmistir. Bu teknik analiz ¢alismalarinda
varlifin gecmis verilerinden bagka parametreleri kullanilmaz; ciinkii marketteki arz
- talebin diger tiim faktorleri i¢cinde bulundurarak fiyatlar1 olusturduguna ve marketin

dengeli olduguna inanilir. [11]

Bu calismada Relative Strength Index (RSI) ve Simple Moving Average (SMA) teknik
analiz yontemleri olarak kullanilmistir. RSI alim-satim sinyallerinin olusturulmasinda

kullanilirken, SMA trend belirlemede kullanilmistir.

2.3.1 Bagil Gii¢c Endeksi (Relative Strength Index)

Bagil Gii¢ Endeksi (RSI), bir varliga ait fazla alim ve fazla satim noktalarini gos-
terebilen teknik bir indikatordiir. Ilk olarak Welles Wilder tarafindan 1978 yilinda
tanitilmastir. [16]

Bagil gii¢c endeksi, belirli bir donem i¢in 0 - 100 araliginda degisen bir deger iiretir.
Fazla alim olmasi, bu varliga ait alimlarin doyum seviyesine ulastigini ve varlik
fiyatlarinin diisecegini gosterirken; fazla satim olmasi da ayni sekilde, satimlarin ug
seviyesine ulastigimi ve varlik fiyatinin yiikselecegini gosterir. Genellikle 14 giinliik
donem icin 30 - 70 sinirlarina dayanarak hesaplanir. Gosterge degeri 30 degerinin
altina indiginde ETF degerinin fazla diistiigii ve yiikselecegi yorumu yapilarak Al
Sinyali olusturulur. Ayni sekilde 70 degerinin iizerinde ¢iktifinda da fazla yiikseldigi

yorumu yapilir ve Sat Sinyali olusturulur.
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Sekil 2.1: RSI teknik analiz gostergesinin 14 giinliik kullanimi1

RSI hesaplanirken pozitif degisimlerin, negatif degisimlere orani1 bulunur. Pozitif de-
gisim, varligin kapanig fiyatinin 6nceki kapanis fiyatinin tizerinde oldugu durumlarda;
negatif degisim ise varlifin kapanis fiyatinin onceki kapanig fiyatinin altinda oldugu

durumlarda olusur.

_ Pozitif degisim ortalamast

RS = 2.1
Negatif degisim ortalamasi @D
100
RST =100 — 2.2
1+ RS 22)

2.3.2 Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Average)

Basit Hareketli Ortalama (SMA), bir varligin belirli bir zaman dilimindeki kapanis
fiyatlarinin ortalamasidir. Kisa donem ve uzun donem SMA grafikleri birlikte kulla-
nilarak trend belirlemesi yapilabilir. Bu belirleme kisa ve uzun donem grafiklerinin

kesistigi noktalardan faydalanilarak yapilir.

SMA genellikle 5, 10, 50, 100, 200 giinliikk zaman dilimleri i¢in hesaplanir. Zaman
diliminin kisa olmas1 SMA egrisinin, varlik fiyatina daha cabuk tepki vermesine sebep

olurken, zaman diliminin uzun olmast daha yumusak bir egri olusmasini saglar.
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SMA = N

(2.3)

Formiilde gosterilen p; degeri varligin i. giindeki kapanis fiyatini, d o zamanki giini,
N ise SMA’nin kag giinliik hesaplandigin1 gosterir. Yani, o giinden itibaren N giin

oncesine kadarki kapanig fiyatlarinin ortalamasi bulunur.

2.3.3 Teknik Analiz ile lgili Literatiir Taramas:

Teknik analiz, bir ¢cok arastirmaya konu olmus ve yiiksek ve / veya risksiz kazanglar
elde edebilmek i¢in lizerinde caligmalar yapilmistir. Yapilan ¢aligmalardan bazilari bu

baslik altinda incelenmistir.

F. Wang ve arkadaglar1 [17], 2014 yilinda yayinlanan makalelerinde teknik analiz
yontemlerini performanslarina gore odiillendirme yontemi gelistirerek daha verimli
kullanilmalarii saglamislardir. Performans degerlendirme i¢in bulunan 145 paramet-
renin en 1yi alt kiimesini se¢ebilmek i¢in ise parcacik siiriisii eniyileme algoritmasindan

faydalanmiglardir.

Y.K. Kwon ve arkadaslar1 ise [18], hisse senetlerinin fiyat tahmini yapay sinir
aglar1 parametrelerini genetik algoritma ile eniyilestirerek gelistirdikleri bir model ile
yapmiglardir. 75 farkli teknik analiz yontemini girdi olarak kullanan yazarlar, sonucta
bir alim - satim modeli olugturmus ve basarili sonuglar elde etmislerdir. K. Kim ve 1.
Han [19] da yaptiklar1 calismada benzer bir yontemle hisse senedi alim - satimi i¢in

teknik analiz ile olusturulan 6zellikleri azaltarak iyi sonuglar elde etmislerdir.



2.4 Temel Analiz

Temel analiz, insanlarin diisiincelerine ve giincel olaylarin piyasa iizerindeki etkilerinin
Olciilmesine dayanir. [12] Cikan siyasi ve ekonomik haberler insanlarin alim - satim
kararlarini etkilerken, kisilik ve deneyimleri de bu kararlarda dnemli rol oynamaktadir.
Arbitraj, marketteki varlik degerlerinin yanlis ¢cevrilmesinden dolay1 olusan hesaplama
hatasidir. Ancak, bu hatalar anlik oldugu icin yakalamak neredeyse imkansizdir ve cok

kisa stirdiigii i¢in biiyiik kar elde etmek c¢ok giictiir. [13]

Temel analiz, borsada fiyatlarin ne yonde gidebilecegine dair fikir verebilir ancak
tamamen temel analiz bilgisine bagh kalmak da dogru tahminler yapmaya yetmez. Bu
yiizden son zamanlarda temel ve teknik analiz bilgilerini birlestirerek her iki yontemin

de olumlu yanlarini kullanan ¢aligmalar yapilmaktadir. [14, 15]

2.5 Opsiyon

Opsiyon, alictya bugiin belirlenen bir fiyattan bir varlig1 ya da tiirev iiriinii alma ya
da satma hakki taniyan, alici ile satici arasindaki anlagmadir. Opsiyonlarin kullanimi
zorunluluk degildir, sadece belirlenen zamanda belirlenen fiyattan alim/satim hakki
tanir. Varlik i¢cin 6denecek olan, 6nceden belirlenen fiyata strike fiyati1 denir. Opsiyonlar
icin belirli bir miktar para 6denir (opsiyon primi) ve kullanilmadig: takdirde, opsiyonu

alan 6denen bu para kadar zarar etmis olur.

Opsiyonlar i¢in tanimlanan en iyi satig (bid) ve en iyi alis (ask) fiyatlar1 vardir. Bir
saticinin sundugu en diisiik fiyat en iyi satis, alicinin sundugu en yiiksek fiyat ise en
iyi alig olarak tanimlanir. Bu fiyatlar arasindaki fark (spread), opsiyonun islem iicreti

olarak degerlendirilebilir.



Opsiyonlar alim (call) ve satim (put) opsiyonlart olmak iizere iki c¢esittir. Alim
opsiyonlari, bir varlig1 bugiin belirlenen fiyattan alma hakki, satim opsiyonlar1 da
bugiin belirlenen bir fiyattan satma hakki saglar. Opsiyonlarin bir diger Onemli
ozelligi de son kullanma tarihleridir. Bu tarihten sonra opsiyonlar gecerliliklerini
yitirirler. Avrupa ve Amerikan opsiyonlari son kullanma tarihi agisindan farklilik
gosterirler. Amerikan opsiyonlari, son kullanma tarihine kadar herhangi bir zamanda
islenebilirken, Avrupa opsiyonlar1 sadece son kullanma tarihinde islenebilirler. Bu

acidan Amerikan opsiyonlarinin daha esnek oldugu soylenebilir.

2.5.1 Opsiyon Fiyatlamasi

Opsiyonlar daha once de belirtildigi iizere varliklarin tiirevi olarak olusturulmusgtur ve

fiyatlar1 da bu varliklara bagli olarak degisir.

Opsiyon fiyatlamada en ¢ok kullanilan yontem Black-Scholes yontemidir. Bu yontem
ilk olarak 1973 yilinda Fischer Black and Myron Scholes tarafindan yazilan makalede
tamtilmigtir [21] ve yazarlar bu matematiksel opsiyon fiyatlama modeli ile 1997 yilinda

Nobel Ekonomi Odiilii almislardar.

Opsiyon fiyatlarini etkileyen bir cok faktor bulunmaktadir. Opsiyonun dayanak var-
ligiin fiyati, sozlesme tutarindaki fiyat, opsiyonun vadesi, varligin oynaklig1 gibi
faktorler opsiyon fiyatlarin1 olumlu ya da olumsuz etkileyebilmektedir. Alim ve satim
opsiyonlar1 bu faktorlerden farkli sekilde etkilenebilir. Ornegin; varlik fiyat1 arttik¢a
alim opsiyonun fiyat1 da artmakta, ancak satim opsiyonun fiyat1 diigmektedir. Opsiyon
vadesinin artmasi ise iki tiir opsiyonun da fiyatinin artmasina sebep olur, ciinkii vade

uzadikcga varlik fiyatinin her iki yonde de degisme ihtimali artar.



2.5.2 Opsiyon Alim Satim Stratejileri

Opsiyon alim satimlarinda yiiksek kar elde edebilmek veya riski diisiik tutabilmek
gibi amaglarla c¢esitli alim satim stratejileri gelistirilmistir. Bunlarin bazilar1 farkh
opsiyonlar1 bir arada kullanirken bazilar1 da opsiyonlari hisse senetleri ya da ETF’ler
ile beraber kullanirlar. Opsiyonlar, farkl ¢esitleriyle hem varlik fiyat1 diiserken hem de
yiikselirken kazang saglayabilirler. Opsiyon stratejileri de bu 6zelligi kullanarak, varlik

fiyat1 degisimi yOniine gore kazang getirmeye caligirlar.

Opsiyon stratejilerinde amag, en diisiik risk ile en yliksek kazanci elde edebilmektir.
Ancak, market buna izin verecek yapida degildir. Kisa siirede yliksek kazang elde ede-
bilmek icin, yiiksek risk almak ya da diisiik risk ile az kazang elde etmek miimkiindiir.
Bunun sebebi, diisiik risk ile yiiksek kazang getirisi olan bir firsat markette ortaya
ciktifinda, bu firsattan yararlanmak isteyen bir cok kisinin ortaya ¢ikmasi ve firsatin

getirisi diismesidir. Boylece market kendi i¢inde dengesini korumaya devam eder.

2.5.2.1 Korunmah Alim Stratejisi

Bu calismada riski diisiik tutmak icin Korunmali Alim adi verilen, hisse senedi ve
opsiyonunun beraber kullanildig: bir strateji kullanilmistir. Risk diisiik tutuldugu icin
bu stratejinin getirisi de sinirlidir. Korunmali Alim’da al sinyali geldiginde hisse
senedi alinirken, bu hisse senedine ait alim opsiyonu satilir, sat sinyali geldiginde
de hisse senedi satilir ve alim opsiyonu geri alinir. Hisse senedinin fiyatina gore
elde edilebilecek kar Sekil 2.2°de grafiksel olarak gosterilmistir. Bu grafikte hisse

senedi fiyatinin degisimine gore Korunmali Alim stratejisinin getirisinin nasil degistigi

goriilebilir.

Korunmali Alim stratejisini gerceklestirmek icin hisse senedinde uzun pozisyon,
opsiyonda kisa pozisyon ag¢ilir. Hisse senedinin fiyat1 diistiigiinde; hisse senedinden

zarar edilirken, opsiyon kullanilmaz ve kisa pozisyon oldugu icin opsiyonun satildigi
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Sekil 2.2: Korunmal1 Alim stratejisi getiri grafigi

fiyat kadar getirisi olur. Bu durumda opsiyon fiyat1 kadar zarar azaltilmis olur. Hisse
senedinin fiyat1 arttifinda ise; hisse senedinden kar elde edilirken, opsiyon anlasilan
fiyattan geri alinir. Bu durumda da opsiyonun anlagilan fiyati ile hisse senedi arasindaki
fiyat farki kadar kar elde edilir. Yani, elde edilebilecek kar sinirlandirilirken, zarar da

azaltilmis olur.

Korunmali Alim stratejisinin en iyi kullanim durumu, hisse senedi ya da varlik fiyatinin
sabit ve az yiikselen seyirde oldugu durumlardir. Diisen trendde zarar getirirken, ¢ok
yiikselen trendde ise kar1 sinirlidir. Bu sebeple fiyatin sabit ya da yiikselen trendde

oldugu durumlar 6ngoriildiigiinde kullanilmas1 uygundur.

2.5.3 Opsiyon Alim Satim Stratejileri ile Ilgili Literatiir Taramasi

Daha once opsiyon alim satim stratejileri ile ilgili yapilan ¢alismalar genelde hangi
stratejinin ne zaman kullanilmasinin daha iyi oldugu ya da bu stratejileri etkileyen

faktorler tizerine yapilmistir.
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Sheu and Wei [23], 2011°de yayinlanan makalelerinde volatilite tahminini kullanarak
opsiyon alim-satim stratejisi i¢in bir algoritma gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri algorit-
may1 Tayvan borsasi i¢in test etmisler ve sonug tablolarinda elde ettikleri sonuglarin

iyi oldugunu gostermislerdir.

Soltés [24], 2012°de yaymnlanan bir calismasinda var olan opsiyon stratejilerinden
farkl1 olarak yeni bir strateji gelistirmistir. Ozellikle son zamanlarda cok degisken
ve istikrarsiz olan Avrupa borsasi yatirimcilariin riskten korunmak istemeleriyle
opsiyon stratejilerine yoneldiklerini belirten Soltés, bu yeni strateji ile riski diisiik bir
secenek sunmustur. Soltés [25], 2014’te yayinlanan bir baska calismasinda da opsiyon
stratejilerini kullanarak markette kar getirebilecek ya da en azindan zarar ettirmeyecek
sekilde iki strateji sunmustur. Bu stratejilerinde farkli strike fiyatlarina sahip alim
ve satim opsiyonlarimi birlikte kullanarak zarar ettirmeyen modeller olusturmay1

basarmustir.

Fahlenbrach ve Sandas [26], FTSE-100 indeksinde yaptiklari aragtirmalarinda yapilan
opsiyon islemlerinin yaklasik %37’sinin opsiyon stratejileri kullanilarak yapildigim
ve olusan hacmin de %75’inin bu iglemler sonucunda olustugunu tespit etmislerdir.
Buna bagli olarak opsiyon stratejilerini karsilastirmali olarak inceleyen aragtirmacilar,
sadece opsiyon kullanan stratejilerin piyasa de8iskenligini de icinde bulundurduklarin-

dan, daha iyi sonug verdigini gostermislerdir.
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3. KULLANILAN ALGORITMALAR

3.1 Genetik Algoritma

Genetik algoritma bir¢ok alanda kullanilan en eski evrimsel algoritmalardandir. Dogal
secilimin yapay zekaya uyarlanmig halidir ve ¢ok cesitli alanlarda arama algoritmasi
olarak uzun yillardir kullanilir. Evrim teorisinin 6zelligini tasir, yani en iyi 6zellikler
bir sonraki nesle secilim yoluyla aktarilir ve popiilasyonun hep daha iyiye gitmesi

amaclanir.

Genetik algortimanin en onemli 0zellikleri kromozom yapisi, kromozomu olugturan
genler, kromozom genleri arasinda yapilan ¢aprazlama (cross-over) islemi ve tek gen

tizerinde yapilan mutasyon iglemidir.

Kromozom, aslinda ¢oziimii temsil eden bir vektordiir. Kromozom igerisindeki her
gen, ya da eleman, ¢oziimdeki bir parametreye karsilik gelir ve her bir kromozom
bir ¢6ziim adayidir. Bu ¢6ziim adayinin ne kadar iyi bir ¢6ziim oldugu ise uygunluk
fonksiyonu ile belirlenir. Kromozom iizerinde ¢6ziimiin her bir parametresini temsilen
bir gen bulunur. Ikili degerler (0 - 1) alan ve dort adet genden olusan 6rnek bir
kromozom Sekil 3.1 ile temsil edilmistir. Bu genlere cesitli degisim ve doniisiimler

uygulanarak en uygun ¢6ziim elde edilmeye caligilir.

Uygunluk fonksiyonu, bir kromozomun ne kadar iyi bir ¢dziim oldugunu hesaplamaya

yarayan fonksiyondur. Probleme gore farklilik gosterir.

Genl Gen2 Gen3 Gend

1 0 1 1

Sekil 3.1: Kromozom yapisi
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Caprazlama islemi iki farkli kromozom arasinda yapilan gen degisim islemidir.
Kromozomda degisecek genler cesitli yontemlerle se¢ilebilir. Bu yontemler tek noktali
degisim ya da cift noktal1 degisim olabilir. Caprazlama igleminin gergeklesme sikligi-

nin belirlenmesi i¢in de cesitli yontemler gelistirilmistir.

Caprazlama isleminin tek noktali degisiminde kromozomun bir noktasi segilerek o
noktadan itibaren olan genler karsilikli olarak degistirilerek, yeni nesil bir kromozom
olusturulur. Bu tek noktali ¢aprazlama islemi Sekil 3.2 ile temsil edilmistir. ilk
kromozomun ilk yarisi ile ikinci kromozomun son yarisi1 degistirilerek yeni bir

kromozom olusturulmus, bdylece yeni bir ¢oziim aday elde edilmistir.

Genl Gen2 Gen3 Gen4
1 0 1 1
Genl Gen2 Gen3 Gen4
0 1 0 1
Genl Gen2 Gen3 Gend
1 0 0 1
Genl Gen2 Gen3 Gend
0 1 1 1

Sekil 3.2: Kromozomlar arasinda tek noktali ¢caprazlama islemi

Cift noktal1 ¢caprazlama isleminde ise kromozom iizerinde iki adet nokta secilir ve ii¢
parcaya ayrilan kromozomlarin karsilikl iki parcas1 degistirilir. Iki noktali caprazlama
yapilabilmesi i¢in kromozomun en az ii¢ genden olusmasi gerekmektedir. Sekil 3.3 ile
gosterilen caprazlama isleminde iki kromozom iizerinde secilen noktalar gosterilmis,

ilk ve son genleri degistirilerek yeni iki kromozom olusturulmustur.

Mutasyon islemi kromozom iizerinde tek bir genin degisimi islemidir. Ger¢eklesme
olasilig1 ¢ok diisiiktiir. Bu islemin yapilma amaci, popiilasyonun sabit degerler icinde
sikismasini engelleyerek arada rastgele kromozomlarin olugmasini saglamak ve arama-

nin yerelde degil, daha genis bir alanda yapilmasini saglamaktir. Mutasyon isleminin
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Genl Gen2 Gen3 Gena
1 0 1 1
Gen1 Gen2 Gen3 Gena
0 1 0 1
Genl Gen2 Gen3 Gena
0 0 1 1
Genl Gen2 Gen3 Gena
1 1 0 1

Sekil 3.3: Kromozomlar arasinda ¢ift noktal ¢caprazlama iglemi

gerceklesme olasilig1 genel olarak %0,5 olarak secilir. Sekil 3.4 ile 6rnek bir kromo-
zom iizerinde gerceklesen mutasyon islemi gosterilmistir. Ik gen degerleri [1-0-1-1]
olan bir kromozom rastgele olarak 4. genin secilmesiyle mutasyona ugramis ve yeni
degeri [1-0-1-0] olmustur. Boylece daha 6nce aramalarda elde edilmemis olan yeni bir

kromozom ya da ¢oziim adayi elde edilmistir.

Genl Gen2 Gen3 Gend

1 0 1 0

Sekil 3.4: Kromozom iizerinde mutasyon islemi

Bir nesilde bulunan en iyi kromozomlarin, ¢caprazlama ile kaybedilmemesi ve gelecek
nesillere bu iyi kromozomlarin aktarilmasi amaciyla elitizm genetik algoritmada
kullanilabilir. Elitizm kullanildiginda belirlenen bir orandaki, uygunluk fonksiyonuna
gore en iyi kromozomlar degisime ugramadan gelecek nesile aktarilir. Boylece iyi kro-
mozomlarin korunmasi saglanir; ancak elitizm oraninin yiiksek olmasi popiilasyondaki
cesitliligi azaltir ve yeni bireylerin olugsma olasilig1 diigser. Bu yiizden elitizm orani
diisiik tutularak, hem en iyi bireylerin korunmasi hem de cesitliligin ve dolayisiyla

aramanin da siirdiiriilebilmesi saglanabilir.
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3.2 Parcacik Siiriisii Eniyilestirmesi

Parcacik Siiriisii Eniyilestirmesi (Particle Swarm Optimization), 1995 yilinda Kennedy
ve Eberhart tarafindan tamitilmig bir eniyileme algoritmasidir [6]. Dogadan esinlenile-
rek olusturulan evrimsel algoritmalardan biri olan bu algoritma da kus siiriilerinin ha-
reketlerinden ilham alinarak olusturulmustur. Kus siiriilerinin yiyecek arayisi sirasinda
beraber hareket etmeleri ve yiyecek etrafinda toplanmalar1 gozlemlenerek, yapay zeka

algoritmasina ¢evrilmistir.

Parcacik siiriisii eniyilestirmesi, PSE, parcaciklarin ¢6ziim uzayinda hareket ederek
en iyl sonuca ulagsmalar1 esasina dayanir. Her parcacifin pozisyon, hareket ve en
iyl pozisyon bilgileri bulunur. Her parcacik ¢oziim uzayinda hareket eder ve sonuca
ne kadar yakin oldugu bilgisi siirii ile paylasilir. Boylece siirii i¢indeki parcaciklar
tamamen rastgele degil, en 1yi sonuca yaklasacak sekilde birlikte hareket ederler. [9]
Bir parcacigin sonuca ne kadar yakin oldugu ya da ne kadar iyi bir ¢6ziim oldugu
uygunluk fonksiyonu ile tanimlanir. Uygunluk fonksiyonu problemin tanimina gore
farklilik gosterir. Hareket etme formiillerinde ise hem simdiye kadar bulduklar1 kendi
en 1yi pozisyon bilgilerini hem de siiriide bulunan en iyi pozisyon bilgisini kullanarak

yeni pozisyonlarini belirlerler.

3.2.1 Parcaciklarin Uzayda Yerlestirilmesi

Parcacik siiriisii algoritmasinin gergeklestirimindeki ilk adim siiriiniin popiilasyon
biiyiikliigiiniin belirlenmesi ve her parcacigin ¢oziim uzayinda rastgele noktalara
yerlestirilmesidir. Uzayda rastgele yerlestirilen pargalar aramaya bir ¢ok noktadan aym
anda baslanmasm saglarlar. Ik yerlestirme sonucunda parcaciklarin en iyi konum

bilgisi ilk konumlar1 olur.

Bu ilk yerlestirmede en iyi uygunluk fonksiyonuna sahip parcacik en iyi pargacik

olarak secilir ve bu pargacigin pozisyonu siiriiniin en iyi pozisyonu olarak belirlenir.
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o)
,

N biylikliglinde pargacik siriisii olustur

'

Her pargacik igin uygunluk fonksiyonu hesapla

'

Parcacizm uygun luk fonksiyonu énceki p degerinden daha

iyl ise p degerini giincelle

'

Yeni p degerleri arasinda g defennden daha

iyi olan varsa g degenni ghneelle

'

Parcaciklarm v ve x degerlerini hesaplayarak hareket ettir

Hawvir

Bitis sarti saglands mi?

S

Sekil 3.5: PSO c¢alisma semasi
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Sonrasinda belirli bir iterasyon sayisi kadar ya da belirli bir uygunluk degerine
ulasilana kadar parcaciklar ¢6ziim uzayinda hareket etmeye devam eder ve en iyi

sonucu bulmaya ¢aligirlar.

3.2.2 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu kavramsal olarak bir par¢acigin arama uzayi igerisinde hedefine
ne kadar yakin oldugunu gostermeye yarayan fonksiyondur. Algoritmik olarak, ¢oziim
adayinin ne kadar iyi bir ¢6ziim sundugunu gosteren fonksiyondur denilebilir. Genetik
algoritmada da ayni amacla kullanilir ve farkli algoritmalarda ayni problem ¢oziimii

icin ayn1 fonksiyon kullanilabilir.

3.2.3 Parcaciklarin Hareket Ettirilmesi

Siiriideki her parcacik ¢oziime ulasana kadar ya da belirlenen bir siire boyunca hareket
ederler. Boylece ¢oziim uzayinda farkli noktalar deneyerek ¢oziim adaylar iginde
en iyl olam bulmaya calisirlar. Her parcacik ya da ¢6ziim adayi, bir hiz vektorii

hesaplayarak bu hizla yeni konumuna gider ve yeni bir ¢oziim iiretmis olur.

Yeni pozisyon belirlemede kullanilan hiz vektoriinii hesaplamak icin formiil (3.1)
kullanilir. v i. parcaciin hiz vektoriinii, x i.parcacigin konumunu gosterir. Parcacik
kendisinin (pi) ve siiriiniin (g) en iyi konumlarim kullanarak yeni hiz formiiliinii
olusturur. Formiildeki w degeri parcacigin hareketsizligini, a degeri ise hizini ifade
eder. Hareketsizlik degeri(w) genel olarak 0.9 ile 1 arasinda secilirken, hiz carpimlar
(a) da 2 olarak segilir. [8]

v; = w; + ar(p; —x;) + ar(g — ;) (3.1

= 2+ v (3.2)
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Sekil 3.6: Parcaciklarin ¢oziim uzayina geri getirilmesi

Bu algoritmanin gerceklestiriminde kargilagilan en yaygin problem parcaciklarin
¢oziim uzayimin disina gelecek sekilde hareket etmek istemeleridir. Bu sorunun

¢Oziimii i¢in bir ¢cok yontem Onerilmistir. [20]

Bu calismada parcaciklarinin ¢oziim uzayr disina ¢ikmasi problemi i¢in en kolay
¢Oziim olan smira ¢ekme c¢oziimii kullanilmigtir. Ancak, bu yontem pargaciklarin
sinirlarda yogunlagsmasina ve dagilimin diizensiz olmasina yol agmistir. Diger bir
¢Oziim yolu olan, digsar1 ¢ikan parcaciklarin ¢oziim uzayina sinirdan geri sektirilmesi
olmustur. Bu durumda parcaciklarin ¢oziim uzayinda dagilimi bozulmadan hareket
etmesi saglanmugtir. Sekil 3.6’de uzay sinirlari digina d mesafesi kadar ¢ikan bir xi par-
caciginin, uzay sinirlari icerisine tekrar d mesafesi kadar geri alinmas1 gosterilmistir.

Parcacigin yeni pozisyonu xi’ olarak hesaplanir.

3.2.4 Parcacik Siiriisii Algoritmasi Calisma Sekli

Parcacik siiriisii optimizasyonunun caligmasi su sekilde gerceklesir [10]:
1. Adim: Siirii biiyiikliigii (N) ile durgunluk(w) ve hiz carpanlari(a) belirlenmelidir.
2. Adim: Uygunluk fonksiyonu belirlenmelidir.

3. Adim: Parcaciklarin ¢oziim uzayi icinde rasgele yerlestirilmesi yapilmali ve en iyi

uygunluk fonksiyonuna sahip olan parcacik belirlenmelidir.

4. Adim: Parcaciklarin ¢oziim uzay: i¢inde yeni hiz ve hareket vektorlerine gore

hareket etmesi saglanmalidir. (Formiil 3.1 ve 3.2)
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5. Adim: Eger parcacigin yeni konumu tiim eski konumlarindan daha iyiyse pi,

stirliniin en 1yi konumundan da daha iyiyse g giincellenmelidir.

6. Adim: Algoritmanin bitig sart1 saglanmadigz siirece 2. Adim’a doniilmelidir.

3.3 Kullamlan Algoritmalar ile Ilgili Finans Alaninda

Literatiir Taramasi

Gelisimsel algoritmalar giiniimiizde bir ¢ok alanda problemlerin ¢oziimii icin kulla-
nilmaktadir. Bu alanlara son zamanda finansal problemler de dahil olmustur. En ¢cok
calisilan alanlarin basinda opsiyon fiyatlama gelirken, risk yonetimi ve siniflandirma
problemleri ile ilgili ¢aligmalara da siklikla rastlanmaktadir. Genetik algoritmalar,
yapay sinir aglari, destek vektor makinalar1 gibi ¢ok yaygin kullanilan algoritmalara
son zamanlarda parcacik siirlisii eniyilemesi ve karinca kolonisi eniyilemesi gibi

algoritmalar da eklemistir.

H. Prasain [27], 2010’da yayimlanan makalesinde finansal opsiyon problemlerinde
en ¢ok ugragilan konulardan olan opsiyon fiyatlama i¢in Parcacik Siiriisii Eniyileme
algoritmasini ve bu algoritmanin paralel olarak calisabilecek bir ¢esidini kullanmistir.
Yaptig1 calismanin sonuclarimi Black-Scholes modeli ile karsilagtirmis ve ¢cok yakin
sonuglar elde ettigini gostermistir. S. Lee ve arkadaslar1 [28] da opsiyon fiyatlama
probleminde parcgacik siiriisii eniyilemesinin bir varyasyonunu kullanmis ve Black
- Scholes yontemindeki oynaklik tahminin daha iyi yapilmasinin daha iyi sonug
verecegini savunmuslardir. Bu yiizden, 6nerdikleri yontemde oynaklik tahminini daha
1yl yapabilecek bir algoritma gelistirmiglerdir. Gelisimsel algoritmalarin kullanildigi,

opsiyon fiyatlama konusunda yapilan bagka ¢alismalar da mevcuttur. [29-31]

Qi Huang [32], finans konusunda onemli bir calisma konusu olan finansman risk

yonetimini pargacik siiriisii eniyilemesini ve destek vektor makinelerini kullanarak
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gerceklestirmis ve bu calismasinda risk konularini ¢esitli pargalara ayirarak yapmistir.
Elde ettigi sonuclar1 ayrica genetik algoritma ile kargilagtirmig ve PSO algoritmasinin
daha iyi sonuclar iirettiini gozlemlemistir. Ayn1 konuda caligmalarini test eden M.
O’Neill [33], risk gruplamasi icin kendi kendini organize eden bir parcacik siiriisii
eniyileme algoritmasi gelistirmis ve elde ettigi sonuclarin geleneksel yontemlerden

daha iyi oldugunu gostermistir.

Chih-Hung Wu ve arkadaglar1 [36], iflas tahmini konusunda ¢alismiglar ve destek
vektor makineleri ile bu tahmini yapmiglardir. Destek vektor makineleri i¢in gerekli

olan parametreleri ise genetik algoritma ile optimize etmislerdir.

Yannis Marinakis ve arkadaglar1 [34], finansal problemlerin ¢oziimii i¢in Oncelikle
iyi bir siniflandirma yapilmali tezini savunmus ve bunun icin de dznitelik se¢iminin
dogru yapilmas: gerektigini savunmuslardir. Oznitelik secimi eniyilemesi i¢cin Karinca
Kolonisi ve Pargacik Siiriisii Eniyileme algoritmalarini kullanan yazarlar, ¢alismalarim
risk yonetimi ve denetim yeterliligi alanlarinda test ederek en uygun 6znitelik secimini

yaptiklarini karsilagtirmali tablolarda gostermislerdir.

W. Hong ve arkadaglar1 [35], finansal tahmin modelleri iizerinde lineer olmayan mo-
dellerde destek vektor makinalarinin diizgiin ¢alistigin1 ama daha dogru tahminler ya-
pilabilmesi icin destek vektor makinasi parametrelerinin de dogru secilmesi gerektigini
sOylemislerdir. Bu parametrelerin seciminde daha 6nce kullanilan genetik algoritma ve
tiirevlerinin yerel optimumda kaldigin1 belirten yazarlar, bu sorun i¢in karinca kolonisi

eniyileme yontemini kullanmislar, ve bu sorunu astiklarini belirtmiglerdir.
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4. GELISTIRILEN MODEL

Bu calisma oncelikle iki asamali olarak tasarlanmig, daha sonra gelistirilerek iiciincii
bir asama eklenmistir. Iki asamali modelin [4] ilk asamasinda RSI parametrelerinin
optimize edilmesi ile alim - satim noktalar1 belirlenmis, ikinci asamasinda ise islem
yapilacak olan opsiyonlar Korunmali Alim stratejisine gore optimize edilmistir. RSI
parametrelerini optimize ederken, trend belirleme icin ihtiya¢c duyulan SMA vadeleri

sabit olarak 50 ve 200 sec¢ilmistir.

Ug¢ asamali modelde, iki asamaya ek olarak oncesinde trend belirlemede kullanilan
kisa ve uzun vade araliklar1 her ETF i¢in ayr1 olarak hesaplanmis ve modelin ilerleyen
asamalarinda bu degerler kullanilmustir. ikinci ve ligiincii agamalar iki asamali model

ile calisma prensibi olarak aymidir.

Modellerin agamalari, son gelistirilen iic asamali model i¢in ayrintili olarak anlatilmis,
iki asamali model ile benzerlik gosterdigi icin iki asamali modelden kisaca bahsedil-

mistir.

4.1 1Iki Asamah Model

Bu model 6ncelikli olarak gelistirilmistir ve trend belirlemek icin kullanilan kisa ve
uzun vade degerleri biitiin ETF’ler i¢in sabit 50 ve 200 olarak secilmistir. Bu durumda
SMAS50 degeri, SMA200 degerinin iizerine ¢ikarsa yiikselen trend, altina inerse alcalan

trend olarak belirlenmistir. [4]

Sabit trende gore RSI parametreleri optimize edilmis ve alim-satim sinyalleri ilk asa-
mada olusturulmustur. Ik asamada alim - satim noktalarin1 belirlemek icin sadece ETF

alim - satim1 gerceklestirilmigtir. Elde edilen degerler ile ikinci asamada korunmali
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alim opsiyon staretejisi parametreleri eniyilestirilmistir. Her iki asama da hem genetik
algoritma hem de parcacik siiriisii eniyilemesi ile gerceklestirilmis ve elde edilen
sonuclar 6.2 ve 6.3 numarali talolarda "2 Seviyeli 1. Asama" ve "2 Seviyeli 2. Asama"

olarak gosterilmistir.

4.2 Uc Asamah Model

Bu calismada opsiyon alim-satim stratejisinde kar1 optimize etmek i¢in 3 asamali bir
model kullanilmistir. ilk asamada, trend belirlemesi yapilmis, ikinci asamada al-sat
sinyalleri olusturabilmek i¢in belirlenen RSI parametreleri optimize edilmis ve son
asamada da Korunmali Alim stratejisi kullanilarak kér1 arttirmak amaglanmistir. Sekil

4.1°de iic asamal1 modelin akis cizelgesi goriilebilir.

1. Asama

Trend belirlemek icin
SMA degerlerinin bulunmasi

2. Asama Y

Al-Sat sinyalleri icin
RSI parametrelerinin eniyilenmesi

3. Asama Y

Kan arttirmak icin Korunmal
Alm parametrelerinin eniyilenmesi

Sekil 4.1: Ug asamali model
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4.2.1 Birinci Asama - Trendin Belirlenmesi

Bu asamanin amaci trendi belirleyebilmektir. Bunu yapabilmek i¢in ETF’in zaman
fiyat grafifindeki yerel maksimum ve minimum noktalarim1 bulabilmek gerekir. Bu
noktalart belirlemenin en kesin yontemlerinden biri pencere kaydirma yontemidir.
Pencere kaydirma yontemi; zaman - fiyat grafigi iizerinde 30 giinliik araliklar ilk
giinden son giine dogru sirayla secilerek, bu araliktaki maksimum ve minimum
noktalarinin yerel u¢ noktalar olarak secilmesi islemidir. Ancak bu yontem var olan
degerler iizerinde gerceklestirilebildiginden, yani 30 giinliikk araliklarin tamaminin
bilinmesi gerektiginden test siiresinde kullanilamaz. Ciinkii test siiresinde gelecek

verilerin bilinmedigi varsayilir.

Gelecek veriler bilinemedigi icin bu asamada pencere kaydirma yontemi ile birlikte
SMA teknik analiz yonteminden yararlanilmistir. SMA ile trend belirlemek icin
kisa donem ve uzun donem SMA degerleri hesaplanir ve bu degerlerin grafiklerinin
kesistikleri noktalar trend degisim noktalari olarak kabul edilir. Kisa donem SMA’nin
uzun donem SMA grafigini yukar1 yonlii kestigi noktada trendin yiikselen trend, tersi
durumda yani uzun donem SMA cizgisinin kisa donem ¢izgisini yukar1 yonlii kestigi

durumda trendin alcalan trend oldugu kabul edilebilir.

SMA teknik analizi ve pencere yontemi beraber kullanilarak, ikisinin agiklarim
gidermeye yonelik ortak bir kullanim olusturulmustur. Egitim siiresinde pencere
yontemi ile yerel en biiyiik ve en kii¢iik noktalari, SMA yontemi ile de kisa ve
uzun donem kesisim noktalar1 bulunmusgtur. Bu iki yontemin benzerligi uygunluk
fonksiyonu olarak hesaplanmistir. Benzerlik fonksiyonu hesaplanirken, iki yontemin
olusturdugu trend degisimi noktalarinin sayisinin benzerligi ve bu noktalardaki tarih-
lerin birbirine yakinlig1 kullanilir. Bu iki degerin ¢arpimindan elde edilen sonug, iki

yontem arasindaki benzerlik degerini verir.

Formiil 4.1°de nokta benzerliginin nasil hesaplandig1 verilmistir. NS, nokta sayisi

terimi icin, PNC, pencere yonteminin kisaltmasi olarak kullanilmigtir. Bu formiilde
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ciktt olarak O ile 1 arasinda bir deger elde edilir, elde edilen deger 1’e ne kadar
yakinsa o kadar benzer olduklar1 sdylenebilir. SMA yonteminden elde edilen nokta
sayist (N Sgar4), pencere yonteminden elde edilen nokta sayisindan (N Spy¢) kiiclikse
ikisinin orani alinarak bir deger bulunur. Eger iki deger esit ise 1 elde edilir. SMA
nokta sayisinin pencere yontemi nokta sayisinin 2 katindan az olmasi durumunda
sonu¢ 2’den c¢ikarilarak yine 0-1 arasinda bir deger elde edilmigtir. Farkin 2 kattan

fazla olmas1 durumu, benzer olmadiklari varsayilmig ve O olarak belirlenmistir.

S C
%si%é ,eger NSsayra < NSpne
5] — NS C
Nokta Benzerligi = ¢ 2 — NodA eger NSpne < NSsya < 2% NSpne
0 Jdiger durumlar

4.1)

Tarih benzerligini bulabilmek icin, pencere yonteminin buldugu trend degisim giinleri
(Gilinpy¢) ile SMA yonteminin buldugu trend degisim giinleri (Giing,;4) arasindaki

farkin ortalamasi alinir. Bu benzerligin nasil hesaplandig1 Formiil 4.2 ile gosterilmistir.

NSpnc
> (GiinPNC; - EnYakin(GiinSMA, GiinPNC;))

Tarih Benzerligi = 1 — —=1 05 Nooa (4.2)

Gelistirilen ii¢ asamali modelde ilk asama ile trend belirlemesi yapilmasi, iki agsamali
modele gore daha ¢ok trend noktasi elde edilmesini saglamistir. Iki asamali ve ii¢
asamali modeller ile elde edilen SMA egrileri Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 ile gosterilmistir.
Iki asamali modelde kullanilan SMA 50 ve 200 degerleri egrinin oynaklig1 iizerinde
cok etkili olmadigr i¢in trend de8isim noktalar1 da az sayida ¢ikmaktadir. Sekil 4.2 ile
gosterilen grafikte test zamaninda SPY ETF’inin kapanis fiyatlan ile bu fiyatlardan
olusturulmus SMA 50 ve SMA 200 egrileri gosterilmistir. Bu grafife gore egriler
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sadece bir noktada kesismekte, yani trendin sadece bir defa degistigini gostermektedir.

Bu grafikteki zaman aralig1 calismanin test zamani olan 2009 yilina aittir.
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Sekil 4.2: SPY i¢in iki asamali modelde test zamaninda elde edilen SMA egrileri ile
trend belirlemesi

Sekil 4.3 ile gosterilen ii¢ asamali modelde ETF’e gore en 1iyi SMA degerlerinin
bulunmasi, trendin daha iyi tahmin edilmesini saglayarak daha fazla trend degisim
noktast olugmasini saglar, bu da Korunmali Alim stratejisinde alim satimlarin yapi-
lacagi noktalarin daha iyi tahmin edilmesi demektir. Grafikte de goriilece§i iizere,
yeni SMA degerleri ETF’in degerlerine daha yakin seyretmekte ve daha fazla sayida

degisim noktas1 iretmektedir.

Bu asamada optimizasyon algoritmalar1 yerine tiim de8erlerin denenmesiyle sonug
bulunmustur. Ciinkii ¢6ziim uzay1 bu asama icin kiiciik bir 6l¢iide oldugundan, kisa
zamanda sonuca ulagilabilmektedir. Ayrica, optimizasyon algoritmalar1 her zaman en
dogru sonucu degil, arama sonucunda bulabildigi uygunlugu en yiiksek olan sonucu
gosterir. Bu durumda, en dogru sonucun bulunabilecegi tiim degerlerin denenmesi

yontemi seg¢ilmistir.
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Sekil 4.3: SPY icin iic asamali modelde test zamaninda elde edilen SMA egrileri ile
trend belirlemesi

Birinci asamada 4 farkli ETF i¢in bulunan kisa ve uzun vadeli SMA degerleri Tablo

4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1: Birinci asama sonunda bulunan SMA degerleri

SMA kisa | SMA uzun
SPY 7 24
XLE 14 25
IWM 8 21
XLF 9 17

4.2.2 1Ikinci Asama - Sinyallerin Olusturulmasi

Bu asamada alim-satim sinyallerini olusturabilmek i¢in kullanilacak RSI teknik

analizinin parametreleri genetik algoritma ve parcacik siiriisii optimizasyonu ile
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kargilastirmal1 olarak belirlenmesi yapilmigtir. Trend belirlenmesi i¢in ilk asamada elde

edilen sonuclar kullanilmigtir.

Teknik analiz gostergelerinden yararlanarak trend belirleme yontemi, U. Erkut’un
2010 yilindaki tezinde [5] onerilmis, bu ¢alismadaki RSI teknik analizi ile trende gore

sinyallerin olusturulmasinda etkili olmustur.

RSI teknik analizi ¢ikti olarak belirli bir zaman icin, genellikle 14 olarak secilir, O
ile 100 arasinda bir deger iiretir. Cikan degerin diisiik olmasi fazla satim yapildigim
ve degerin cok diistiigiinli gosterir. Bu durumda ETF degerinin yiikselecegi tahmin
edilir. Aksi durumda, yani yiiksek olmasi da fazla alim yapildigim1 ve degerin
cok yiikseldigini gosterir. Bu durumda da ETF degerinin diisecegi varsayilir. Cok
yiikseldigini ya da diistiigiinii anlamak icin c¢ikan deger, alt ve iist esik degerler ile
kargilastirilir. Bu esik degerler de genel olarak 30 ve 70 olarak secilir. Yani RSI degeri
30 esik degerinin altina diiserse fazla satim, 70 esik degerinin iizerine ¢ikarsa fazla

alim yapildig1 sdylenebilir.

Tablo 4.2: GA ve PSO ile bulunan RSI parametrelerinin SPY icin karsilagtirmali
gosterimi

Parametre GA degeri | PSO degeri
Algalan Alim Zaman 7 8
Algalan Alim Esigi 28.41 18.35
Algalan Satim Zamani 5 6
Algalan Satim Esig8i 78.06 77.91
Yiikselen Alim Zamani 2 2
Yiikselen Alim Esigi 14.81 17.83
Yiikselen Satim Zamani 6 7
Yiikselen Satim Esigi 74.73 79.64

Calismanin bu agsamasinda ilk asamada bulunan kisa ve uzun vadeli SMA degerleriyle

bulunan trend degisim noktalari kullanilarak, yiikselen ve al¢alan trend icin varliklarin
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alim - satim zamani ve esik degerleri optimize edilmistir. SPY i¢in elde edilen sonuclar
Tablo 4.2°de verilmistir. Kullanilan diger ETF’lerin RSI eniyileme sonuglar1 ekte

verilmisgtir.

Bir RSI degerinin hesaplanmasi i¢in temelde iki parametreye ihtiya¢ duyulur; kac
giinliik siire icin hesaplanacagi ve esik degerleri. Bu calismada alim-satim icin ve
yiikselen-algalan trendler icin ayr1 ayri toplam sekiz adet parametre olusturulmusg
ve eniyilemesi yapilmugstir. Iki farkli evrimsel algoritma ile elde edilen sonuglar

incelendiginde sonug olarak birbirine yakin degerler bulundugu goriilebilir.

Bu agamada eniyileme algoritmalarinda kullanilacak uygunluk fonksiyonu olarak
yapilan igslemler sonucu elde edilen kar kullanilmig ve uygunluk fonksiyonu en yiiksek

degerine ulastirilmaya caligilmistir.

Bu asamada RSI indikatérii ile alim satim sinyallerinin olusmasi saglanmistir. Uretilen
bu sinyaller Sekil 4.4’teki grafikte SPY fiyati1 grafigi iizerinde 6rnek olarak gosteril-

misgtir.
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Sekil 4.4: Elde edilen alim satim noktalarinin SPY i¢in test zamaninda gosterimi
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4.2.3 Uciincii Asama - Opsiyon Parametrelerinin Optimize Edil-

mesi

Son asamada Korunmal1 Alim stratejisi kullanilarak elde edilen kar, genetik algoritma
ve parcacik siiriisii yontemi ile iki farkli sekilde eniyilenmis, elde edilen degerler
kargilastirllmistir. Optimize edilen degerler fark ve sozlesme tutari degerleridir. Fark
degeri opsiyonun vadesinin ne olmasi gerektigini hesaplarken, sdzlesme tutar1 degeri
de opsiyonun sozlesme degerinin ne olmasi gerektigini hesaplar. Fark degeri 10 ile 370
arasinda degisebilir, yani aradigimiz opsiyonun son kullanma tarihi, islem tarihinden
10 ile 370 giin arasinda bir zamanda olmasi beklenir. S6zlesme tutar1 degeri ise yiizde
olarak ifade edilen bir degerdir ve degeri -%25 ile %25 arasinda degisebilir. Bu
da sozlesme tutarindaki degerin, varligin o giinkii degerinin yiizde 25 altinda ve ya

izerindeki deger araliginda olacak sekilde aranacagini ifade eder.

Tablo 4.3: 3. Asama sonunda eniyilenen degerlerin sonuglari ile elde edilen yillik kar
degerleri

Fark | Sozlesme Tutar1 | E.Y.K. (%) | T.Y.K. (%)
SPY 10,75 | -13,67 98,77 47,84
XLE 13,12 | -21,55 63,7 63,89
GA | IWM 12,40 | -24,49 104,47 35,16
XLF 10,97 | -9,54 21,39 -0,76
Ortalama 72,08 36,53
SPY 10,37 | -10,82 97,87 77,97
XLE 11,31 | -24,49 61,09 66,97
PSO | IWM 11,02 | -18,49 59,14 5,3
XLF 32,57 | 24,88 9,84 2,88
Ortalama 56,985 38,28

Bu asamada uygunluk fonksiyonu olarak yapilan iglemlerden elde edilen kar kulla-
nilmig, korunmali alim stratejisi ile yapilacak islemlerin en ¢ok getiri saglayanlarinin

secilmesi saglanmugtir.
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Modelin bu son asamasinda eniyilenen degerler ve elde edilen yillik kar degerleri Tablo
4.3 ile gosterilmistir. Bu tabloda genetik algoritma ve parcacik siiriisii eniyilemesi

yontemlerinin sonuclar1 ve kullanilan ETF’lerin ortalama degerleri goriilebilir.
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5. GELISTIRILEN YAZILIM

5.1 Opsiyon Gruplama Algoritmasi

Opsiyon verileri ¢cok sayida kayittan olustugu i¢in herhangi bir opsiyonu arama islemi
cok uzun siirmektedir. Bu ¢alismada kullanilan ETF’lerin calisilan zaman araliklarinda
sahip olduklar1 opsiyon verisi Tablo 5.1°de gosterilmistir. Ayrica, arama islemi sonu-
cunda tam olarak istenen 6zelliklere uygun opsiyon bulunacagi da bilinemez. Istenen
ozelliklere tam olarak uyan opsiyonu arama iglemlerinin bir cogu sonug¢ veremez. Bu
yilizden istenene en yakin opsiyon bulunmaya c¢alisilir. Bu ¢alismada opsiyon arama

islemi siiresinin kisaltilmasi i¢in bir gruplandirma ve arama yontemi gelistirilmisgtir.

Tablo 5.1: ETF’lerin egitim ve test zaman araliklarinda sahip olduklar1 opsiyon verisi
say1s1

Egitim Test

SPY | 1431601 | 639969
XLE | 542519 | 256291
IWM | 733231 | 287259
XLF | 204724 | 66993

Opsiyonlarin 6zellikleri olan hangi ETF’e ait oldugu, ilk ortaya ¢ikma tarihi, son
kullanma tarihi ve strike fiyati gruplandirmada kullanilir. Ayn1 anda sadece bir ETF
ile calisildigindan baslangigta sadece o ETF’e ait olan opsiyonlar sisteme yiiklenir
ve gruplandirma daha sonra baslar. Bir ETF’in opsiyonlar1 6ncelikle opsiyonlarin son
kullanma tarihine gore siralanir. Aranan opsiyonun vadesi ile esit olan opsiyonlar
Opsiyon Grup Listesi isimli listelerde tutulurlar. Daha sonra alim/satim yapmak
istedigimiz tarihte bu opsiyonun gercekte var olup olmadigina bakilmasi gerekir.
Ciinkii bir opsiyon o tarihte heniiz ortaya ¢ikmamuis olabilir. Ik ortaya ¢ikma tarihine

gore Opsiyon Grup Listelerinde olusturulan bu listelere de Opsiyon Grubu adi verilir.
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Son olarak opsiyonlar Option Gruplar icinde tiirlerine gore (alim ve satim) ve
sozlesme fiyatlarina gore gruplanir. Bu gruplar sézlesme fiyatlarina gore siralanir ve
istenen opsiyonun sozlesme fiyatina esit ya da en yakin olan opsiyon bu gruplar i¢inde
aranir. S6zlesme fiyatina gore siralama yapilmasinin nedeni burada hizi artirmaktir. Bu
yiizden Ikili Arama algoritmasi kullanilarak en yakin sézlesme degerine sahip opsiyon

logon zamanda bulunur.

Opsiyonlarin nasil gruplandigin1 gosteren sema Sekil 5.1°de gosterilmistir.

Opsiyon Grup Listesi ~-#Opsiyon Grubu .- Opsiyon
- Opsiyon vadesi - Ik ¢ikig tarihi - Sozlesme tutari
- Opsiyon Gruplarn .| _: - Opsiyonlar e - Tdr (Alim / Satim)

Sekil 5.1: Opsiyon gruplama modeli

5.1.1 Ikili Arama Algoritmasi - Binary Search

Binary Search algoritmasi ya da ikili Arama algoritmasi, sirali diziler iizerinde log,(n)
zamanda arama yapilabilmesine olanak saglar. Calisma pensibi, aranan elemanin seci-
len elemandan biiyiik ya da kiiciik olmasina gore arama uzayinin yariya indirilmesidir.
[7] Elimizdeki dizi sirali oldugu i¢in, karsilagtirma yapildiktan sonra hangi tarafa

gidilecegi bellidir.

Kiiciikten biiytige sirali bir dizide algoritma calistifinda, ilk olarak ortadaki eleman
secilir. Aranan eleman ile karsilastirma sonucunda daha biiyiik bir eleman araniyorsa
sagdaki dizinin ortasindaki eleman, daha kii¢iik bir eleman araniyorsa soldaki dizinin
ortasindaki eleman secilir. Sonraki karsilagtirmalarda da aym yontem izlenir ve
boylece dizi her karsilastirma sonucunda Oncekinin yarisina iner, en fazla log(n)

karsilagtirma ile arama sonuglanir.
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Uzerinde calisilan opsiyon verileri ¢ok biiyiik oldugu igin bir algortima olmadan arama
islemi yapmak da uzun zaman almaktadir. Bu siireyi kisaltabilmek i¢in bu ¢alismada

ikili arama algoritmasindan faydalanilmistir.

5.2 Strateji Gelistirme Yazilim

Bu calisma kapsaminda finansal modellerin ihtiya¢c duydugu parametrelerin genetik
algoritma ve pargacik siiriisii optimizasyonu ile bulunmasina yardime1 olacak bir uy-
gulama Java ile gelistirilmistir. Bu uygulama sayesinde optimize edilecek parametreler,
optimizasyon algoritmasi ve strateji kodu arayiizden girilerek test edilebilir, sonuclari
tablolar ve grafikler seklinde cikarilabilir. Uygulamanin 6rnek bir goriintiisii Sekil

5.2’da verilmigtir.

5.2.1 Parametrelerin ve Algortimanin Belirlenmesi

Oncelikle optimize edilmesi istenen parametreler isimleri, tiirli, minimum ve maksi-
mum degerleri ile belirlenerek uygulamadaki tablo alanlari doldurulur. Bu degerler
strateji kodu icerisinde isimleri ile kullanilabilir ve test edilirken maksimum ve

minimum deger araliklarina gore optimize degerleri bulunur.

Optimizasyon algoritmasi i¢in, daha 6nce de bahsedilen iki algoritma gerceklesti-
rilmigtir, genetik algoritma ve parcacik siiriisii eniyilemesi. Bu algoritmalardan biri
secilerek, ihtiyac duyulan parametreler de ona gore belirlenebilir. Ornegin, genetik
algoritma popiilasyon, caprazlama orani, mutasyon orani gibi parametrelere ihtiyac
duyar ve uygulamada bu alanlar doldurulurken; PSO’da da yine popiilasyon ortak alani
disinda hareketsizlik ve hiz ¢carpanlar belirlenir. Bitis sarti da iki algoritmada ortak

ozelliktir ve belirli bir uygunluk degeri ya da iterasyon sayisi olarak belirlenebilir.
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Stratejinin egitim ve test araliklar1 yine arayiizden secilebilir durumdadir. Egitim

baglangic ve bitis tarihleri ile test baglangi¢ ve bitis tarihleri ilgili meniilerden secilerek

kodu yazilan stratejinin bu tarih araliklarinda egitilmesi ve arkasindan yine verilen tarih

araliginda test edilmesi saglanir.

Parametreler

EIRIE Algorithm | Particle Swarm Optimization

Type | Name | Min | Max | Population 1000
int aRsiAlimDanem 20 200
double aRsiAlimEsik 0o 300 Insertia Weight | 1.0
int aRsisatimDonem 2.0 200 Speeding1[2.0
double aRsiSatimEsik 70.0 100.0
int yRsiAlimDonem 20 200 Speeding 2/2.0
double YRSIAlIMESik 0.0 30.0
int yRsiSatimDonem 2.0 20.0 Finalizer Type | Counter
double yRsiSatimEsik 70.0 100.0 "

Finalizer Limit 100.0
| 2005-01-03 v]‘2008712731 v]\zaogrmroz v]‘2009712731 v] TransactionCost:

| Train An...

| Train SR | Train Fit... | Test Pro... | Test A

int rsialinDonen;|
double rsiAlimEsik;
int rsiSatimDonen;
double rsiSatinEsik:
Etf etf = sPY;

if (sma(etf, 7) > sma(etf, 24)) {
rsiAlinDonen = yRsiALinDonen;
rsiAlinEsik = yRsialinEsik;

rsiSatimDonen = yRsiSatinDonem;

rsiSatinEsik = yRsiSatimEsik;

i

else {
rsiAlinDonem = aRsiAlinDonen;
rsiAlinEsik = aRsiAlinEsik;
rsiSatimDonen = aRsiSatimDonem;
rsisatinEsik - aRsisatimEsik;

i

if (isPortfoyEnpty() & rsi(etf, rsi&linDonen)

buy (etf, getCurrentBudget());

<= rsialinEsik) {

else if (lisPortfoyEmpty() && rsi(etf, rsiSatimDonem) >= rsiSatinEsik) {
A0

sellall()
i

9,32

9,32

11,39
11,39
11,39
12,36
12,36
12,49
12,49
12,49
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,43
13,55
13,55

0,34
0,34
0,45
0,45
0,45
0,40
0,40
0,37
0,37
0,37
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,41
0,41

42,76 30,50 30,60 &

42,76 30,50 30,69 T
53,84 26,73 26,89
53,84 26,73 26,89
53,84 26,73 26,89
59,29 27,08 27,25
59,29 27,08 27,25
60,00 34,73 34,96
60,00 34,73 34,96
60,00 34,73 34,96
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
65,45 22,47 23,61
66,12 28,35 28,52
66,12 28,35 28,52 b

6617 28.35 527
< >

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 5.2: Gelistirilen uygulamanin ekran goriintiisii

5.2.2 Stratejinin Kodlanmasi

Iteration No

Uygulamanin 6nemli kisimlarindan biri olan stratejinin ya da gelistirilen finansal

modelin kodlandig1 kisim, biiylik bir yazim alani olarak uygulama igerisinde yer

almaktadir. Bu alana yazilan kod parcgast verilen tarih araliinda her giin icin ¢alisacak

ve istenen iglemleri yapacaktir. Bu kisimda strateji gelistirilirken kolaylik olmasi

amaciyla hazir kullanilabilecek metotlar bulunmaktadir. Bu metotlar ve kullanilma

amaclar asagidaki listede verilmisgtir.

e buy: herhangi bir ETF ya da opsiyonu almak icin kullanilan metottur. Iki adet

parametreye ihtiyac duyar; bunlardan biri alinacak olan varlik, digeri ise kag¢ adet

aliacag bilgisidir.
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e sell: herhangi bir ETF ya da opsiyonu satmak i¢in kullanilan metottur. Alim

metoduna benzer sekilde iki adet parametreye ihtiya¢ duyar; varlik ve adet.

e sma: bir varligin basit hareketli ortalama (SMA) degerini hesaplamak i¢in
kullanilan metottur. iki parametre ile caligir. Ilki, SMA degerinin hesaplanacagi

varlik, ikincisi ise kag¢ giinliik ortalamanin hesaplanacagi bilgisidir.

e rsi: bir varligin bagil giic endeksini (RSI) hesaplamada kullanilan metottur.

SMA metoduna benzer sekilde iki adet parametre ile ¢alisir; varlik ve giin sayisi.

o findNearestOption: verilen degerlere gore en yakin opsiyonu bulmakta kullani-
lan metottur. Istenen degerlere tam olarak uyan bir opsiyon verisi arandiginda
sonu¢ cogu zaman bulunamamaktadir. Bu yilizden en yakin opsiyonun se¢ilmesi
yontemi denenmis ve basarili olunmustur. Opsiyon aramada, opsiyon gruplama

algoritmasinin kullanilmasi, calisma zamanindan kazanmaya yardimeci olmustur.

5.2.3 Sonuclarm Elde Edilmesi

Proje calisirken her iterasyon sonucunda GA i¢in bulunan en iyi kromozom, PSO
icin bulunan en iyi parcacik sonug tablosunda gosterilir. Bu tabloda optimize edilen
degiskenlerin degerleri, egitim ve test siiresinde elde edilen toplam ve yillik Kar,
Sharpe oran1 de8erleri goriilebilir. Her satir i¢in o iterasyonun egitim ve test siirelerinde
yapilan tiim iglemlerin goriilebildigi bir ayrintili tablo bulunmaktadir. Sekil 5.3’de
bu tablonun 6rnek goriintiisii ve islemler sonucu anaparanin deg8isimi alttaki grafikte
goriilebilmektedir. Bu tablodan hangi varligin kac adet olarak ne zaman alinip ne
zaman satildigi, bu islemden ne kadar kar ya da zarar edildigi bilgileri goriilebilir.
Alttaki grafik ise egitim ve test zamaninin tiimiinii icermekte olup, anapara grafigini

egitim ve test icin iki farkli ¢izgi ile ifade etmektedir.

Elde edilen tiim veriler ¢alisma sonunda ya da istenen bir zamanda Microsoft Office

Excel belgesine doniistiiriilebilir. Bu olusturulan belgede hem 6zet kismi1 hem de her
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iterasyonda yapilan islemlerin ayrintilar1 goriilebilir. Boylece program kapandiginda

da elde edilen verilerin kayb1 6nlenmis olur.

Etf | Count | Buy Date | Buy Price | Buy &mo... | Sell Date | Sell Price | Sell Amo... | Profit | Profit (%) |
SPY 994 2005-01-.. 100,52 9991&,88 2005-02.. 100,59 99986,46 69,58 0,07 |l
SPY a76 2005-03-., 102,47 100010,72 2005-03... 100,18 9777568 -2235,04 -2,23 By
SPY 982 2005-05-.. 99,56 97767,82  2005-05.. 101,16 99339,12 157120 1.61
SPY 973 2005-05-.. 101,95 99401,25 2005-06.. 103,48 100893,... 1491,75 1,50
SPY 959 2005-08-., 10521 100896,39 2005-09... 10503 100723, -172,62 -0,17
SPY 1001 2005-10-.. 100,61 100710,61 2005-11... 104,70 104804,... 4094,09 4,07
SPY 966 2005-12-.. 108,48 104791,68 2005-12... 10913 105419,... 627,90 0,60
SPY a73 2005-12-.. 108,32 105395,36 2005-12... 108,01 105093,... -301,63 -0,29
SPY 955 2006-01-.. 110,03 105078,65 2006-01.. 110,65 105670,... 592,10 0,56
SPY 972 2006-02-.. 108,70 105656,40 2006-03... 112,80 109841,... 398520 3,77 _/
SPY a74 2006-03-., 112,54 109613,96 2005-04... 11314 110198,... 584,40 0,53
SPY 987 2006-05-.. 111,70 110247,90 2006-06.,. 111,26 109813,... -434,28 -0,38
SPY 1037 2006-06-.. 105,91 109828,67 2006-07.. 110,31 1143291,... 456280 4,15
SPY 1068 2006-07-., 107,07 114350,76 2005-08... 113,45 121164,... 681384 5,96
SPY 1077 2006-08-.. 112,55 121216,35 2006-08... 113,41 122142,... 926,22 0,76
SPY 1057 2006-09-., 115,51 122094,07 2006-10.,. 120,22 127072,... 4978,47 4,08
SPY 1065 2006-11-.. 118,33 127086,45 2005-11... 122,40 130356,... 3269,55 2,57
SPY 1056 2006-12-.. 123,40 130310,40 2007-02... 127,00 134112,... 3801,60 2,92
SPY 1058 2007-02-.. 126,83 124186,14 200703, 121,21 128240,... 594596  -4,43
SPY 1027 2007-03-., 124,83 12820041 2007-04.. 12862 130038,... 1838,33 1,43
SPY 969 2007-05-.. 134,18 130020,42 2007-06,,. 13532 131125,... 1104,66 0,85 "'
cn 1ana annTn 191 nn 191991 an_annTa 104 En 1oasea EVPEWY P

- 150.000 e

/ .

o ,____..\/__Jx/f\_

S 125000 -

= e

100.000 { | S ﬂ/—/_/m

0ca-2005 Tem-2005 0ca-2006 Tem-2006 Oca-2007 Tem-2007 Oca-2008 Tem-2008 Oca-2009 Tem-2008 Oca-20:
Date

Sekil 5.3: Yapilan iglemlerin listelendigi tablo
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

6.1 Karsilastirmal Sonuclar

Yapilan calismalar sonucunda elde edilen sonuclar bu baglikta aciklanmustir. Ug
asamal1 model ile elde edilen sonug¢lar, finansal alim satimlarda temel kabul edilen Al
ve Tut yontemi ile ve 2 seviyeli yontem ile kargilagtirilmistir. Bu karsilagtirmalarda
dort adet ETF’ten olusan sepet fonu temel alinmig, sonuclar bu sepet fonuna gore
yorumlanmustir. Sepet fonunda SPY, XLE, IWM ve XLF kodlu ETF’ler bulunmaktadir.

Yapilan calismalar 2005 Ocak ayindan 2008 Aralik ayina kadar egitilmis ve eniyi-
lenmis, 2009 yili boyunca ise test edilmistir. Bu tarih araliklarinin secilme nedeni
ETF’lerin opsiyon verilerinin bu tarihler i¢in ortak olarak bulunmasidir. Boylece farkli

ETF’leri ayn tarih araliinda egitip test etme olanag1 saglanmagtir.

Sonug tablolarinda bazi kisaltmalar kullamilmistir. Bu kisaltmalar ve agiklamalar

Kisaltma Listesi bagliginda verilmistir.

Al ve Tut yontemi en basit finansal iglem yontemidir. Bu yontemde belirlenen tarih
araliginin baslangicinda varlik alinir ve son tarihte satilir. Bu zaman araliginda varlikla
ilgili alim satim islemleri yapilmaz. ETF’in degisimi elde edilen kar ya da zararn

gosterir.

Bu c¢alismada kullanilan ETF’lerin Al ve Tut yontemi ile alim satim tarihleri, bu
tarthlerdeki fiyatlar1 ve kér-zarar oranlar1 Tablo 6.1 ile gosterilmistir. Baslangic
tarihlerinde ETF alinmig, Bitis tarihlerinde ise satilmistir, degisimden elde edilen kar

egitim ve test zamanlar icin yiizde olarak gosterilmistir.

37



Tablo 6.1: Al ve Tut yontemi ile e8itim ve test zamanlarinda ETF’lerin fiyatlar1 ve

degisimleri
Egitim Test Degisim
Baslangic ($) | Bitis ($) | Baslangic ($) | Bitis ($) | Egitim (%) | Test (%)
SPY 100,19 82,52 85,01 104,26 -17,64 22,64
XLE 31,18 44,26 46,47 53,89 41,95 15,97
WM 54,73 46,23 47,15 59,4 -15,53 25,98
XLF 25,12 11,65 11,78 13,7 -53,62 16,30

Calisma sonucunda her ETF ic¢in elde edilen sonuglar esit agirlikli bir sepet portfo-
yiinde toplanmis, her asama icin sonuglar bu sepete gore degerlendirilmistir. Genetik
algoritma ile elde edilen sonuclar egitim ve test zamanlari icin ayr1 ayr1 Tablo 6.2’de
gosterilmistir. Tablo 6.3’de ise ayni1 veriler pargacik siiriisii eniyilemesi ile elde edilmis
ve karsilastirmali olarak verilmistir. Bu tablolarda finansal islemler i¢in temel kabul
edilen Al ve Tut yontemi ve 2 Seviyeli olan c¢alisma ile karsilastirilmigtir. Tabloda
belirtilen 2 Seviyeli 1. Asama, 2 seviyeli calismanin sadece ETF alim - satimi
yapilarak RSI parametrelerinin eniyilendigi asamay1; 2 Seviyeli 2. Asama, 2 seviyeli
calismanin Korunmali Alim stratejisinin kullanildigi son asamasimi ifade etmektedir.
Son olarak 3 Seviyeli 3. Asama ise bu calismada gelistirilen 3 seviyeli modelin son
asamasinda elde edilen sonuglar1 gostermektedir. Her asamada elde edilen sonuclar

kargilastirilmig, sepet fonunda her agamada gelisme gosterdigi goriilmiistiir.

Tablo 6.2: Genetik algoritma ile elde edilen sonuglarin diger yontemlerle karsilastiril-
mast

Al ve Tut 2 Sev. 1.As. 2 Sev. 2.As. 3 Sev. 3.As.
Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
SPY | -17,64 | 22,64 | 1591 | 31,43 | 53,49 | 23,82 | 98,77 | 47,84
XLE | 41,95 | 15,97 | 35,30 | 9,60 | 75,38 | 21,38 | 63,70 | 63,89
IWM | -15,53 | 25,98 | 16,11 | 32,93 | 99,05 | 26,34 | 104,47 | 35,16
XLF | -53,62 | 16,30 | 28,72 | 17,60 | 21,25 | 13,62 | 21,39 | -0,76
Sepet | -11,21 | 20,22 | 24,01 | 22,89 | 62,29 | 21,29 | 72,08 | 36,53
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Tablo 6.3: PSO ile elde edilen sonuglarin diger yontemlerle kargilagtiriimasi

Al ve Tut 2 Sev. 1.As. 2 Sev. 2.As. 3 Sev. 3.As.
Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
SPY | -17,64 | 22,64 | 15,63 | 26,23 | 56.49 | 13.23 | 97.87 | 77.97
XLE | 4195 | 1597 | 36.04 | 13.11 | 98.47 | 34.25 | 61.09 | 66.97
IWM | -15.53 | 25.98 | 16.59 | 23.64 | 59.53 33 59.14 | 53
XLF | -53.62 | 16.30 | 28.67 | 7.41 | 1572 | 17.94 | 9.84 | 2.88
Sepet | -11.21 | 20.22 | 24.23 | 17.60 | 57.55 | 17.18 | 56.99 | 38.28

Tablo 6.2 ve Tablo 6.3 karsilagtirmali tablolarindan da goriilebilecegi iizere trend be-
lirlemesinin yapildig1 3 Seviyeli modelin 3. asamasinda elde edilen sepet fonu sonucu,
trend belirlemesinin yapilmadig1 2 Seviyeli modelin 2. Asamasinin sonuglarindan her

iki yontemde de yiiksek ¢cikmaktadir. Bu da trend belirlemenin elde edilen kar iizerinde

pozitif etkisini gostermektedir.

Ug asamali model ile yapilan islemler sonucunda eldeki paranin zamana gore degisimi
egitim zamani i¢in Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°de iki farkli algoritma ile gosterilmistir. Bu

grafikler egitim zamani olan 2005 Ocak ayindan, 2008 Aralik ayina kadar olan zamam

icermekte ve bu zaman araliginda anaparanin degisimlerini gostermektedir.
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Sekil 6.1: SPY i¢in egitim zamaninda genetik algoritma ile paranin zamana gore

degisim grafigi
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Sekil 6.2: SPY i¢in egitim zamaninda PSO algoritmasi ile paranin zamana gore
degisim grafigi

U¢ asamali modelin test zamani olan 2009 yilinda yapilan islemlerle anaparanin

degisimi de Sekil 6.3 ve Sekil 6.4 ile grafiklerde gosterilmistir.
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Sekil 6.3: SPY icin test zamaninda genetik algoritma ile paranin zamana gore degisim
grafigi

Bu grafiklerde elimizdeki paranin genel olarak artma egiliminde oldugu, diisen islem-
lerin genel gore az sayida oldugu goriilebilir. Calismada kullanilan diger ETF’lerin
para-zaman grafikleri her iki algoritma i¢in egitim ve test zamanlarini ayri1 ayri

gostererek ekler kisminda verilmistir.
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Sekil 6.4: SPY i¢in test zamaninda PSO algoritmasi ile paranin zamana gore degisim
grafigi

Calismanin son asamasinda SPY i¢in yapilan alim - satim islemlerinden elde edilen
istatistiksel veriler genetik algoritma ve PSO ile karsilastirmali olarak Tablo 6.4’te
verilmigtir. Bu tabloda baz1 veriler yiizde olarak ifade edilmis, bunlar alan bilgilerinin
yaninda belirtilmistir. Bu tabloda ii¢ asamali model kullanildiginda, iki farkli gelisim-
sel algoritma ile egitim ve test siirelerinde elde edilen toplam ve yillik kar oranlari,

islem sayilari, portfdyiin en yiiksek ve en diisiik degeri gibi bilgiler bulunmaktadir.

Calismada kullanilan diger ETF’ler icin olan istatistiksel bilgiler Ekler kisminda

verilmisgtir.

Yapilan calisma sonucunda genetik algoritma ile elde edilen verilerin, hangi islemler
sonucunda olustugu Tablo 6.5’de verilmistir. Bu tabloda "Baglangic" alaninda verilen
veriler Korunmali Alim stratejisinde alim igslemine ait baslangi¢ tarihi, ETF almak i¢in
harcanan para ($ cinsinden) ve opsiyonun satisindan elde edilen gelir ($ cinsinden)
olarak verilmigtir. Tablonun "Bitis" alanindaki veriler ise Korunmali Alim’da satim
islemine ait satisin tarihi, ETF satisindan elde edilen gelir ve opsiyon alimindan
yapilan zarar gosterilmistir. Son kisimda ise yapilan islemden elde edilen gelir dolar
($) ve yiizde (%) olarak gosterilmistir. Tablodaki veriler SPY ETF’inin test zamaninda
yapilan igslemleri gostermektedir. Egitim zamani ¢ok uzun oldugu i¢in yapilan iglemler

tek tek verilmemis, Tablo 6.4 te istatistiksel olarak gosterilmistir. Calismada kullanilan

41



Tablo 6.4: SPY i¢in ii¢ asamali model sonunda GA ve PSO ile elde edilen istatistiksel
sonuglar

GA PSO
Egitim Test Egitim Test
Toplam Kar (%) | %1443,44 | %4753 | %142722 | %77,40
Yillik Kar (%) %98,77 %47,84 | %97,87 %77,97
TI1S. 41 11 29 8
Y.O.LS. 10,25 11 7,25 8
P1.0. (%) %56,10 %4545 | %7241 %75,00
0.1K. (%) %6,30 %3,32 %9,09 %6,85
0.1.S. (giin) 21,41 19,45 34,21 33,25
EF1Z. (%) %-0,53 %-0,94 %-0,56 %-0,94
EFIiK. (%) %18,19 %16,01 | %20,15 %12,30
PE.D.D. 100000 | 100427,8 | 10000 100000
PE.Y.D. 1543443,68 | 147625,6 | 1437224,3 | 177404,94

diger ETF’ler i¢in test zamanlarinda yapilan iglemleri ve elde edilen kar oranlarim

gosteren diger tablolar ekte verilmistir.

Tablo 6.5: SPY icin GA ile test tarih araliginda yapilan iglemler ve elde edilen sonuclar

Baslangig Bitis Sonug
Tarih ET.($) | 0O.G.($) Tarih EG.($) | OT.($) || Kar($) | Kar (%)
13-01-2009 | 99.973 | 24,723 10-02-2009 | 95,380 | 19,390 740 0,74
24-02-2009 | 100.678 | 23,304 13-03-2009 | 98,873 | 21,812 -313 -0,31
23-03-2009 | 100.405 | 22,807 17-04-2009 | 106,345 | 10,926 17,821 17,75
29-04-2009 | 118.225 | 26,883 || 07-05-2009 | 122,926 | 32,832 -1,249 -1,06
13-05-2009 | 116.951 | 27,351 || 05-06-2009 | 124,699 | 35,299 -200 -0,17
17-06-2009 | 116,769 | 25,276 || 25-06-2009 | 118,113 | 27,977 -1,357 -1,16
30-07-2009 | 115,426 | 26,144 || 26-08-2009 | 120,680 | 21,926 9,473 8,21
01-09-2009 | 124,909 | 26,920 11-09-2009 | 130,616 | 33,448 -821 -0,66
25-09-2009 | 124,027 | 27,243 || 09-10-2009 | 127,358 | 19,472 11,101 8,95
22-10-2009 | 135,111 | 29,747 || 02-12-2009 | 137,488 | 19,694 12,430 9,20
04-12-2009 | 147,616 | 31,581 17-12-2009 | 146,515 | 30,518 -100 -0,07

Parcacik siiriisii eniyilemesi ile elde edilen verilerin yapildig1 islemler ise Tablo 6.6’de
verilmigtir. PSO ile daha az sayida islem yapsa da yaptig1 islemlerin kir oranlarinin

daha yiiksek oldugu gozlemlenebilir.
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Tablo 6.6: SPY icin PSO ile test tarih araliginda yapilan iglemler ve elde edilen
sonuglar

Baslangic Bitis Sonug
Tarih ET. ($) | O.G.($) Tarih E.G.($) | O.T.($) || Kar ($) | Kar (%)
13-01-2009 | 99973 21210 16-03-2009 | 87059 0 8296 8,30

23-03-2009 | 108280 | 21736 20-04-2009 | 109881 8923 14414 13,31
29-04-2009 | 122652 | 24917 08-06-2009 | 132161 19842 14585 11,89
17-06-2009 | 137257 | 24827 26-06-2009 | 138478 | 27595 -1547 -1,13
2009-07-30 | 135714 | 26285 2009-08-27 | 142218 | 120894 11464 8,45

2009-09-01 | 147181 28627 2009-09-16 | 157648 | 40284 -1189 -0,81
2009-09-25 | 145994 | 27562 2009-10-12 | 150515 18415 13668 9,36

2009-10-22 | 159630 | 30439 2009-12-28 | 165467 18561 17714 11,10

6.2 Tartisma

Gelisimsel algoritmalar finans alanindaki problemlerde siklikla kullanilmaktadir. Bu
problemlerin baginda ise trend ve fiyat tahmini, risk analizi, teknik analiz 6znitelik
secimi konular1 gelmektedir. Hisse senedi ve ETF’lere gore daha yeni bir ara¢ olan
opsiyonlarin ortaya ¢ikmasiyla, yeni arastirma konular1 da olusmus, opsiyonlarin

fiyatlanmasi, kullanim stratejileri ile 1lgili arastirmalar yapilmusgtir.

Calismada hisse senedi yerine ETF kullanilmasi,portfoy seklinde oldugu i¢in tek bir
firmanin 6zel etkilerinden kurtulmay1 ve riski daha aza indirmeyi saglamistir. Ayrica,
tek bir hisse senedine gore varyansi daha diistiktiir. Bu 6zellikleri ile ¢aligma i¢in uygun

bir arag¢ olarak goriilmiistiir.

Bu caligsma ile trend tahminin dogru yapilmasinin alim - satim kararlarinda pozitif etki
gosterdigi, gecmis calismalar ile kiyaslandiginda goriilebilmektedir. Trend analizinin
yapilmadi81 2 Asamali Modele [4] gore elde edilen kar, test siiresi i¢in Genetik Algo-
ritma ile %15, Pargacik Siirlisii Eniyilemesi ile %21 artmistir. Bu da trend tahminin

yapilan alim - satimlarda elde edilen sonucu nasil degistirdigini gostermektedir.
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Iki evrimsel algoritma, bu caligmadaki 2. ve 3. asamalarda caligmaktadir ve 2. asama
sonuglart 3. agamaya aktarilarak model gerceklesmektedir. Tablo 4.2°de iki algoritma-
nin buldugu degerlere bakildiginda birbirine yakin degerler bulundugu goriilebilir. Bu
da farkli kromozom ya da pargacik degerleri ile ayni sonuca ulasilabildigini gostermek-
tedir. 2. asamadaki bu kiigiik fark, 3. asamaya aktarildig icin farkli degerler ile arama

yapan algoritmalarin buldugu degerlerde farkin artmasi normal karsilanmaktadir.

Gercek hayatta borsada yapilan islemler i¢in bir islem iicreti 6denmektedir. Bu
calismada ise islemlerin iicretsiz olarak gerceklestirilebildigi varsayilmistir. Ciinkii
opsiyonlarin en iyi alim ve satim fiyatlar1 arasindaki fark, islem tiicreti yerine diisii-

niilebilir. Ancak ETF alim - satiminda bdyle bir fark yoktur.

Kullanilan ETF’ler, opsiyon islem hacmi yiiksek olanlardan se¢ilmistir. Ancak sadece
5 yillik bir zaman araliginda tiim ETF’ler i¢in ortak bir zaman arali1 bulunabilmistir.
Bu yiizden 4 yil egitim, 1 yil test olarak secilmistir. Daha genis bir zaman arali§inda

veri bulundugunda sonuclarin daha tutarl oldugu test edilebilir.

Bu calismada ii¢c asamali bir korunmali1 alim opsiyonu modelinin iki ¢esit evrimsel
algoritma ile eniyilemesi yontemi sunulmus ve elde edilen sonuglar gosterilmistir.
Sonuglar incelendiginde, bu calismada yapilan trend belirlemesi ile, daha 6nce yapilan

calismalardan daha iyi sonuglar alindig1 goriilmiistiir.

6.3 Gelecek Calismalar

Opsiyonlar, siirekli olugturduklar: yiiksek hacimli veri ile ¢esitli alanlarda kullanilmaya
uygun araglardir. Bu ¢alismada, opsiyon stratejilerinden sadece birinden yararlanilmas,

gelistirilen modelde ise iki ¢esit evrimsel algoritma kullanilmigtir.

Bu tez calismasinda gelistirilen uygulama, farkl stratejileri ve farkli evrimsel algorit-

malar1 denemeye uygun bir halde hazirlanmistir. Yani farkli opsiyon ya da ETF iceren
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stratejiler kolayca kullanilabilir, yeni gelisimsel algoritmalar ek olarak eklenebilir.
Bu uygulama, su anda sadece ETF ve opsiyon verisini desteklemektedir. Gelecek

caligsmalarda farkli tiirden varliklar1 da desteklemesi ile farkli stratejiler gelistirilebilir.

Bu ¢alismada uygunluk fonksiyonu olarak elde edilen kar kullanilmistir. Ancak bu du-
rum, stratejinin egitimde yiiksek riskli islemlerle yiiksek kar elde ederek egitilmesine,
dolayisiyla test verisinde aldig1 yiiksek risk nedeniyle daha diisiik kar, bazen de zarar
etmesine yol agmaktadir. Bu yiizden uygunluk fonksiyonunun ETF hareketlerine gore
hesaplandigi, yiiksek risk almadan kar getirebilecegi bir uygunluk fonksiyonu olan

Sharpe orani gelecek calismalarda kullanilacaktir.

Islem iicretinin olmadiginin varsayilmasi, gercek ortamdan uzaklasilmasina sebep
olmaktadir. Gelecek calismalarda iglemler icin belirlenen bir iicret ile caligmalar test

edilecek, boylece gercek ortama daha yakin bir ¢calisma elde edilecektir.

Bu calismada kullanilan tarih araliginin yetersiz oldugu diisiiniilmektedir. Bu yiizden
daha genis bir tarih araliginda, daha uzun siirelerde test imkani olan veriler ile

caligilacaktir.

Tiirkiye piyasasinda da yeni islem gormeye baslayan opsiyonlar, yeterli veri top-
landiginda bu calismanin test verisi olarak ve gelecek calismalarda kullanilmasi

planlanmaktadir.
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