TRENDDEN ARINDIRILMIS FINANS VERILERI UZERINDE EVRIMSEL
ALGORITMALAR IiLE SALINIM-TABANLI TEKNIK ANALIZ
GOSTERGELERININ PARAMETRE ENIYILEMESI

UGUR SAHIN

YUKSEK LISANS TEZI

BILGISAYAR MUHENDISLIGI

TOBB EKONOMI VE TEKNOLOJI UNIVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ARALIK 2014

ANKARA



Fen Bilimleri Enstitii onay1

Prof. Dr. Osman EROGUL
Midiir

Bu tezin Yiiksek Lisans derecesinin tiim gereksinimlerini sagladigini onaylarim.

Dog. Dr. Erdogan DOGDU
Anabilim Dali Bagkani

UGUR SAHIN tarafindan hazirlanan TRENDDEN ARINDIRILMIS FINANS
VERILERI UZERINDE EVRIMSEL ALGORITMALAR ILE SALINIM-TABANLI
TEKNIK ANALIZ GOSTERGELERININ PARAMETRE ENIYILEMESI adli bu

tezin Yiiksek Lisans tezi olarak uygun oldugunu onaylarim.

Yrd. Dog. Dr. A. Murat OZBAYOGLU

Tez Danigmani

Tez Jiiri Uyeleri

Bagkan : Prof. Dr. Ali Aydin SELCUK

Uye  :Yrd. Dog. Dr. A. Murat OZBAYOGLU

Uye :Dog. Dr. Biilent TAVLI

il



TEZ BILDIRIMI

Tez i¢indeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar cercevesinde elde edilerek
sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu ¢aligmada orijinal

olmayan her tiirlii kaynaga eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

Ugur SAHIN

iii



Universitesi : TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi

Enstitiisii : Fen Bilimleri
Anabilim Dal : Bilgisayar Miihendisligi
Tez Danismani :  Yrd. Doc. Dr. A. Murat OZBAYOGLU

Tez Tiirii ve Tarihi : Yiiksek Lisans — Aralik 2014
Ugur SAHIN

TRENDDEN ARINDIRILMIS FINANS VERILERI UZERINDE EVRIMSEL
ALGORITMALAR ILE SALINIM-TABANLI TEKNIK ANALIZ
GOSTERGELERININ PARAMETRE ENIYILEMESI

OZET

Teknik analiz gostergeleri, finans alaninda yaygin olarak kullanilan teknik analiz
yontemleridir. Bu gostergeler teknik analiz sonucu elde edilir ve finans araglarinin
alim-satim sinyallerinin tiretilmesinde kullanilir. Yapilan ¢calismalar sonucunda bu gos-
tergeler icin genel alim-satim kurallar ortaya konulmus ve yatirimeilar icin kolay ve
anlagilir kurallar olusturulmustur. Ancak, bu gostergelerin genel kurallarinin piyasanin
trend etkisi altinda oldugu durumlarda giivenilir sonuclar vermedigi bilinmektedir.
Piyasanin hareket yoniiniin tahmini de oldukca zor oldugundan bu gostergeler i¢in
tanimlanmig genel kurallarin performansi da trendle birlikte azalmaktadir. Bu tez
calismasinda Bagil Gii¢c Endeksi (Relative Strength Index - RSI) ve Williams %R
gostergeleri, farkli ETF’ler (Exchange-Traded Fund) i¢in genetik algoritma ve parcacik
slirli optimizasyonu ile eniyilenerek her bir ETF icin farkli kurallar olusturulmustur.
Ayrica, piyasanin durumu goz Oniine alinarak yiikselen ve alcalan piyasa kosullari
icin de her bir ETF icin gostergeler ayr1 ayri analiz edilmis ve piyasanin iki farkl
kosulu icin her ETF’ye iki ayr1 kural tanimlanmistir. Son olarak her bir ETF’nin trendi
hesaplanarak her bir ETF’nin degeri trendden arindirilmis ve piyasanin durumundan
bagimsiz tek bir kural olusturulmaya calisilmigtir. Tiim yapilan analizler sonucu
elde edilen gosterge parametreleri test edilmis ve elde edilen kurallarin basarimi
Ol¢iilmiistiir. Elde edilen sonuclar, trendden arindirilmisg veriler ile yapilan ¢caligmalarda
elde edilen kurallarin trendden daha az etkilendigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Borsa Tahmini, Teknik Analiz, Trend Normalizasyonu, Genetik
Algoritmalar, Parcacik Siirii Optimizasyonu.
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Ugur SAHIN

PARAMETER OPTIMIZATION OF OSCILLATOR-BASED TECHNICAL
ANALYSIS INDICATORS USING EVOLUTIONARY ALGORITHMS ON
TREND-NORMALIZED FINANCIAL DATA

ABSTRACT

Technical analysis indicators are widely used technical analysis methods in stock
market forecasting. These indicators are obtained by technical analysis and used to
produce trade signals for financial instruments. After the researches conducted on
financial instruments, easily understandable general trading rules have been introduced
for these indicators. However, the results of these general rules are not reliable under
the effect of market trend. The performance of the general rules of the indicators are
affected by the market trend. As forecasting of the trend is also difficult, the existence
of a trend decreases the performance of these general rules. In this study, the parameters
of the RSI (Relative Strength Index) and Williams %R indicators are optimized by
genetic algorithms and particle swarm optimization for each ETF. Moreover, the same
analysis is done under downtrend and uptrend separately to produce two different rules
for two different trend type. Finally, the trends of the ETFs are calculated and the
normal prices of the ETFs are detrended to remove trend effect from the prices and
the same analysis is done on these normalized prices to produce a single trading rule.
The resulting rules from the optimization process are tested and the performance of the
obtained rules are evaluated. The results show that the rules obtained by detrending the
ETF prices are less vulnerable to trend effect.
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1. GIRIS

Kurulusundan bu yana borsa, yatirimcilara hizli alim-satim olanaklar1 sunmasindan
dolayr hisse senetlerini alip beklemek yerine bunlarin siirekli alinip satilmasiyla
yatirimcilara cok daha fazla kazan¢ imkami sunmaktadir. Ancak, bu alim-satimlar
belirli bir risk getirdiginden yatirimcilarin zarar etme olasiliklar: da bulunmaktadir. Bu
ylizden alim-satim kararlarin1 dogru bir sekilde vermek olduk¢a 6nemli, bir o kadar da

zor bir problemdir.

Borsanin ilk kuruldugu andan itibaren borsadaki fiyat tahmini i¢in alim-satim kurallari
da kullanilmaya baglanmigstir [1]. Borsanin ekonomik hareketlerden etkilenen ve bu
hareketler sonucu sekillenen bir ortam olmasindan dolayi, bu ekonomik etkilerin
incelenmesi borsanin hareketini tahmin etmek i¢in 6nemlidir [2]. Ancak, borsadaki
hisse senetlerinin fiyat, hacim, acilis ve kapanis degerleri gibi istatistiksel verilerinin
incelenmesi de borsa tahmini i¢in biiyiik oneme sahiptir. Cok fazla parametreye sahip
olmasi ve gelecek tahmininin oldukc¢a zor olmasi nedeniyle borsa tahmini ic¢in bir
analiz ihtiyac1 dogmus ve borsa verilerini inceleyen ve anlamli sonuglar ¢ikarmay1
amaclayan teknik analiz yontemi ortaya ¢cikmistir. Teknik analiz, ortaya c¢iktig1r andan

itibaren borsa tahmini alaninda siklikla kullanilan bir ara¢ haline gelmistir.

Teknik analiz, borsadaki fiyat cizelgeleri yardimiyla borsa hareketlerinin incelenerek
borsanin gelecekteki fiyat trendlerinin tahmin edilmesidir [3]. Fiyat ¢izelgeleri, ilgili
hisse senedinin giinliik acilis, en yiiksek deger, en diisiik deger, kapanis, islem hacmi
gibi bilgilerinin uzun bir zamana yayilmis olan gostergeleridir. Bu sayisal bilgiler kul-
lanilarak cesitli trend ve fiyat gostergeleri olusturulmaya ve bu gostergeler yardimiyla
hisse senetlerinin gelecekteki fiyat hareketleri tahmin edilmeye calisilmaktadir. Bu
gostergeler hisse senedinin gelecekteki fiyat tahminin yami sira trend tahmini, hisse
senedi fiyatinin ve trendinin ne kadar giiclii oldugu gibi degisik cikarimlar yapmak

icin de kullanilmaktadir.

Teknik gostergeler, hisse senedinin ge¢mis bilgilerinden elde edilen ve hisse senedinin
hareketini tanimlayan sayisal bilgilerdir. Bu gostergelerin degerleri, gostergelere ait
parametreler yardimiyla hesaplanir ve bu degerler yatirimcilara hisse senedinin olasi

gelecek hareketleri icin bilgi verme amach kullanilir. Gliniimiizde ¢ok fazla teknik



analiz gostergesi bulunmakta ve bu gostergeler hisse senedine ait fiyat hareketi, trend
tahmini gibi degisik ¢ikarimlarda bulunmaktadirlar. Yapilan uzun calismalar sonucu
bu gostergeler icin bazi genel parametreler ¢ikarilmistir ve bu genel parametreler
finans diinyasinda bircok yatirimci tarafindan kullanilmaktadir. Ancak, bu gosterge-
lerin piyasanin hareketlerine karsi verdigi tepkilerin iy1 yorumlanmasi gerekir. Bu
gostergeler icin iiretilen genel kurallar piyasalarin beklenen hareketi ile iyi sonuclar
vermekle birlikte, piyasanin beklenmeyen hareketleri karsisinda bu genel kurallarin
olumsuz sonuglar1 olabilmektedir. Bu da piyasanin hareketlerine hakim olmayan
ve gostergelerin temel anlamlarini bilmeyen yatirimcilar icin tehlikeli bir durum
olusturmaktadir. Bu nedenlerden dolay1 teknik analiz gostergelerinin farkli piyasa
kosullarina da uyumlu hale getirilebilmesi ve her piyasa kosulunda kullanilabilir

olmasi yatirnmeilar i¢in onemlidir.

Belirlenen problemin ¢oziimii icin bu tez ¢alismasinda bazi teknik gostergeler igin
farkli piyasa kosullarinda farkli parametreler iiretilerek gostergelerin veriminin arti-
rilmas1 amaglanmistir. Oncelikle her bir ETF icin gecmis veriler genetik algoritma
ve parcacik siirii algoritmasi ile eniyilenerek farkli gostergelerin parametre degerleri
bulunmus ve bu parametre degerleri test edilmistir. Daha sonra ETF’lerin trend analizi
yapilmig ve azalan-yiikselen trend noktalart ayr1 ayri ele alinarak algalan ve yiikselen
trend durumlar i¢in ayr1 parametreler iiretilerek bu parametreler test edilmistir. Son
olarak piyasanin trend etkisi ETF’lerin fiyatlarindan cikarilarak ETF’lerin degerleri
trende gore normalize edilmis ve buna gore parametre degerleri iiretilmistir. Boylece
piyasanin trend durumundan bagimsiz tek bir kural ortaya c¢ikarilmaya caligilmistir.

Tiim elde edilen parametreler test edilmig ve her bir yontemin bagarimi dl¢tilmiigtiir.

BORSA VE TEKNIK ANALIZ baghiginda borsa tahmini, teknik analiz ve teknik
analiz gostergelerinin tanimlari, kullanimlar1 konusu anlatilmis ve literatiirde teknik
analiz ile ilgili calismalar hakkinda bilgi verilmistir. EVRIMSEL ALGORITMALAR
basliginda evrimsel algoritmalardan bahsedilmis ve genetik algoritmanin tanimi, kulla-
nimi ve literatiirde genetik algoritma kullanilarak yapilan borsa tahmini ¢alismalarina
yer verilmistir. SURU ZEKASI ALGORITMALARI bashginda siirii zekas1 algorit-
malarindan bahsedilmis, parcacik siirii algoritmasinin tanimi, kullanimi ve literatiirde
parcgacik siirii algoritmasi kullanilarak yapilan caligmalara yer verilmistir. DENEYSEL
CALISMA ve GELISTIRILEN MODEL baghginda gelistirilen model anlatilmus
ve yapilan deneysel calismalardan bahsedilmistir. SONUCLAR VE TARTISMA

basliginda ise deney sonuclar1 yorumlanmis ve gelecek ¢calismalardan bahsedilmistir.



2. BORSA VE TEKNIK ANALIZ

2.1 Borsa

2.1.1 Borsa Tanim ve Tarihcesi

Borsa temel olarak yatirimcilarin bir araya geldigi ve belirli alim-satim kurallar
cercevesinde cesitli ticari araclarin alimip satilmasina olanak veren ortam olarak
adlandirilabilir. Hisse senetleri, fonlar, dovizler, opsiyonlar, degerli madenler bu ticari
araclara Ornektir ve bu ticari araclarin genellikle kendilerine ait ayr1 borsalari bulun-
maktadir. Hisse senetleri ve fonlar menkul kiymetler borsalarinda islem goriirken déviz
alim-satimi i¢in doviz borsalar1 (6rn. forex), altin ve giimiis gibi degerli madenlerin
alim-satimi i¢in metal borsalar1 (6rn. Londra Kiilce Borsas1) bulunmaktadir. Borsa,
yatirimcilar i¢in bir kazang ortami saglamasinin yaninda borsada islem goren sirketlere
de biiyiik katkilar saglamaktadir. Halka acilan sirketler hisselerini satarak bu hisselerin
borsada islem gdrmesine olanak saglamakta ve bu hisse senetlerinin satilmasiyla yeni

yatirimlar i¢in sermaye olusturmaktadirlar [4].

Bugiinkii temel anlami ve yapisiyla ayn1 olmasa da, borsanin tarihi olduk¢a ge¢cmise
dayanmaktadir. Eski tarihlerdeki ticari pazarlarda degerli madenler ve mallarin alim-
satimi ile baglayan bu siireg, is kurmak isteyen ya da isini biiylitmek isteyen girisimciler
ile birlikte sermaye ihtiyacini beraberinde getirmistir. Bu sermaye ihtiyaci giiniimiizde
bankalarin kredi yapisina benzer bir ihtiyacit dogurmus ve bu girisimcilere bazi kurallar
cercevesinde bor¢ veren yatirimcilar ortaya ¢ikmistir. Bu yatirimeilar, verdikleri borg-
lar i¢in bir geri 6deme politikasi izlemekte ve bunlar i¢in senetler olusturmaktaydilar.
Bir siire sonra Avrupa’da bu bor¢ senetlerinin de alim-satim1 yapilmaya baglanmis ve
Bel¢ika’nin Antwerp sehrinde 1531 yilinda bir menkul kiymetler borsasi kurulmustur.
Ancak bu borsada yalnizca borg senetleri alinip satilmaktaydi, cilinkii alinip satilabilen
hisse senetleri yoktu [5]. Menkul kiymetlerin alinip satilabildigi, baska bir deyisle
el degistirebildigi bir borsa ise ilk olarak 1773 yilinda Londra’da kuruldu. Su an
diinyadaki en biiyiik piyasa hacmine sahip olan New York Stock Exchange (NYSE)
1792 yilinda kurulmus ve hizla geliserek bugiinkii halini almigtir. 1971 yilinda ise



tamamen elektronik ortamda alim-satima izin veren National Association of Securities
Dealers Automated Quotations (NASDAQ) kuruldu. Elektronik ortamda tamamen
otomatik olarak yapilan alim-satimlarin getirdigi avantajlar nedeniyle NYSE de
alim-satim ve diger konularda kendisini gelistirmek zorunda kalmistir. Tiirkiye’de
sermaye piyasasi araclarinin, degerli maden ve taslarin ve diger kiymetli belgelerin
alim-satimin1 kolaylastirmak adma 1985 yilinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
(IMKB) kurulmustur. 2013 yilinda borsanin ismi Borsa Istanbul (BIST) olarak degis-

mistir.

2.1.2 Borsa Uzerindeki Etkenler ve Borsada Yatirim Yontemleri

Borsada islem goren menkul kiymetlerin fiyatlar1 saniyelerle olgiilecek kadar kisa
siirelerde degisim gostermektedir. Borsadaki fiyat de8isimleri genel piyasanin du-
rumuyla ve sirketlerin kendilerine ait 6zel durumlarla sekillenir. Piyasanin genel
durumu, iilkedeki ekonomik ve politik istikrar, iilkeyi etkileyen ekonomik ve politik
olaylar, hiikiimetlerin ekonomi politikalar1 gibi faktorlerle sekillenir. Sirketlere ait 6zel
durumlar ise sirket yonetimindeki degisiklikler, sirketin i¢ politikalari, sirketin pazar
pay1 ve mevcut rekabet giicii gibi faktorlerden olusur. Bu durumlar, piyasada arz-talep
dengesini dogrudan etkiler ve bu arz-talep dengesi de menkul kiymetlerin fiyatlari
tizerinde etkili olur. Bir menkul kiymetin fiyat1 biri sirkete 6zel, digeri genel olmak
tizere iki durumdan etkilenir. Bunlar sirketin ne kadar kazang sagladigi ve bankalarin
faiz oranlaridir [6]. Sirketin sagladigi kazang sirketin degeri iizerinde olumlu bir
gosterge oldugundan sirketin kazanci arttiginda sirketin hisse senetlerine olan talep
artar ve bu da hisse senedi fiyatlarinin yiikselmesine neden olur. Faizlerin artmasi
ise gelecekte paranin degerinin diismesine neden olacagindan genellikle yatirnmlarin
azalmasina ve hisse senedi fiyatlarinin diismesine neden olur. Borsada fiyatlarin siirekli

degismesi yatirimcilar i¢in alim-satim yontemi ihtiyacin1 dogurmustur.

Borsada fiyatlarin hangi yone gideceginin tahmini oldukc¢a dnemlidir, ciinkii fiyatlarin
azalmasi ya da artmasi1 durumlari farkli alim-satim yontemleriyle degerlendirilmelidir.
Bunun i¢in bazi analizlere ihtiya¢ duyulmustur. Finans alaninda bilinen en onemli
iki analiz ¢esidi temel analiz ve teknik analizdir. Temel analiz, menkul kiymetin
fiyat, islem hacmi gibi sayisal verileriyle ilgilenmek yerine bu sayisal degerleri

etkileyen faktorlerle ilgilenir. Bu faktorler sirketlerin kar aciklamalari, bankalarin



faiz aciklamalari, hiikiimetlerin para politikalar1 ve sirketlere 6zel bazi faktorlerin
incelenmesi gibi durumlardan olusur. Teknik analiz ise, borsadaki fiyat ¢izelgeleri
yardimiyla borsa hareketlerinin incelenerek borsanin gelecekteki fiyat trendlerinin
tahmin edilmesidir [3]. Bu analizlere hakim olan yatinmcilar analiz sonuglarin1 daha

1yl okuyabilmekte ve yatirim yaparken daha olumlu kararlar alabilmektedirler.

2.2 ETF’ler (Exchange Traded Funds)

2.2.1 ETF’lerin Tanim ve Tarihcesi

ETF’ler, endeksleri, sektorleri veya degerli varliklardan olusan sepetleri takip eden,
klasik fonlarin aksine giin icerisinde tipk: hisse senetleri gibi alinip satilabilen yatirim
fonlaridir [7]. I1k olarak 1989 yilinda Kanada’da alim-satimina baslanan ETF’ler, 1993
yilinda ABD’de de islem gdrmeye basladi ve giiniimiizde oldukca yaygin bir yatirim
araci haline geldi. 1993’te ilk olarak Standart & Poor’s Depositary Receipts (SPDR)
adiyla S & P 500 endeksini takip eden bir ETF islem gormeye baslamis ve daha
sonra farkli endeksleri takip eden yeni ETF’ler ortaya ¢cikmaya baglamistir. Yapist
bir fona benzese de, alim-satim olarak klasik bir hisse senedine benzeyen ETF’ler bu

ozellikleriyle yatirimcilara alim-satim kolaylig1 saglamaktadir.

ETF’lerin diger yatirim ortaklig1 ve fonlara karg1 bagka avantajlar1 da vardir. Giiniimiiz-
deki popiiler ETFlerin en onemli 6zelliklerinden bazilar1 yonetim masraflarinin diisiik
olmasi, vergi konusundaki verimlili§i ve giin icindeki alim-satimlarda ETF nin net
aktif degerinden cok fazla bir sey kaybetmemesidir [8]. Hisse senetleri gibi giin iceri-
sinde alim-satiminin yapilabilmesi ve diger yatirim fonlarina karsi bazi avantajlarinin
olmas1 ETF’lerin yatirimcilart kendisine ¢ekmesine neden olmugtur. Bunun diginda
ETF’ler aym endeksteki birden fazla hisse senedine yatirirm yapmaktadir. Bu yatirim
sepeti, sepet icerisindeki hisse senetlerindeki oynamalarin ETF’nin iizerine olan
etkisini azaltmakta ve bdylece ETF’ ye yapilan yatirimin riskini de azaltmaktadir [9].
Bunun yaninda, ekonomik ve politik olaylarin borsada islem goéren menkul kiymetler
izerindeki etkisi ¢cok yiiksek iken, ETF’ler bu tiir olaylardan daha az etkilenmektedir
[10]. ETF’lerdeki fiyat dalgalanmalar1 hisse senetlerindeki kadar biiyiik olmadigi i¢in

teknik analiz yapmak isteyenler icin ETF’ler daha ¢ekici bir ortam olusturmaktadir.



2.3 Teknik Analiz

2.3.1 Teknik Analizin Tanimi

Teknik analiz, marketi etkileyen faktorler yerine marketin kendisine ait olan sayisal
hareketlerinin incelenmesidir. Teknik analiz, bir menkul kiymet veya bir endeksin
alim-satim verilerinin (fiyat degisimi, islem hacmi gibi) tarihsel olarak kaydedilmesidir
ve bu tarihi kayitlar incelenerek gelecekle ilgili ¢ikarim yapilmasina olanak veren bir
bilimdir [11]. Teknik analiz kullanan aragtirmacilar elde edilen ge¢mis verilerin disinda
sayisal olmayan verilerle ve ekonomik, politik agiklamalarla ilgilenmezler; bunun
yerine, gecmis sayisal verilerin hareketlerini inceleyerek trend, oynaklik, verilerin
olusturdugu cizelgenin sekli gibi bazi ¢ikarimlarda bulunmaya ve bu ¢ikarimlardan

anlamli sonuclar bulmaya calisirlar.

Borsadaki gecmis fiyatlarin incelenmesi ile gelecek fiyatlarinin tahminiyle ilgili
gecmisten bugiine cok fazla arastirma yapilmig ve halen de yapilmaya devam et-
mektedir. Ge¢mis yillarda yapilan ¢alismalarin bazilarinda borsadaki bir menkul
kiymetin gelecekteki fiyatlarinin gecmis fiyatlardan bagimsiz oldugu ve rastgele bir
sekilde gerceklestigi, dolayisiyla teknik analiz ile gecmis verilerden degerli bilgiler
cikarmanin miimkiin olmadi81 belirtilmistir [12]. Teknik analizin, temel analizin aksine
yalnizca ge¢mis verilerle ilgilenmesi ve ekonomik ve politik olaylarin fiyatlar iizerinde
yapacagl etkiyi gozardi etmesi teknik analizin zayif bir yontem oldugu algisim
olusturmaktadir. Ancak teknik analizin ilgilendigi gecmis veriler zaten ekonomik ve
politik olaylarin etkilerini igerisinde barindirmakta ve bu olaylarin sayisal veriler

tizerindeki etkisi de dolayli olarak teknik analiz igerisinde incelenmektedir [13].

Teknik analiz, ge¢mis verileri inceleyerek ilgili menkul kiymet ya da endeksin belirli
bir zaman araligindaki trendini, oynakligini, ortalama fiyatini, islem hacmini ve bunun
gibi diger istatistiki bilgilerini bulmay1 ve bu istatistiki bilgilerden gelecekteki fiyat
tahmini i¢in faydali sonuglar ¢ikarmayr amaclar. Eger trend dogru tahmin edilebilirse
fiyatlarin hareket yonii, oynaklik dogru tahmin edilirse fiyat hareketlerinin olusturdugu
risk gibi onemli bilgiler elde edilebilir ve bunlar kullanilarak alim-satim kurallar
belirlenerek iyi bir yatirim yontemi olusturulabilir. Bu konuda ge¢cmis yillardan beri
yapilan aragtirmalar sonucunda trend, risk analizi, fiyat hareketinin yonii, fiyatlarin

direng¢ noktalarinin tespiti gibi konularda bazi formiiller ve gostergeler gelistirilmis ve



kullanilmaya baslanmustir.

Giintimiizde bilgisayarlarin hesap giicli ve gecmis finans verilerine erisim kolaylig:
gibi etkenlerden dolay1 teknik analiz alanindaki ¢alismalar kolaylasmistir. Veriye
ulagimin kolaylagsmasi ile birlikte teknik analiz konusundaki ¢aligmalar artmis ve
bilgisayar bilimlerinde de yapilan calismalar yayginlagsmistir. Yapay zeka alaninda
evrimsel algoritmalar, yapay sinir aglar1 gibi yontemler kullanilarak borsa tahmini i¢in

caligsmalar yapilmakta ve borsa tahmini icin karar destek sistemleri olusturulmaktadir.

2.3.2 Trend

2.3.2.1 Trendin Tanimi

Trend, temel olarak bir menkul kiymetin veya endeksin belirli bir zaman arali-
gindaki hareket yonii olarak diisliniilebilir. Menkul kiymetlerin fiyatlar1 belirli bir
giin igerisinde ¢ok fazla degisebilir, diisebilir veya yiikselebilir. Bu da kisa vadede
menkul kiymetin fiyat hareketinin belirsiz hareketler yaptigin1 gosterebilir. Ancak,
fiyatlarin kisa zaman igerisindeki hareketleri farklilik gosterse de, aslinda fiyatin uzun
vadedeki hareketleri belirli bir ¢izgiyi, baska bir deyisle trendi takip eder. Borsadaki
yatirimcilarin bir¢ogu uzun vadedeki bu fiyat hareketlerini baz alarak yatirimlarina yon

vermektedirler.

Teknik analiz icerisinde detayli olarak incelenen trendin yatirimcilarin kararlar iize-
rindeki 6nemi biiyiiktiir. Trendin yOnii, giicii ve yon degisimi gibi durumlar yatirim
kararlarinda degisikliklere neden olabilmektedir. Trendin mevcut yonii ve giicii altinda
fiyatlarin ilgili trendi takip edecegi varsayimi altinda yatirimcilar pozisyon almaktadir.
Aymni sekilde trend yoniiniin tersine donmesi durumunda yatirnmceilar da pozisyonlarini
degistirmektedir. Bu yiizden trend analizi teknik analiz icerisinde 6nemli bir yere

sahiptir.

2.3.2.2 Trend Analizi

Trend analizi i¢in bircok degisik yontem gelistirilmistir. Trend, fiyat ¢izelgesi iizerinde

diiz bir ¢izgi olarak gosterilebilecegi gibi, her giin icin ayr1 hesaplanarak yumusatilmis



bir ¢izgi seklinde de gosterilebilir. Trend tespiti icin istatistikte regresyon analizi gibi
yontemler kullanilmakla birlikte finans alaninda hareketli ortalama (moving average)
gibi gostergeler de kullanilabilmektedir. Trend hareketleri incelenirken trendin yukari,
asag1 veya hareketsiz durumu goz oniine alinir ve bu durumlara gére yatirim kararlari
alinir. Piyasalarin durumunu anlatmak i¢in yiikselen ve algalan trend tanimlar1 bulun-

maktadir, bunun yaninda hareketsiz trend tanimina da sik¢a rastlanmaktadir.

e Alcalan Trend: Bir menkul kiymetin belirli bir zaman dilimindeki trend
analizi sonucu fiyatlarin diisme egiliminde oldugunu gosterir. Algalan trendin
oldugu durumlarda menkul kiymetin deger kaybedecegi diisiiniiliir ve genellikle
yatirmcilar menkul kiymete yatirnm yapmaktan kacinir. Bu tiir durumlarda
piyasada alicilar azalir ve saticilar artar, bu da fiyatlarin diismesine neden olur.
Algalan trendin oldugu piyasa finans dilinde ay1 piyasasi (bear market) olarak

adlandirilir. Alcalan trende 6rnek olarak Sekil 2.1 incelenebilir.

e Yiikselen Trend: Bir menkul kiymetin belirli bir zaman dilimindeki trend
analizi sonucu fiyatlarin yiikselme egiliminde oldugunu gosterir. Yiikselen trend
menkul kiymet fiyatlarinin degerinin artacagina isaret eder ve yatirimcilar
bundan faydalanmak i¢in menkul kiymet alim1 yapmak ister. Ancak yiikselen bir
piyasada menkul kiymete sahip olanlar deger kazanan menkul kiymeti satmaya
pek yanasmazlar ve bu da piyasada alicilarin fazla oldugu, talepin arttig1 ve arzin
azaldig1 bir durum olusturur. Bu da menkul kiymetin fiyatinin yiikselmesine
neden olur. Yiikselen trendin oldugu piyasa finans dilinde boga piyasast (bull

market) olarak adlandirilir.

e Hareketsiz Trend: Bir menkul kiymetin belirli bir zaman dilimindeki trend
analizi sonucu fiyatlarin belirli bir yone hareket etmedigini gosterir. Hareketsiz
trendin oldugu durumlarda fiyatlar artip azalmasina ragmen yukar1 ya da asagi
yone dogru bir hareket gostermemektedir. Bu tiir durumlarda piyasada alict ve
saticilarin sayilart hemen hemen dengededir ve arz-talep dengesi vardir. Teknik
analizde trendin hareketsiz olmasi1 durumu da incelenmis ve bu durumlarda iyi

performanslar veren bazi yontemler gelistirilmistir.

Trend, fiyatlarin hareket yoniiniin tespitinde olduk¢a 6nemli bir yere sahip oldugundan
teknik analizin onemli bir par¢asidir. Teknik analiz sonucu ortaya konulan yontemlerin

trendden etkilendigi ve bazi yontemlerin trendin yoniine bagli olarak olumlu ya da
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Sekil 2.1: Fiyat cizelgesi lizerinde alcalan trend ¢izgisinin gosterilmesi.

olumsuz sonuglari oldugu bilinmektedir. Bu tez calismasinda trendin bazi teknik analiz
gostergeleri iizerindeki etkisi incelenmis ve trendin etkisi ortadan kaldirilarak teknik

analiz gostergelerinin performansinin iyilestirilmesi amaglanmagtir.

2.3.2.3 Kaydirmal Lineer Regresyon ile Trend Tespiti

Trend analizinde belirli bir zaman dilimi i¢in diiz bir trend cizgisi olusturulabilecegi
gibi bu trend cizgisi belirli bir zaman penceresinin kaydirilmasiyla da elde edilebilir.
Bu sekilde elde edilen trend cizgisi diiz bir ¢izgi yerine daha yumusak bir ¢izgi haline
gelir. Boylece daha ge¢misteki verilerin yeni verilere olan etkisi azaltilarak daha giincel

ve daha yumusak bir trend ¢izgisi elde edilir.

Bu calismada, belirlenen bir zaman araligi i¢in (10 giin, 20 giin, 50 giin gibi)
trend degerleri lineer regresyon ile hesaplanmistir. Daha sonra bu zaman penceresi
ileriye dogru kaydirilarak her bir giine ait trend degeri bulunup bu trend degerleri
birlestirilerek trend ¢izgisi olusturulmustur. Denklem (2.1a)’de ilgili giine ait trend
degerinin nasil bulunacagi gosterilmigstir. Denklem (2.1b) ve Denklem (2.1c) ise

Denklem (2.1a)’deki degerlerin nasil bulundugunu gostermektedir.
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Sekil 2.2: Fiyat cizelgesi lizerinde 17 giinliik kaydirmali trend ¢izgisinin gosterimi.
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Yukaridaki lineer regresyon denklemi, fiyat verilerinin trend ¢izgisinden olan uzak-
liklarinin karelerine gore islem yapar. Bu da en kiiciik kareler toplamini veren trend
cizgisinin olugmasiyla sonuglanir. Bagka bir deyisle cizilen trend ¢izgisi, fiyatlarin
oldugu cizelgede c¢izilebilecek olan tiim trend ¢izgileri icerisinde fiyatlara olan mesa-
felerin karelerinin en az oldugu cizgidir. Daha sonra her bir veri i¢in bu trend denklemi
ile trend degeri hesaplanir ve yumusatilmig bir trend ¢izgisi elde edilir. Sekil 2.2°de

yumusatilmig bir trend ¢izgisi 6rnegi gosterilmektedir.

2.3.3 Teknik Analiz Gostergeleri

2.3.3.1 Teknik Analiz Gostergelerinin Tanim

Bir toplulugun yas dagilimi ile ilgili yorumlarda bulunmak isteyen bir kisi i¢in

topluluktaki insanlarin yas bilgileri tek basina yeterli degildir. Daha anlamli ve daha
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degerli bilgilere ihtiya¢ vardir. Bu durumda, topluluktaki insanlarin yas ortalamasi
hesaplanabilir. Bu, toplulukla ilgili daha genel ve daha anlamli bir bilgidir. Ancak bu da
yeterli bir bilgi olmayabilir. Ciinkii topluluk sadece yashilar ve bebeklerden olusuyorsa
yas ortalamasi orta yas civari ¢ikar, ancak toplulukta hi¢ orta yagh insan bulunmuyor
olabilir. Bu durumda toplulugun standart sapmasi hesaplanir ve topluluktaki insanlarin

yas dagilimi hakkinda daha fazla bilgi edinilebilir.

Yukaridaki ornegin benzeri menkul kiymetler icin de gecerlidir. Menkul kiymetlere
ait fiyat, islem hacmi gibi ham veriler tek baglarina yeterli bilgi vermemektedir. Bu
ylizden, daha anlaml bilgiler ¢ikarmak icin bazi yontemlere ihtiya¢ duyulmustur.
Teknik analiz sonucu fiyat cizelgesindeki oriintiiler, trend, diren¢ noktalari, hareketli
ortalamalar, fiyat salinimlar1 gibi bir¢ok farkli analiz ve yontem ortaya konulmus ve
menkul kiymetlerin fiyat hareketleri ile ilgili daha fazla ve daha anlamli bilgiler elde

edilmeye calisilmistir.

Teknik analiz gostergeleri, bir menkul kiymete ait fiyat ve islem hacmi verileri
tizerinde yapilan matematiksel hesaplamalara dayanir. Bu hesaplamalar sonucu ortaya
cikan degerin yorumlanarak menkul kiymetin gelecekteki fiyat tahmini yapilmaya
calisilir [14]. Teknik analiz sonucu elde edilen bir¢ok farkli teknik analiz gostergesi
bulunmaktadir. Bu gostergelerin hemen hepsi menkul kiymete ait kapanis fiyati
bilgisini kullanirken, bazi gostergeler menkul kiymete ait giin igerisindeki acilis, en
yiiksek, en diisiik degerler ve islem hacmi gibi bilgileri de kullanirlar. Teknik analiz
gostergeleri cogunlukla belirli bir say1 aralifinda bir deger iiretir ve iiretilen degerlerin
degisik anlamlar1 vardir. Teknik analiz gostergelerinin bir¢ogu alim-satim sinyallerinin
iiretiminde kullanilmakla beraber trend tespitinde de kullanilabilmektedir. ilerleyen alt
bagliklarda bu ¢aligmada kullanilan teknik analiz gostergeleri ile ilgili detayl bilgiler

verilmistir.

2.3.3.2 Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Average - SMA)

2.3.3.2.1 SMA Gostergesinin Tanimi

SMA gostergesi, belirli bir menkul kiymete ait giinliik kapanis degerlerinin belirli bir
zaman dilimindeki ortalamasin1 gosterir. Belirli bir giine ait N giinliik SMA degerini

bulmak i¢in o giin dahil olmak {izere geriye dogru N giin boyunca kapanis degerleri
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toplanir ve bulunan toplam N degerine béliiniir. SMA i¢in belirlenmis genel bir
giin sayis1 olmamakla birlikte 10, 20, 50, 100 ve 200 giinlik SMA degerleri finans
alaninda siklikla kullanilmaktadir. Denklem (2.2)’de n giinlik SMA degerinin nasil

hesaplandig1 gosterilmektedir.

i+ KapanmisFiyaty;

SMA(n) = (2.2)

n

2.3.3.2.2 SMA Gostergesinin Kullanima

SMA gostergesi teknik analizciler tarafindan cok yonlii amaglar i¢in kullanilmakla
birlikte, en 6nemli kullanim alan1 trend tespitidir. Menkul kiymete ait trendin yorum-

lanmasinda iki farkli yontem kullanilmaktadir.

Birinci yontem, menkul kiymete ait trendin yOniiniin tespiti icin farkli donem deger-
lerine sahip iki SMA degerinin karsilastirtlmasidir. Birisi kisa, digeri uzun donem
degerine sahip iki SMA degeri karsilastirilir ve kisa doneme ait SMA degeri, uzun
doneme ait SMA degerinden yiiksekse bunun bir yiikselen trend anlami tagidig1 anla-
silir. Benzer sekilde uzun doneme ait SMA degeri, kisa doneme ait SMA degerinden
yiiksekse bu bir algalan trend gostergesidir. Ornegin SMA(50) degerinin SMA(200)
degerinden biiyiik oldugu donemler yiikselen trendi, yani boga piyasasini, SMA(200)
degerinin SMA(50) degerinden biiyiik oldugu donemler ise alcalan trendi, yani ay1
piyasasini temsil eder. Sekil 2.3’te iki farkli donem degerine sahip SMA cizgileri

goriilebilir.

Ikinci yontem ise alim-satim sinyali olarak kullanilan ve trendin yoniinii alim-satim
karar1 olarak kullanan yontemdir. Bu yonteme gore menkul kiymetin ilgili giine ait
kapanis degeri ile SMA degeri karsilastirilir. Eger menkul kiymetin kapanis degeri
SMA degerinden biiyiikse, bu trendin yiikselecegi seklinde yorumlanir ve bu nedenle
bunun bir alim sinyali oldugu yorumu yapilir. Benzer sekilde menkul kiymetin kapanig
degeri SMA degerinden diisiikse, bu trendin algalacagi seklinde yorumlanir ve bu

nedenle bir satim sinyali oldugu yorumu yapilir.

SMA donem degerlerinin se¢cimi de dnemlidir. Eger kisa vadedeki fiyat hareketlerinin
trende etkisi incelenmek istenirse donem degeri kiiciik se¢ilmelidir. Boylece belirli bir

giindeki fiyat degisimi SMA degerine daha cok etki eder ve ilgili giine ait kisa vadeli
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Sekil 2.3: Fiyat cizelgesi lizerinde farkli donem degerine sahip iki SMA degeri
gosterimi.

trend tahmini kolaylasir. Benzer sekilde uzun vadedeki fiyat hareketlerinin trende etkisi
incelenmek istenirse donem degeri biiyiik secilmelidir. Bu sayede belirli bir giindeki

fiyat degisiminin SMA degerine etkisi azaltilarak uzun vadeli trend tahmini kolaylasir.

2.3.3.3 Bagil Gii¢c Endeksi (Relative Strength Index - RSI)

2.3.3.3.1 RSI Gostergesinin Tanim

RSI ilk olarak Welles Wilder tarafindan 1978 yilinda tanitilmigtir. Wilder tarafindan
salimim tabanli bir momentum gostergesi olarak tanimlanan RSI'nin hesaplama ve yo-
rumlamalart Wilder’in 1978 yilinda yayinladig1 "New Concepts in Technical Trading
Systems" adli kitabinda detayl1 olarak anlatilmistir [15].

Tanitildig1 giinden bu yana en yaygin olarak kullanilan salinim tabanli gostergelerden
birisi olan RSI, bir menkul kiymetin belirli bir dénem degeri icerisindeki deger artig
ve azaliglarimi inceleyerek fazla-alim ve fazla-satim noktalarin1 belirlemeye g¢alisir.
Hesaplanan RSI degerleri O ile 100 arasinda bir deger alir. 0 degeri ilgili donemde
menkul kiymette hi¢ bir artis yasanmadigini, 100 degeri ise menkul kiymette hic diisiis

yasanmadigini gosterir. Wilder kitabinda deneyimleri sonucu 14 giinliik donem degeri
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ile hesaplanan RSI degerlerinde 30’un altin1 fazla-alim bolgesi, 70’in Ustiinii ise fazla-

satim bolgesi olarak gostermistir.

RSI hesaplamasi sonucu elde edilen degerler fazla-alim ve fazla-satim noktalarini
yorumlamakta kullanilir. Buna gore, eger fazla-satim yapildiysa genel olarak men-
kul kiymetin deger kaybettigi diisiiniilir. Bu noktadan itibaren artik daha fazla
sattm olmamas1 ve alimlarin baslayacagi varsayimiyla, bagka bir deyisle fiyatlarin
yiikselecegi varsayimiyla yatirnmcilar bu menkul kiymeti almaya calisirlar. Benzer
durum fazla-alim icin de gecerlidir. Bir siire sonra cok fazla alim yapildigi ve
menkul kiymetin doygunluga ulastig1 ve bir noktadan sonra menkul kiymetin fiyatinin
diismeye baslayacag: diisiiniiliir. Bu durumda da yatirimcilar menkul kiymeti satmak

isterler.

1
RSI(n) =100 — H—L?QS (2.3a)

_ OrtalamaGiinliikKazang

= 2.3b
OrtalamaGiinliikKay1p ( )
n
1 (K .
OrtalamaGiinliikKazang = M (2.3¢)
n
n
1 (Kayip:
OrtalamaGiinliikKayp — Zi=LU<3'Pi) (2.3d)
n
Fiyat; — Fiyat, ; Fiyat; > Fiyat,
Kazang; = (2.3e)
0 Fiyat; < Fiyat,_;
Fiyatifl — Flyatl Flyatl < Fiyatl;l
Kayip,; = (2.31)

0 Fiyat, > Fiyat;_,

RSI donem degeri diisiik tutulursa RSI degerleri ¢ok sapacagi icin kisa vadede ¢ok
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fazla sinyal iretecektir. Benzer sekilde donem degeri biiyiik secilirse bu sefer RSI
degerleri daha az sapma gosterecek ve daha seyrek alim-satim sinyalleri iiretecektir.
RSI degerinin n giinlik donem degeri i¢in nasil hesaplandigi Denklem (2.3a)’da

gosterilmigtir.

2.3.3.3.2 RSI Gostergesinin Kullanim

RSI daha 6nce bahsedildigi gibi 0 ile 100 degerleri arasinda salinim yapan bir momen-
tiim gostergesidir ve al-sat sinyalleri tiretmektedir. Ne zaman alim sinyali, ne zaman

satim sinyali iiretilecegi belirlenen parametrelere gore degisiklik gdstermektedir.

Yaygin olarak kullanilan 14 giinliik RSI degeri hesaplamalarinda RSI degeri 30’un
altina indiginde fazla-satim oldugu diisiiniilerek alim sinyali iiretilir. Benzer sekilde
14 giinlik RSI degeri 70’in {izerine ¢ikarsa fazla-alim oldugu diisiiniilerek satim
sinyali iiretilir. Donem degeri ve alim-satim sinyal cizgileri yatinmcilar tarafindan
degistirilebilmektedir. Bazi durumlarda riski azaltmak icin alim ¢izgisi 20’ye, satim
cizgisi 80’e cekilebilir. Sekil 2.4’te RSI degerleri ve fazla-alim, fazla-satim ¢izgileri

gosterilmektedir.

Uretilen sinyaller dogrultusunda yatirrmeilar menkul degerlerin alim-satimini yaparlar.
Bazi durumlarda iiretilen sinyaller direk olarak alim-satim karar1 olarak kullanilirken,
bazi durumlarda sinyaller gecisli olarak kullanilmaktadir. Boyle bir durumda RSI
degerinin alim c¢izgisinin altina inmesi durumunda hemen alim yapmak yerine RSI
degerinin tekrar alim ¢izgisinin iistiine ¢ikmasi beklenir. Benzer sekilde RSI degeri
satim c¢izgisinin iizerine ¢iktiginda hemen satim yapmak yerine RSI degerinin satim

¢izgisinin altina inmesi beklenir.

Bazi yatirimeilar RSI'nin iirettigi alim-satim sinyallerini tek bagina kullanmak yerine
bazi durumlarda menkul kiymetin fiyatlarinin hareketi ile karsilastirirlar. Eger RSI
degeri yiikselirken menkul kiymetin degerinde bir diisiis gbzlemlendiyse, bu, trendin
yon degistirmeye baslayacagi ve menkul kiymetinin fiyatinin azalmaya baglayacagi
seklinde yorumlanarak alim-satim karar1 buna gore alinir. Tersi durum RSI degeri

azalirken menkul kiymetin fiyatinin artti§1 durum i¢in de gecerlidir.

Alim-satim sinyallerinin alim-satim kararlarinda direk olarak kullanilmasinin yaninda,
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Sekil 2.4: Fiyat cizelgesine ait 14 giinliik RSI degerleri ve fazla-alim, fazla-satim
cizgilerinin gosterimi.

RSI degerleri diger alim-satim sinyali lireten yontemlerin dogrulamalarinda da kulla-

nilir.

2.3.3.4 Williams %R

2.3.3.4.1 Williams %R Gostergesinin Tanimi

Williams %R gostergesi (ya da kisaca %R) tipki RSI gibi salinim tabanli bir momen-
tum gostergesidir. Bu gosterge Larry R. Williams tarafindan tanitilmistir. Williams bu
gostergeyi tanitmadan Once kendisi kullanmig ve gostergeyi daha sonra tanitmistir [16].
Bu gosterge de tipki RSI gibi yatirimcilara fazla-alim ve fazla-satim noktalar1 hakkinda

bilgi vermek ic¢in kullanilir.

%R gostergesi RSI’den farkli olarak menkul kiymetin giin igerisinde goriilen en
yiiksek ve en diisiik degerlerini de hesaba katar. Belirlenen bir periyod igerisinde

goriilmiis olan en yiiksek giin i¢i degeri ile en diisiik giin i¢i degeri ilgili giine ait %R
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hesaplamasinda kullanilir ve o giinkii kapanis degerinin belirlenen periyod igerisinde
goriilen en yiiksek ve en diisiik degere olan uzakligi incelenir. Bu sayede kapanis
degerlerinin artiginin yaninda onceki giinlerde goriilen en yiiksek ve en diisiik degerler
de kiyaslanarak menkul kiymetin degerindeki artis veya azalisin daha anlamli bir

sekilde ifade edilmesi saglanmaya calisilir.

Belirlenen bir n giinliik donem degeri icin %R formiilii Denklem (2.4a)’de gosterilmis-

tir.

EnYiiksek(n) — Kapanis,,

7R(m) = —100+ EnYiiksek(n) — EnDiisiik(n) (2.42)
EnYiiksek(n) = n giin icerisinde goriilen giin ici en yliksek deger (2.4b)
EnDiisiik(n) = n giin igerisinde goriilen giin ici en diisiik deger (2.4¢)
Kapanis, = n’inci giine ait kapanis degeri (2.4d)

Bu gosterge diger bircok salimim tabanli gostergenin aksine -100 ile O arasinda deger
almaktadir. Ancak, sayisal degerlerin anlami agisindan bir farklilik bulunmamaktadir.
Bu yiizden baz1 yatinmcilar kolaylik acisindan bulunan degerlere 100 ekleyerek deger

araligini O ile 100 arasina ¢ekmektedirler.

2.3.3.4.2 Williams %R Gostergesinin Kullanim

9%R gostergesi de tipki RSI gibi yatirnmcilara fazla-alim ve fazla-satim noktalar
hakkinda bilgi vermek i¢in kullanilir. -100’e yakin olan degerler fazla satim, 0’a yakin

olan degerler fazla-alim olduguna isaret eder.

Belirli bir giindeki kapanis degeri, belirlenen donem degeri icerisinde goriilen en
yiiksek degere esitse %R degeri 0, belirlenen donem degeri igerisinde goriillen en
kiiciik degere esitse -100 degerini alir. Dolayisiyla kapanis degeri donem igerisinde
goriilen en yiiksek degere ne kadar yakinsa %R degeri de 0’a o kadar yaklagsmakta,
bu da yatirimciya fazla-alim sinyali vermektedir. Tersi durumda da %R degeri -100’e

yaklagmakta ve bu da yatirnmciya fazla-satim sinyali vermektedir.
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%R gostergesi ile yatirim yaparken Onceden belirlenen esik degerleri kullanilir. En
yaygin olarak kullanilan esik degerleri -80 ile -20’dir [17]. Buna gore %R degeri -
20’nin iizerine ¢iktiginda fazla-alim sinyali, -80’in altina indiginde fazla-satim sinyali
olusturulur. Baz1 yatirnmcilarin bu sinyallere gore yatirim yaparken dikkat etmesi
gerekir. Eger menkul kiymetin degeri algalan bir trend icerisindeyken alim sinyali
gelirse menkul kiymetin degeri alcalan trend icerisinde diismeye devam edeceginden
yatirimcl zarar gorebilir. Bunun i¢in bazi yatirimeilar gecigli bir yontem kullanarak
gelen sinyalle hemen alim yapmak yerine %R degerinin ilgili esik degerine tekrar
ulagmas1 beklenir. Buradaki temel diisiince verilen sinyalin etkisinin bir siire daha
devam edebilecegidir. Ornegin %R degeri -80’in altina inmis olabilir, ancak bir
stire daha -80’nin altinda kalabilir. Bu nedenle yatirimc1 menkul kiymeti almak icin
%R degerinin tekrar -80’in iizerine ¢ikmasini beklemektedir. Baz1 yatinmecilar riski

azaltmak i¢in bu esik degerlerini -90 ile -10 olarak da secebilmektedir.

PR gostergesi aym1 zamanda diger gostergelerle birlikte de kullanilmaktadir. Buna
gore yatinmel tek bir gosterge kullanmak yerine birden fazla gosterge kullanmay:
tercih eder ve gelen sinyallerin dogrulugunun daha giivenilir olmasini saglamaya

caligr.

2.3.4 Trend Konusunda Literatiir Arastirmasi

Zhang ve Qi [18] mevsimsel etkiler ve trend igeren zaman serilerinin gelecek
tahmini icin yapay sinir aglart kullanmiglardir. Yazarlar arastirmalarinda tahmin
modeli olusturulurken zaman serisindeki mevsimsel ve trend etkilerinin bir 6n igslem ile
diizenlenmesinin gerekli olup olmadigini arastirmiglardir. Zaman serisi verilerini ham
olarak kullanmanin yapay sinir aglari ile tahmin modeli gelistirmeyi zorlastirdigin
ve zaman serisi verilerinin yapay sinir aglarinda kullanilmadan 6nce bir 6n isleme
tabii tutulmasinin yapay sinir aginin performansini artirdigini gostermislerdir. Buna
gore, zaman serisi verilerindeki mevsimsel ve trend etkilerinin verilerden ¢ikarilmasi
ile olusturulan diizenlenmisg veriler ile yapay sinir aglarinin daha iyi tahmin modelleri

olusturdugunu belirtmislerdir.

Lee, Cho ve Baek [19] Kore Borsa Endeksi vadeli islem sozlesmelerinin (future
contract) giin ici fiyat verileri tizerinde iligkili yapay sinir aglar1 kullanarak trend tespiti

tizerine bir calisma yayinlamislardir. Yaptiklar1 calismada 15 dakika boyunca tiim
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dakikalarda yiikselis varsa bu zamam yiikselen trend, azalig varsa bu zamani al¢alan
trend olarak tantmlamiglar, geri kalan durumlari ise trendssiz olarak adlandirmislardir.
Egitim verisinde yiikselen ve algalan trend verilerini ayirarak bu verileri ayr ayri
yapay sinir agina girdi olarak vermiglerdir. Yapay sinir agindan ise yiikselen trend
icin ya yiikselen trend sinyali, ya da trend yok sinyali, al¢calan trend icin ise al¢alan
trend sinyali ya da trend yok sinyali ¢ikt1 olarak verilmektedir. Yazarlar yiikselen veya
alcalan trend sinyalini markete girig, yani alim i¢in kullanmiglar, trend yok sinyalini
ise mevcut pozisyonlarin1 korumak ya da satim i¢in kullanmislardir. Alim ve satim
islemlerine komisyonlar1 katmadiklarinda yillik %31,2’1lik bir kazan¢ sagladiklarini,

ancak isin i¢ine komisyonlar girdiginde kazang¢larinin ¢ok diistiigiinii belirtmiglerdir.

2.3.5 Tekniz Analiz Konusunda Literatiir Arastirmasi

Taylor ve Allen [20] 1988 yilinda Ingiltere Bankas1 adina yaptiklari bir arastirmada
Londra’nin 6nde gelen doviz islemcileri ile goriismiis ve teknik analiz konusunda
yorumlarini almiglardir. Buna gore, doviz islemcilerinin %90’ 1indan fazlasinin islem-
lerde teknik analizi kullandiklar1 goriilmiistiir. Ayrica déviz islemcilerinin bir¢ogunun
kisa donemlerde teknik analize daha ¢ok giivendikleri, ancak uzun donemlerde teknik
analizden temel analize dogru yoneldikleri goriilmiistiir. Ayrica katilimcilarin bircogu
teknik analiz ile temel analizin birbirini tamamlayan 6geler olduguna inandiklarini

belirtmislerdir.

Blume, Easley ve O’Hara [21] ¢alismalarinda borsada islem hacminin menkul kiymet-
lerin degerleri ile olan iligkilerini incelemisler ve bunun teknik analizde nasil kulla-
milabilecegini arastirmiglardir. Islem hacminin menkul kiymet degerleriyle baglantil
olduklarin1 ve islem hacminin menkul kiymetin degerinin belirlenmesinde énemli bir
islevi oldugunu gostermislerdir. Ayrica menkul kiymet degerlerinden cikarilamayan
bazi bilgilerin islem hacmi ile cikarilabildigini ve borsa istatistiklerini kullanan
yatirimcilarin bu istatistikleri kullanmayan yatirimcilara gore daha basarili olduklarini

gostermislerdir.

Lam [22] ¢alismasinda teknik ve temel analizi birlestirerek finansal agiklamalar ve
makroekonomik degiskenleri yapay sinir aglarinda kullanmistir. Calismasinda S & P
endeksindeki 364 sirketin 1985-1995 yillar1 arasindaki verilerini kullanmig ve elde
ettigi sonuclar1 364 sirketin ortalama getirisi (kiigiik Olciit) ve 364 sirketin getiri
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siralamasinda ilk 3’te 1’lik kisminda yer alan sirketlerin getirisi (biiyiik 0lciit) ile
kargilagtirmigtir. Temel analiz ve teknik analizin ayr ayri sonuclarinin ne kiigiik ne
de biiyiik olciitten daha iyi getiri saglamadigini, ancak beraber kullanildig1 yapay sinir
ag1 modelinin kiiciik Olciitten anlaml bir sekilde daha fazla getiri sagladigini, ancak

biiyiik olciitten daha iyi getiri saglayamadigini gostermistir.

Chavarnakul ve Enke [23] yaptiklar1 ¢calismada islem hacmi c¢izelgeleri (Equivolume
Charts) kullanarak islem hacmine gore normalize edilmis hareketli ortalama (Volume
Adjusted Moving Average - VAMA) ve fiyat hareketleri serbestisi (Ease of Movement -
EMV) gostergelerinin parametrelerini genellestirilmis regresyon sinir aglar1 (Generali-
zed Regression Neural Networks - GRNN) kullanarak elde etmislerdir. Islem hacmini
temel alan VAMA ve EMV gostergelerinin performanslarini 6lgmek icin S & P 500
endeksini kullanmiglardir. Elde ettikleri sonucglarin GRNN kullanilmadan olugturulan
basit hareketli ortalama (SMA), VAMA, EMV ve Al-ve-Tut yontemlerinden daha iyi

oldugunu gostermislerdir.

Schulmeister [24] S & P 500 spot ve vadeli islem piyasalarinda giinliik ve giin-
ici fiyat degerlerinin teknik analiz ile alim-satimi nasil etkiledigini aragtirmistir.
Yazar calismasinda hareketli ortalamalar, RSI gibi teknik analiz gostergelerine ait
parametreleri degistirerek 2580 farkli alim-satim kurali olusturmus ve bu alim-satim
kurallarin1 giin sonu fiyatlar1 ve giin-i¢i fiyatlar1 icin ayr1 ayr1 degerlendirmistir.
Yazar elde ettigi sonuclarda giin sonu degeri kullanildiginda 1960’larda basarili olan
teknik analiz kurallarinin giiniimiize dogru basarisinin diistii§iinii ve zarar ettirmeye
basladigim1 gormiistiir. Ancak, 30 dakikalik araliklarla elde edilen giin-i¢i degerleri
kullanildiginda donemlerden bagimsiz olarak kar elde edilebildigini gormiistiir. Yazar
bunu giiniimiize dogru piyasalarin daha da verimli hale gelmesine ve piyasalarin
yatirimcilara kar elde etme sansi birakmamasina baglamaktadir. Yazar bu nedenle
gecmiste kazang getiren yontemlerin giiniimiizde basarili olabilmesi i¢in kullanilan

verinin zaman aralifinin da azaltilmasi gerektigini belirtmistir.

Fiyat cizelgelerindeki sablon benzerliginin ve hareketli ortalamalarin hisse senedi
dagitiminda kullanildig: teknik analiz yontemleriyle ilgili caligmalar da bulunmaktadir
[25,26].

20



3. EVRIMSEL ALGORITMALAR

3.1 Evrimsel Algoritmalarin Tanim

Evrimsel algoritmalar, Charles Darwin tarafindan ortaya konulan Evrim Teorisi te-
mellerine dayanarak gelistirilmis popiilasyon tabanli algoritmalardir [27]. Evrimsel
algoritmalar temel olarak bir baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi, popiilasyon-
daki bireylerin kalitesini belirleyen bir uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi ve yeni
nesilleri belirleyecek olan bir dizi secilim ve evrimsel operatdriin tanimlanmasiyla
olusturulmuslardir. Cesitliligi saglamak i¢in evrimsel operatorler kullanilirken birey-
lerin secimi i¢in de se¢ilim yontemleri kullanilmaktadir. Coziilmesi beklenen bir prob-
lem evrimsel algoritmalarda doganin kendisi olarak kabul edilir ve popiilasyondaki
her bir birey de dogada yasayan birer canli gibi diisiiniiliir. Burada amag, belirlenen
bir uygunluk fonksiyonuna gore dogaya en iyi uyum saglayan birey veya bireyleri

bulmaya calismaktir.

Finans alaninda portfdylerde yer alacak menkul kiymetlerin belirlenmesi, hangi men-
kul kiymete ne kadar yatirnm yapilacagi, teknik analiz gostergelerindeki parametrelerin
nasil belirlenecegi gibi bir¢ok eniyileme problemi bulunmaktadir. Evrimsel algoritma-
lar finans alanindaki bu eniyileme problemlerinde de kullanilabilmektedir. Bu nedenle

finans alanindaki bircok ¢calismada evrimsel algoritmalara da bagvurulmaktadir.

3.2 Genetik Algoritma

3.2.1 Genetik Algoritmanin Tanim

Genetik algoritmalar, en yaygin kullanilan evrimsel algoritmalardan birisidir. John
Henry Holland tarafindan bulunan ve gelistirilen bu algoritma Holland’in 1975
yilinda yayinladig1 "Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon" adli kitabinda ilk kez
duyurulmus ve detayl bir sekilde anlatilmigtir [28].
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Genetik algoritmalar, verilen bir problemin ¢6ziimiiniin eniyilemesi i¢in kullanilan ge-
lismis bir arama algoritmasidir. Genetik algoritmalarda ¢oziim adaylari bir kromozom
yapisi olarak, ¢oziim parametreleri ise kromozomlardaki genler olarak tanimlanmustir.
Bir ¢6zlimiin iyi veya kotii olduguna karar verebilmek i¢in ¢oziime ait bir uygunluk
fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. Hesaplanan bu uygunluk fonksiyonu ilgili ¢dziimiin
kalitesini belirler. Boylece kromozomlara ait uygunluk degerleri de belirlenir ve ilgili
popiilasyonda kromozomlarin ne kadar iyi ya da kotii oldugu ortaya ¢ikar. Genetik
operatorler ve secilim kurallari ile hangi kromozomlarin yeni jenerasyona aktarilacagi

belirlenir ve bu sekilde en 1yi ¢dziim bulunmaya ¢aligilir.

Genetik algoritmalarda belirlenen baslangic popiilasyonu sayis1 tiim nesiller bo-
yunca sabit kalmaktadir. Aym sekilde belirlenen kromozom uzunlugu da algoritmanin
calismasi esnasinda sabit kalmaktadir. ilgili kromozomlar genetik operatdrlere ve
secilim kurallarina tabii tutularak yeni bireyler olusturulur ve bu bireylerin sayisi
popiilasyon sayisina esit oldugu anda yeni nesil olugsmus olur. Bu sekilde yeni nesiller
olusturularak daha iyi bireylerin olusturulmast ve bu sayede daha iyi c¢oziimlerin

bulunmas: amaglanir.

Genetik algoritma temel olarak asagidaki adimlardan olugsmaktadir.

1) Problemin ¢oziimil icin gerekli parametreler belirlenerek genler ve bu genler
vasitastyla kromozom yapisi belirlenmelidir. Popiilasyondaki kromozom sayisi
belirlenmelidir. Algoritmadaki operatorlerin olasiliklari ve se¢ilim oranlari belir-
lenmelidir (caprazlama olasilig1, mutasyon olasilig, elitizm orani). Algoritmada
kullanilacak operatorler ve secilim yontemleri belirlenmelidir. Algoritmanin
sonlanma kriterleri belirlenmelidir (maksimum iterasyon sayisi, onceden be-
lirlenmis uygunluk fonksiyonu esik degeri, belirli sayida iterasyonda en iyi

coziimde degisiklik olmamasi vs.)

2) Bir kromozomun kalitesini sayisal olarak ifade edebilmek i¢in bir uygunluk

fonksiyonu tanimlanmalidir.

3) 1. adimda belirlenen popiilasyon biiyiikliigii kadar rastgele kromozom iiretilerek
ilk nesil olusturulmal1 ve bu nesildeki tiim kromozomlarin uygunluk fonksiyon-

lar1 hesaplanmalidir.

4) Belirlenen elitizm oranina gore mevcut popiilasyondaki en iyi kromozomlarin
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bir kismu degisiklige ugratilmadan direk olarak yeni nesle eklenmelidir.

5) Belirlenen secilim kurallarina gore popiilasyondan kromozom ¢ifti se¢ilmeli ve
bu cift tizerinde genetik operatorler kullanilarak yeni kromozomlar iiretilmeli ve

bu yeni kromozomlar yeni nesle eklenmelidir.

6) Yeni nesildeki kromozom sayis1 daha once belirlenmis olan popiilasyon sayisina

ulasincaya kadar 5. adim tekrar edilmelidir.

7) Olusturulan yeni nesildeki tiim kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplanarak

eski popiilasyon bu yeni nesil ile degistirilmelidir.

8) Algoritmanin sonlanma kriteri saglaniyorsa algoritma durdurulmali, saglanmi-

yorsa 4. adimdan devam edilmelidir.

Genetik algoritma bir arama algoritmasidir. Arama algoritmalari iki 6nemli kavramdan
birisine veya ikisine birden odaklanabilmektedirler. Bunlar yogunluk ve cesitliliktir.
Yogunluk, iyi bir ¢6ziime ¢ok hizli bir sekilde ulasmay1 amaclarken cesitlilik arama
uzayinda miimkiin oldugu kadar genis bir alanda arama yapmak demektir. Arama
yapilan uzayda kontrol edilen ¢6ziim adaylarimin kalitesi genetik operatorler ve
secilim yontemleri ile artirilmaya ¢aligilir ve arama uzayinda miimkiin oldugu kadar
1yl ¢Ozlimler iizerinde arama yapilmasi beklenir. Yine bu operatorler ve yontemler
vasitasiyla yapilacak olan aramada yogunluga ya da cesitlilige verilecek onem de
belirlenir. Uygunluk fonksiyonunun karmasikligi, popiilasyon sayisi, iterasyon sayist
gibi parametreler genetik algoritmanin calisma zamanin etkilemektedir. Kullanilan
teknolojik ortama da bagl kalarak bu parametrelerin dogru bir sekilde belirlenmesi

gerekmektedir.

Problemde kisa zamanda ¢6ziim alinmak isteniyorsa popiilasyon sayist ve iterasyon
sayist azaltilmali, tersi durumda artirilmalidir. Ancak, algoritmanin ne zaman sonlana-
cagina karar verirken iterasyon sayisi disinda bagka yontemlere de basvurulmaktadir.
Genetik algoritmanin temel aldig1 teori geregi bir siire sonra algoritma yerel optimuma
yakin noktalarda benzer bireyler iiretmeye baglayabileceginden bulabildigi optimum
¢Oziimii gelistirememeye baglar. Bu da birkag¢ nesil boyunca en iyi ¢6ziimiin degisme-
mesine neden olabilmektedir. Boyle durumlarda algoritmay1 daha fazla calistirmak ye-
rine algoritmanin sonlandirilmasi zaman kaybini1 engelleyebilmektedir. Bunun disinda
bazi problemler i¢in kabul edilebilir ¢oziimler belirlenebilmektedir. Boyle durumlarda

da algoritma kabul edilebilir bir ¢6ziime ulastiginda algoritma sonlandirilabilmektedir.
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3.2.2 Genetik Algoritmalarin Calisma Prensibi
3.2.2.1 Gen ve Kromozom Yapisimin Belirlenmesi

Genetik algoritmada Oncelikle ¢oziilecek problemin parametrelerinin ve bu paramet-
relerin kisitlarinin belirlenmesi gerekmektedir. Parametre sayis1 ¢6ziim uzayindaki
boyut sayisini, parametre kisitlar1 ise ¢oziim uzayindaki boyutlarin biiylikligiini
belirlemektedir. Dolayisiyla parametre sayisi ve parametre kisitlar1 aranacak ¢oziim
uzayinin biiyiikliigiinii, bagka bir deyisle ¢coziilmesi beklenen problemin karmagikligini

belirlemektedir.

Bir gercek hayat probleminin ¢oziimii icin gerekli ¢ok sayida parametre bulunmak-
tadir. Bu parametrelerin bazilar1 kolay bir sekilde elde edilebilmektedir. Ancak bazi
parametrelerin elde edilmesi gii¢ olabilir veya hi¢ miimkiin olmayabilir. Bazen de
problemin ¢oziimiinii etkilemesine ragmen heniiz tanimlanmamis parametreler olabilir.
Giintimiiz teknolojisi ¢ok fazla sayida parametrenin kullanildig: bir algoritmanin kisa
zamanda ¢Oziimii i¢in yeterli olmayabilir. Bu tiir durumlar nedeniyle bir gercek hayat
probleminin tam olarak ¢oziilebilmesi, en 1yi ¢oziimiin elde edilmesi zorlasmaktadir.
Bu yiizden problemin iyi bir sekilde analiz edilmesi ve dogru parametrelerin bulun-
masi1 olduk¢a onemlidir. Problem karmagiklig1 nedeniyle bazi parametrelerin gozardi
edilmesi gerekebilir, bu tiir durumlarda hangi parametrelerin ¢oziim icin daha 6nemli

olduguna dair calisma yapmak ve 6nemsiz parametreleri elemek gerekebilir.

Hangi parametrelerin kullanilacagi belirlendikten sonra ise parametrelerin kisitlari
belirlenmelidir. Bu kisitlar parametrelerin alabilecegi alt ve iist degerlerin yam sira
alabilecegi degerin tiiriinii de gosterebilmektedir. Ornegin bir parametre sadece tam
say1 degerleri alabilirken bagka bir parametre gercel degerler alabilir. Parametrenin
alabilecegi alt ve iist degerler de oldukca dnemlidir. Ornegin dogru karigtmin bulun-
mas1 beklenen bir problemde karisim oraninin O ile 1 arasinda bir gercel say1 olmasi
(veya % olarak 0 -100 aras1) beklenir. Bu sayilarin digina ¢ikilmasi algoritmanin yanlis

sonug¢ vermesine neden olur.

Parametrelerin kisitlar1 ve ozellikleri belirlendikten sonra bu parametrelerin her biri
genetik algoritmada birer gen olarak kullanilir ve bu genlerden birer kromozom

olusturulur.
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3.2.2.2 Uygunluk Fonksiyonunun Belirlenmesi

Kromozom yapist belirlendikten sonra kromozomun kalitesini belirleyen bir metrige
ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu metrigin dogru bir sekilde belirlenmesi dogru ¢oziime
ulagmak icin cok onemlidir. Ciinkii genetik algoritma ¢oziimleri iiretirken tamamen
bu uygunluk fonksiyonuna gore hareket etmekte ve bu fonksiyonu eniyilemeye

calismaktadir.

Kromozomlar birer ¢o6ziim aday1 oldugundan her birinin uygunluk fonksiyonu he-
saplanmali ve bu uygunluk fonksiyonu dogrultusunda genetik algoritma operatorleri
kullanilmalidir. Genetik operatorlerin uygulanacagi kromozomlarin se¢iminde ve
bir sonraki nesle aktarilacak kromozomlarin belirlenmesinde uygunluk fonksiyonu

kullanilmaktadir.

3.2.2.3 Genetik Operatorler

3.2.2.3.1 Caprazlama Operatorii

Caprazlama, secilen iki kromozomun genlerinin degis-tokus edilmesi ve bunun so-
nucunda ortaya iki yeni yavru kromozomun ortaya ¢ikarilmasi iglemidir. Caprazlama
islemi sonucunda ebeveyn kromozomlarin iyi genleri birlestirilerek olusturulan yavru
kromozomlarin daha kaliteli ¢oziimler iiretmesi beklenmektedir. Ancak, hangi gen-
lerin daha iyi bir ¢6ziim iiretecegi net olarak bilinmediginden caprazlama isleminde

genellikle genler rastgele secilmektedir.

Caprazlama islemi i¢in Oncelikle kromozom {izerinde bir veya birkac tane nokta
belirlemek gerekir. Daha sonra bu noktalar iizerinden ebeveyn kromozomlar genlerini
degistirirler ve bu sekilde ortaya iki yeni kromozom c¢ikar. Bu yeni kromozomlar
bir sonraki nesle aktarilir. Caprazlama isleminin nasil c¢alistigi Sekil 3.1 lizerinde

gosterilmigtir.

Secilmis olan kromozom ciftlerinin ¢arpazlama iglemine tabii tutulup tutulmayacagin
belirlemek icin algoritmada bir ¢aprazlama orani kullanilmalidir. Caprazlama oraninin
cok kiictik tutulmasi kromozomlarin degisiklige ugramadan bir sonraki nesle ge¢me-
sine, bu da iyi bir ¢6ziimiin bulunmasinin uzamasina neden olmaktadir. Caprazlama

oraninin ¢ok yiiksek tutulmasi ise kromozomlarin siirekli degiserek, daha kaliteli
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olmas1 umuduyla, bir sonraki nesle aktarilmasina, bu da kromozomlarin tek bir noktada

yogunlagsmasina neden olmaktadir. Genetik algoritmalarda genel olarak 0,7 oranm

kullanilmaktadir.
Kromozom 1 (Kromozom 1)’
0 1 - 0 1 o 1 0 1 o 1
t
Caprazlama Noktasi Gen Defisimi
1 1 o 1 1 1 - 1 1 1 0
Kromozom 2 (Kromozom 2)

Sekil 3.1: Kromozomlar {izerinde ¢aprazlama islemi

3.2.2.3.2 Mutasyon Operatorii

Mutasyon, belirli bir genin dogal olmayan bir yolla degisimini ifade eder. Mutasyon
operatorii genetik algoritmada bir kromozom iizerinde secilen bir veya birden fazla
genin degerini genin kisitlarini bozmamak kaydiyla rastgele degistirme islemi olarak

tanimlanir. Mutasyon operat0riiniin nasil calistig1 Sekil 3.2 lizerinde gosterilmistir.

Mutasyon operatorii ¢aprazlama operatoriinden daha az siklikta kullanilmaktadir.
Eger mutasyon islemi cok biiyiik siklikla tekrarlanirsa olusturulan ¢éziimler degisime
ugramakta ve elde edilen ¢oziimler iyi ¢coziimler etrafinda toplanmak yerine rastgele
dagilmaktadir. Eger mutasyon islemi hi¢ yapilmazsa bu durumda da elde edilen ¢oziim-
ler bir yerel optimumda yogunlagsmakta ve bu yerel optimumun digina ¢itkamamaktadir.
Bu nedenle mutasyon operatorii genetik algoritmada yerel optimumlara takilmay1 6nle-
mek ve ¢coziimlerin cesitliligini artirmak icin kullanilmaktadir. Mutasyon operatoriiniin
algoritma igerisindeki oran1 genel olarak kiiciik tutulmaktadir ve genellikle 0.05’ten

kiiciik degerler olmaktadir.

3.2.2.4 Dogal Secilim ve Secim Yontemleri

Dogal secilim, bir nesilden baska bir nesile gecis esnasinda yeni nesilde bulunacak
bireylerin secilimi olarak tamimlanmaktadir. Evrim Teorisi’'nde tanimlanmis olan

"giicliiniin hayatta kalmas1" kavrami genetik algoritmada daha iyi uygunluk degerine
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Kromozom

r Mutasyon islemi

t

Secilen Gen

Sekil 3.2: Kromozomlar iizerinde caprazlama islemi

sahip bireylerin bir sonraki nesilde yer almas1 olarak diisiiniilmektedir. Dogal se¢ilim
sonucu olusan yeni nesildeki bireylerin dnceki nesle gore daha kaliteli bireylerden

olugmasi beklenmektedir.

Dogal secilimde sonraki nesillerin dnceki nesillere gore daha kaliteli bireyleri barin-
dirmas i¢in genetik operatorlerde kullanilacak olan kromozom c¢iftlerinin se¢cimi ¢ok
onemlidir. Smuirli sayida kromozomun olusturdugu popiilasyonda arama kalitesinin
artirilabilmesi icin iyi kromozomlar1 se¢mek ve bu kromozomlar iizerinde genetik

operatorleri kullanarak daha iyi kromozomlar iiretmek olduk¢a miihimdir.

Genetik operatorlerde kullanilacak ve sonraki nesle aktarilacak kromozomlarin se¢imi
i¢cin baz1 yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden bazilari sonraki altboliimlerde

anlatilacaktir.

3.2.24.1 Elitizm

Elitizm, popiilasyonda yer alan en iyi kromozomlarin hi¢ bir genetik operatére maruz
birakilmadan direkt olarak yeni nesle eklenmesidir. Genetik operasyonlar sonucu or-
taya daha iyi bireylerin ¢ikmasi beklenmektedir, ancak bazen daha kétii kromozomlar
da ortaya c¢ikabilmektedir. Eger mevcut popiilasyondaki en iyi kromozomlar genetik
operatorlere tabii tutulur ve daha koétii kromozomlar ortaya ¢ikarsa en iyi kromozomun

yok olma tehlikesi vardir. Elitizm bunu engellemek i¢in kullanilmaktadir.

Belirlenen bir elitizm orami kadar en iyi kromozom degisiklige ugratilmadan bir
sonraki nesle eklenir. Ancak, bu kromozomlar geriye kalan popiilasyonun doldurul-
mas1 esnasinda genetik operatorlere tabii tutulmaktadir. Bdylece en iyi kromozomlar
kaybedilmedigi gibi, en i1yi kromozomlarin ¢aprazlama sonucu olusturabilecegi daha

iyl kromozom sans1 da kaybedilmemis olur.
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3.2.2.4.2 Turnuva Secimi

Turnuva secimi, genetik operatorlere tabii tutulacak olan kromozom ciftlerinin secimi
icin kullanilan bir se¢cim yontemidir. Turnuva se¢iminde dnceden belirlenen bir sayida
kromozom rastgele secilmektedir. Secilen bu kromozomlar uygunluk fonksiyonuna
gore siralanmaktadir. Bu kiimeden secilecek olan kromozom ig¢in ise bir olasilik
yontemi uygulanir. Belirlenen bir p olasiligina gore kiimedeki en iyi kromozom
secilmektedir, p(1 — p) olasihigiyla kiimedeki en iyi ikinci kromozom segilmektedir
ve bu sekilde devam etmektedir. Eger p degeri 1 secilirse, secilen kiimedeki en
iyi kromozom secilmis olur. Eger kiimedeki kromozom sayis1 1 segilirse bu sefer
de tamamen rastgele bir kromozom secilmis olur. Kiime sayisinin ve p olasiliginin

artirtlmasi kotii kromozomlarin secilme sansini oldukga azaltir.

Turnuva seciminde secilmis bir kromozomun tekrar se¢ilmesini engellemek icin
secilen kromozom listeden ¢ikarilabilir. Eger bu yapilmazsa uygunluk degeri yiiksek
olan kromozomlar yiiksek olasilikla tekrar tekrar secileceginden popiilasyondaki
cesitlilik azalmis olur, bu da ¢dziimlerin arama uzayinda tek bir bolgede kalmasina

neden olur.

3.2.2.4.3 Rulet Cemberi Secimi

Rulet ¢cemberi de genetik operatorlere tabii tutulacak olan kromozom ¢iftlerinin
seciminde kullanilan yaygin bir yontemdir. Bu yontemde popiilasyondaki kromozom-
lar uygunluk fonksiyonlar1 oraninda rulet cemberine yerlestirilirler. Popiilasyondaki
tim kromozomlarin uygunluk fonksiyonu degerleri toplanir ve toplam uygunluk
fonksiyonu degeri bulunur. Daha sonra her bir kromozomun uygunluk degeri toplam
uygunluk fonksiyonu degerine boliinerek kromozomlarin rulet cemberinde kapsaya-
cagl alanin yiizdesel degerleri bulunur. Daha sonra kromozomlar teker teker rulet
cemberine yiizdesel degerleri oraninda eklenir ve rulet ¢emberi tamamlanir. Rulet

cemberinin nasil olugturuldugu Sekil 3.3 iizerinde gosterilmistir.

Rulet ¢cemberi olusturulduktan sonra O ile 100 arasinda rastgele bir say1 secilir ve
sayinin rulet izerinde denk geldigi kromozom secilir. Bu sekilde se¢ilen kromozomlar
genetik operatorlere tabii tutularak yeni nesle eklenecek yeni kromozomlar olusturulur.

Kromozomlar uygunluk fonksiyonlari oraninda rulet ¢cemberine yerlestirildiginden
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daha iyi kromozomlarin sec¢ilme sans1 daha fazladir. Bu sayede yeni nesildeki kro-

mozomlarin kalitesinin artirilmas1 amag¢lanmaktadir.

0,00

&

Uygunluk Rulet Oram Rulet Aralig:
Degeri
15

1_5:5%

Kromozom 1 %4,95 0,00—4,95 B Kromozom 1
Kromozom 2 36 %11,88 4,95- 16,83 W Kromozom 2

M Kromozom 3
Kromozom 3 46 %15,18 16,83-32,01 Bk

romozom 4

Kromozom 4 77 %25,41 32,01-57,42 3 01 W Kromozom 5
Kromozom 5 129 %42,57 57,42-100
TOPLAM 303 v

RS
L)

Sekil 3.3: Rulet cemberinin olusturulmast

3.2.3 Genetik Algoritmalarin Finans Alaninda Kullanimyla ilgili

Literatiir Arastirmasi

Finans alaninda yapilan yatirimlar ile kazang saglamak yatirimcilarin hepsinin ortak
amacidir. Ancak, borsa, doviz, altin gibi menkul kiymetlerin fiyatlarinin nereye dogru
gideceginin tahmini olduk¢a zor bir istir. Ancak, yeteri kadar iyi tahminler yapilirsa
yatirrmlarin getirisi de olduk¢a fazla olmaktadir. Bu da bir¢ok yatirimciyla beraber
akademik diinyayr da finansal ¢alismalarin igine ¢ekmistir. Finans alaninda bir¢ok

calisma yapilmakta ve bilgisayar bilimleri ve algoritmalar1 da siklikla kullanilmaktadir.

Genetik algoritma ve tiirevleri finans alaninda oldukca sik kullanilan algoritmalardir.
Bu algoritmalar gelecek fiyat tahmini yapma, trendin yoniinii saptama, teknik analiz
yontemleri olusturma, alim-satim kurallar1 olusturma, portfdy veya teknik analiz
kurallarin1 eniyileme gibi problemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu boliimde

genetik algoritma kullanilarak yapilan calismalarla ilgili detayl bilgi verilecektir.

Allen ve Karjalainen [29], genetik programlama ve genetik algoritma operatorlerini
kullanarak basit alim-satim kurallar1 olusturarak bu kurallarin performansini 6l¢gmiis-
lerdir. Calismada hisse senedinin alinmadigi durumlarda paranin faizde tutuldugu
belirtilmistir. Yapilan ¢alismada basit hareketli ortalama (SMA), belirli bir periyodda
goriilen en diigiik (minimum) ve en yiiksek (maximum) degerler, kosullar (if yapilari,

biiyiiktiir ve kiiciiktiir islemleri) ve dort islem (+,-,*,/) gibi temel semboller ve
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fonksiyonlar kullanilarak farkli kurallar olusturulmaya calisilmistir. Kurallar genetik
programlamada bir aga¢ yapisi olarak tanimlanmis ve yeni bireyler agac iizerine
yeni kurallar eklenerek, agacglar arasinda parca degisimi yapilarak (¢aprazlama) veya
agacin herhangi bir altagacinin rastgele degistirilmesi (mutasyon) ile olusturulmustur.
Calismada yeni nesiller siireklilik esasina gore olusturulmustur. Yani, elde edilen yeni
bir birey belirlenen bir kural ¢er¢evesinde mevcut popiilasyonda kotii bireylerden birisi
ile yer degistirir. Calismada S&P 500 endeksinin 1928-1995 yillar1 arasindaki verileri
kullanilmig, 1928 yilindaki veriler tiim veriyi normalize etmek icin kullanilmustir.
10 farkli egitim-dogrulama-test noktas: kullamlmistir. 1929 yilindan baglayarak 5 yil
egitim, 2 y1l dogrulama ve dogrulamanin bittigi yildan 1995 yilina kadar olan kisim
test verisi olarak kullanilacak sekilde beger yil arayla egitim-dogrulama-test islemine
devam edilmistir. Dogrulama kisminda egitimde elde edilen kural test edilmis ve eger
endeksin kendisinden daha fazla getiri getirdiyse kural kabul edilmigtir. Bu sekilde
dogrulama esnasinda en ¢ok getiriyi getiren kural en iyi kural olarak sec¢ilmis ve bu
kural test verisinde test edilmistir. Testlerde %0.1, %0.25 ve %0.5 komisyon degerleri
islem masrafi olarak hesaplanmistir. Yazarlar elde ettikleri sonuclarla diizenli bir
sekilde getiri saglayan bir kuralin bulunmadigin1 ve bunun verimli market hipoteziyle

uyumlu oldugunu gostermislerdir.

Fu, Chung ve Chung [30] portféy ve teknik analiz gostergelerinin parametrelerini
genetik algoritma ile optimize ederek performanslarin1 6lgmiislerdir. Klasik genetik
algoritmanin yaninda hiyerarsik (Hierarchical GA) genetik algoritmay1 da kullanmis-
lardir. Hiyerarsik genetik algoritmada popiilasyon elitler ve diizler olmak iizere iki
gruba ayrilir ve elitler arasindaki caprazlama ve mutasyon orani ¢cok daha az tutulur.
Yapilan calismada hiyerarsik genetik algoritmada elit popiilasyondaki cesitliligin
azalmasinin hiyerarsik genetik algoritmanin klasik genetik algoritmaya gore optimum
¢Oziime daha yavas yakinsamasina neden oldugu gosterilmigtir. Yedi farkli teknik
analiz gostergesi hem tek tek, hem de bir arada eniyilenerek kullanilmigtir. Yapilan
calismada ay1 piyasasit ve boga piyasasi ayri ayr1 degerlendirilmis ve birden fazla
teknik analiz gostergesi kullanmanin ayr piyasasinda dahi pozitif kazang sagla-
yabilecegi gosterilmistir. Ay1 piyasasinda Al-ve-Tut stratejisi biiyiik oranda deger
kaybederken teknik analiz gostergelerinin hi¢ birisi Al-ve-Tut yonteminden daha kotii
sonu¢ vermemistir. Boga piyasasindaki calismada ise tiim teknik analiz gostergeleri
hem tek tek, hem de bir arada kullanildiginda pozitif kazang getirmis, ancak hic

birisi Al-ve-Tut yonteminden daha fazla kazan¢ getirememistir. Boga piyasasinda
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menkul kiymetin degeri oldukca yiikseldiginden herhangi bir alim-satim stratejisiyle
kazan¢ saglamanin zor oldugu goriilmiistiir. Portféy optimizasyonu icin Hong Kong
Borsasi’ndaki dort farkli alandan segilen hisse senetlerinden olusturulan portfoyler
iic farkli sekilde agirliklandirilmstir. ilk olarak portfoydeki tiim hisse senetleri esit
agirliklandirilms, ikinci olarak portfdydeki hisse senetleri Markowitz [49] yontemiyle
agirliklandirilmistir. Daha sonra genetik algoritma kullanilarak agirliklandirilan port-
foy bu ti¢ farkli agirliklandirma igin test edilmistir. Kargilagtirma islemi i¢in Sharpe
orant [50] kullanilmistir. Hem ay1 piyasasinda, hem de boga piyasasinda genetik
algoritmayla agirliklandirilan portfoytin Sharpe orani daha yiiksek ¢ikmistir, bu da
genetik algoritma ile agirliklandirilan portféyiin birim risk bagina daha fazla kazang

getirdigini gostermistir.

Tanaka-Yamawaki ve Tokuoka [31] ¢alismalarinda farkli alanlardan 8 hisse senedinin
1 yillik giin-i¢i degerlerini kullanarak teknik analiz gostergelerinin birlestirilmesiyle
bir alim-satim modeli gelistirmislerdir. Calismada 8 farkli hisse senedine ait giin ici
verileri giin icerisinde belirli zaman araliklarinda elde edilen fiyatlardan olugmakta
ve her hisse senedinin farkli frekans: bulunmaktadir. Bazi hisse senetlerinin giin igi
degerleri ¢ok sik bir sekilde degisirken bazi hisse senetlerinin fiyatlar1 giin igerisinde
daha az degismektedir. Yazarlar trend, salimm ve harekete dayali toplamda 10
farkli teknik analiz gostergesi kullanmiglar ve bu teknik analiz gostergelerinin farkl
kombinasyonlarin1 her bir hisse senedi i¢in genetik algoritma ile eniyilemislerdir.
Yazarlar elde ettikleri sonuclara gore genetik algoritma ile eniyilenmis teknik analiz
gostergesi kombinasyonlarinin teknik analiz gostergelerinin ayri ayri kullanilmasi ve
tim teknik analiz gostergelerinin bir arada kullanilmasi durumlarina gore daha iyi
sonug¢ verdigini belirtmiglerdir. Yazarlar ayrica giin-i¢i degerleri ¢cok sik bir sekilde
degisen hisse senetlerinde daha iyi sonuglar elde ettiklerini belirtmisler ve bunu da
sik degisen fiyatlarda fiyatlarin bir 6nceki fiyata gore daha yiiksek korelasyona sahip

olmasina baglamislardir.

Genetik algoritma finans alaninda oldukga sik kullanilmaktadir ve genetik algoritma-

nin kullanildig1 bircok caligsma bulunmaktadir [32-35]
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4. SURU ZEKASI ALGORITMALARI

4.1 Siiri Zekas1 Algoritmalarinin Tanim

Siirti zekas1 tanimi ilk kez robotik alaninda Beni ve Wang tarafindan dile getirilmistir
[36]. Siirii zekasi, merkezi bir noktadan yonetilmeyen ve kendi kendine hareket eden
bireylerin olusturdugu topluluklarin zeki bir sekilde hareket etmesini tarif eder. Her
bir birey kendi yerel gevresiyle iletisime gecerek tiim siirii icerisinde bir haberlesme
ag1 olusturur ve bu haberlesme ag1 sayesinde siirii zeki bir sekilde hareket eden tek bir
parca gibi goriiniir. Siirii zekas1 tanimi biyolojik canli topluluklarinda goriiliir. Baliklar,
kuslar, arilar, bakteriler, karincalar ve daha bir¢ok biyolojik grup siirii halinde bir zeka
gostermektedir. Bu biyolojik sistemlerin hareketleri incelenerek bilgisayar bilimleri
icerisinde bircok siirii zekas1 algoritmasi gelistirilmistir. Pargacik Siirti Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimi-
zation), Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (Artifical Bee Colony Algorithm) gibi bircok
stirli zekas1 algoritmasi gelistirilmis ve eniyileme problemlerinde siklikla kullanilir

hale gelmislerdir.

4.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu

4.2.1 Parcacik Siirii Algoritmasimin Tanimi

Parcacik siirii optimizasyonu, bir ¢oziim uzayinda ¢oziim adaylarinin hareket ederek
bir optimum sonuca dogru ilerledigi bir eniyileme algoritmasidir. Belirli sayida
bireylerden olusan bir popiilasyonda tiim bireyler bulunduklari pozisyona ve bir hiz
vektoriine gore ¢oziim uzayinda hareket eder. Bireylerin ¢oziim uzayindaki hareketleri
bireyler arasinda goriilen en iyi pozisyon ve her bir bireyin kendisine ait olan en
1yl pozisyon tarafindan belirlenmektedir. Tiim bireyler elde edilen en iyi ¢oziime
dogru gitme egilimindedir, ancak bunun yaninda kendi bulduklar1 en iyi ¢dziimiin de

bireylerin hareketleri {izerinde etkisi vardir. Parcacik siirii optimizasyonu ilk kez 1995
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yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan tanitilmgtir [37].

Parcacik siirii optimizasyonunda bireylerin bir sonraki pozisyonu bir matematiksel
formiil aracaligiyla belirlenir ve bireyler bir sonraki iterasyonda yeni konumlarina
yerlesmis olur. Optimizasyonda arama cesitliligi ve optimuma yakinlagma hizi 6nemli
kriterlerdir ve hangisine daha ¢ok 6nem verilecegi matematiksel formiil olusturulurken
tanimlanmaktadir. C6ziim uzayinda daha ¢ok bolgede arama yapmak i¢in bazi durum-
larda tiim popiilasyonun en iyi pozisyonunu kullanmak yerine belirlenen bir komsuluk
tanimina gore yereldeki en iyi pozisyona gore hareketler tanimlanabilmektedir. Ayrica
bireylerin ¢6ziim uzayindaki hareket hizlar1 da belirli bir katsayi ile belirlenebilmek-
tedir. Daha c¢ok bolgede arama yapmak icin bu katsayi azaltilabilir, optimuma en hizli
sekilde ulagmak icin ise bu hiz artirilabilir. Bu katsayilar degisik problemlere gore

farkli sekillerde ayarlanabilmektedir.

Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi temel olarak su adimlardan olugsmaktadir:

1) Problemin ¢oziimii i¢in gerekli olan parametreler belirlenmelidir. Belirlenen pa-
rametrelerin sayis1t uzunlugunda parcaciklar birer vektor olarak tanimlanmalidir.
Parcaciklarin hareketini belirleyecek olan formiile ait katsayilar belirlenerek for-
miil tam anlamiyla olusturulmalidir. Popiilasyonda kag tane parcacik bulunacagi

belirlenmelidir. Algoritmanin sonlanma kriterleri belirlenmelidir.

2) Bir parcaci@in kalitesini sayisal olarak ifade edebilmek icin bir uygunluk

fonksiyonu tanimlanmalidir.

3) 1. adimda belirlenen popiilasyon biiyiikliigii kadar rastgele parcacik iiretilerek

popiilasyonun ilk pozisyonu olusturulmalidir.

4) Tiim parcaciklarin uygunluk fonksiyonlar1 hesaplanmalidir. Tiim parcaciklarin
bireysel en iyi pozisyonlar1 hesaplanmalidir. Tiim pargaciklar igerisinde en iyi

bireysel pozisyon popiilasyonun en iyi pozisyonu olarak belirlenmelidir.
5) Sonlanma kriteri saglaniyorsa algoritma sonlandirilmalidir.

6) Popiilasyondaki tiim parcaciklarin yeni pozisyonlart pozisyon formiililne gore

hesaplanmali ve 4. adima tekrar doniilmelidir.
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4.2.2 Parcacik Siirii Algoritmasimin Calisma Prensibi
4.2.2.1 Coziim Parametrelerinin ve Parcacik Vektoriiniin Belirlenmesi

Coziim parametrelerinin sayisi ve biiyiikliiklerinin algoritmanin ¢dziime ulasmasindaki
ve problemin biiyiikliigii iizerindeki etkisi Altboliim 3.2.2.1°de anlatilmisti. Parcacik
siirii algoritmasinda da ¢6ziim parametrelerinin belirlenmesi problemin biiytikliigii ve
calisma zaman i¢in Onemlidir. Parametreler belirlendikten sonra ise parcaciklar bu
parametrelerden olusan bir vektor olarak tanimlanmaktadir. Vektorler ¢oziim uzayinda
bir noktay1 temsil ederler ve parcaciklarin hareket yonii ve hareket hiz1 yine bir vektor
olarak hesaplanmaktadir. Vektorler iizerinde toplama islemi yapilarak parcaciklarin

yeni pozisyonlar1 hesaplanmaktadir.

Parcacik vektoriinde her bir parametreye ait kisitlarin da belirlenmesi gerekir. Bu
kisitlar ¢oziim uzayimin sinirlarini belirlemektedir. Parcacik siirli optimizasyonunda
parcaciklarin yeni pozisyonlart hesaplanirken pargaciin ¢6ziim uzayinin digina ¢ik-
masinin engellenmesi gerekmekte, bunun i¢in de her bir parametreye ait alt ve iist

sinirlarin net olarak belirlenmesi gerekmektedir.

4.2.2.2 Hareket Vektoriinii Hesaplayan Formiiliin Olusturulmasi

Parcacik siirii algoritmasinda her bir iterasyonda pargaciklarin farkli bir ¢oziim
noktasinda bulunmalar1 beklenmektedir. Bunun i¢in de bir hareket vektoriine ihtiyac
duyulmaktadir. Her bir parcacik icin bir hareket vektorii belirlenmeli ve bu hareket
vektorii parcacigin mevcut pozisyonuna eklenerek parcacigin yeni konumu belirlen-

melidir. Bu hareket vektoriinii hesaplamak i¢in bir formiile ihtiya¢ duyulmaktadir.

Parcacik siirii algoritmasinin ilk zamanlarinda hareket vektoriinii hesaplamak icin

kullanilan temel formiil su sekildedir [38]:

Vi(t) = Vit = 1) + @1(Pi = Xi(t = 1)) + @2(Py — Xi(r — 1)) 4.1)

Xi(t) =Xi(t — 1)+ Vi) (4.2)
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Denklem (4.1)’de V; i’nci pargacig@in hiz vektoriinii, ¢ belirlenen bir iist sinir ile 0
arasinda iiretilen rastgele bir sayiy1, X; i’nci pargcacigin konumunu, p; i’nci pargacigin
o ana kadarki en iyi konumunu, p, ise tiim siiriide goriilmiis olan en iyi konumu temsil

etmektedir.

(4.1) denkleminde elde edilen hiz vektorii par¢acigin mevcut konumuna eklenir ve
parcacigin yeni konumu belli olur. Denklem (4.2)’de par¢acigin yeni konumunun hiz

vektoriiyle nasil hesaplandig1 gosterilmektedir.

Parcacik siirii algoritmasinda parcaciklarin kendi en iyi konumlari ve siiriiniin en iyi
konumuna olan uzakligina bagli olarak ¢dziim uzayinda ¢ok biiylik hizlarla hareket
etmesi miimkiindiir. Ancak bu, ¢ok da istenilen bir durum degildir. Ciinkii ¢cok hizli
hareket eden parcaciklar ¢coziim uzayir digina cikabilmekte ve iyi ¢oziimler yerine
uzayda rastgele noktalara gidebilmektedirler. Bunu engellemek i¢in pargaciklarin tek
bir iterasyonda sahip olabilecekleri maksimum hiz sinirlandirilabilmektedir. Kullanici
tarafindan belirlenen bir Vpax degeri ile parcaciklarin maksimum hizlar1 sinirlandirilir
ve pargaciklarin uzayda rastgele hareketleri onlenmeye calisilir [38]. Ancak, Vinax
degerinin nasil belirlenecegi ve algoritmanin performansin nasil etkileyecegi ayri bir

calisma gerektirmektedir.

Tiim arama algoritmalarinda yogunluk veya cesitlilik kavramlar1 vardir ve bu iki
kavram arasinda bir denge bulunmalidir. Eger cesitlilik gozardi edilirse arama bulunan
ilk optimumda takilabilir, eger yogunluk gozardi edilirse algoritma optimumlardan
uzaklagabilir ve daha ¢ok rastgele bir aramaya doniisiir. Parcacik siirii algoritmasinda
da parcaciklarin genel hizlar1 bu iki kavrama nasil yogunlagildigini belirlemektedir.
Parcaciklarin ¢cok hizli hareket etmesi cesitlilige onem verirken pargaciklarin ¢ok yavas
hareket etmesi de yogunluga onem verir. Daha 6nce tanimlanmis olan Vinax degeri
parcaciklarin hizin1 kontrol altina alarak yogunluk ve cesitlilik arasindaki dengeyi
saglamak i¢in kullaniliyordu. Shi ve Eberhart [39] Vmax degerinin kullanilmas1 yerine
orijinal formiilde bir degisiklige giderek formiile bir eylemsizlik (inertia) katsayisi

eklemislerdir. Bu katsayinin eklenmesi sonucu Denklem (4.3) ortaya ¢cikmustir.

Vi(t) = oVi(t — 1) + @1 (Pi — Xi(t — 1)) + @2(Pg — Xi(t — 1)) (4.3)

Burada @ eylemsizlik katsayisimi belirtmektedir. Bu katsay1 parcacigin hizini kontrol
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etmekte ve Viax degerinin kullamimini devre dist birakmaktadir. Bircok calismada
@ degeri 1 olarak secilmekte ve algoritmada iterasyon sayisi arttikca yavas yavas
azaltilmaktadir, bu sayede iterasyon sayisi arttikga parcaciklarin en yiiksek hizlari

azaltilmakta ve siiriiniin bir optimum etrafinda olgunlagsmasi1 beklenmektedir.

4.2.2.3 Parcaciklarin Gegerlilik Kontrolii

Genetik algoritmalarda baglangi¢ popiilasyonunun dogru bir sekilde olusturulmasi ve
mutasyon isleminde degerlerin kisitlar icerisinde degistirilmesi nedeniyle algoritmanin
tim asamalarinda tiim kromozomlar gecerli birer ¢oziim adayi olmaktadir. Ancak,
parcacik siirli algoritmasinda pargaciklarin ¢oziim uzayinin disina ¢ikma riski bu-
lunmaktadir. Ozellikle iyi ¢oziimlerin ¢dziim uzayimin smir noktalarina yakin oldugu
durumlarda parcaciklarin hizlar1 pargaciklari ¢6ziim uzayimin disina ¢ikarabilmektedir.
Bu da ilgili parcaciklarin diger parcaciklart da yanlhis sekilde etkilemesine, ¢oziim
uzay: igerisinde kalan gecerli ¢6ziim adaylarinin sayisinin azalmasina ve dolayisiyla
algoritmanin performansinin diismesine neden olabilmektedir. Bu yiizden parcacik
stirli algoritmasinda ilerlerken parcaciklarin gecerli parametre degerlerine sahip olup
olmadiginin kontrol edilmesi gerekmektedir. Xu ve Rahmat-Samii [42] yaptiklari
calismada sinirlar digina ¢ikan parcaciklarin sinir diginda birakilmasi veya sinirlar
icerisine dondiiriilmesi kararinin optimum sonucun sinirlara yakin veya uzak olmasi
durumuna gore degerlendirilmesi gerektigini ve optimum sonucun ¢oziim uzayindaki

yerine gore algoritma performansinin degistigini gostermiglerdir.

Coziim uzayr smirlarinin kontrolii i¢in literatiirde bazi calismalar bulunmaktadir.
Bratton ve Kennedy [40] sinir kontrolii i¢in sinir digina ¢ikan parcaciklarin yerlerinin
degistirilmemesini ve bu parcaciklarin uygunluk degerinin diisiik tutularak kendi
veya popiilasyonun en iyi konumu olarak se¢ilmesinin engellenmesini onermislerdir.
Bochenek ve Fory$ [41] ise parcaciklart sinirlar icerisinde tutmak ig¢in yansitma
yontemini onermiglerdir. Yansitma metodunda ¢oziim uzayi duvarlarla ¢evrelenmis
gibi kabul edilir ve ¢dziim uzaymin digina ¢ikacak olan bir parcacik sinirlara carpar

ve bu parcacigin ¢oziim uzayi igerisinde kalacagi garanti edilmis olur.
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4.2.3 Parcacik Siirii Algoritmasinin Finans Alaninda Kullanimiyla

Tlgili Literatiir Arastirmasi

Zhu ve arkadaglar1 [43] portfGy eniyilemesi problemini ¢6zmek igin parcacik siirii
algoritmas1 kullanmiglardir. Portfoy eniyilemesi bir ¢cok-amacli eniyileme proble-
midir. Problemde eniyilenecek olan amac fonksiyonu birden fazladir. Bu problemi
ortadan kaldirmak icin iki yontem bir arada kullamilmistir. Birinci yontemde birden
fazla uygunluk fonksiyonundan bir tanesi asil uygunluk fonksiyonu olarak segilirken
diger uygunluk fonksiyonlar1 birer kisit olarak tanimlanir, bu model Markowitz’in
ortalama-varyans modeline benzemektedir [49]. Ikinci yontem ise birden cok uy-
gunluk fonksiyonunun agirliklandirilmast ve bu agirliklarin toplanmasi sonucu tek
bir uygunluk fonksiyonu belirlemektir. Yapilan ¢alismada ikinci yontem i¢in Sharpe
oran1 kullanilmigtir [50]. Sharpe orani elde edilen net kazancin riske boliinmesi
ile edilen, birim riske karsilik elde edilen kazanci olgen bir birimdir. Portfoy eni-
yilemesinde kazang¢ eniyilenirken riskin de goz Oniine alinmasi gerekir. Yapilan
calismada Sharpe orani igerisinde Markowitz’in yontemi kullanilarak portfoydeki
menkul kiymetlerin agirliklar1 degistirilerek olusturulan portfdylerin Sharpe oranlar
eniyilenmeye caligilmistir. Parcacik siirii algoritmasinda Sharpe oran1 amag fonksiyonu
olarak kullanilarak hem tek bir uygunluk fonksiyonu kullanilmig, hem de kazang-risk
orani eniyilenmeye calisilmigtir. Yazarlar finans modellerinin bir sosyal ag modeline
benzedigini ve siiriilerdeki iyi olani taklit etme i¢giidiisiiniin finansal modelde basaril
olabilecegini, bu yiizden parcacik siirli algoritmasinin finansal modeller i¢in uygun
oldugunu belirtmiglerdir. Ayrica parcacik siirii algoritmasinin genetik algoritmalar gibi

diger eniyileme algoritmalarina gore daha kisa siirede sonug verdigini gostermislerdir.

Chang ve Shi [44] calismalarinda portfoy eniyilemesi icin yatirim memnuniyet endeksi
(Investment Satisfaction Capability Index - ISCI) ve pargacik siirii algoritmasim
kullanmiglardir. Portfdyde yer alacak menkul kiymetlerin se¢imi icin ISCI kullanilmis
ve portfoyde yer alacak olan menkul kiymetlere hangi oranda yatirim yapilacag
ise parcacik siirii algoritmasi ile belirlenmistir. Yazarlar ¢calismada 2005-2007 yillari
arasindaki verileri kullanmislar ve bu aralikta dort aylik bir pencere boyutu belirleyerek
bu pencereyi her seferinde bir ay kaydirmiglardir. Dort aylik pencerelerde ilk ii¢
ay1 egitim, dordiincii ay1 ise test icin kullanmiglar ve tutarli sonuglar elde etmeyi
amaclamiglardir. Yazarlar menkul kiymetlere ayrilan yatirim oranlarinin parcgacik siirii

algoritmasi ile belirlenmesinin yatirim performansini artirdigini ve oranlarin ortalama
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olarak belirlenmesine gore daha iyi sonuglar verdigini gostermiglerdir.

Wang, Yu ve Cheung [45] hareketli ortalamalar ve alim-satim donem ¢ikislar1 gosterge
gruplar iizerinde bir aragtirma yapmiglardir. Hareketli ortalamalarda kisa donem
ve uzun donem giin sayis1 olarak iki parametre, alim-satim donem cikiglar icin
ise hesaplama yapilan giin sayis1 seklinde bir parametre kullanmiglardir. Parametre
degerlerini degistirerek 119 farkli hareketli ortalama ve 21 farkli alim-satim donem
cikist kurali ¢ikarmiglardir. Bir alim-satim stratejisi olarak ise bu 140 farkli kuralin
hepsi hesaba katilmigtir. Ancak kurallarin hepsi alim-satim kararina esit bir sekilde etki
etmemektedir. Yazarlar ¢calismalarinda hangi alim-satim kuralinin alim-satim kararla-
rina hangi oranda etki edecegini parcacik siirii algoritmasi kullanarak belirlemislerdir.
Egitim esnasinda belirli zaman araliklarinda kurallarin agirliklar1 optimize edilmis
ve ilerleyen zamanlar icin kurallarin agirliklar1 yeniden hesaplanmistir. Yazarlar
onerdikleri agirlikli alim-satim kuralinin 140 farkli kuralin hepsinden daha iyi sonug

getirdigini gostermislerdir.

Briza ve Prospero [46] bazi teknik analiz gostergelerini kullanarak borsa endeksleri
tizerinde bir alim-satim yontemi gelistirmeye calismiglardir. Caligmalarinda teknik
analiz gostergelerinin alim-satim kararina olan etkilerini agirliklar olarak optimize
etmigler, bunun i¢in de iki farkli uygunluk fonksiyonu kullanmiglardir. Bu uygunluk
fonksiyonlar1 kazang ve Sharpe orami [50] olarak belirlenmistir. Bu iki uygunluk
fonksiyonu beraber parcacik siirii algoritmasi ile eniyilenmeye calisilmistir. Yazarlar
onerdikleri modelin iyi sonuglar verdigini, uygunluk fonksiyonu olarak kazang diisii-
niildiigiinde teknik analiz gostergelerinin bircogundan ve borsa endeksinin kendisinden
daha 1yi sonuglar elde edildigini, uygunluk fonksiyonu olarak Sharpe orani diisii-
niildiigiinde ise tim teknik analiz gostergelerinden daha iyi sonuglar elde edildigini

belirtmislerdir.

Parcacik siirii algoritmasinin finans alaninda kullanimiyla ilgili bagka ¢aligmalar da
bulunmaktadir [47,48].
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5. DENEYSEL CALISMA ve GELISTIRILEN
MODEL

5.1 Kullanilan Yazilim

Bu tez calismasinda yapilan tiim hesaplamalar Java ortaminda yazilan kodlarla yapil-
mistir. ETF verileri .csv uzantili dosyalarda tutulmusg ve Java ortamina bu dosyalardan

aktarilmustir.

5.2 Cahsmada Kullanilan Veriler

Bu tez caligmasi kapsaminda 2001 Ocak tarihinden itibaren borsada islem goren 9
adet ETF secilmis ve yapilan testler bu 9 ETF nin hepsi iizerinde gerceklestirilmistir.
Iyi ve tutarli bir analiz yapmak icin islem hacmi yiiksek olan ETF’ler secilmistir. Ca-
lisma kapsaminda kullanilan ETF’lere ait ge¢mis veriler http://finance.yahoo.com/etf
adresinden temin edilmistir. Ge¢cmis verilerdeki kapanis fiyatlar1 hisse senetlerindeki
boliinmeler (split) ve kar pay1 dagitimlarina gore diizenlenmis sekilde saglanmustir.
Bu sayede verilerin ge¢misten kaynakli hatalar1 giderilmistir. Calismada kullanilan
ETF’ler Tablo 5.1°de gosterilmektedir.

Tablo 5.1: Calismada kullanilan ETF lerin tanimlart.

Kisaltma Tamm Ik Islem Tarihi
SPY SPDR (Standard & Poor’s Depositary Receipts) S&P 500 29.01.1993
QQQ PowerShares QQQ Trust (NASDAQ-100 Index Stock) 10.03.1999
XLF Financial Select Sector SPDR ETF 22.12.1998
WM iShares Russell 2000 26.05.2000
EWH iShares MSCI (Morgan Stanley Capital Int.) Hong Kong 01.04.1996
MDY SPDR S&P MidCap 400 18.08.1995
XLE Energy Select Sector SPDR ETF 22.12.1998
EWT iShares MSCI Taiwan 23.06.2000
EWZ iShares MSCI Brazil Capped 14.07.2000

Bu tez calismasinda tiim ETF’lerde ortak olarak bulunan 2 Ocak 2001 ve 31 Aralik
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2012 tarihleri arasindaki 12 yillik veriler kullanilmigtir. Kullanilan ETF verilerinde
giin i¢i acilig, en yiiksek, en diisiik, kapanis (diizenlenmis kapanig) ve islem hacmi

degerleri bulunmaktadir.

5.3 Eniyilestirme Algoritmalar: Icin Parametre Yapi-

landirmasi

Gelistirilen modelde birkag farkli yontem tizerinde analizler yapilmistir. Bu analizlerde
kullanilan parametrelere gore genetik algoritmadaki kromozom ve parcacik siirii

algoritmasindaki vektor yapisi belirlenmigtir. Kromozom ve vektorlerde kullanilan

parametrelerin tanimlar1 Tablo 5.2’de verilmistir.

Tablo 5.2: Eniyileme algoritmalarinda kullanilan ¢6ziim parametreleri.

Parametre Tanim Deger Arahgi
Alim Dénem Degeri Alim ortaminda RSI ve %R degerlerinin kag¢ giinliik 3-25
(AL-Donem) hesaplanacagini gosteren deger
Satim Donem Degeri Satim ortaminda RSI ve %R degerlerinin kag giinliik 3-25
(SAT-Donem) hesaplanacagini gosteren deger
Alim Sinyali Esik Degeri | Alim sinyalinin iiretilecegi esik degeri 0-100
(AL-Esik)
Alim Sinyali Degeri Alim ortaminda alim sinyali iiretildiyse hisse senedinin 0-100
(AL-Sinyal) gercekten alinmas: gerektigini gosteren sinyal esik degeri
Satim Sinyali Esik Degeri | Satim sinyalinin iiretilecegi esik degeri 0-100
(SAT-Esik)
Satim Sinyali Degeri Satim ortaminda satim sinyali iretildiyse hisse senedinin 0-100
(SAT-Sinyal) gercekten satilmasi gerektigini gosteren sinyal esik degeri
Trend Dénem Degeri Hesaplanacak olan trend degerinin kag giinliik 10-50
(TREND-D6nem) pencereler halinde hesaplanacagini gosteren deger

5.3.1 Genetik Algoritma Kromozom Yapilandirmasi ve Algoritma

Parametreleri

Genetik algoritma ile eniyileme caligmalarinda kullanilan yonteme gore iki farkh
kromozom yapisi1 olugsmaktadir. Kullanilan yonteme gore olusturulan kromozom

yapilar1 Sekil 5.1°te gosterilmektedir.

Kromozomlarda gosterilen AL-Sinyal ve SAT-Sinyal parametrelerinin probleme nasil

bir katki sagladigin1 da gérmek icin bu iki parametrenin bulunmadig1 ve sinyallerin
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Gen 1l Gen 2 Gen 3 Gen 4 Gen 5 Gen 6

Klasik Al-Sat ‘ AL-Dénem ‘ SAT-Dénem ‘ AL-Esik ‘ AL Sinyal ‘ SAT-Esik ‘ SAT-Sinyal ‘

Genl Gen 2 Gen 3 Gen 4 Gen5 Gen 6

Trend Tabanh
(Algalan) Al-Sat ‘ AL-DSnem ‘ SAT-Dénem ‘ AL-Esik ‘ AL-Sinyal ‘ SAT-Esik ‘ SAT-Sinyal ‘
Gen 1l Gen 2 Gen 3 Gen 4 Gen5 Gen 6
Trend Tabanli
(Yikselen) Al-Sat ‘ AL-Dnem ‘ SAT-Dénem ‘ AL-Esik ‘ AL-Sinyal ‘ SAT-Esik ‘ SAT-Sinyal ‘
Gen 1l Gen 2 Gen 3 Gen 4 Gen5 Gen 6 Gen 7
Trendsiz Al-Sat ‘ AL-Dénem ‘ SAT-Dénem ‘ AL-Esik ‘ AL-Sinyal ‘ SAT-Esik ‘ SAT-Sinyal TREND-D&nem ‘

Sekil 5.1: Farkli yontemler i¢in kromozom yapisi.

sadece tek bir esik degerine gore iiretildigi yontemler de test edilmis ve bu sinyallerin
varligi durumunda problemin ¢oziimiine bir katki saglanip saglanmadigi da analiz

edilmistir.

Kromozom yapilar belirlendikten sonra tiim yontemler icin genetik algoritma para-
metreleri de yapilandirilmigtir. Tiim yontemler i¢in gerceklestirilen analizlerde genetik
algoritma c¢aprazlama olasiligit %70, mutasyon olasilif1 %35, elitizm orani ise %?2
secilmistir. Genetik algoritmada caprazlama ve mutasyon islemine girecek kromozom
ciftleri ise rastgele olarak belirlenmektedir. Algoritmadaki yogunluk elitizm sonucu iyi
genlerin taginmasi ve caprazlama iglemi ile yeterince saglanabilmektedir. Mutasyon
olasilig1 ise makul bir oranda yiiksek tutulmus ve algoritmanin ¢6ziim uzayinda daha

farkli noktalarda da arama yapmasi saglanmustir.

5.3.2 Parcacik Siirii Algoritmas1 Vektor Yapilandirmasi ve Algo-

ritma Parametreleri

Parcacik siirli algoritmasi ile eniyileme caligmalarinda kullanilan yonteme gore iki
farkli vektor yapisi olusmaktadir. Kullanilan yonteme gore olusturulan vektor yapilari

Sekil 5.2’te gosterilmektedir.

Vektor yapilart belirlendikten sonra tiim yontemler icin pargacik siirli algoritmasi
parametreleri de yapilandirilmistir. Tiim yontemler icin gerceklestirilen analizlerde
eylemsizlik katsayis1 (@) 1, parcacigin kendi en iyi konumunun hiz iizerindeki etkisini
belirleyen rastgele sayinin iist degeri (¢;) 2, siiriideki en iyi konumun pargacigin hizi

tizerindeki etkisini belirleyen rastgele sayinin iist degeri (¢,) 2 se¢ilmigtir.
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Boyutl Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyut5 Boyut6

Klasik Al-Sat ‘ AL-Dénem ‘ SAT-Dénem ‘ AL-Esik ‘ AL-Sinyal ‘ SAT-Esik ‘ SAT-Sinyal ‘

Boyutl Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyut5 Boyutb6

Trend Tabanl
(Algalan) Al-Sat ‘ AL-Dénem ‘ SAT-Dénem ‘ AL-Esik ‘ AL-Sinyal ‘ SAT-Esik ‘ SAT-Sinyal ‘
Trend Tabanh Boyutl Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyut5 Boyutb6
[YU k5e|en) Al-Sat ‘ AL-Dénem ‘ SAT-Dénem ‘ AL-Esik ‘ AL-Sinyal ‘ SAT-Esik ‘ SAT-Sinyal ‘
Boyutl Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyut5 Boyut6 Boyut 7
Trendsiz Al-Sat ‘ AL-Dnem ‘ SAT-Dénem ‘ AL-Esik ‘ AL-Sinyal ‘ SAT-Esik ‘ SAT-Sinyal TREND-Dénem ‘

Sekil 5.2: Farkli yontemler i¢in vektor yapisi.

Bir parcacigin ¢oziim uzayr disina ¢ikmasi durumunda ise parcacigin tekrar ¢oziim

uzayina getirilmesi i¢in yansitma yontemi kullanilmasgtir.

5.4 Uygunluk Fonksiyonunun Belirlenmesi

Genetik algoritma ve pargacik siirli algoritmasinda belirlenen zaman periyodu igeri-
sinde yapilan alim-satimlar sonucu elde edilen kar miktar1 uygunluk fonksiyonu olarak
belirlenmistir. Egitim verisi lizerinde yapilan analizlerde en yiiksek kar1 getiren para-
metreler ¢6ziim parametreleri olarak secilmis ve test verisinde bu ¢6ziim parametreleri

kullanilarak algoritmalarin performanslar: l¢tilmiistiir.

Borsada menkul kiymetlerin alim-satimi esnasinda bir miktar komisyon kesilmektedir.
Kesilen komisyon miktar1 nedeniyle ¢ok fazla alim-satim yapilmasi olasi karlarin
azalmasina, zararlarin ise artmasina neden olmaktadir. Bu yiizden yatirnmcilar alim-
satim kararlarin1 verirken komisyon miktarini1 géz oniinde bulundurmalidir. Yapilan
analizlerde alim veya satim durumunda yatirimcinin sermayesinin %0,1°lik kismu
komisyon olarak kesilmistir. Alim yapilan durumlarda sermayenin %0,1°1 kesilmis
ve kalan parayla alim islemi yapilmistir. Satim isleminde ise satim sonucu elde
edilen sermayenin %0,1’lik kism1 komisyon olarak kesilmistir. Hesaplanan uygunluk

fonksiyonunda bu komisyon miktarlart da goz oniinde bulundurulmustur.
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5.5 Yapilan Deneysel Calismalar

5.5.1 Klasik Al-Sat Yontemi

Klasik al-sat yonteminde salinim tabanli gdstergeler i¢in alim ve satim donem degerleri
ve esik degerleri belirlenerek temel kurallar olusturulur. Olusturulan bu kurallara
gore alim-satim islemi yapilir. Yatirnmci i¢in alim ortami, yatirimcinin elinde hig
hisse senedi bulunmadigi ve hisse senedi almay1 bekledigi ortam olarak tanimlanir.
Benzer sekilde satim ortami da yatirimcinin elinde hisse senetlerinin bulundugu ve
yatirimcinin bu hisse senetlerini satmay1 bekledigi ortami tanimlar. Alim ve satim
kararlar1 iki asamali olarak verilmektedir. Belirlenen bir esik degeri gecildiginde
hemen alim-satim karar1 verilmez. Ornegin alim ortaminda olan bir yatirimci alim
sinyali esik degeri gecildiginde hisse senetlerini hemen almak yerine alim pozisyonuna
geger ve ikinci bir sinyal bekler. Bu sinyal ise alim sinyal degerinin gecilmesiyle verilir.
Bu sinyalden sonra yatirimci alim kararini verir. Burada temel diisiince, bir esik degeri
gecildiginde o esik degerinin gecilmesine neden olan ekonomik durumun bir siire
daha devam edebilecegi varsayimidir. Bu yiizden yatirimcit kararini hemen vermek
yerine ekonomik durumun tersine donmeye basladigi zamana kadar beklemektedir.
Yani, yatirimer alim karari icin oncelikle degerin bir esik degerinin altina inmesini
beklemekte ve bu gerceklestikten sonra degerin belli bir esik degerinin tekrar tizerine

cikmasini beklemektedir.

Klasik al-sat yonteminde parametrelerle olusturulan temel alim-satim kurallar1 bu-
lunmaktadir. Bu kurallarin iirettigi sinyaller RSI i¢in Tablo 5.3’te detayli olarak
gosterilmigtir. Benzer kurallar %R gostergesi i¢in de kullanilmaktadir. Yatirimer bu

temel kurallar yardimiyla alim-satim kararlar1 vermektedir.

Tablo 5.3: RSI icin klasik alim-satim kurallar1 ve sinyal iiretimi

Ortam Uretilen Sinyal Kural
Alim Donemi | Alim Pozisyonu | Alim Pozisyonu = false VE AL-Esik > RSI(AL-Donem)
Alim D6nemi | Alim Karari Alim Pozisyonu = true VE AL-Sinyal < RSI(AL-Donem)
Satim Donemi | Satim Pozisyonu | Satim Pozisyonu = false VE SAT-Esik < RSI(SAT-Donem)
Satim Dénemi | Satim Karar1 Satim Pozisyonu = true VE SAT-Sinyal > RSI(SAT-Donem)

Genetik algoritma ve parcacik siirii algoritmasiyla bu parametreler egitim verisi

izerinde eniyilenerek en yiiksek kari getiren kurallari {ireten parametreler ¢oziim
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parametreleri olarak secilir ve test verisinde bu parametrelerin performans: ol¢iiliir.
Algoritmalarin bagarimi klasik kurallar ve Al-ve-Tut yontemi ile karsilastirilarak

Olciilmektedir. Sekil 5.3’te IWM i¢in egitim verisinde eniyilenen ¢oziim parametreleri

gosterilmektedir.
AL-Dénem  SAT-DOnem AL-Esik AL-Sinyal SAT-Esik SAT-Sinyal
7 15 9 27 79 31

Sekil 5.3: IWM i¢in egitim verisinde eniyilenen ¢6ziim parametreleri.

Tablo 5.4’te bu ¢oziim parametrelerinin test verisinde kullanilmasiyla olusan alim-
satim noktalar1 ve olusan kar-zarar durumlar1 gosterilmistir. Eger son test verisi satim

ortamu verisi ise kurala bakilmaksizin son veride satim islemi gerceklestirilir.

Tablo 5.4: IWM i¢in eniyilenmis ¢6ziim parametrelerinin test verisinde kullanimi
sonucu olusan alim-satim noktalari

Tarih Deger($) | RSI Ortam Uretilen Sinyal | Getiri
03.01.2008 67,56 16,04 | Alim Dénemi | Alim Pozisyonu -
14.01.2008 64,35 28,79 | Alim Donemi | Alim Karar -
27.07.2009 51,18 79,93 | Satim Dénemi | Satim Pozisyonu -
30.10.2009 52,45 29,31 | Satim Donemi | Satim Karari -%18,49
24.06.2010 59,56 3,18 | Alim Dénemi | Alim Pozisyonu -
25.06.2010 60,58 27,03 | Alim Donemi | Alim Karar -
14.10.2010 66,49 80,93 | Satim Donemi | Satim Pozisyonu -
28.07.2011 75,99 28,91 | Satim Donemi | Satim Karari +%25,43
01.08.2011 75,40 2,12 | Alim Dénemi | Alim Pozisyonu -
11.08.2011 66,42 34,41 | Alim Donemi | Alim Karari -
20.01.2012 75,14 81,20 | Satim Donemi | Satim Pozisyonu -
10.04.2012 75,46 29,07 | Satim Donemi | Satim Karari +%13,61
17.05.2012 72,62 6,55 | Alim Dénemi | Alim Pozisyonu -
21.05.2012 73,63 28,49 | Alim Donemi | Alim Karar -
14.09.2012 83,63 85,60 | Satim Donemi | Satim Pozisyonu -
09.10.2012 80,26 30,72 | Satim D6nemi | Satim Karari +%9,00
15.11.2012 74,66 2,82 | Alim Dénemi | Alim Pozisyonu -
19.11.2012 76,88 49,07 | Allm Donemi | Alim Karari -
06.12.2012 79,80 87,16 | Satim Donemi | Satim Pozisyonu -
31.12.2012 82,64 65,90 | Satim D6nemi | Satim Karari +%7,49
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5.5.2 Trend Tabanh Al-Sat Yontemi

Trend tabanli alim-satim yonteminde finansal veriler trend durumuna goére gruplandi-
rilmaktadir. Trend hesaplamasi i¢in belirlenen bir yonteme bagli olarak finans verileri
"Algalan" veya "Yiikselen" trend igerisinde kalmaktadir. Zaman serilerinde trend
degisebilmekte ve bu da trende bagh veri gruplarinin olusmasina neden olmaktadir.
Ornegin klasik al-sat yonteminde veri grubu tek bir biitiin olarak ele alinirken, trend

tabanl al-sat yonteminde trendin durumuna gore birden fazla veri grubu olusabilir.

Bu tez calismasinda trend tespiti SMA(50) ve SMA(200) degerleri kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Bu degerler kullanilarak trend tespiti sonucu veriler hangi trend

icerisinde yer aliyorlarsa o trend grubuna ait olarak isaretlenmistir.

Veriler isaretlendikten sonra olusan veri gruplar tek tek belirlenir. Veri gruplar
belirlendikten sonra ise alcalan ve yiikselen trende ait veri gruplari i¢in farkli kurallar
retilir. Algalan trend icerisinde yer alan veriler i¢in iiretilen kurallar yalnizca algalan
trende ait veri gruplarinda, yiikselen trend igerisinde yer alan veriler i¢in iiretilen
kurallar ise yalnizca yiikselen trende ait veri gruplarinda kullanilir. Bu sayede trendin

salinim tabanli gostergeler lizerindeki olumsuz etkisinin azaltilmas1 amag¢lanmaktadir.

Veri gruplart ayrildiktan sonra ise klasik al-sat yontemi iki ayr1 veri grubu i¢in
kullanilmaktadir. Klasik al-sat yonteminde tek bir kural iiretilirken trend tabanl al-
sat yonteminde alcalan trend i¢in bir, ylikselen trend icin de bir olmak iizere iki
kural dretilir. Yapilan calismada egitim verileri alcalan ve yiikselen trende gore
gruplandirilmis ve eniyileme algoritmalar al¢alan trend i¢in ayri, yiikselen trend icin
ayr1 olarak calistinlmugtir. Test verileri de iki gruba ayrilmis ve elde edilen kurallar
uygun veri gruplari lizerinde test edilmistir. Performans ise klasik kurallar, klasik al-
sat yontemi ve Al-ve-Tut yontemi ile karsilagtirilarak olciilmiistiir. Eger egitim veya
test verisinde bir veri grubuna ait son veri satim ortamina aitse kurallara bakilmaksizin
satim islemi yapilir. Tablo 5.5’te QQQ i¢in egitim verisinde yer alan algalan ve

yiikselen trend gruplar1 gosterilmektedir.
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Tablo 5.5: QQQ egitim verisindeki al¢alan ve yiikselen trend veri gruplari

Tarih Arahgi Toplam Veri Sayis1 | Veri Grubu
02.01.2001 - 23.01.2003 785 Algalan
24.01.2003 - 11.02.2003 13 Yiikselen
12.02.2003 - 28.02.2003 12 Alcalan
03.03.2003 - 20.07.2004 349 Yiikselen
21.07.2004 - 08.11.2004 78 Alcalan
09.11.2004 - 28.04.2005 118 Yiikselen
29.04.2005 - 12.07.2005 51 Alcalan
13.07.2005 - 14.06.2006 233 Yiikselen
15.06.2006 - 20.10.2006 90 Alcgalan
23.10.2006 - 31.12.2007 299 Yiikselen

5.5.3 Gelistirilen Model ile Al-Sat Yontemi
5.5.3.1 Motivasyon

Salinim tabanli gostergelerin trend etkisi altinda performansinin diistiigiinii soylemis-
tik. Yiikselen trend altinda gosterge degerleri iist noktalarda yogunlagsmakta ve bu da
alim esiginin altinda kalan deger sayisini azaltmakta, satim esiginin lizerinde kalan
deger sayisini artirmaktadir. Bu ylizden alim ve satim esiklerini gecen deger sayilar
arasinda bir dengesizlik olusmakta, bu da gostergenin salinim yetenegini kaybetmesine

neden olmaktadir. Benzer durum alcalan trend durumunda da gecerlidir.

Yine iki trend etkisinin kazang iizerine etkisini incelemekte de fayda vardir. Yiikselen
trend altindaki bir menkul kiymet zaten defer kazanmaktadir ve yiikselen trend
icerisinde gelen alim ve satim sinyalleri ile Al-ve-Tut yontemine gore kazang saglamak
zorlagmaktadir. Algalan trend altinda ise menkul kiymet deger kaybetmektedir ve
alcalan trend igerisinde gelen alim ve satim sinyalleri menkul kiymetin degerini
tam olarak yansitmamakta ve icerisinde trend etkisini de bulundurmaktadir. Eger
trendsiz bir ortamda gostergeler kullanilirsa gostergeler ile menkul kiymetin gercek
degeri arasinda ¢ok benzer bir Oriintii oldugu goriilebilir. Bu da gostergenin gercekten
dogru sinyalleri iiretebilmesine olanak saglar. Ancak trend etkisinin oldugu durum-

larda gosterge degerleri ile menkul kiymetin gercek degeri arasinda net bir Oriintii
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gozlenmemekte, aksine, gosterge degeri ile trendin etkisi beraber toplandiginda bir
oriintii gozlenmektedir. Ancak, gostergelerin degerleri trend etkisinden bagimsiz he-
saplandigindan gostergelerin trend etkisi altinda iirettikleri sinyallerin dogruluklarinda

sapmalar olabilmektedir.

Trendin gostergeler lizerindeki bu olumsuz etkisini gbz Oniine alarak trend etkisini
menkul kiymetin gercek degerinden arindirarak gostergelerin bu trendden arindirilmig
veriler lizerinde nasil bir performans gosterecegini analiz ederek gostergelerin menkul
kiymetlerin herhangi bir trend etkisi altinda da kullanilabilir olup olmadigin1 aragtir-
mak istedik. Bunun i¢in kaydirmali lineer regresyon yontemini trend tespit yontemi
olarak kullandik ve trend degerlerini tespit ederek menkul kiymetin gercek degerinden
bu trend degerlerini ¢ikararak menkul kiymete ait gercek degerleri normalize ettik.
Daha sonra salinim tabanli RSI ve %R gostergelerini bu normalize edilmis degerler
izerinde kullanarak trendden arindirilmis verilerde salinim tabanl gostergelerin per-

formanslarini dlctiik.

5.5.3.2 Trend Normalizasyonu

Bir menkul kiymete ait gergek veriler lizerindeki trend etkisinin kaldirilmasi i¢in tren-
din ilgili tarihteki degerinin hesaplanmasi gerekir. Bunun icin trendin kag¢ giinliik bir
gecmisten itibaren hesaplanacaginin ve hangi trend tespit yonteminin kullanilacaginin
belirlenmesi gerekir. Ayrica, trend etkisinin yerel bir sekilde hesaplanabilmesi igin
trend degerleri her bir veri icin tek tek hesaplanmalidir, bu sayede kaydirmali bir trend
tespiti elde edilmis olur. Kaydirmali trend tespiti trend ¢izgisinin diiz bir dogru yerine

daha yumusak bir egri olarak goriinmesini saglar.

Bu tez calismasinda trend tespiti kaydirmali lineer regresyon ile yapilmistir. Sekil
5.4’te 25 giinliik trend ge¢cmisi de8eriyle kaydirmali trend tespiti ve trendden arin-

dirilmis veri gosterilmektedir.

Trend normalizasyonundan sonra ise salinim tabanli gostergeler trendden arindirilmis
veri lizerinde kullanilmaktadir. Ayrica RSI ve %R gostergeleri icin tanimlanmis olan
genel kurallar baz alinarak trendden arindirilmig veriler icin de birer genel kural
olusturulmus ve bu genel kurallar normal veriler iizerinde kullanilan genel kurallar

ile kargilagtirllmigtir. Genel kurallarin trend etkisi altindaki performansinin trendden
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Sekil 5.4: 25 giinliik kaydirmali lineer regresyon ile trend normalizasyonu

arindirilmis veriler iizerinde kullanildi§inda trend etkisinin azaltilip azaltilamadig:

tespit edilmeye calisilmistir.

5.5.3.3 Trendden Arindirilms Veriler Uzerinde Yapilan islemler

Menkul kiymete ait gercek veriler iizerinde kaydirmali lineer regresyon ile trend
tespitinden sonra trend degerleri gercek degerlerden cikarilarak trendden arindirilmig
veriler elde edilir. Elde edilen veriler yaklasik O ortalama etrafinda dagilmistir, bir
bagka deyisle degerler O etrafinda salimm yapmaktadir. Trend etkisi salinim tabanlh
gostergelerin salinim yeteneklerinin kaybolmasina neden olmaktadir. Trendden arindi-
rilmig veriler ise trenddiz bir yapida hareket ettiklerinden salinim tabanl gostergelere

salimim yapma imkani tanimaktadr.

Elde edilen veriler klasik al-sat yontemindeki kromozom yapisiyla ayni sekilde kod-
lanmaktadir. Bu sefer gosterge degerleri trendden arindirilmis verilere gore hesaplan-
makta ve alim-satim sinyalleri geldiginde islemler o noktadaki gercek veriler tizerinden
yapilmaktadir. Sekil 5.5°te gercek degerler ve trendden arindirilmig degerlere gore RSI

degerleri gosterilmistir.

Trendden arindirilmis veriler tizerinde de gosterge degerleri eniyilenmis ve elde edilen
al-sat yonteminin performansi diger yontemlerle karsilastirilmistir. Ayrica algalan ve

yiikselen trend veri gruplar izerinde de elde edilen eniyilenmis parametreler denenmis
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Sekil 5.5: 25 giinliik kaydirmali lineer regresyon ile trend normalizasyonu ve RSI
degerleri

ve bu parametrelerin iki farkli trend iizerindeki performansi da ol¢tilmiigtiir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Farkli yontemler genetik algoritma ve pargacik siirii algoritmasi ile eniyilenerek sonug-
lar1 test edilmigtir. 2 Ocak 2001 tarihinden 31 Aralik 2007 tarihine kadar olan 7 yillik
ETF verileri egitim verisi olarak kullanilirken 2 Ocak 2008 tarihinden 31 Aralik 2012
tarihine kadar olan 5 yillik ETF verileri ise test verisi olarak kullanilmistir. Yapilan
tiim iglemlerde %0,1 komisyon kesintisi uygulanmistir. Tablolardaki yiizdesel getiriler
yillik ortalama getiri olarak gosterilmistir. Analiz edilen yontemler gostergelerin genel

kurallar1 ve ETF’lerin Al-ve-Tut yontemine gore olan getirisiyle karsilagtirilmistir.

Yapilan analizlerde tek esik degerli sinyal iiretimi ile ¢ift esik degerli sinyal iiretimi de

karsilastirilmistir.

6.1 Klasik Al-Sat Yontemi Sonuclar:

Klasik Al-Sat yonteminde RSI ve %R gostergelerinin parametreleri egitim verisinde
eniyilenmis ve elde edilen parametrelerin performansi test verisinde ol¢iilmiistiir. Tek

esikli ve cift esikli iki yontemin sonuglari elde edilmistir.

Tablo 6.1°de RSI gostergesi icin tek esik degerli al-sat yontemi sonuclar1 gosterilmek-
tedir. Sonuclar incelendiginde egitim verisi lizerinde saglanan bagarinin test verisine
yansimadig1 goriilmektedir. Finans verileri tahmin edilmesi zor degerleri igerdiginden
egitim verisinin test verisinde temsil edilmesi olduk¢a zordur. Bunun sonucu olarak
da egitim verisinde elde edilen basar1 test verisine ¢ok fazla yansimamaktadir. Al-
ve-Tut stratejisi incelendiginde egitim ve test verileri arasindaki farkliliklar biraz
goriilebilmektedir. Ornegin EWZ egitim verisi icerisinde yillik ortalama %30,3 deger
kazanirken test verisi icerisinde -%2,3 deger kaybetmistir. Bu da egitim verisi ile test
verisinin oldukca farkli oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglar sadece RSI
degerlerinin optimize edilmesiyle Al-ve-Tut stratejisi veya klasik RSI 30-70 kuralina

gore daha fazla kazang saglamanin zor oldugunu gostermektedir.
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Tablo 6.1: RSI i¢in tek esik degerli al-sat yontemi egitim ve test sonuglari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut RSI 30-70
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 10,9 (-1,0) 10,9 1,2 35 1,8 0,6 (-0,5)
QQQ 17,1 6,9 18,4 10,8 (-0,3) 6,1 (-3.2) 1,7
XLF 11,3 0,4 13,1 (-0,3) 2,3 (-8,4) 2.1 (-2,7)
IWM 14,4 0,5 18,5 3,9 8,6 39 1,4 11,7
EWH 21,3 (-2,4) 279 2.3 12,5 0,8 0,8 (-1,8)
MDY 13,9 7,6 15,0 9,6 9,0 5,1 2,9 (-0,3)
XLE 23,7 (-1,2) 22,3 (-0,9) 15,0 (-0,5) 6,5 0,6
EWT 21,0 1,2 21,7 (-0,2) 6,1 2,3 5.4 (-8,3)
EWZ 30,3 (-2,3) 42,0 (-3,6) 28,1 (-3,7) (-1,8) (-3,0)
Ortalama 18,2 1,1 21,1 2,5 9,4 0,8 1,6 (-0,3)

Tablo 6.2°de RSI gostergesi i¢in cift esik degerli al-sat yontemi sonuglar1 gosteril-
mektedir. Cift esik degerinin kullanildi§1 yontemde menkul kiymetin deger hare-
ketlerindeki oriintiiler daha 1y1 modellenebilmektedir. RSI gostergesinin degerleri de
menkul kiymetin degerlerine benzediginden cift esikli yontemde elde edilen bagari
biraz daha artmugtir. Cift esikli yontemde yapilan alim-satim sayis1 diigmektedir. Tek
esikli yontemde esik degeri gegilir gegilmez alim-satim yapilirken ¢ift esikli yontemde
ikinci esik degerinin de gecilmesi beklenir. Sonuglar incelendiginde cift esik degerli
yontem ile RSI parametreleri eniyilendiginde test verisinde tek esik degerli yonteme
gore daha iyi sonuglar vermektedir. Ancak klasik 30-70 kural: ¢ift esik degerli olarak
denendiginde (30’un altina inip 30’un tekrar iistiine ¢iktiginda al, 70’in {iistiine ¢ikip
70’in tekrar altina indiginde sat) sonucglar tek esikli kurala gore kotiilesmektedir.
Cift esik degerli yontemde ikinci esik degeri fiyat hareketinin yoniiniin degistigini
teyit etmek icin kullanilir. Cift esikli yontemde 30-70 kuralinda 30’un altina inen
RSI degerlerinin 30’un iizerine ¢ikmasi beklenir. Cok keskin bir trendin olmadig:
durumlarda 30’un altina inen deger hemen 30’un iizerine ¢ikabilir ve RSI degerini
30’un lizerine cikaran deger artis1 tek esikli sisteme gore menkul kiymetin daha
pahaliya alinmasina neden olabilir. Benzer sekilde 70’in iizerine ¢ikan RSI degeri 70’in
altina hemen inebilir ve RSI degerinin 70’in altina inmesine neden olan deger diisiisii

tek esikli sisteme gore menkul kiymetin daha ucuza satilmasina neden olabilir.

Cift esikli sistemde eniyileme yapildiginda ilk esik degeri ile ikinci esik degeri
arasinda 6nemli bir fark olugsmaktadir. Ornegin 20’ nin altina inince alim pozisyonuna
gecilmekte ve 50 nin lizerine ¢iktiginda ise alim islemi gergeklestirilmektedir. Burada
alim sinyali icin degerin 50’nin lizerine ¢ikmasinin beklenmesi menkul kiymetin tek
esikli yonteme gore daha pahaliya alinmasina neden olur. Ancak, degerin 50’nin

tizerine ¢ikmasi yiikselen trende gecildigini biiyiik oranda garanti etmektedir. Bu da
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menkul kiymetin degerinin artma ihtimalinin daha fazla oldugunu gostermektedir.
Boyle bir yontem keskin bir algalan trend varliginda menkul kiymetin degeri diigserken
RSI degeri 50 gibi bir degeri goremeyeceginden menkul kiymetin alinmasini engeller,
bu da menkul kiymetin alinip zarar edilme ihtimalini azaltir. Benzer bir durum satim
icin de gecerlidir. Ornegin 80’in iizerine ¢ikinca satim pozisyonuna gegilen ve 50 nin
altina inince satim iglemi yapilan bir ¢ift esikli yontemi diisiinelim. Bu durumda 80’in
tizerine ¢ikan degerin 50’nin altina inmesi menkul kiymetin tek esikli yonteme gore
daha ucuza satilmasina neden olur. Ancak, alimdakine benzer bir sekilde 50’nin altina
inen RSI degeri algalan trende gecisi biiyiik oranda garanti altina almig olur. Yine ¢cok
keskin bir yiikselen trendin oldugu durumda RSI degeri 50’nin altina diigmeyecektir.
Bu da siirekli deger kazanan bir menkul kiymetin elde tutulmasini saglayacak ve
menkul kiymetten elde edilen kar1 artiracaktir. Trend hareketlerinin ¢ok keskin ve

stirekli oldugu durumlarda cift esikli sistemin daha cok ise yaradig1 sdylenebilir.

Tablo 6.2: RSI icin cift esik degerli al-sat yontemi egitim ve test sonuglari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut RSI 30-70
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 7,6 (-1,6) 8,6 0,6 35 1.8 (-0,6) (-0,2)
QQQ 156 8.3 10,3 10,0 (-0,3) 6,1 (-5,6) (-0,2)
XLF 10,5 0,5 11,1 0,5 2,3 (-8,4) 0,4 (-8,8)
WM 14,4 6,6 15,1 4.8 8,6 3.9 (-L1) 7.8
EWH 20,4 6,2 20,6 5,1 12,5 0,8 (-3,1) 0,7
MDY 14,5 6,0 15,7 73 9,0 5,1 0,5 (-0,4)
XLE 234 (-2,3) 23,2 (-0,1) 15,0 (-0,5) 5,7 (-3,8)
EWT 15,6 7,6 17,4 5,0 6,1 23 1,6 (-8,4)
Ortalama 18,7 3,8 18,8 3,6 9,4 0,8 (-0,6) (-2,0)

Tablo 6.3’te Williams %R gostergesi i¢in tek esik degerli al-sat yontemi sonuclari
gosterilmektedir. Williams %R gostergesi ug¢ fiyat degisikliklerine, 6zellikle donem
ici en diisiik ve en yiiksek degerler degistiginde, RSI gostergesine gore daha cabuk
tepki vermektedir. RSI gostergesinde ug¢ degerlere (0’a ve 100’e yakin degerler) yakin
veri sayist oldukca az iken Williams %R gostergesinde u¢ noktalara (-100’e ve 0’a
yakin degerler) yakin veri sayisi daha fazladir. Bu da Williams %R gostergesinin
RSI gostergesine gore daha oynak sinyal degerleri iiretmesine neden olmaktadir.
Williams %R gostergesi, trend degisikligine daha cabuk tepki verdiginden trendin
degisimi dogru bir sinyal oldugunda RSI gostergesine gore daha gabuk pozisyon
alabilmekte ve menkul kiymetin daha ucuza alinmasina ve daha pahaliya satilmasina
neden olmaktadir. Tek esikli yontemde belirli bir esik degeri hemen gecildiginde alim

ve satim islemi gerceklesmektedir. Williams %R gostergesinin fiyat degisikliklerine
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cabuk tepki vermesi tek esikli yontemde menkul kiymetlerin iyi bir zamanda alin-
masina ve satilmasina neden olmaktadir. Tablo 6.3 incelendiginde egitim verisinde
elde edilen kurallarin test verisinde 9 ETF’nin 6’sinda Al-ve-Tut yonteminde daha
iyi kazang getirdigi ve 80-20 genel yontemine gore de cok daha iyi sonuglar verdigi

goriilmektedir.

Tablo 6.3: Williams %R icin tek esik degerli al-sat yontemi egitim ve test sonuglari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut %R 80-20
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 9,3 (-2,2) 12,1 34 3,5 1,8 1,7 (-2,3)
QQQ 12,6 9,7 15,5 4,6 (-0,3) 6,1 (-1,7) (-0,9)
XLF 12,2 6,2 14,3 9,7 23 (-8,4) 1.8 (-5,7)
IWM 13,6 10,8 18,9 1,2 8,6 39 4,1 (-0,9)
EWH 21,8 2,2 25,0 5,5 12,5 0,8 8,3 0,1
MDY 15,0 39 13,7 5,5 9,0 5,1 4,3 1,1
XLE 21,7 1,1 24,0 0,9 15,0 (-0,5) 7,7 10,3
EWT 29,6 0,2 32,5 2,1 6,1 2,3 5.4 5,5
EwZz 27,1 11,5 27,4 3,0 28,1 (-3,7) 2,6 (-3,4)
Ortalama 18,1 4,8 20,4 4,0 9,4 0,8 38 0,4

Tablo 6.4’te Williams %R gostergesi icin ¢ift esik degerli al-sat yontemi sonuclari
gosterilmektedir. Williams %R gostergesinin RSI gostergesine gore ug noktalarda daha
fazla veriye sahip oldugunu ve daha oynak bir gosterge oldugunu sdylemistik. Ayrica
RSI gostergesinde donem degeri igerisinde yer alan tiim veriler RSI degerine etki
etmektedir, bu da RSI degerinin ani fiyat degisimlerinden daha az etkilenmesine neden
olmaktadir. Bir bagka deyisle, fiyat degisimleri RSI gostergesine gecikmeli olarak
yansimaktadir. Ancak, Williams %R gostergesi donem degeri icerisinde goriilen en
yiiksek ve en diisiik fiyat degerini kullandigindan dénem igerisindeki en yiiksek ve
en diisiik fiyatlar ani bir degisim gosterdiginde veya hesaplama yapilan giin fiyatta
asag1 veya yukart dogru cok biiyiikk bir oynama oldugunda bu oynama gosterge
degerine hemen yansimaktadir. Bu yiizden c¢ift esik degerinin kullanildig1 yontemde
genellikle ikinci sinyal i¢in beklenilen siirede fiyatlar istenilmeyen yonde bir hareket
sergilemektedir. Bu da tek esikli yonteme gore daha ucuza alinacak bir menkul
kiymetin daha pahaliya alinmasina, daha pahaliya satilacak bir menkul kiymetin ise
daha ucuza satilmasina neden olur. Bu durumda da yatirimci tek esikli yonteme oranla
daha az kazang saglar. Tablo 6.4 incelendiginde Williams %R gostergesi ¢ift esikli
kullanildiginda kazan¢ saglamanin ¢ok zor oldugu, Al-ve-Tut yontemindeki kazancin
neredeyse hi¢ gecilemedigi ve 80-20 genel kuralinin da tek esikli yontemdeki kurala
gore daha kotii sonuglar verdigi goriilmektedir. RSI’de cift esikli yontem yatirimer icin

daha avantajli iken Williams %R gostergesinde ise tek esikli yontemin daha avantajh
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oldugu goriilmektedir.

Tablo 6.4: Williams %R icin cift esik degerli al-sat yontemi egitim ve test sonuglari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut %R 80-20
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 5.3 1.4 6,5 0,3 35 1.8 (-3,5) (-4,3)
QQQ 7.8 0,0 10,1 1,5 (-0,3) 6,1 (-9,8) (-1,8)
XLF 8,3 (-5,6) 9,7 (-8,2) 2,3 (-8,4) (-2,0) (-11,9)
WM 12,5 0,6 13,7 0,1 8,6 3.9 0,2 (-1,7)
EWH 11,1 (-0,1) 23,9 1,6 12,5 0,8 0,6 (-0,6)
MDY 10,8 2,7 12,1 45 9,0 5,1 1,1 (-2,5)
XLE 19,7 -1,1) 21,5 (-1,5) 15,0 (-0,5) 42 22
EWT 14,8 (-3,4) 21,0 (-2,4) 6,1 2,3 0,6 8,2
EWZ 41,4 (-3,5) 453 (-4,3) 28,1 (-3,7) 5,4 (-9,7)
Ortalama 14,6 (-1,0) 18,2 (-0,9) 9,4 0,8 (-0,6) (-2,5)

6.2 Trend Tabanh Al-Sat Yontemi

Trend tabanh al-sat yonteminde egitim ve test verisi al¢calan ve yiikselen trend olarak
iki gruba ayrilmistir. Alcalan ve yiikselen trend gruplarindaki veriler iizerinde RSI ve
PR gostergelerinin parametreleri ayr1 ayri eniyilenmis ve elde edilen parametrelerin
performansi test verisinde ayr1 ayri Olciilmiistiir. Tek esikli ve c¢ift esikli iki yontemin

sonuglari elde edilmigtir.

Tablo 6.5 iizerinde RSI i¢in trend tabanl tek esik degerli al-sat yontemi sonuclari
goriilmektedir. Trendin dikkate alinmadig1 klasik al-sat yontemine gore zarar edilen
ETF sayisinda azalma goze carpmaktadir. Sonuclar biraz iyilesmis goriinse de trendin
dikkate alinmadigr duruma gore ¢ok ciddi bir basarim yakalanamamistir. Basarimin
artma sebebi egitim ve test verisinin farkli oriintiilere sahip iki gruba ayrilmasi ve
egitim verisi ile test verisinin Oriintiilerinin birbirine daha ¢ok benzemesidir. Basarimin
yeteri kadar artmamasinin sebebi ise algcalan ve yiikselen trend Oriintiisiiniin halen
cok farkli olmasi ve egitim verisindeki alcalan/yiikselen trend oraninin test verisinde
tam olarak saglanamamasidir. Ornegin biiyiik zarar edilen EWZ’nin egitim verisinde
cok fazla yiikselen trend verisi varken test verisinde yiikselen trend verisi daha azdir.
Benzer sekilde egitim verisinde alcalan trend verisi az iken test verisinde al¢alan trend
verisi daha fazladir. Bu da egitim verisinde alcalan trend i¢in iiretilen kuralin ¢cok az
veri ile temsil edilmesine ve test verisindeki algalan trend verilerinde iyi bir sekilde

temsil edilememesine neden olur. Benzer sekilde egitim verisinde yiikselen trend
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verisi bol sekilde bulunurken iiretilen kuralin test verisinde ¢ok az bir veri iizerinde

kullanilmasi yiikselen trend kuralinin yeteri kadar temsil edilememesine neden olur.

Tablo 6.5: RSI icin trend tabanli tek esik degerli al-sat yontemi egitim ve test sonuclari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut RSI 30-70
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 16,2 (-2,8) 19,3 (-2,3) 35 1,8 0,6 (-0,5)
QQQ 243 59 23,5 3,6 (-0,3) 6,1 (-3,2) 1,7
XLF 14,0 3,0 17,7 6,4 2,3 (-8,4) 2,1 (-2,7)
IWM 18,4 5,8 22,8 8,5 8,6 39 1,4 11,7
EWH 319 0,4 31,5 0,1 12,5 0,8 0,8 (-1,8)
MDY 15,1 7,0 18,1 7,6 9,0 5,1 2,9 (-0,3)
XLE 25,5 6,8 30,3 4.8 15,0 (-0,5) 6,5 0,6
EWT 21,3 2,5 31,8 3,6 6,1 23 5.4 (-8,3)
EWZ 47,7 (-3,5) 493 (-5,1) 28,1 -3,7) (-1,8) (-3,0)
Ortalama 23,8 2,8 27,1 3,0 9,4 0,8 1,6 (-0,3)

Tablo 6.6’da RSI i¢in ¢ift esik degerli trend tabanli yontem sonuglart goriilmektedir.
Sonuglar incelendiginde tek esik degerli yonteme gore kazancin diistiigi goriilmek-
tedir. RSI icin yapilan klasik al-sat yonteminde c¢ift esik degerli yontem trendin
avantajimm kullanarak kazanci artirabiliyordu. Ancak trend tabanli yontemde veriler
zaten diisliniilen trende gore gruplanmakta ve 6nemli bir trend gecisinin oldugu
noktalarda biiytik ihtimalle veri grubu da degismektedir. Veri grubunun sonlandig:
durumlarda kurala bakilmaksizin satig islemi gerceklestirilmektedir. Bu da cift esik
degerli yontemin trendin avantajimt kullanmasini engellemektedir. Bu nedenle trend
tabanl al-sat yonteminde tek esik degerli kural, ¢ift esik degerli kurala gore daha iyi

sonuclar vermektedir.

Tablo 6.6: RSI icin trend tabanli cift esik degerli al-sat yontemi egitim ve test sonuclari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut RSI 30-70
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 10,7 0,9 14,7 1.4 35 1,8 (-0,6) (-0,2)
QQQ 19,0 35 21,0 2,5 (-0,3) 6,1 (-5,6) (-0,2)
XLF 14,1 1,6 13,3 1,3 2,3 (-8,4) 0,4 (-8,8)
IWM 20,2 4,2 18,6 2,5 8,6 39 (-1,1) 7,8
EWH 249 2,1 23,7 0,8 12,5 0,8 (-3,1) 0,7
MDY 16,0 39 17,2 4.4 9,0 5,1 0,5 (-0,4)
XLE 29,6 1,2 28,2 1.4 15,0 (-0,5) 5,7 (-3,8)
EWT 254 0,2 25,7 (-0,5) 6,1 2,3 1,6 (-8.4)
EWZ 55,9 (-4,6) 53,1 (-3,0) 28,1 -3,79) (-3,5) (-5,0)
Ortalama 24,0 14 23,9 1,2 9,4 0,8 (-0,6) (-2,0)

Tablo 6.7°de Williams %R i¢in tek esik degerli trend tabanli yontem sonuclari goriil-
mektedir. Trend tabanli yontem sonucunda 9 ETF nin yalnizca 3 tanesinde iyilesme ol-

dugu goriilmektedir. Williams %R i¢in trend tabanli yontemdeki iyilesmenin RSI’deki
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lyilesmeye gore ¢cok daha az oldugu ve trendin dikkate alinmadig1 duruma gore daha
kotii sonuglar verdigi goriilmektedir. Williams %R gostergesi fiyat degisikliklerine
cok daha hizli tepki veren bir gostergedir. Bu da Williams %R gostergesinin RSI
gostergesinden daha fazla sinyal {iretmesine neden olur. Verilerin alcalan ve yiikselen
trend olarak iki gruba ayrilmasi yiikselen ve algalan trende uyumlu iki ayri kural
olusturulmasina, bu da genel toplamda daha da fazla sinyal olusturulmasina neden
olmaktadir. Olugturulan al-sat sinyallerinin sayisinin ¢ok fazla artmast hem riski,
hem de al-sat bagina ddenen komisyon miktarini artirmaktadir. Egitim esnasinda risk
kavrami kazanci yiiksek gostermeye yarar, ¢iinkii egitim esnasinda veri grubu hakkinda
tam bir bilgiye sahip olunmaktadir. Ancak test esnasinda risk kavrami kar potansiyelini
artirdig1 gibi zarar potansiyelini de artirmaktadir. Trend tabanli yontem Williams %R
gostergesinde sinyal sayisini artirdigindan Williams %R gostergesi daha fazla yanlis
sinyal tiretme ihtimaline sahip olmakta ve alim-satim bagina 6denen komisyon miktari
da artmaktadir. Ornegin komisyonun olmadig: iki farkli durumu ele alalim. Ilkinde
100.000$ ile iki alim sinyali iiretilsin ve ikisinde de %10 kar elde edilsin. Komisyon
uygulanmadigi durumda yatirrmcinin eline 121.000$ (ilk %10’da 110.000$ ikincisinde
121.000$ olur) geger. Ikincisinde ise tek bir alim sinyali iiretilsin ve yatirrme1 %21 kar
elde etsin, bu durumda da komisyon uygulanmadiginda yatirrmcinin eline 121.000$
gecgecektir. Ancak, her alim ve satim i¢in isin i¢ine %0,1 oraninda komisyon girdiginde
ilk durumda yatirnmci yaklasik 484$ komisyon dderken ikinci durumda yatirimci
yaklasik 252$ komisyon oder. Bu da bir alim-satim fazla yapmanin yatirimciya 232$
kaybettirdigini gosterir. Bu alim-satim sayisinin ¢ok artmasi da komisyon kaybini
artirmakta ve 6zellikle Williams %R gostergesindeki etkisinin daha da biiyiik olmasina
neden olmaktadir.

Tablo 6.7: Williams %R i¢in trend tabanli tek esik degerli al-sat yontemi egitim ve test
sonuclari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut %R 80-20
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 10,7 4,7 15,6 4,2 35 1,8 1,7 (-2,3)
QQQ 16,5 59 16,3 5,8 (-0,3) 6,1 (-1,7) (-0,9)
XLF 12,1 0,8 153 2,3 2.3 (-8,4) 1,8 -5,7)
WM 18,5 9,6 22,5 9,6 8,6 39 4,1 (-0,9)
EWH 33,9 0,5 374 1,2 12,5 0,8 8,3 0,1
MDY 14,1 3,2 17,7 4,6 9,0 5,1 43 1,1
XLE 30,6 2,7 31,5 0,2 15,0 (-0,5) 7,7 10,3
EWT 342 15,1 42,8 16,8 6,1 23 5.4 5,5
EwWZ 35,8 5.9 42,5 5,6 28,1 (-3,7) 2,6 (-3,4)
Ortalama 22,9 54 26,8 56 94 0,8 38 0,4
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Tablo 6.8’de Williams %R icin cift esik deerli trend tabanli yontem sonuclari
goriilmektedir. Williams %R gostergesinin ani fiyat degisikliklerine ¢cok ¢abuk tepki
verdigini ve bunun da daha fazla sinyal iiretilmesine neden oldugunu sdylemistik.
Dolayisiyla Williams %R gostergesinin iirettigi sinyalin gecikmesi RSI gostergesinin
aksine Williams %R gostergesinin yanlis zamanlama ile al-sat sinyalleri tiretmesine
neden olabilmektedir. Cogunlukla da ikinci sinyalin iiretilmesi i¢in gecen zamanda
Williams %R gostergesinin deger degisimine neden olan fiyat degisimi alim-satimda
kiigiik zararlara neden olmaktadir. Ancak Williams %R gostergesi RSI gostergesine
gore daha oynak oldugundan ve daha fazla sinyal iirettiinden bu kiiciik zararlar
toplamda biiyiik zararlara neden olabilmektedir. Bu da Williams %R gdstergesinde
tek esik degerli yontemin ¢ift esik degerli yonteme gore daha basarili olmasini agikla-
maktadir. Williams %R icin trend tabanh yontemde cift esik degerli kurallarin trendin
dikkate alinmadig1 yonteme gore sonuglart daha da kotiilestirdigi goriilmektedir. Cift
esik degerli yontemin Williams %R g0stergesi i¢in olan zararh etkisi, trend tabanh
yontemde daha fazla sinyal iiretilmesi nedeniyle komisyon zarar ile birlesince genel

kazan¢ durumu oldukca kotiiye gitmektedir.

Tablo 6.8: Williams %R icin trend tabanl ¢ift esik degerli al-sat yontemi egitim ve test
sonuglari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut %R 80-20
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 9,6 (-0,6) 132 0,9 35 1.8 (-3,5) (-4,3)
QQQ 14,5 (2,5 19,8 (2.2) (-0,3) 6,1 (-9.8) 1,8)
XLF 10,3 (-9,6) 12,3 (-8,4) 2.3 (-8,4) (-2,0) (-11,9)
WM 17,3 (-3,3) 16,2 -1,7) 8,6 3,9 0,2 -1,7)
EWH 20,9 (-1,0) 24.8 (-0,3) 12,5 0,8 0,6 (-0,6)
MDY 12,9 3,0 12,9 2,6 9,0 5,1 1,1 (-2,5)
XLE 26,8 (-1,2) 28,1 (-3,1) 15,0 (-0,5) 42 22
EWT 24.9 0,1 28,9 (-0,4) 6,1 23 0,6 8,2
EWZ 44 4 (-12,7) 45,2 (-11,2) 28,1 (-3,7) 5,4 (-9,7)
Ortalama 20,2 (-3,1) 22,4 (-2,6) 9,4 0,8 (-0,6) (-2,5)

Trend tabanli al-sat yontemi egitim ve test verilerini iki gruba ayirmaktadir. Burada
benzer Oriintiilye sahip gruplar icin iiretilen kurallarin benzer Oriintiiye sahip veriler
tizerinde test edilmesi amacglanmaktadir. RSI i¢in egitim verisinde eniyilenmis ku-
rallarin trendin dikkate alinmadigi klasik al-sat yontemine gore daha iyi sonuclar
verdigi, ancak sonuclarin ¢ok da iyilestirilemedigi goriilmektedir. Algalan ve yiikselen
trend tespiti icin kullanilan yOntem, egitim verisindeki algalan ve yiikselen trend
verilerinin test verisinde yeteri kadar temsil edilememesi gibi durumlar nedeniyle trend

tabanl al-sat yontemi klasik al-sat yontemine gore basarimi ¢ok fazla artiramamakta,
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ancak daha iyi sonuclar vermektedir. Williams %R gostergesinde ise trend tabanl
yontemin klasik al-sat yonteminden daha kotii sonuglar verdigi goriilmektedir. Bunun
nedeni ise trend tabanli yontemde cok daha fazla sinyal iiretilmesi ve bunun sonucu
olarak komisyon zararinin artmasidir. Williams %R gostergesinin bagsarimi ani fiyat
degisikliklerine verilen tepkiyle olciilmekte, ancak alim-satim sayisinin ¢ok artmasiyla

basarim diismektedir.

6.3 Trendden Arindirilmis Veriler ile Al-Sat Yontemi

Trendden arindirilmis veriler ile al-sat yonteminde Oncelikle egitim verisi belirli bir
trend donem degerine gore trendden armndirilmaktadir. Donem degeri de RSI ve
Williams %R gosterge parametreleriyle beraber eniyilenmektedir. Egitim verisinde
elde edilen trend donem degeri test verisinin trendden arindirilmasinda kullanilir ve
trendden arindirilmig veriler izerinde RSI ve Williams %R parametreleri test edilir.

Tek esikli ve c¢ift esikli iki yontem ayr1 ayri denenmis ve performanslart l¢iilmiistiir.

Tablo 6.9 incelendiginde trendden arindirilmig veriler ile yapilan tek esikli al-sat
yonteminin Al-ve-Tut yonteminden daha fazla kazang sagladig1 6 ETF nin bulundugu
goriilmektedir. Yine bu yontemin klasik 30-70 kuralina gore ¢ok daha iyi sonuclar
verdigi, IWM hari¢ tiim ETF’lerde daha fazla kazang getirdigi de goriilmektedir. Yine
tek esik degerli klasik al-sat yontemiyle karsilastirildiginda da 6 ETf’de daha fazla

kazanc getirdigi goriilmektedir.

Tablo 6.9: RSI i¢in trendden armdirilmig veriler ile tek esik degerli al-sat yontemi
egitim ve test sonuglari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut RSI 30-70
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 10,3 1,7 13,5 1,9 3,5 1,8 0,6 (-0,5)
QQQ 15,7 4,3 26,6 3,7 (-0,3) 6,1 (-3,2) 1,7
XLF 10,1 32 154 2,9 2.3 (-8,4) 2,1 2,7
IWM 17,7 1,6 20,1 3,9 8,6 39 1.4 11,7
EWH 21,1 (-0,2) 29,7 (-0,9) 12,5 0,8 0.8 1,8
MDY 18,5 8,3 20,0 9,4 9,0 5,1 2,9 (-0,3)
XLE 22,4 (-3,2) 28,6 0,9 15,0 (-0,5) 6,5 0,6
EWT 229 1,2 26,4 2,3 6,1 23 5,4 (-8,3)
EWZ 41,7 0,8 51,8 0,4 28.1 -3,7) 1,8) (-3,0)
Ortalama 20,0 2,0 25,8 2,7 94 0,8 1,6 (-0,3)
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Tablo 6.10 incelendiginde trendden arindirilmig veriler ile yapilan c¢ift esikli al-
sat yonteminin de Al-ve-Tut yonteminden daha fazla kazang sagladigi 6 ETF nin
bulundugu goriilmektedir. Klasik al-sat yonteminde RSI gostergesi i¢in cift esikli
yontemin tek esikli yonteme gore ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistii. Trendden
arindirilmis verilerde de ¢ift esikli yontem oldukga iyi sonuglar vermekte, ancak tek
esikli yontemle arasinda ¢ok ciddi farklar bulunmamaktadir. Cift esikli yontemde
de klasik 30-70 kuralindan cok daha fazla kazang¢ elde edilmistir. Bu da trendden
arindirilmis veriler ile yapilan ¢alismanin trendin gostergeler iizerindeki olumsuz

etkisini azalttigini gostermektedir.

Tablo 6.10: RSI icin trendden arindirilmis veriler ile cift esik degerli al-sat yontemi

egitim ve test sonuclari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut RSI 30-70
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 9,6 24 10,2 2,6 3,5 1,8 (-0,6) (-0,2)
QQQ 14,9 5,0 16,4 4,1 (-0,3) 6,1 (-5,6) (-0,2)
XLF 7,9 3,2 11,1 43 2,3 (-8,4) 0,4 (-8,8)
IWM 13,0 5.2 13,1 3,2 8,6 39 (-1,1) 7.8
EWH 19,0 2,5 23,2 3,8 12,5 0,8 (-3,1) 0,7
MDY 12,5 8,7 17,4 7,6 9,0 5,1 0,5 (-0,4)
XLE 24,0 1,9 21,9 (-0,1) 15,0 (-0,5) 5,7 (-3,8)
EWT 19,6 1,8 16,4 2,5 6,1 23 1,6 (-8,4)
EwWZ 53,8 (-0,6) 51,4 (-2,6) 28,1 (-3,7) (-3,5) (-5,0)
Ortalama 19,4 33 20,1 28 94 0,8 (-0,6) -2,0)

Tablo 6.11 incelendiginde Williams %R icin trendden arindirilmis veriler ile yapilan
tek esikli al-sat yonteminin Al-ve-Tut yonteminden daha fazla kazang sagladigi 6
ETF’nin bulundugu goriilmektedir. Yine klasik Williams 80-20 kuralina gore de
9 ETF’nin 8 tanesinde daha fazla kazan¢ getirdigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda
genetik algoritma ile eniyilenen kurallar 9 ETF’nin 8’inde, PSO ile eniyilenen
kurallar ise 9 ETF’nin 7’sinde pozitif kar getirmektedir. Bu oranlar hem klasik al-sat

yontemlerinden, hem de genel kurallardan daha yiiksektir.

Tablo 6.12 incelendiginde Williams %R icin trendden arindirilmig veriler ile yapilan
cift esikli al-sat yonteminin tek esikli yonteme gore sonuglarinin kotiilestigi goriil-
mektedir. Benzer durum Williams %R ic¢in klasik al-sat yonteminde de olusmustu.
Williams %R gostergesinin RSI gostergesine gore daha oynak bir gosterge oldugunu
da belirtmistik. Trendden arindirilmis verilerde trend etkisi ortadan kaldirilmis olsa
da Williams %R gostergesinin salinim 6zelliginde bir degisiklik olmamaktadir. Yani,
Williams %R gostergesi fiyat degisikliklerine ¢ok cabuk tepki vermektedir ve trendden

arindirilmis verilerde de bu durum degismemektedir. Bu da cift esikli yontemde ikinci
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Tablo 6.11: Williams %R icin trendden arindirilmis veriler ile tek esik degerli al-sat
yontemi egitim ve test sonuglari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut %R 80-20
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 13,6 7.4 14,4 6,8 3,5 1,8 1,7 (-2,3)
QQQ 16,5 2,0 22,7 2,3 (-0,3) 6,1 (-L,7) (-0,9)
XLF 13,6 11,1 18,0 74 2,3 (-8,4) 1,8 (-5,7)
WM 16,5 1,0 19,5 1,9 8,6 39 4,1 (-0,9)
EWH 25,7 4,0 29,7 7,9 12,5 0,8 8,3 0,1
MDY 14,6 9,3 18,1 9,6 9,0 5,1 43 1,1
XLE 24,9 (-0,8) 24.8 (-3,8) 15,0 (-0,5) 7,7 10,3
EWT 25,1 10,3 28,3 6,4 6,1 2,3 54 5,5
EWZ 42,0 0,2 484 (-1,1) 28,1 (-3,7) 2,6 (-3,4)
Ortalama 21,4 4,9 24,9 4,2 9,4 0,8 3,8 0,4

esik degeri icin beklenen zamanda fiyatlarin istenmeyen yone dogru hareket etmesi

durumunda alim ve satim kararlarinda zarar olusturmaktadir. Dolayisiyla tek esikli

yonteme gore ¢ift esikli yontem daha kotii sonuglar vermektedir.

Tablo 6.12: Williams %R i¢in trendden arindirilmis veriler ile ¢ift esik degerli al-sat
yontemi egitim ve test sonuglari

Genetik Algoritma PSO Al-ve-Tut %R 80-20
ETF Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%) | Egitim(%) | Test(%)
SPY 7,6 0,6 9,2 0,7 35 1,8 (-3,5) (-4,3)
QQQ 17,8 0,1 13,7 3.1 (-0,3) 6,1 (-9,8) (-1,8)
XLF 9,8 (-0,2) 9.4 (-0,1) 2,3 (-8,4) (-2,0) (-11,9)
WM 9,3 1,0 13,9 1,0 8,6 39 0,2 (-1,7)
EWH 13,6 1,1 16,0 0,7 12,5 0,8 0,6 (-0,6)
MDY 13,1 4,0 13,9 2,1 9,0 5,1 (-L1) (-2,5)
XLE 21,9 (-1,3) 28,6 (-1,0) 15,0 (-0,5) 42 22
EWT 20,5 7,1 30,0 6,5 6,1 23 0,6 8,2
EWZ 40,8 (-0,2) 45,5 (-0.5) 28,1 (-3,7) 54 (-9,7)
Ortalama 17,2 1,4 20,0 14 9,4 0,8 (-0,6) (-2,5)

Bu tez calismasinda trendden arindirilmig veriler i¢in de bir genel kuralin olusturulup
olusturulamayacag1 iizerinde de calisilmistir. Yapilan caligmalarda Williams %R
gostergesi i¢in trendden arindirilmig veriler iizerinde olumlu sonuglar veren kurallar
bulunamamustir. Ancak, RSI gostergesi i¢in 30-70 kuralina benzeyen bir genel kural
olusturulmustur. Bu genel kural 25 giinliik trend donem degerlerine gore hesaplanan
trendden armdirilmis veriler iizerinde 14 giinlik RSI degerlerinin 30 ve 70 esik
degerleri ile kullanildig1 bir yontemdir. Tablo 6.13 iizerinde RSI gostergesi i¢in tek
esik degerli yontem i¢in olusturulan genel yontemin performansi diger yontemlerle
kargilastirllmaktadir. Olusturulan genel kural (TN-RSI(25) 30-70) parametre eniyile-

mesi sonucu olusturulan yontemler ve genel 30-70 kuralina gore oldukga iyi sonuglar
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vermektedir. Egitim verisinde goriilen yiikselen trend etkisi altindaki ETF’lerin Al-
ve-Tut stratejileri oldukc¢a yiiksek olmasina ragmen egitim verisinde de iyi sonuclar
vermistir. Test verisinde ise QQQ hari¢ tim ETF’lerde en yiiksek kazanci getiren
yontem olmustur. Egitim ve test verilerinde toplam 9 ETF ile yapilan 18 testin ise

sadece 1 tanesinde zarar edilmistir.

Tablo 6.13: RSI icin olusturulan tek esik degerli genel kural ile al-sat yontemi sonuclari

GA PSO Al-ve-Tut RSI 30-70 TN-RSI(25) 30-70
ETF Egt(%) | Test(%) | Egt(%) | Test(%) | Egt(%) | Test(%) | Egt(%) | Test(%) | Egt(%) | Test(%)
SPY 10,9 (-1,0) 10,9 1,2 35 1,8 0,6 (-0,5) 53 8,2
QQQ 17,1 6,9 18,4 10,8 (-0,3) 6,1 (-3,2) 1,7 (-0,3) 1,2
XLF 11,3 04 13,1 (-0,3) 2,3 (-8,4) 2,1 (-2,7) 0,8 1,1
IWM 14,4 0,5 18,5 3,9 8,6 3,9 1.4 11,7 9,0 13,9
EWH 21,3 (-2,4) 27,9 2,3 12,5 0,8 0,8 (-1,8) 6,1 6,4
MDY 13,9 7,6 15,0 9,6 9,0 5,1 2,9 (-0,3) 9,3 15,5
XLE 23,7 (-1,2) 22,3 (-0,9) 15,0 (-0,5) 6,5 0,6 3,7 2,9
EWT 21,0 1,2 21,7 (-0,2) 6,1 2,3 54 (-8,3) 2,0 4,5
EwZz 30,3 (-2,3) 42,0 (-3,6) 28,1 (-3,7) (-1,8) (-3,0) 9,3 14,6

Ortalama 18,2 1,1 21,1 2,5 9,4 0,8 1,6 (-0,3) 50 7,6

Tablo 6.14 iizerinde RSI gostergesi i¢in cift esik degerli yontem i¢in olugturulan
genel yontemin performansi diger yontemlerle karsilastirilmaktadir. Olusturulan genel
kural cift esikli yontem i¢in de basarili sonuglar vermis, ancak tek esikli yonteme
gore sonuclarin basarimi diigmiistiir. Ger¢ek degerler ile yapilan calismada ¢ift esikli
yontem trend etkisini olumlu bir sekilde kullanarak tek esikli yonteme gore daha iyi
sonuglar elde etmisti. Ancak trendden arindirilmis veriler tizerinde trend avantaj olarak
kullanilamadigindan ¢ift esikli yontem trendden arindirilmis veriler iizerinde tek esikli

yonteme gore daha kotii performans gostermektedir.

Tablo 6.14: RSIi¢in olusturulan ¢ift esik degerli genel kural ile al-sat yontemi sonuglari

GA PSO Al-ve-Tut RSI 30-70 TN-RSI(25) 30-70
ETF Egt(%) | Test(%) | Egt(%) | Test(%) | Egt(%) | Test(%) | Egt(%) | Test(%) | Egt(%) | Test(%)
SPY 7,6 (-1,6) 8,6 0,6 35 1,8 (-0,6) (-0,2) 4,5 7,7
QQQ 15,6 83 10,3 10,0 (-0,3) 6,1 (-5,6) (-0,2) (-4,5) 2,1
XLF 10,5 0,5 11,1 0,5 2,3 (-8.4) 0,4 (-8,8) (-0,6) 1,8
IWM 14,4 6,6 15,1 4.8 8,6 3,9 (-1,1) 7.8 9,1 14,7
EWH 20,4 6,2 20,6 5,1 12,5 0,8 (-3,1) 0,7 2,9 5,6
MDY 14,5 6,0 15,7 73 9,0 5,1 0,5 (-0,4) 9,2 14,0
XLE 23,4 (-2,3) 23,2 (-0,1) 15,0 (-0,5) 5,7 (-3,8) 0,6 4,9
EWT 15,6 7,6 17,4 5,0 6,1 2,3 1,6 (-8,4) (-1,0) 3,4
EWZ 46,2 2,8 46,9 (-0,7) 28,1 (-3,7) (-3.,5) (-5,0) 5,2 15,2

Ortalama 18,7 38 18,8 3,6 9,4 0,8 (-0,6) (-2,0) 2,8 7,7

Sonug¢lar incelendiginde egitim verisinde en iyilenen parametrelerin basariminin test
verisine yanstyamadig1 goriilmektedir. Bu temel olarak egitim ve test bazli ¢alisan

tim sistemlerin genel bir problemidir. Eger test verisi egitilen veriyle benzerlikler
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icermiyorsa egitim verisinde elde edilen kurallarin basarimi test verisine yansima-
maktadir. Finans verilerinin tahmini olduk¢a zor oldugundan genellikle test verisi ile
egitim verisi birbirine benzememekte, bu da egitim verisindeki basarimin test verisine
yansimamasina neden olmaktadir. Ayrica trendin varlig1 da salinim tabanli gostergeler
tizerinde olumsuz etkiye sahiptir. Yiikselen trend igerisinde menkul kiymetin degeri
zaten yiikseliyorken alim-satim islemi ile daha fazla para kazanmak olduk¢a zordur.
Benzer durum alcalan trendde de gecerlidir. Bu sefer de menkul kiymetin degeri
azaliyorken alim-satim iglemi yapmak cogunlukla zarar ile sonu¢glanmaktadir. Bu tez
calismasinda verideki trendi ortadan kaldirarak elde ettigimiz veriler {izerinde salinim
tabanli gostergelerin basarimim olctiik. Elde ettigimiz sonuglar trendden arindirilmis
verilerde daha olumlu ¢ikti. Trendden arindirilmis veriler yaklasik olarak O etrafinda
salinim yapan veriler haline gelmektedir. Bu da trendden bagimsiz olarak farkli menkul
kiymetler i¢in benzer verilerin olusturulmasi anlamina gelmektedir. Yine test verisi de
trendden arindirilarak test edilmektedir. Bdylece egitim ve test verilerinin birbirine
benzerligi artmakta, bu da eniyileme algoritmalarinin performansinin artmasina neden
olmaktadir. RSI ve Williams %R gostergelerinin genel kurallar1 trendin olmadigi
durumlarda iyi sonuclar veriyorken trend varliginda sonuglar kotiilesmektedir. Bu
calismada bu durumu iyilestirebilmek adina herhangi bir trend varlifinda ¢aligabilecek
genel bir kuralin olusturulup olusturulamayacag iizerine de bir ¢calisma yaptik. Yapilan
analizler sonucu 25 giinliik donem degerine gore trendden arindirilan verilen tizerinde
30-70 RSI kurali uygulandiginda ¢ok basarili sonuclar aldik. Trendden arindirilmis
veriler ortalamanin yaklagik 0 oldugu bir dogru iizerinde salinim yaptigindan trendsiz
bir ortam olugmakta ve genel kuralin bagarimi da bu trendsiz ortamda artmaktadir.
Bu da trendden arindirilan veriler ile yapilan ¢alismalarin basarili olabilecegini

gostermektedir.

6.4 Gelecek Calismalar

Bu tez calismasinda trendden arindirilmig veriler ile teknik analizin bagarili olup
olmadigimi analiz ettik. Elde ettigimiz sonuglar trendden arindirilmig veriler iizerinde
yapilan ¢aligsmalarin bagarili olabilecegini gdstermektedir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak
trendden arindirma isleminde kullanilan trend tespit yontemleri iizerinde durulacaktir.

Bu calismada yalnizca lineer regresyon kullanilmisti. Gelecek calismalarda farkli trend
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tespit yontemleri ile trendden arindirma islemleri gerceklestirilerek sonuclarin nasil

degistigi incelenecektir.

Bu tez calismasinda salinim-tabanli gostergelerden yalmizca RSI ve Williams %R
gostergeleri kullanilmisti. Tlerleyen zamanlarda farkli salinim-tabanli géstergeler icin
de trendden arindirilmis veriler lizerinde ¢alismalar yapilacaktir. Ayrica menkul kiy-
metlerin fiyat hareketlerinin olusturdugu risk miktar1 da gelecek calismalara eklenecek
ve uygunluk fonksiyonu yalnizca toplam kazang lizerinden degil birim riske diisen

kazanc iizerinden de hesaplanacak.

Calismada 9 tane ETF kullanilmig ve trendden arindirilmig veriler iizerinde yapilan
islemlerin bu 9 ETF iizerindeki basarimi 6lciilmiistiir. Gelecek ¢alismalarda daha fazla
ETF kullanilarak gelistirilen modelin genellestirilmesine calisilacaktir. Ayrica ETF
disindaki farkli menkul kiymetler icin de (hisse senetleri, altin, doviz) gelistirilen
model denenecek ve bu farkli menkul kiymetler i¢in de modelin kullanilabilirligi

arastirilacaktir.
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A. Tablolar

Tablo A.1: Gelistirilen model ile SPY icin RSI gostergesiyle alim-satim istatistikleri

Tek Esik Degerli Cift Esik Degerli
Genetik Algoritma PSO Genetik Algoritma PSO

Egitim Test Egitim | Test | Egitim Test Egitim | Test

Ortalama Yillik Kér (%) 10,3 1,7 13,9 1,9 9,6 2,4 10,2 2,6

Ortalama Yillik Iglem Sayisi 18,0 14,0 10,8 9,2 0,6 0,6 0,3 0,2
Pozitif Islem Oran1 (%) 71,0 57,1 63,2 58,7 100,0 100,0 100,0 | 100,0
Ortalama Islem Kar1 (%) 0,5 0,2 1,2 0,4 17,6 3,9 449 13,6
En Biiyiik Islem Kar1 (%) 6,2 9,2 18,8 9,6 29,4 8,5 81,1 13,6
En Biiyiik Islem Zarari (-10,1) (-9,7) (-7,6) | (-24,2) | (-0,0) (-0,0) (-0,0) | (-0,0)

Tablo A.2: Gelistirilen model ile XLF icin RSI gostergesiyle alim-satim istatistikleri

Tek Esik Degerli Cift Esik Degerli
Genetik Algoritma PSO Genetik Algoritma PSO

Egitim Test Egitim | Test | Egitim Test Egitim | Test

Ortalama Yillik Kéar (%) 10,1 3,2 15,4 2,9 7,9 32 11,1 4,3

Ortalama Yillik i§lem Sayist 7,4 6,4 18,1 16,8 0,7 0,2 0,6 1,4
Pozitif Islem Oran1 (%) 69,2 59,3 60,6 58,3 80,0 100,0 100,0 85,7

Ortalama I§1em Kar1 (%) 1,4 0,4 0,9 0,6 11,4 16,9 21,0 2,9

En Biiyiik I§lem Kar (%) 12,2 10,2 16,3 30,5 21,6 16,9 36,7 7,8
En Biiyiik islem Zarar1 144) | 115 | (11,8) | (:303) | (4.1 (-0,0) (0,0) | (-5.8)

Tablo A.3: Gelistirilen model ile MDY icin RSI gostergesiyle alim-satim istatistikleri

Tek Esik Degerli Cift Esik Degerli
Genetik Algoritma PSO Genetik Algoritma PSO
Egitim Test Egitim | Test | Egitim Test Egitim | Test
Ortalama Yillik Kar (%) 18,5 8,3 20,0 9.4 12,5 8,7 17,4 7,6
Ortalama Yillik Elem Sayis1 9.4 8,0 9,7 7.8 0,3 0,4 7.8 6,4
Pozitif Islem Oran1 (%) 72,7 62,5 72,1 61,5 100,0 100,0 72,7 62,5
Ortalama Islem Kar1 (%) 1.9 0,9 2,0 1,5 53,0 24,2 2,2 1,6
En Biiyiik Islem Kar1 (%) 22,8 14,1 14,4 19,5 76,3 39,4 16,7 20,1
En Biiyiik Islem Zarari (-14.,9) -9,1) (-12,8) | C17,1) | (-0,0) (-0,0) -11,6) | (-17,5)
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Tablo A.4: Gelistirilen TN-RSI(25) 30-70 genel kurali ile SPY icin RSI gostergesiyle

alim-satim istatistikleri

Tek Esik Degerli | Cift Esik Degerli
Egitim | Test | Egitim Test
Ortalama Yillik Kar (%) 5,3 8,2 4.5 1,1
Ortalama Yillik 1§lem Sayisi 3,6 4,0 3,6 4,0
Pozitif 1§lem Oran1 (%) 64,0 70,0 64,0 65,0
Ortalama 1§Iem Kar1 (%) 1,9 2,2 1,6 2,0
En Biiyiik Islem Kar1 (%) 30,7 8,7 29,8 12,4
En Biiyiik Islem Zarar (-12,7) (-9,8) (-15,8) (-6,9)

Tablo A.5: Gelistirilen TN-RSI(25) 30-70 genel kural1 ile XLF i¢in RSI gostergesiyle

alim-satim istatistikleri

Tek Esik Degerli | Cift Esik Degerli
Egitim | Test | Egitim Test
Ortalama Yillik Kar (%) 0,8 1,1 (-0,6) 1,8
Ortalama Yillik 1§lem Sayisi 2,7 4.5 2,7 4.5
Pozitif 1§lem Orani1 (%) 63,2 63,6 47,3 77,2
Ortalama 1§lem Kar1 (%) 0,7 0,9 0,2 1.4
En Biiyiik islem Kari (%) 31,5 29,5 32,1 28,1
En Biiyiik islem Zarar -12,7) | (-27,5) | (-12,0) | (-30,3)

Tablo A.6: Gelistirilen TN-RSI(25) 30-70 genel kurali ile MDY i¢in RSI gostergesiyle

alim-satim istatistikleri

Tek Esik Degerli | Cift Esik Degerli
Egitim | Test | Egitim Test
Ortalama Yillik Kar (%) 9,3 15,5 9,2 14,0
Ortalama Yillik islem Sayisi 3,1 4,8 3,1 4,8
Pozitif Islem Oran1 (%) 77,2 83.3 68,2 66,7
Ortalama 1§lem Kar1 (%) 3,2 3.4 3,2 3,1
En Biiyiik 1§lem Kar1 (%) 28,5 16,7 28,8 16,4
En Biiyiik Islem Zarar (-6,0) (-14,7) (-6,7) (-10,4)
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