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OZET

Yapilan literatiir taramasiyla genetik algoritmalar1 da icinde barindiran yapay zeka
tekniklerinin finans alanindaki kullaniminin arttig1 goriilmiistiir. Bu tekniklerle gelistirilen
tahmin sistemine bagli yatirim stratejilerinin performansi, bu ¢aligmada kullanilan verilerin
benzeri verilerle bir¢ok iilkede denemistir. Her ne kadar, yapay sinir aglari, bulanik mantik
ve genetik algoritmalar1 iceren yapay zeka yontemleri finans sektoriinde ve finans
yazininda biiylik ilgi goérse de bu yontemlerin Tiirkiye’deki finansal verilere

uygulamasinin, literatiirde sinirli sayida oldugu fark edilmistir.

Literatiirdeki bu agigin kapatilmasi amaciyla, bu tez ¢alismasinda, genetik algoritmalar
IMKB hisse senedi verilerine uygulanmistir. Yurtdisinda yapilmis ¢alismalarin yontemleri
dikkate alinarak, hem IMKB Ulusal 100 Endeksi kapanis degerleri iizerinden hem de bu
endeks i¢cinden se¢ilmis bazi firmalara ait kapanis fiyatlarindan hareketle, degisen kosullar
altindaki piyasalara uygun bir modelin siirekli arayisi i¢inde olan yatirimcilarin, genetik
algoritmalar1 kullanarak teknik analiz gdstergelerinin iizerinde basari gdsteren modeller
gelistirebilecegi gosterilmeye calisilmistir. Bu calismada yatirimcilarin teknik analize
dayali degerlendirme stratejileri tercih ettigi varsayilmis, teknik analiz gostergelerini bir
arada dogrusal olmayan bir iligki i¢inde ele alan karar sistemleri ve verilerdeki firsatlar
yakalama giicline sahip modeller arastirilmistir. Daha ¢ok, bu tiir bir sistemde bazi firsatlari
daha once fark eden, fiyatlardaki karmasik iliskileri ortaya koyan bir modelin siirekli
giincellenerek elde edilebilir oldugu ve bunu uzmanlarin, sistemi analiz etmede bir arag

olarak kullanabilecegi gosterilmek istenmektedir.

Piyasalarda wuygulamacilar tarafindan yogun olarak kullanilan teknik analiz
gostergelerinin, dogrusal olmayan sekilde bir karar agaci sistematiginde modellenmesi ile
teknik analiz gostergelerine gore daha iyi sonuglar verip vermeyecegi sorusunun cevabinin
aranmasi ile zayif formda piyasa etkinligi de sorgulanmaktadir. Bu tez caligmasinin
sonuclari, genetik algoritmalarin kullanimi ile Tirkiye piyasasinda kar firsatlarim
yakalamanin miimkiin oldugunu gostermistir. Bu bulgular, Tiirkiye Hisse Senedi

Piyasasiin Etkinligi konusunda sliphe uyandirmaktadir.
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SUMMARY

STOCK INVESTMENT DECISIONS BY USING GENETIC ALGORITHMS

A comprehensive review of the literature on financial research has shown that the use of
artificial intelligence techniques has been steadily increasing in this field. The performance
of the trading strategies, forecasting rules generated by these techniques has been evaluated
on the data on many financial markets around the world. Although, the past decade has
witnessed a flurry of interest within the financial industry and financial literature regarding
artificial intelligence technologies, including neural networks, fuzzy logic and genetic
algorithms, applications of these techniques to Turkish financial data have received

minimal coverage in the literature.

In an attempt to fill this gap in the literature, this thesis presents an application of
genetic algorithms on the Istanbul Stock Exchange (ISE) data. Using ISE National 100
Index data and the data on the selected stocks traded on ISE and utilizing the methodology
of previous research on well established financial markets, I attempt to show that investors
(agents) who are constantly in search of models which are suitable for the markets that
continuously change can design trading strategies generated by genetic algorithms and
these strategies are more successful than individual technical indicators. In this thesis,
based on the assumption that investors prefer strategies based on technical analysis
indicators, I investigate decision systems which are capable of discovering profit
opportunities in the market by analyzing the nonlinear relationships between the technical
analysis indicators. The main objective of this thesis is to show that in this decision system
a model that can anticipate profit opportunities by investigating the complex relationships
between the prices can only be successful if it is continuously updated. Moreover,

investors can use this model to analyze the system itself.

The analysis of the performance of genetic decision trees based on the complex
relationships between the technical analysis indicators can also be regarded as a test of
weak form of market efficiency. The results of this study show that it is possible to predict
profitable opportunities in the Turkish market using genetic algorithms. This finding casts

doubt on the weak-form efficiency of Turkish Stock Market.
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GIiRIiS
Sermaye piyasasindaki hareketleri izleyerek belirli bir yonelimin kesfi, buna bagh
olarak gelecekteki fiyatlarin ve kar firsatlarinin tahmini konusu hem teorisyenlerin hem de
uygulamacilarin baglica ¢alisma konularindan biri olmustur. Bu konuda ilk ¢alismalar,
Charles Dow tarafindan 1901-1902 yillarinda Wall Street Journal adli gazetedeki

yazilartyla gergeklestirilmistir. Onun oliimiinden sonra, William P. Hamilton, Dow’un

fikirlerini gelistirmis ve Dow Teorisinin olusumunu saglamistir.

Dow teorisinde, hisse senedi fiyat hareketlerinin belirgin egilimler icerdigi, ekonomik
durum ile baglantili olarak belirgin ylikselis ve dislislerin yan1 sira tekrar eden
dalgalanmalarin varligi ileri stiriilmektedir. Birincil egilimlerin, ekonomik durumla iliskili
olarak uzun donemli bir egilim oldugu belirtilmistir. Bu egilimlerden daha kisa dénemli,
belli bir fiyat aralifindaki dalgalanmalardan olugan harekete ise ikincil egilimler adi
verilmistir. Bu iki fiyat hareketi formasyonunun disinda kalan en kiiglik ve en kisa donemli
hareketlere ise mindr hareketler adi verilmistir. Sermaye piyasalarinda fiyat hareketlerinin,
bu {i¢ tiir egilimin bileskesi seklinde oldugu ileri siiriilmiistiir. Bu egilimlerden birincil ve
ikincil egilimlerin kullanimi ile piyasada, tamamen rassal islem stratejilerine gore daha
yiiksek getiri elde etmenin mimkiin oldugu belirtilerek teknik analiz yaklagiminin

temelleri atilmistir.

Dow teorisine ilk elestiri Alfred Cowles tarafindan yapilmigtir. Cowles ¢alismasinda,
fiyatlarin tahmini seklinde ilan edilen bilgilerin saglayacagi getiriyi, geleneksel al-tut
stratejisi ile elde edilecek getiri ile karsilastirmistir. Karsilastirma sonucunda, tahminlerin
getirilerinin, al-tut stratejisi getirilerinden anlamli1 bir farkinin olmadigini belirtmistir. Daha
sonra Fama, piyasalardaki fiyatlarin, elde bulunan tiim bilgiyi yansittigini ileri stirmiigtiir

ve bu durumu piyasanin etkinligi kavrami ile agiklamustir.

Piyasa etkinligi, bilginin icerigi, elde edilebilirligi ve zaman1 dikkate alarak ii¢ seviyeye
ayrilmustir. Zay1f formda etkinlik olarak adlandirilan birinci seviyede, piyasadaki fiyatlarin
tim gee¢mis donem fiyat bilgisini igerdigi, bu sebeple gecmis donemlere ait fiyat
bilgilerinden yararlanilarak gelecekteki fiyat seviyesi hakkinda bir kestirimde
bulunamayacag1 belirtilmistir. Ikinci seviye olan yari-giiclii formda etkinlikte, fiyatlarin
kamuya acgik tiim bilgileri icerdigi belirtilmektedir. Giliglii formda etkinlik olarak
adlandirilan tigilincii seviyede ise, 6zel bilgi de dahil olmak iizere tiim bilgilerin fiyatlara

yansidigi belirtilmistir.
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fiyatlar1 etkileyecek hicbir etki olmayacak, fiyatlar tahmin edilemez sekilde hareket

edecektir. Fiyatlarin bu rassal degisim 6zelligi, rassal yiirliylis modeli ile agiklanmistir.

Piyasa etkinligi sinamasi ¢alismalari literatiirde oldukg¢a genis ¢apli olarak yer almistir
ve almaya devam etmektedir. Bu ¢aligmalarin bir kismi etkinlik kavraminin bir yansimast
olarak fiyatlarin ve getirilerin rassal yiiriiyiis takip ettigi hipotezini sinamaktadir. Fiyatlarda
gecmisle tahmin edilebilir bir bagint1 bulunmasi, rassal yiirliylis hipotezini zayiflatacaktir.
Piyasa getirisinin iizerinde, islem maliyetlerini asan bir anormal getiri firsatini, ge¢cmis
fiyat bilgilerinden faydalanarak yakalamak zaman serisi analizleri yontemleri ile miimkiin
goriinmemektedir. Buna karsin halen teknik analiz yontemleri, 6zellikle uygulamacilar
tarafindan aktif olarak kullanilmaktadir. Teorisyenler ise, eer bu tiir bir baginti, bir firsat
yakalama yontemi bulunsa dahi piyasalarin bunu arbitraj yolu ile yok edecegini ve

yontemin bir siire sonra gecerli olmayacagini ileri siirmektedirler.

Teknik analiz yontemleriyle piyasadaki getiri firsatlarin1 yakalamaya calisan piyasa
oyunculari, genel gecer bir yontemin olmadigini, degisen kosullar altinda her piyasa
oyuncusunun (diger bir tanimlamasiyla ajanin) kendine 6zgli tahmin yontemlerini
gelistirmesi gerektigini savunmaktadir. Bu noktada piyasa etkinligi farkli bir yaklagimla
sorgulanmaktadir. Bu sorgulama; tiim piyasa oyuncularinin, ayni seviyede bilgiye, ayni
seviyede bilgi degerlendirme becerisine ve aymi beklentilere sahip oldugu goriisiiniin

elestirisidir. Bu kosullar saglansaydi piyasada bir dengeden, bir etkinlikten bahsedilebilirdi.

Tiim ajanlarin, piyasa hakkinda tam bilgiye sahip oldugu, problemleri mitkemmel bir
rasyonellikte ¢6zme becerisine sahip oldugu, diger tiim ajanlarin ayn1 bilgi ve beceriye
sahip oldugunu varsaydigi ve ortak beklentiye sahip olduklarinin diisiiniildiigli sisteme,
rasyonel beklentiler teorisi ile agiklama getirilmistir. Bu teori, bilginin tiim ajanlara esit
olarak dagildigi, tiim ajanlarin bilgiyi degerlendirmede ayni beceriye sahip oldugu ve ayni
beklentilere sahip olduklar seklindeki varsayimlari agisindan oldukga elestiri almigtir. Bu
varsayimlarin gegerli olmasi durumunda piyasalar tam bir denge ic¢inde bulunacak,
piyasada islem hacmi ilk piyasaya giris disinda diisik olacak ve anomaliler
gerceklesmeyecektir. Fakat tiim bunlar piyasalarda gozlemlenmektedir ve bunlarn
aciklamak i¢in denge durumunu teorik olarak agiklayan tiimdengelim yontemleri yetersiz

kalmaktadir.
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Ekonomide, tiimdengelim diisiince sistematigi, teorik problemlere ¢oziim tliretmede
fazlasiyla kullamighdir. Buna karsin finansal piyasalarda insan faktoriiniin etkisi ile
problemler karmasik bir hal almaktadir. Rasyonel beklentiler teorisinin, ajanlarin karmasik
problemlere ¢oziim liretme becerisinin oldugu varsayiminin gegerli olmadigi, bireylerin bu
konuda rasyonelliginin smirli oldugu bazi akademisyenler tarafindan ileri siiriilmiistiir.
Bireylerin, gozlemledikleri olaylardan sonu¢ ¢ikarmada, belirli neden sonug iliskilerini
fark edip onlar genellestirmede ve bazi yonelimleri fark etmede daha iyi olduklar
belirtilmistir. Bu deneyimlerinden yola ¢ikarak kendi 06znel karar sistemlerini

gelistirmektedirler.

Finansal piyasalar, tabanindaki degisimlere kars1 siirekli bir denge arayisi icinde olan
bir sistem olarak tanimlanmaktadir. Bu kosul altinda piyasa oyunculart ise belirli karar
kurallar1 gelistirerek piyasada basari saglamaya caligirlar. Bu karar kurallari sistemi,
degisen kosullarla birlikte basarisiz kurallarin sistemden ¢ikarildig1 ve yerlerine yenilerinin
kondugu, siirekli bir giincelleme igerisinde, her ajanin kendine 6zel sistemidir. Genetik
algoritmalar, yaklagimi geregi, bireylerin karar sistemlerini yeni kosullara siirekli adapte
olma yaklagimina uygun diismektedir. Genetik algoritmalar ile evrimin ¢esitlendirme, en
tyileri tutup kotiileri eleme ve mutasyon operatdrleri ile en iyinin hayatta kalma yaklagimi

gercek yasam problemlerine uygulanabilmektedir.

Piyasalarin birbirlerinden bagimsiz, heterojen adaptif ajanlardan olustugu goriisii son
donemde oldukea tartigilan bir konudur. Her ajan kendi yatirim stratejisi ile piyasada islem
goriir. Birbirinden bagimsiz ajanlar arasindaki etkilesim ile piyasada bir denge noktasinin
olugsmas1 beklenemez. Bu sebeple piyasa sistemlerinin, piyasada islem yapan ajanlarin
(bunlar bireyler, kurumlar hatta tlkeler bile olabilir) farkli davraniglarini ve birbirleri ile
piyasa iizerinden dolayh etkilesimlerini modelleyerek simiilasyonunun yapilmasi yeni bir
yaklagim olarak karsimiza ¢ikmistir. Bu yeni bir kavram olan yapay piyasalari (artificial
market) ortaya c¢ikarmistir. Heterojen yatirimcilarin davraniglarint modelleyen, evrimsel
algoritmalar i¢inde yer alan genetik algoritmalar1 da kapsayan bilgisayar programlari ile

piyasanin yapisini ¢ézmeye yonelik olarak ¢alisilmaktadir.

Bu caligmada, yatirimeilarin teknik analize dayali degerlendirme stratejileri kullandig:
varsayllmigtir. Bu teknik analiz gostergelerini ayr1 ayr1 kullanmak yerine, aralarindaki
dogrusal olmayan iliskileri ortaya koyan bir karar modeli arayisina, genetik algoritmalar

yontemiyle ¢0ziim aranmistir. Burada hemen belirtilmelidir ki genel geger ve tiim
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zamanlara uygulanabilir bir modelin varligindan bahsedilmemektedir. Daha ¢ok bu tiir bir
sistemde bazi firsatlar1 daha once fark eden, fiyatlardaki karmasik iligkileri ortaya koyan
bir modelin siirekli giincellenerek elde edilebilir oldugu ve bunu uzmanlarin sistemi analiz

etmede bir arag¢ olarak kullanabilecegi belirtilmelidir.

Hisse senedi piyasasinda, kisa donem yatirimcilari, bazi kar firsatlarinin varliginda
pozisyon alip diger zamanlarda risksiz yatirim araglarmma yonelmektedirler. Bu tiir
yatirnmcilarin  hisse senedi piyasasindaki kar firsatlarini belli bir seviyenin iistiinde
yakalamalari, piyasada tahmin edilebilirlik kavramin1 ve dolayisiyla etkinlik kavraminin
sorgulanmasini getirecektir. Bu ¢alismada, dogrusal olmayan modeller ile, piyasada genel
gecer cogu teknik analize dayali yatirim yontemlerinden daha basarili ve istikrarh
sonuclarin elde edilip edilmeyecegi incelenmistir. Bu konuda daha 6nce yapilan ¢aligmalar,
bazi teknik analiz ve piyasa bilgilerini kullanarak genetik algoritmalar ile al-tut stratejisine
yada geleneksel yontemlere gore basar1 sagladiklarini belirtmisler, genetik algoritmalarin
bu konularda umut vaat eden yeni bir yontem oldugunu belirtmislerdir (Chen ve Yeh,
1997; Fyfe vd., 1999; Tsang vd., 2000; Korczak ve Roger, 2002; Latemendia, 2002; Potvin
vd., 2004)

Bu tez caligmasi dort boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde, piyasa etkinligi kavrami
ele alinmigtir. Bunun i¢in Dow Teorisinden baslanarak etkin pazar hipotezi, pazarin
etkinligini smayan testler ve Tiirkiye’de piyasa etkinligi iizerine yapilan g¢aligmalar
incelenmistir. Ayrica rassal yiirliylis hipotezi, rasyonel beklentiler teorisi ve tlimevarim

diisiince temeli ele alinarak yapay hisse senedi piyasalari iizerinde durulmustur.

Genetik Algorimalarin ~ ve finansal uygulamalarinin anlatildigi ikinci boliimde,
oncelikle genetik algoritmalarin yapist ve ¢alisma prensibi ele alinmis daha sonra genetik
algoritma operatorlerine deginilerek bu yontemin elde ¢o6ziilmesi bir 6rnek iizerinde
anlatilmistir. Ozellikle miihendislik ve fen bilimleri alaninda siklikla kullamlan bu
yontemin finansal alanda nasil kullanilabilecegi hangi parametrelerle ne gibi sonuglar
verebilecegi yapilan literatiir taramasindaki uygulamalar dikkate alinarak incelenmistir.
Ulkemizde yapay zeka tekniklerini kullanarak yapilan kisith finans galigmalarinda daha
cok yapay sinir aglarinin kullanildig1 goriilmiistiir. Genetik algoritma yontemini kullanan
finans alanindaki ¢aligmalarin ilkemizdeki eksikligi bu tez calismasinda genetik

algoritmalarin kullaniminin se¢ilmesi konusunda etkili olmustur.
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Ucgiincii béliimde arastirmada kullanilan veriler ve ydntem incelenmis, uygulamada
kullanilacak teknik analiz gostergeleri ve finansal genetik programlama kavramlarina
deginilmistir. Bu boliimde IMKB Ulusal 100 endeks degeri verileri ayrintili olarak ele

alimmustir.

Calismanin dordiincii boliimiinde, ilk olarak genetik algoritmalarin bir tiirevi olan
genetik programlama ydntemiyle, IMKB Ulusal 100 endeksi degerleri iizerinden belli bir
seviyedeki getiri firsatlarin1 yakalayacak, secilmis teknik analiz gdstergelerine dayanan
model arastirmasina yer verilmistir. Daha sonra benzer bir model arastirmasi, IMKB-100

igerisinden secilen bazi firmalar i¢in de gergeklestirilmistir.



BIiRINCi BOLUM

PiYASA ETKINLIGi

1.1. Dow Teorisi

Dow teorisinin dayandigi fikirler, 1901-1902 yillarinda Charles Dow’un editorliigiinii
yaptigt Wall Street Journal adli gazetedeki kendi yazilariyla baslamistir. Dow’un
editorliigli, hisse senedi piyasasinda yatirim stratejileri konusunda olup, Dow bu
stratejileri, hisse senedi fiyat hareketlerinin 20 yillik kendi kisisel godzlemine
dayandirmistir. Dow, hisse senetleri fiyatlarinin rassal bir yapidan ¢ok gozlenebilir bir yol
izledigine inanmaktaydi. Onun editorliigiinde olusturulan fikirlerin Dow teorisi adini
almasi, Charles Dow’un 1902 yilinda dliimiinden sonra, arkadasi Samuel Nelson’in yazdigi
“Hisse Senedi Spekiilasyonunun ABC’si” (The ABCs of Stock Speculation) adli eserinde
gerceklesmistir. Dow’un dliimiinden sonra editorliige gecen William P. Hamilton, Dow
teorisinin dayandigi fikirleri gelistirmeye devam etmis ve 1922 yilinda “Hisse Senedi
Pazar1 Barometresi” (The Stock Market Barometer) adli ¢alismasini yayimlamistir. Dow
teorisi konusunda gelisme saglayan bir diger dnemli eser, Robert Rhea tarafindan 1932
yilinda yazilan, “Dow Teorisi: Onun Gelisiminin izah1 ve Spekiilasyonlara Ara¢ Olarak
Kullanislhiliginin  Tanimlanma Cabasi” (The Dow Theory: An Explanation of Its
Development and An Attempt to Define Its Usefulness as an Aid in Supeculation)’ adli

eserdir (Romeu ve Serajuddin, 2001, s.96).

Dow’un fikirleri, genel pazar egilimleri ile ilgilidir ve inancina gore, biiyiik ve itibarl
sirketlerin hisse senedi fiyatlar1 ayni yonde hareket etmektedir. Boga pazarinda tiim
fiyatlarin yiikselis egilimi gosterecegi ve bazi hisse senetleri fiyatlarinin digerlerine gore
daha fazla yiikselecegini, ay1 pazarinda ise tiim fiyatlarin diisiis egiliminde olacagi ve bazi
hisse senedi fiyatlarinin daha fazla diisecegi belirtilmektedir. Bazi hisse senetlerinin takibi
ile pazarin genel gidisati hakkinda bilgi edinilebilir. Yatirimcilar, bu konuda gosterge
olabilecek hisse senetlerini takip etmektedirler. Bu fikirden yola c¢ikarak Dow, gosterge
olabilecek hisse senetlerinden olusacak bir endeks fikrini geligtirmistir: 1896 yilinda Dow
Jones Endiistriyel Ortalama (DJIA) endeksini ve Dow Jones Demiryolu Ortalamasi
endeksini olusturmustur. Dow Jones Demiryolu ortalamasi diger tagimacilik yollarin1 da

kapsayarak 1970 yilinda Dow Jones Tasimacilik Ortalamasi (DJTA) endeksi olarak
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genisletilmistir. Dow, bir hisse senedinin fiyatinin, hakkinda ¢ikan finansal raporlar,
yatirime1 haberleri, televizyon haberleri veya gazete haberlerini yansittigini diistinmiistiir.
Bu baglamda piyasa ortalamalarmin da yatirimcilarin farkinda oldugu tiim haberleri
yansittigini ileri siirmiistiir. Dow, endekslerin ekonominin genel sagligi hakkinda gosterge

oldugunu belirtmektedir (Romeu ve Serajuddin, 2001, s.97).

Romeu ve Serajuddin (2001, s.100), Dow teorisinin temel kavramlarini su sekilde
belirtmigtir:

1.Hisse senedi fiyatlar1 ve pazar ortalamalari, pazarda elde edilebilir tiim bilgilerin
sonucu goz oOniinde bulundurularak olusmaktadir. Ayni zamanda, genel olarak hisse
senetleri ayn1 yonde hareket etme egilimindedir.

2.Pazarda ii¢ egilim vardir: birincil, ikincil ve kii¢iik (minor) egilimler.

3.Dow Jones Endiistriyel Ortalamasi ve Dow Jones Tasimacilik Ortalamast birbirini teyit
etmektedir.

4.Pazardaki islem hacmi, pazarin birincil egiliminin yoniinii isaretler.

Pazardaki hisse senedi fiyatlar1 bir asagi, bir yukar birlikte hareket etmektedir. Is
diinyasinin ve ekonominin durumuna bagl olarak fiyatlar belli bir sinirlandirilmig hatta
hareket etme egilimindedirler. Dow teorisine gore bir hisse senedinde gozlemlenecek ii¢

egilim birincil, ikincil ve kiigiik egilimlerdir.

1.1.1. Birincil Egilimler

Birincil egilimler baskin olan uzun dénemli egilimlerdir. Dow, uzun dénemli birincil
egilimlerin bir yil ya da daha uzun donemlerde devam ettigine inanmistir. Bu egilimler
boga ve ay1 pazarlar1 olarak simgelenmistir. Boga pazarlarda yiikselen bir egilim varken
ay1 pazarlarda diisiis vardir. Dow teorisine inananlar i¢in, yatirimcinin dikkate almasi
gereken en Onemli egilim birincil egilimdir. Diger yandan Dow teorisini giiniimiize
tagidigimizda boga ya da ay1 pazarlarinin siiresi yillar seviyesinden aylik donemlere kadar
inmistir. Hisse senedini boga pazarinin basinda satin alip sonunda satarak ya da ayi
pazarinin basinda satip sonuna gelindiginde diisiik fiyattan satin alarak kazang¢ saglanabilir.
Fakat boga ya da ay1 pazart durumunun basmi ve sonunu kestirmek kolay bir siireg
degildir. Boga ya da ay1 pazari olsa da, ikincil egilimlerin etkisi ile gecici ters yonli
hareketlerin yanlis anlagilmasit sorunu vardir. Diger bir deyisle, piyasa boga pazari

durumunda iken kisa donemli bir diisiis hareketi gostermesi durumunda bunun boga
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pazarmin sonu seklinde algilanmasi veya ay1 pazart durumunda iken kisa donemli bir

yiikselisin ay1 pazarinin sonu olarak algilanmasi miimkiin olabilmektedir (Romeu ve

Serajuddin, 2001, s.101)

1.1.2. ikincil Egilimler

Ikincil egilimler, birincil egilimler cevresinde birkac giin ile birka¢ haftaya kadar
uzanabilen fiyat egilimleridir. Birincil egilimlerin arkasinda ekonomik ve is diinyasinin
genel gidisatina iligkin goriisler varken ikincil egilimlerde fiyat diizenlemeleri, kar
gerceklestirmeleri ve pazarda biiyiik oranl satislarin etkileri olabilmektedir. Iyimser
beklentilerin kotiiye donmesi gibi ekonomideki degisimler, birincil egilimin yoén veya
derece degistirmesine sebep olabilmektedir. ikincil egilimler olarak yorumlanan egilimler,
birincil egilimin baskisi altinda geri doniisler olusturmaktadir. Birincil ve ikincil egilimleri
birbirinden ayirt etmek 6zellikle boga ya da ay1 pazarinin baglarinda ve sonlarinda oldukca
zordur (Romeu ve Serajuddin, 2001, s.107). Birincil ve ikincil trendlerin temsili agagidaki

sekilde gosterilmektedir.

Dow Jones Endiistriyel Ortalamasi

__.Birincil Egilim

ikincil
Egilim

Zaman
Kaynak: Hirt ve Block 2004 s.201

Sekil 1.1. Dow Teorisinde Birincil ve Ikincil Egilimler



1.1.3. Kiiciik Egilimler

Birincil ve ikincil egilimler disinda, giin icinde ya da birkag giine kadar siiren egilimlere
kiigiik (minor) egilimler ad1 verilmektedir. Dow, bu egilimlere aldatict sinyallerin sebep
oldugunu diisiinmektedir. Giinlimiiz teknolojileri ile bu tiir egilimler birka¢ saatlik siireye
kadar inmistir. Dow teorisinin ilk ¢ikis doneminden bugiine, bilgi isleme hizindaki
gelismelerle, bilginin pazara yansima hizi oldukga artmistir. Bu durumda bazi haberlerin
yansimalart ikincil egilimlere kadar uzanabilse de habere asir1 tepki kiiciik egilimlerin

sebebi olabilir (Romeu ve Serajuddin, 2001, s.109).

Dow teorisi teknik analiz yonteminin ilk ele alms bigimidir. ilk olarak pazar
ortalamalarinin, is diinyasinin ekonomi igindeki genel gidisatin1 tahmin etmekte kullanimi
icin One siirilmistir. Bunu takiben, pazar ve fiyat hareketlerinin tahmini i¢in halen
kullanilmakta olan teknik araglar gelistirilmistir. Dow teorisi tek bir fiyat hareketi yerine
pazarin biitiiniiyle iligkilidir. Bu anlamda, DJIA yerine daha kapsamli olan S&P500 gibi
endeksler kullanilarak, Dow teorisi temelinde pazarin gidisati konusunda fikir edinilebilir

(Romeu ve Serajuddin, 2001, s.117).

1.1.4. Dow Teorisi’ne Elestiriler

Dow’un oOliimiinden sonra Wall Street Journal’da editorliige gegen William Peter
Hamilton, Dow teorisini gelistirmis ve buna bagli olarak tahmin teknikleri dnermistir.
Hamilton, kendi yazilarinda tahmin tekniklerinin bagarisin1 yazarken, 1933 yilinda Cowles,
Hamilton’un Dow teorisine dayali tahmin tekniklerinin bir bagsar1 saglamadigini ileri
stirmiistiir. Cowles (1933) yazisinda Hamilton’un inceledigi 1902-1929 yillar1 arasini
kapsayan 26 yillik donemi tekrar ele almistir. Cowles ¢alismasinda, Hamilton’un Dow
teorisine dayali stratejisi ile Dow Jones Endiistriyel Ortalamasina yatirim yapildiginda,
karpay1 6demeleri ve faizler dahil yillik ortalama getirinin %12 oldugunu ileri siirmistiir.
Buna karsin, Dow Jones Endiistriyel Ortalama’da yer alan hisse senetlerine yatirim yapilip
hicbir islem yapilmadan elde tutulmasi durumunda zaten yillik ortalama olarak %15.5
getiri saglandigini belirtmistir. Benzer sekilde Hamilton’un 6ne siirdiigii strateji ile Dow
Jones Demiryolu Ortalamasi’nda %5.7 getiri saglanirken bu endeksin  getirisinin %7.7
oldugu belirtmistir. Cowles yazisinda ayrica getiri firsatlarin1 yakalama orani agisindan da

Hamilton’un stratejisini elestirmistir.
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Cowles (1933) calismasinda, 45 aract kurumun tahmin ¢alismalarini da ayrica analiz
etmistir. Calismada, ilk olarak, kurumlarin en karli hisse senedi konusunda yapilan
Onerilerini, daha sonra yine bu kurumlarin, hisse senedi piyasalarinin gelecegi yoniindeki
ongoriilerini incelemigtir. Bunun i¢in kurumlarin yayimladigr giinliik ya da haftalik
yayinlar1 dikkate almis ve bu yaymlarin ele gecirildigi an Onerilerin uygulamaya
koyuldugunu varsaymistir. Calismada, onerilerin getirilerinin basarisi, istatistiksel anlamda
arastirilmis ve tamamen rassal bir siirece gore bir fark bulunamamistir. Buna karsin
Cowles, dort yil sonra Jones ile birlikte yaptig1 calismada, giinliik, haftalik, aylik ve yillik
bazda bir yiikselis ya da diisiis hareketinin siirekliligini istatistiksel olarak incelemis ve
bazi durumlarda anlamli sayilabilecek derecede siirekliligin s6z konusu oldugunu ileri
stirmiistiir (Cowles ve Jones, 1937). Cowles ve Jones, Ortalama degerler {izerinden
gergeklestirdikleri ¢alismalarini, Profesor Holbrook Working’in ortalama degerler
kullanimiyla otokorelasyon ¢ikmasinin istatistiksel bir hata olacagi yoniindeki elestirisi
sebebiyle yeniden ele alarak fiyat serilerinin daha ¢ok rassal bir siire¢ izledigi sonucuna

varmiglardir (Cowles, 1960).

Dow teorisi, sermaye piyasasinda fiyatlarin zaman serileri analizi yontemleriyle
incelenerek, gelecekteki yonelimleri hakkinda bilgi edinilebilecegini savunmaktadir. Bu
goriise kars1 yapilan calismalarda, fiyat serilerinin, gegmis donemler bilgisinden bagimsiz
oldugu fikri desteklenmistir. Bu goriis gelistirilerek, fiyatlarin gegmis donem degerlerinden
ve bilgisinden bagimsizligr goriisii ilizerine kurulmus “etkin pazar hipotezi” ileri

stirtilmiistiir.

1.2. Etkin Pazar Hipotezi

Etkin pazar hipotezi ile ilgili ¢alismalar Fama tarafindan gelistirilmistir. Fama (1965a)
yazdig1 ilk makalede gerek akademik ¢evrelerde, gerek is diinyasinda, menkul kiymetlerin
geemis davraniglariin gelecekteki davranislarinin tahmini konusunda zengin bir bilgi
icerdigi yoOniinde inanistan s6z etmistir. Fiyat hareket grafiklerinin dikkatli analizi
sonucunda birilerinin, fiyatlarin gelecekteki davraniglarin1 tahmin edebilecegi diisiincesine
deginmistir. Bu goriise karsi olarak, ayn1 yazisinda, Rassal Yiiriiyiis teoremine dayanan
fiyatlarin tahmin edilemez bicimde rassal sayilar serisi seklinde bir davranis gosterdigi
goriisiinii savunmustur. Istatistiksel anlamda teori, ardisik fiyat degisimlerinin bagimsiz,
O0zdesce dagilmis rassal degiskenler oldugunu ileri siirmektedir. Basit sekliyle fiyat

degisimleri serisinin bir hafizasinin olmadigini, ge¢misin gelecegin tahmininde higbir
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anlamli yolun bulunmadigini1 belirtmistir. Bu goriisleri test etmek lizere, rassal yiirliyiis
modelleri c¢ercevesinde istatistiksel anlamda fiyat degisimlerinin Dbirbirlerinden
bagimsizlig1 iizerine secilmis hisse senetleri ile testler yapmustir. Calismasinda, fiyat
degisimlerinin birbirlerinden bagimsizligini, pazarin etkinligi iliskilendirmistir. Soyle ki,
bir fiyatin degeri, fiyat1 etkileyen i¢sel degerlerin tamamini barindirmaktadir. Bu baglamda
icsel degerlerde bir degisim olmasit durumunda fiyat, hemen yeni duruma gore yeniden

degerlenecektir.

Fama (1970), yaptig1 baska bir calisma da Etkin Sermaye Piyasasi goriisii hakkinda
yapilan teorik ve ampirik ¢alismalar1 incelemistir. Bu ¢alismada etkin bir piyasadan s6z
edilmeden 6nce, piyasa iizerine su varsayimlar belirlenmistir: (1) Islem géren varliklar icin
hicbir iglem maliyeti yoktur, (2) elde bulunan bilgi tiim piyasa katilimcilarinca iicretsiz
elde edilebilir, (3) fiyatlarin simdiki ve gelecekteki seviyelerinin dagiliminin, elde bulunan
tiim bilgiyi icerdigi konusunda herkes fikir birligindedir. Boyle bir piyasada, varliklarin

fiyatlar1 elde bulunan tiim bilgiyi tam anlami ile yansitacaktir.

Fama’ya (1965b) gore etkin pazar su sekilde tanimlanmaktadir:
“Bir ‘etkin’ pazar, ¢ok sayida rasyonel, kar-maksimizasyonunu hedeflemis,
her biri her bir varligin gelecekteki pazar degerini tahmin etmeye c¢aligarak
faal sekilde rekabet eden kisilerin oldugu, hali hazirda bulunan énemli tiim
bilgilerin biiylik oranda tiim katilimecilarca iicretsiz elde edilebilir oldugu bir
pazardir. Bir etkin pazarda, birgok akilli katilimci arasindaki rekabet,
herhangi bir anda, her bir varligin cari fiyatinin, halihazirda meydana
gelmis olaylara ve pazarin ileri bir tarihte meydana gelmesini bekledigi
olaylara dayanan bilgilerin etkilerini yansittig1 bir ortam saglayacaktir.
Diger bir deyisle, bir etkin pazarda herhangi bir anda bir varligin cari fiyati,

varligin i¢sel degerinin iyi bir tahmini gostergesi olacaktir.”

1.2.1. Piyasa Etkinliginin Seviyeleri

Fama piyasa etkinligini ii¢ seviyeye ayirmustir. Megginson (1997, s.131) bu ii¢ tip
seviyeyi su sekilde agiklamistir:

1. Zayif formda etkinlik: Piyasada zayif formda bir etkinligin varligindan s6z
edildiginde varlik fiyatlarinin tiim tarihi fiyat bilgilerini i¢erdigi disiiniiliir. Bu formda

etkinlikte, ge¢mis verilerin fiyat egilimlerinin analiziyle yapilacak islem stratejileriyle
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yatirimcilarin, istikrarli bir sekilde piyasa getirisinden fazla bir getiri saglamalarinin
miimkiin olmadig1 belirtilmektedir. Nitekim fiyatlar hafizasiz olduklarindan tahmin
edilemezler ve degisimleri sadece yeni bir bilginin ortaya ¢ikmasi durumunda tepki olarak
gergeklesmektedir. Bu durumda varlik fiyatlarinin rassal yiirtiyiis takip ettigi ileri stiriiliir.

2. Yan gii¢lii formda etkinlik: Bu formda etkinligin ileri siiriildiigii durumda varlik
fiyatlariin, kamuya ac¢ik tiim elde edilebilir bilgiyi yansittigi belirtilmektedir. Burada
varlik fiyatlarinin icerdigi bilgiler, kamuya acik olmasi kosulu ile (gazeteler, basili yayin,
bilgisayar veritabanlar1 gibi ortamlarda agiklanmig bilgiler gibi) ge¢mis tarihli, simdiki
zaman ya da gelecekte olmasi tahmin edilen olaylara ait tiim bilgidir. Bu formda etkinlik
i¢in belirtilen ikinci nokta ise, varlikla ilgili bir bilginin ortaya ¢ikmasi durumunda, aninda
ve gercek anlamda fiyata yansiyacagidir.

3. Giiglii formda etkinlik: Bu formda etkinlikte fiyatlarin kamuya agik ve 6zel tiim
bilgileri igerdigi belirtilmektedir. Bu formdaki etkinlik, pazar etkinliginin en u¢ noktasini
olusturmaktadir. Burada firmaya 6zel bilgilerin bile ilk olusmasindan (yayimlanmadan bile
once) itibaren fiyatlara yansiyacagi belirtilmektedir. Bu durumda igerden Ogrenenlerin
cogunun ticareti bile karsiz olacaktir ve halka agik islem goren firmalarin bilgilerinin

yayimlanmasinin bir faydasi olmayacaktir.

1.2.2. Piyasa Etkinliginin Sitnanmasi

Finansal uzmanlar tarafindan biiyiik bir ilgi ile karsilanan etkin pazar hipotezi, daha
sonra elestirel caligmalara konu olmustur. Fama (1991) calismasinda, pazar etkinliginin
test edilmesine yonelik ¢alismalar incelemistir. Bu ¢alismalar1 her bir formdaki etkinligin
simnanmast altinda siniflandirirken, ¢aligmalarin sinama yaklagimlar: dogrultusunda yeniden
isimlendirmistir. Fama’nin ortaya koydugu ¢ tip etkinlik sinamasi sunlardir: (1) Zayif
formda etkinligin sinanmasina yonelik ¢alismalar, ki bunlar1 getiri tahmin edilebilirlik
testleri olarak isimlendirmistir, (2) Yar1 giiclii formda etkinligin sinamasina yonelik olarak
halka ilan edilen bilgilere fiyatlarin tepkisinin incelendigi ¢aligmalar1 olay analizi
calismalar1 olarak isimlendirmistir ve siiratli fiyat diizeltmesi testleri basliginda ele
alinmistir, (3) Glgclii formda etkinligin sinanmasina yonelik olarak, belirli yatirimcilarin
fiyatlara yansimamuis bilgiye sahip olma durumunun incelendigi calismalar1 6zel bilgi
testleri olarak adlandirmustir ve 6zel bilgi testleri baghiginda yer almistir. Fama’nin bu
calismasina karsin  Megginson (1997, s.132), dordiincii bir grup c¢alismadan
bahsetmektedir. Bu ¢alisma grubunu Megginson rasyonel temel degerleme testleri olarak

adlandirmistir.
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1.2.2.1. Getiri Tahmin Edilebilirlik Testleri

1970’lerden bu zamana kadar zayif formda etkinligi test etmeye yonelik birgok ¢alisma
varlik fiyatlarinin gegmis donem bilgisini tam anlami ile yansitip yansitmadigin
arastirmigtir. Bu calismalarin ¢ogunda, ge¢cmis donem ya da o anda herkes tarafindan
ulagilabilen giincel bilgilerin varlik fiyatlarinin tahmininde kullanimi incelenmistir.
Fama’nin ayrimi ile getiri tahmin edilebilirlik testleri ii¢ sinifa ayrilmistir (Megginson,

1997, 5.133).

Getiri tahmin edilebilirlik testleri i¢inde birinci sinifta basit islem kurallar1 testleri yer
almaktadir. 1950’lere kadar yetenekli yatirnmcilarin hisse senedi fiyat hareketlerinin
egilimini kolaylikla tanimlayabilecegi inanc1 vardi (Megginson, 1997, s.133). Buna karsin
Fama’nin (1965a) da i¢inde bulundugu baz1 ¢aligmalar, hisse senedi fiyatlar
degisimlerinin  ardistk donemler itibariyle iliskilerinin  olmadigimi  goéstermeye
calismislardir. Buna karsin, baz1 karmasik islem stratejilerinin kullanimiyla istikrarli bir
getirinin saglanmasinin miimkiin olup olmadigini inceleyen calismalarda istikrarli bir
getirinin saglanmayacag1 sonucunu vermistir (Megginson, 1997, s.133). Ornegin, James
(1968) yaptig1 calismada hareketli ortalama degerlerine dayali al-sat stratejisinin basarisini
incelemistir ve endeks degerleri disinda belirgin bir basar1 gostermedigi sonucuna
varmigtir. Buna karsin Brock v.d. (1992) teknik analiz gostergelerine dayali olarak
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeye yoOnelik c¢alismalarinda bazi tahmin
yeteneginin varhigindan s6z etmektedirler. Son olarak bu grupta Pazartesi etkisi ve Ocak
ay1 etkisi gibi fiyatlardaki anormal davranislar incelenmistir. Bu incelemeler sonucunda
islem maliyetleri de géz Oniine alindiginda asir1 getiri saglamanin miimkiin olmadig ileri
striilmiistiir. Asir1 getiri gézlemlense bile bunun pazarin etkinsizliginden mi yoksa hisse
senedinin yanhs degerlemesinden mi kaynaklandiginin tam olarak anlagilamayacagi one
sliriilmiis ve bunun pazarin etkinsizligi olarak yorumlamanin yanlis olacagi belirtilmistir.
Nitekim bu anomaliye dikkat ¢ekilmesinden sonraki donemde beklenen firsatlar

saglanamamaktadir (Megginson, 1997, s.133).

Getiri tahmin edilebilirlik testleri iginde ikinci smfta kisa-donem getiri tahmin
edilebilirligi testleri yer almaktadir. Bu tiir testlerde, bir hafta gibi kisa donemler ele
alindiginda pozitif bir otokorelasyonun varligindan séz edilmektedir. Tahmin edilebilirlik
caligmalarinin bir kismu fiyatlarda rassal yiiriiylisii incelerken diger bir grup haberlere veya

olaylara fiyatlarin asir1 tepkisini incelemistir. Ornegin Lo ve MacKinlay (1988), haftalik
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menkul kiymet getirileri lizerinden yaptiklar1 arastirmada rassal yiirliyiis modelinin gegerli
olmadigint  6ne  siirmiisler ancak bunun hala pazarin  etkinsizligi  gibi
degerlendirilemeyecegini belirtmislerdir. Bu tiir arastirmalar cercevesinde, daha once
kaybettiren ya da kazandiran hisse senetlerinin, takip eden donemdeki davranislarinin, bir
firsat saglamasit durumu da arastirilmistir. Megginson, inceledigi bir ¢calismada, 36 aylik
veriler 1s181inda daha Once kaybettiren hisse senetlerinin, sonraki donemlerde kazandiran
hisse senetlerine gore %25 daha fazla kazandirdig1 sonucuna ulasildigini belirtmistir. Buna
karsin hisse senedi getiri serilerinde otokorelasyonun arastirildigi ¢alismalarda, hipotez
testi i¢in karsilastirma yoOntemi olarak rassal yiiriiylis kullanilmigtir. Bazi ¢aligmalarda,
Istatistiksel olarak serilerde otokorelasyonun varligi ortaya ciksa da, gelistirilmis yeni
istatistiksel yaklagimlar rassal yiiriiylisii ve pazar etkinligini destekler sonuglar vermistir.
Asinrt tepki yaklagimi ise kullandigi verilerin buhran ve II. Diinya Savasi donemine ait

olmasi sebebi ile elestiriler almistir (Megginson, 1997, s.134).

Getiri tahmin edilebilirlik testleri i¢inde son smifta uzun-donem getiri tahmin
edilebilirligi testleri yer almaktadir. Uzun donem getiri konusunda yapilan calismalarin
ileri siirdigi iki ozellik vardir. Birincisi, iki ile bes yil arasindaki getiri araliklarinda
anlaml1 bir negatif otokorelasyon vardir. ikinci olarak getiri araliklar1 boyunca toplam
getiri varyansinin tahmin edilebilir bileseni artmaktadir. Calismalarda, iki yil sonra ii¢ ile
bes yil araliginda otokorelasyon degeri sifir olmadan Once minimum degerine
ulagsmaktadir. Bu bagintidan yola ¢ikilarak getiri tahmininde kii¢lik firmalar i¢in %40
biiylik firmalarda %25 seviyesinde getirinin varyansi tahmin edilebilmektedir. Bu goriise
karsin, ¢aligmalarin kapsadigi donemin buhran ve II. Diinya Savasi sonrast olmasinin, fiyat
degisimlerinin biiyiik seviyelerde gerceklesmesine sebep olacagi sdylenmektedir. Diger bir
sekilde ise negatif hisse senedi getirisine sahip olan riskli firmalarin daha sonra pozitif
getiri saglamasi1 ve pozitif getiriden fayda sagladiktan sonra tekrar diismesinin normal
oldugu diistintilmektedir (Megginson, 1997, s.137). Fama ve French (1988) kisa vadede
otokorelasyonun varligin1 gosterir bir ¢alismanin olmadigini ileri siirerken uzun vadede
(1925-1985 donemini) bunu incelemigler ancak belirli donemlerde otokorelasyon
gostergeleri olsa da getirilerin zaman serisi igerisinde degisimlerini agiklayacak yeterliligi

olmadigini ifade etmislerdir.
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1.2.2.2. Siiratli Fiyat Diizeltmesi Testleri

Yar giiclii formda etkinligin gegerli olmasi durumunda fiyatlar, yeni gelen bir bilgiye
hizli bir tepki ile kendini ayarlayacaktir. Yari giiglii formda etkinligi test etmeye yonelik
olan ¢alismalar1 Fama (1991) olay analizi baghiginda toplasa da Megginson (1997, s.139)
buna ek olarak rasyonel bilgi siirecini test eden ¢alismalara da yer vermistir. Bu sebeple bu
calismalar1 Fama’dan farkli olarak olay analizi ¢alismalar1 yerine siiratli fiyat diizeltmeleri

testi baslig1 altinda toplanmustir.

Olay analizi calismalarinda, bir haber ilani1 temel alinarak, ortalama hisse senedi
piyasasi tepkisi belirlenmektedir. Haberin ilan zamani sifir olarak alinip, bundan belli bir
zaman periyodu geri gidilerek bu donemdeki fiyat hareketleri, ilan sonrasindaki belli bir
doneme kadarki fiyat hareketleri ile karsilastirilir. Belli bir donem geriye gidilerek getiriler
icin beklenen deger hesaplandiktan sonra ilan1 takip eden donemdeki getirilerin bu
beklenen getiriden sapmasinin anlamlilig1 test edilmektedir. Olay analizi ¢aligmalarinin
sonuglari, bazi istisnalar disinda pazar etkinligini giiclii bir sekilde desteklemektedir
(Megginson, 1997, s.140). Bu calismalar o6rnek olarak Marsh’in (1979) ¢aligsmasi
verilebilir. Ingiltere piyasasinda riigchan hakli menkul kiymet arzinin piyasalarda anormal
getiri firsat1 yaratip yaratmadigini inceledigi ¢alismasinda bdyle bir firsatin varligina isaret
etse de firma biiyiikliigii gibi diger degiskenlerin de bu siirece etkisini vurgulayarak yari
giicli formda etkinlik hipotezinin reddedemeyeceklerini belirtmislerdir. Fama (1998)
calismasinda olusan anomalileri incelemistir. Bu caligmasinda ileri slirdiigii goriis, yeni
bilgi karsisinda her iki yonde de asir1 tepkinin olacagidir, fakat verilen asir1 tepkilerin yonii
her iki yonde tamamen rassal ise bu pazarin etkinligi kavramin1 bozmayacaktir seklindedir.
Uzun donemli anomalilere yogunlastigi bu c¢alismada tepkilerin her iki yonde rassal
oldugunu, olusan getiri egilimin kirilgan bir yapiya sahip oldugunu ve bu sebeple pazarin

etkinligini korudugunu ileri siirmektedir.

Olay analizi calismalarinin yanmi sira bir¢ok c¢alisma, finansal piyasalarin, gilincel
bilgileri isleme siirecinde ne kadar rasyonel ve hizli olduklarini sorgulamaktadir. Bu
konuda yapilan bir calisma faiz ve déviz gelecek piyasasinda yeni bilgiye giin i¢i tepkinin
stiresini incelemistir. Haberin fiyata yansimasinin dakikalarla hatta saniyelerle ifade edilen
stirede gerceklestigi ifade edilmektedir (Ederington ve Lee, 1995). Bu konuda yapilan bazi
diger calismalar hafta sonu ile hafta i¢ini karsilagtirmiglardir. Hafta sonu fiyat sapmalari

hafta i¢ine gore oldukca diisiik seyretmektedir ki bunun sebebi olarak halka ag¢ik haberlerin
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yogunlukla hafta i¢ci mesai saatleri iginde verilmesi gosterilmektedir. Bu konuda incelenen
bir bagka konu da, beklenmeyen habere fiyatlarin tepkisidir. Burada piyasaya gelen kotii
haberlerin, iyi haberlere gore daha hizli ve asir1 tepki aldig: tespit edilmistir. Bu sonug,
yatirimcilarin riskten kaginma yaklasimiyla degerlendirilmistir. Kotii haberler hisselerin
i¢gsel degerinin de altina diigmesini saglarken 1yi haberlere temkinli olarak yaklagildigi, bir
siire degerinin altinda seyrettigi gozlemlenmistir. Bu caligmalar, bu tiir davranislarin
varligini ortaya koysa da sonuglari, yar1 giiglii formdaki etkinligi reddetmemistir. Bu tiir
aragtirmalarin  yani1 sira piyasaya yansiyan sOylentilerin ve makro ekonomik
gostergelerdeki degisikliklerin etkileri de incelenmistir. Soylentilerin piyasada etkinligi
bozacak sekilde etkili olmadigi, dikkate alinmadig1 gozlenmistir. Makroekonomik
gostergelerdeki degisimlere ise piyasalar, giin i¢inde dakikalarla ifade edilecek siirelerde
tepki vermekte ve fiyatlara yansitmaktadir. Bu boliimde incelenen c¢aligmalar, piyasalarin
genel itibariyle giincel bilgiyi isleme konusunda etkin oldugunu ve dolayisiyla piyasalarin

yari giiclii formda etkin oldugunu desteklemektedir (Megginson, 1997, s.142).

1.2.2.3. Ozel Bilgi Testleri

Jensen (1968) ve Sharpe (1966) calismalarinda, menkul kiymetler yatirim fonlarinin,
fiyatlar1 tahmin edebilme gii¢lerini dolayl olarak sorgulamiglardir. Calismalarinda menkul
kiymetler yatirim fonlar1 performanslarinin, piyasa seviyesinden anlamli derecede farkl
olmadigin1 gostermiglerdir. Bu calismalarda menkul kiymetler yatirim fonlariin bilgiyi
daha iyi degerlendirerek, piyasada beklenenin iizerinde getiri (asir1 getiri) saglamadiklar
sonucuna varilmistir. Tabi bu sonucun fonlarin basarisiz oldugu yoniinde yorumlanmamasti

gerektigini de belirtmisglerdir.

Giiglii formda pazar etkinligi arastirmalariin bir kismi, igeriden 6grenenlerin ticaretini
incelemistir. Calismalar gostermistir ki, bir firma igerisindeki ilan edilmemis bilgilere
ulagarak (buna ulasanlarin ¢ogu firma g¢alisanlaridir) o firmanin hisse senetleri {izerinden
olagan istii getiri firsatlar1 yakalamak miimkiindiir (Finnerty, 1976; Jaffe, 1974; Glass,
1966). Bu sekliyle piyasalarin giiclii formda etkin oldugu sdylenemez (Megginson, 1997,
s.144). Diger yandan, dogrudan 6zel bilgiye sahip olmadan bu bilgileri kullananlarin
davraniglarin1 takip etme yoluyla, piyasanin dstiinde getiri saglanabilir mi sorusu
sorulmaktadir. Bu sekilde taklit yontemiyle asir1 getiri firsatlarini yakalamanin miimkiin

olmadig1 soylenmektedir. Son donem calismalar1 her ne kadar gii¢lii formda etkinligin
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gecerli olmadigin1  gosterse de yar1 giiclii formda etkinligin gegerli oldugunu

savunmaktadirlar (Megginson, 1997, s.144).

1.2.2.4. Rasyonel Temel Degerleme Testleri

Finansal pazarlar yeni bilgiye etkin bir sekilde tepki vermektedirler. Buna karsin, bu
finansal varliklarin “dogru”, icsel degerinin tamamiyla piyasalara yansidigir sdylenemez.
Bu anlamda giincel caligmalarda, sermaye piyasasinin rasyonel degerleme saglayip

saglamadigi sorgulanmaktadir (Megginson, 1997, s.147).

Grossman (1976) calismasinda yatirimcilarin bilgileri kullanmasini, teorik anlamda
incelemistir. Rekabetci fiyatlarin ¢ok fazla bilgiyi tasimasi halinde, yatirimcilarin bilgiye
dayali yatirnmlarindan getiri saglamalarinin miimkiin olmayacagi ileri siiriilmektedir.
Grossman piyasada islem yapan iki tip yatirnmer tanimlamistir -bilgilenmis yatirimct ve
bilgilenmemis yatirimci. Bilgilenmis yatirimci, fiyatlarin gercek istatistik dagilimini
ogrenir ve gelecekte fiyatlarin seyrini bilerek pozisyon alir. Tiim bilgilenmis yatirimcilar
bunu yaparsa cari fiyatlar etkilenir ve bilgilenmemis yatirimeilar bilgiye herhangi bir ticret
O0demeden bilgilenmis yatirimcilar vasitasi ile fiyatlarin bilgileri yansittigini diisiiniirler.
Grossman ve Stiglitz (1980) bilgilenmis yatirnmecilarin piyasada kazang saglamalarinin
yolunun, bilgilerini kullanarak bilgilenmemis yatirimcilara gore daha iyi pozisyon almalari
oldugunu belirtmektedir. Bu goriise dayanarak, eger bir fiyat miimkiin olan tiim bilgiyi
yansitiyorsa yani etkin pazarlardan s6z ediliyorsa, bilgilenmis yatirimcilarin bu tiir bir

kazang ihtimalinin olmayacag yargisina varmistir.

Yatirimcilar bilgiyi degerlendirmede, tercihleri veya inaniglari agisindan farklilagirlar.
Bu farkliliklardan otiirii fiyat degerlendirmeleri ve bir varliga talep ya da arz icin
belirledikleri fiyat seviyeleri de farklilagir. Bu da sistemde fiyatin olmasi gereken gergek
fiyatinin belirlenmesinde bir engel olusturarak fiyatin i¢sel degerinden sapmalara sebep
olur. Fiyatin tiim bilgiyi igeren tek bir degere sahip olmasi zaten piyasalarda tam bir denge
noktasini saglayacaktir ki bu durumda yatirimcilar kaynaklarini yatirdiktan sonra higbir
islem yapilmasi gerekmeyecektir. Diger yandan bilgi edinmek ve islemek maliyetlidir ve
bunu tiim yatirimcilar gergeklestirmez. Eger fiyatlar tiim bilgiyi yansitsaydi bilgi
edinmenin bir faydasi olmayacakti ve kimse bilgi i¢cin bir bedele razi olmayacakti

(Grossman ve Stiglitz, 1980).
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Bilgilenmemis yatirimcilarin temel bilgileri goz ardi ederek inaniglar1 ¢ergcevesinde fiyat
belirlemeleri, fiyatlarda sapmalara neden olmaktadir. Bu yatirimcilarin etkisi ile fiyatlarin
tahmin edilebilirligi, bilgiye dayali olarak miimkiin degildir. Asir1 degerlenmis bir varligin
fiyatinin, bu kosul altinda bir sonraki donemde yiikselmeyecegi sdylenemez. Bu durumda
bilgiye dayali yatirnmcilar belirsizlik riski altinda kalirlar. Buna karsin, bilgilenmemis
yatirimeilarin (giiriiltii yatirimeilar: da denmektedir) fiyatlari belirlemede etkili olmadiklari

one siiriilmektedir (Megginson, 1997, s.149).

Finansal pazarlarda fiyatlarin olusumu siirecinde yatirnmcinin bilgileri degerleme
gliciiniin yan1 sira dikkate alinmasi gereken ve fiyatlara etkisi tam olarak bilinmeyen birgok
bilginin varhg da géz 6niine alinmalidir. Iste bu tiir bilgilere Black (1986) giiriiltii olarak
tanimlamig ve bu kosullar altinda hem fiyat tahminlerinde hem de etkinlik sinamalarinda
temel alinan rasyonel degerlemenin dogru olmadigin1 savunmustur. Bu sekliyle pazarda
etkinsizlige yol a¢cmasia karsin bun etkinsizlikten kazang elde etmeye yonelik bir
avantajin bulunmadigini belirtmektedir. Bu konuda bir diger ¢alisma ise benzer sekilde,
piyasalarda olmasi gereken fiyat konusundaki yaklasimlarin gercek¢i olmadigini ve bu
sebeple bunlardan sapmalar temel alinarak gergeklestirilen etkinlik testlerinin de anlamli

olmadigini belirten Summer’in (1986) degerlendirmesidir.

Piyasalarin etkinligi konusunda yapilan ¢aligmalar, her ne kadar gii¢lii formda etkinligi
ampirik olarak tamamen destekleyemese de, modern sermaye piyasalarinin, olduk¢a hizli,
kesin ve tarafsiz olarak bilgiyi isledikleri sdylenebilir (Megginson, 1997, s.150). Malkiel’in
(2003) gerceklestirdigi ve pazar etkinligi {izerine elestirileri derledigi ¢alismasinda, bir¢ok
etkinlik sinamasina yonelik calisma ve bunlara iligkin yorumlamalara yer vermistir. Bu
calismasinda piyasalarda her ne kadar cesitli calismalarda belirli donemler i¢in belirli
fiyatlandirmada yonelimleri veya rasyonel olmayan hareketler bulunsa da bunun kalici
olmadig1 ve yatirimcilara olaganiistii bir getiri saglayacak bir yontem saglamadigini

belirtmisgtir.
1.2.3. Tiirkiye’de Piyasa Etkinligi Uzerine Cahsmalar
Tiirkiye’de etkin pazar hipotezinin gegerliligini test eden bir¢ok calisma vardir.

Asagida etkinlik iizerine istatistiksel yontemlere dayali testleri kullanan se¢ilmis ¢aligmalar

yer almaktadir.
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Balaban (1994) c¢alismasinda, IMKB Ulusal 100endeksi iizerinden haftanin belli
giinlerinde anomalilerin olup olmadigini arastirmigtir. 4 Ocak 1988-5 Agustos 1994
araliginda 1646 veri i¢in logaritmik getiriler {izerinden haftanin giinii etkisini incelemistir.
Yazar, haftanin giinlerinin (n = 1..5) bagimsiz degisken olarak kullanildig1 regresyon
analizi ile calismasimi gergeklestirmistir. Calismada haftanin giinlerinin, getiri {izerine
istatistiksel olarak anlamli etkisi oldugu bulunmus ve bu sonucun, haftanin giinleriyle
getirilerin iligkisiz oldugu sonucuna varan calismalarla celistigi belirtilmistir. Buna karsin,
islem maliyetleri hesaba katildiginda bu getirilerin, halen karlilik saglayip saglamadiginin
arastirmasini baska calismalara birakilmistir. Yine de bu ¢alismanin sonucunun, haftanin
glinliniin bir etkisi olmadig1 sonucuna varan, gelismis sermaye piyasalar1 i¢in yapilmis
calismalarla celistigi belirtilmistir. Demirer ve Karan (2003) yaptiklar1 ¢caligmada, 1988-
1996 arasinda yine haftanin giinii etkisini incelemiglerdir. Bu ¢alismada getiriye dogrudan
bakmak yerine, gecelik faiz oranini risksiz getiri oran1 olarak kullanarak, bu oranin iistiinde
getirileri incelemislerdir. Belirgin bir haftanin giinii etkisi bulanmamasina karsin bir 6nceki
giiniin ertesi giine etkili oldugunu ve haftanin basinda gergeklesen hareketin yoniiniin hafta
boyunca devam etme egiliminde oldugunu belirtmislerdir. Bunu da yatirimcilarin haftanin
basindaki iyimser veya kotiimser beklentilerinin tiim hafta boyunca siirdiigii seklinde
yorumlamislardir. Beklenen getiriler agisindan piyasanin etkin oldugu, fakat yatirimci

beklentileri ve getirilerin sapmast acisindan etkin olmadig1 goriisiinii ileri stirmiislerdir.

Buguk ve Brorsen (2003) ¢alismalarinda zayif formda etkinligi test etmislerdir. IMKB
Ulusal 100, Endiistriyel ve Finansal endekslerinin, 1992-1996 yillar1 arasindaki 396
haftalik  verileri  kullanmiglardir.  Haftalik  getirileri  kullanarak  arastirmalarini
gerceklestirmislerdir. Haftalik getiriler, Carsamba glinlerinin kapanis fiyatlarinin
logaritmalarinin farki olarak alinmigtir. Eger Carsamba giinli uygun degilse bir sonraki ya
da bir onceki giin alinmaktadir. O gilinler de miimkiin degilse o hafta kayip veri olarak
islem gormektedir. Getiriler kullanarak, gegmis donemlere bagli olarak tahmin edilebilirlik
ve gecmigle iligkiyi inceleyen dort ayri yontem uygulamislardir. Bu testlerle serilerin
rassal yliriiylis modeline uygunlugu test edilmistir. Baz testlerin sonuglar1 otokorelasyonun
varhi@im isaret etse de calismanin genelinde testlerin, piyasanin etkinligini reddetmek
konusunda yeterince sonu¢ vermedigi, serilerin rassal yliriiyiis Ozellikleri gosterdigi
sonucuna varilmistir. Buna karsin, Tag ve Dursunoglu (2005), Ocak 1995-Ocak 2004
yillarim1 kapsayan donem icin IMKB Ulusal 30 igerisinde yer alan sirketlerin verilerini
kullanarak, Dickey-Fuller Birim Kok testi ve Runs Testi ile yapilan incelemelerde, zayif

formda etkinligin olmadigini ileri siirmiislerdir. Bunun piyasanin islem hacminin ve
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hisselerin  sermayelesme  oranlarinin  diisiik  olmasindan  kaynaklanabilecegini
vurgulamiglar, gecmis verilere dayali olarak bazi yatirimeilarin beklenenin {izerinde getiri

saglayabilecegini ileri stirmiislerdir.

Karemera vd. (1999) yaptiklar1 ¢alismada 15 gelismekte olan iilkenin (Arjantin,
Brezilya, Sili, Hong Kong, Endonezya, Israil, Urdiin, Kore, Malezya, Meksika, Filipinler,
Singapur, Tayvan, Tayland ve Tiirkiye) hisse senedi fiyatlarin1 hem yerel para birimi hem
de ABD Dolar cinsinden incelemiglerdir. Calismada, (1) bu iilkelerdeki hisse senedi
fiyatlarinda rassal yliriiylis modelinin gecerliliginin test edilmesi; (2) varlik fiyatlama
dinamiklerinde déviz kuru etkisinin test edilmesi ve (3) se¢ilmis gelismekte olan piyasalar
arasinda temel piyasa etkinliginin sinanmasi amaclanmistir. 15 iilkenin, Tiirkiye’nin de
icinde oldugu 11 iilkenin 1987:12-1997:5 araliginda, geri kalan 4 iilkenin 1986:1-1995:4
araliginda aylik hisse senedi endeksleri degerleri hem yerel para biriminde hem de ABD
dolar1 cinsinden incelemeye alinmis ve aylik getiriler lizerinden analizler yapilmstir.
Caligmada aylik getiriler logaritma degerleri iizerinden hesaplanmig, LOMAC ve CHODE
olmak {iizere tek varyansli ve ¢oklu varyansl oran testleri uygulanmistir. Tek varyansh
oran testine gore ABD Dolar1 cinsinden hisse senedi endeksleri aylik getirileri
incelendiginde, Arjantin, Hong Kong, Israil, Kore, Malezya ve Singapur’da hisse senedi
endekslerinin rassal yiiriiyiis takip ettigi, Tiirkiye’nin de i¢inde bulundugu diger iilkelerde
rassal yiirliyiisiin takip edilmedigi sdylenmektedir. Yerel para birimleri ile yapildiginda ise
hicbir {ilkenin hisse senedi endeks fiyatinin rassal yliriiyiis takip etmedigi belirtilmistir.
Buna karsin, ABD Dolar1 cinsinden endeksler, coklu varyansli oran testi sonucunda, Sili,
Endonezya, Urdiin, Meksika ve Tiirkiye rassal yiirilyiis modeliyle tutarli bir davranis
sergiledikleri belirtilmistir. Yerel para birimleri cinsinden endeksler {izerine yapilan ¢oklu
varyansl testler sonucunda, Tiirkiye’nin de iginde bulundugu 10 iilke, rassal yiiriiyiis
modeline uygun bulunmustur. Kullanilan déviz kurunun rassal yiirliyiis testlerinde etkili
oldugu ve uluslararasi yatirimcilar acisindan bunun dikkate alinmasi gerektigi
belirtilmistir. Genel olarak, cogu iilke hisse senedi piyasasinin rassal yiiriiyiis 6zelligi
gosterdigi ve piyasalarinin etkin oldugu goézlenmesine karsin, belirli bir getiri firsatinin
yakalanmas1 durumunun varligindan s6z edilmistir. Tiirkiye’de bazi diizensizliklerin rassal
yirliylis ve etkinlikle c¢elismemesine karsin incelenmesi gereken bir konu oldugu

belirtilmistir.

Kiymaz (2000), 21 Temmuz 1996-17 Agustos 1997 déneminde, IMKB’de islem goren
hisse senetlerinin, Ekonomik Trend adli haftalik derginin HOTS basliginda verilen
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haberlere tepkisini incelemistir. Calismasinda, haberin yayimlandigi zamam sifir kabul
ederek 10 giin Oncesine ve 10 giin sonrasina kadar olay analizi metodolojisi ile
incelemistir. Caligmanin sonucunda, haberin yayimlanmasindan 4 giin 6ncesinden itibaren
pozitif anormal getiri, haberin yayimlanmasini takip eden giinde negatif anormal getiri
tespit etmistir. Bu sonucu, haberin yayimlanmadan 6nce igerden bilgi alanlarin veya haberi
onceden alan araci kurumlarin miisterilerinin islemlerine baglamistir. Bu sonucun bir diger
sebebi olarak, HOTS baslig1 altinda yer alan haberlerin zaten iyi bir seyir izleyen hisse
senetleri hakkinda olmasi gosterilmistir. Sonug olarak, bu bashik altindaki haberlerin

yayimlanmasindan sonra bir getiri firsat1 saglamadigi belirtilmistir.

Piyasa etkinligi {lizerine ¢aligmalara genel olarak bakildiginda piyasadaki etkinligin
istatistiksel yOntemlerle sinanmasi genelde etkinligin varligr ile sonuglanmistir. Bu
caligmalarda vurgulanan diger bir konu ise Tiirkiye piyasalarinin ekonomik gelismeler,
krizler ve enflasyon agisindan diger gelismis tlilkelere gore farklilastigidir. Bunun yani sira
ozellikle piyasalarin ilk yillarinda islem hacminin diisiikliigii ve islem goren hisse
senetlerinin firma sermayelesme oraninin diisiik olmasi gibi durumlar, Tiirkiye sermaye

piyasasi i¢in ayirt edici 6zellikler olmaktadir.

Etkin pazar hipotezi baglig1 altinda, piyasanin etkinligi kavramina ve etkinlik testlerine
yer verilmigtir. Fama’nin (1965a) belirttigi gibi, fiyatlarin dnceden tahmin edilemez bir
seyrinin oldugu sonucuna varan etkin pazar hipotezinin gegerli oldugu durumda fiyatlarin,
rassal yiiriiyiis davranist gostermesi beklenmektedir. Bu sebeple bir sonraki kisimda rassal

ylirliylis teorisi incelenmistir.

1.3. Rassal Yiiriiyiis Teorisi

Pazar uzmanlar tarafindan yaygin olarak ortaya konan hisse senedi fiyatlarini tahmin
yaklagimlart (1) “grafiksel” veya “teknik” teoriler (2) temel ya da ig¢sel deger analizi
teorileridir (Fama,1965Db).

Grafiksel ya da teknik teorilerin temel varsayimi, ge¢misin kendini tekrar etme
egiliminde oldugudur. Soyle ki, belirli bir hisse senedinin izledigi fiyat davranisi yolu,
gelecekte tekrar edilme egilimindedir. Bir kazang saglamaya yonelik olarak fiyatlar
tahmin etmenin yontemi, tekrar ettiginde fark etmek tizere, fiyat hareketleri davraniglarinin

izledigi yol hakkinda bilgi edinmektir. Bir istatistik¢inin goziiyle bakildiginda ardisik
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giinlerin fiyatlar1 birbirinden bagimsiz degildir. Bu anlamda bir 6nceki giiniin degeri bir

sonraki giinlin degerinin tahmininde 6nemlidir (Fama,1965b).

Temel analiz yaklagiminin varsayimi, herhangi bir anda belirli bir menkul kiymetin,
igsel bir degere (ekonomistler agisindan bir denge fiyatina) sahip oldugu ve bu degerin
hisse senedinin kazang firsatlarina dayandigidir. Bir menkul kiymetin beklenen kazang
firsatlar ise, ait oldugu firmanin yonetim kalitesi, endiistrinin genel gidisati, ekonominin
genel gidisati gibi temel faktorlerle belirlenir. Bu tiir temel faktorlerin dikkatli bir
calismasi, bir menkul kiymetin cari fiyatinin, i¢sel degerinin altinda ya da iistiinde
oldugunu gosterebilir. Cari fiyattan i¢sel degere dogru hareket eden bir menkul kiymetin
fiyat1, onun gelecekteki fiyatinin tahmini anlamina gelir ki bu da temel analizde kesin olan

tahmin stirecidir (Fama,1965b).

Belirsiz bir diinyada, bir varligin igsel degerini tam olarak tespit etmek miimkiin
degildir. Pazardaki katilimcilar arasindaki i¢sel deger iizerine anlagmazliklar, i¢sel deger
ile cari fiyat arasinda farkin biiylimesine sebep olacaktir. Yine de etkin pazarda, pazar
katilimcilar1 arasindaki rekabet, cari fiyatlarin igsel deger etrafinda rassal olarak
seyretmesine sebep olacaktir. Eger cari fiyatlarin, igsel degerden farklari sistematik bir
yapi izliyorsa, akilli katilimcilar bu bilgi ¢ergevesinde igsel degere dogru hareket eden cari
fiyatlarla bir tahmin giicline sahip olacaklardir. Bu bilgiye sahip bir¢ok akilli yatirimeinin
olmasi durumunda ise bu bilgiden avantaj saglama c¢abalari, fiyat serilerindeki sistematik
davranisin yok olmasina sebep olacaktir. i¢sel deger sabitken cari fiyatlar bunun etrafinda

dolasacaktir (Fama,1965Db).

Igsel degerler yeni bir bilgi karsisinda degisecektir. Fakat cari fiyatlar bu degisim
karsisinda habere her iki yonde de aymi siklikla asir1 tepki verebilmektedirler. Diger bir
deyisle, denge noktasi fiyatindaki degisim karsisinda cari fiyatlarin buna yaklasim cabasi
rassal olarak gerceklesmektedir. Belirli bir varligin ardisik fiyat degisimlerinin birbirinden
bagimsiz olma durumuna, tanimi geregi, rassal yiiriiylis pazart denir. En basit sekliyle
rassal ylriiyiis teorisinde, ardisik fiyat degisimlerinin hafizasinin olmadig1 sdylenebilir.
Fiyat serisinin ge¢mis bilgisi, hicbir anlamli yontemle gelecekteki degerinin tahmininde

kullanilamaz (Fama,1965b).

Etkin pazar hipotezine bagl olarak fiyat hareketlerinin rassal yiirliyiis modeli su

esitliklerle agiklanabilir (Zulauf ve Irwin, 1997):
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(1) Peu=a+BPitey

Burada Py, t+1 anindaki fiyati, P cari fiyati, a ve B parametreleri, ve € ( 0 ortalama ve
o° sabit varyans ile bagimsiz ve 6zdesce dagilmis rassal hata terimini temsil etmektedir.
Etkin pazar hipotezini anlamaya yardimct olmasi acisindan (1) esitligi yeniden

diizenlenmistir:
(2) Pyi-PPi=a +¢ey,
Eger o =0 ve B =1 ise,
(3) Py -Pi= gy,
Buradaki (3) nolu esitlikte beklenen deger alinirsa su sonuca ulasilacaktir:
4) E(Pu1-P)= 0

Yukarida agiklanan fiyat silireci rassal yiiriiylis olarak adlandirilir. Fiyatta beklenen
ortalama degisim sifirdir ve € ; ‘lerin birbirlerinden bagimsizligindan dolay1 fiyat

degisimleri de birbirlerinden bagimsizdir.

Mantiksal ve ampirik caligmalar, rassal yiiriiyiise bagli, teknik analize dayali islem
stratejilerinin bazi zamanlarda karli olabilecegini gostermistir. Tomek ve Querin (1984)
calismalarinda ge¢mis verilere dayali olarak rassal yliriylisii simule etmislerdir.
Calismanin sonucunda, gegmis verilere bagl bazi karli yatirim kurallar tespit edilebilse de
bunun gelecekte gecerli olmayacagini belirtmislerdir. Teknik analiz yontemi ile siirekli bir
getiri saglanmasinin ancak fiyat serilerinin sistematik bir bilesene (otokorelasyona) sahip
oldugunda ve bu yapmin gelecek donemlerde de devam etmesi kosulunda miimkiin

oldugunu sdylemektedirler.

Fiyat serilerinin otokorelasyonu konusunda yapilan c¢alismalar, genel itibari ile rassal
yiirliylis hipotezini desteklemektedirler. Alexander (1961), fiyat degisimlerini, degisimin
oraninin belirli bir seviyede olmasi durumunda dikkate alarak, bu degisimin gelecek
donemlere etkisini incelemistir. Bu sekilde fiyat degisimlerini filtreleyerek sadece belli bir
oranin iistiinde degisimlerin, gelecek fiyat degisimlerine yansidigini varsaymistir. Fiyat

degisimlerinin rassal yiiriiylis modeli ile ¢celismemesine karsin, belirlenen oranin iistiindeki
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ylukselislerin devamliliginda tutarlilik bulmustur. Bu yolla islem maliyetlerini de asan bir

getiri firsati elde edilebilecegini belirtmistir (Alexander, 1961).

1.4. Rasyonel Beklentiler Teorisi

Geleneksel ekonomi teorisinde, ¢ogu probleme klasik yaklasim temelde rasyonel
beklentiler teorisi ile olmaktadir. Rasyonel beklentiler teorisine gore, ajanlar (piyasa
oyunculart), her tlrlii durumda, diger ajanlarin da ayni sekilde hareket edecegi
varsayimiyla optimal davraniglarini, bir mantiksal siirece dayanarak sonug¢ ¢ikarma
yontemiyle belirlerler. Burada bahsi gecen ajanlar, bireysel yatirimcilar, firmalar ve hatta
iilkeler olabilir. Rasyonel beklentiler teorisi her ne kadar manti§a dayali bir yaklasim olsa
da varsayimlari, giiclii ve bir 6l¢iide makul degildir. Yine de yaklasim kabul goérmiistiir ve
¢cekim merkezi olmaya devam etmektedir. Rasyonel beklentiler teorisindeki varsayimlari
su sekilde 6zetlenebilir:

1. Tam bilgi: Tiim ajanlar problemle ilgili tiim bilgiye sahiptir.

2. Miikemmel rasyonellik: Sayisal problem ne kadar karmasik olursa olsun tiim ajanlar
kendi optimum davraniglarini mantiksal bir sonug ile belirleme becerisine sahiptir.

3. Ortak genel beklentileri: Tiim ajanlarin, diger ajanlarin da aym bilgi ile aynm
mitkemmel diislince temelinde calistiklarin1  bildikleri, diger ajanlarin da onlarin

bildiklerini biliyor olmalar1 ve bdyle siiriip gittigi varsayilmistir (Palmer vd., 1994).

Rasyonel beklentiler teorisi, varsayimlari, bilgi edinme ve edinilen bilginin
degerlemesinin zorlugu agilarindan, elestirilere olduk¢a agiktir. Karmasik problemlerde
rasyonel beklentiler teorisi, Ozellikle varsayimlari acisindan bazi zorluklarla
kargilagmaktadir. Bunlardan ilki ajanlarin problemi tanimlamalarinin ya da diger ajanlar
hakkinda tam bilgiye erismelerinin miimkiin olmamasidir. Ikinci olarak ajanlarin hepsi
ayni miikemmel rasyonellige sahip olmayabilir. Bazi ajanlar karmasik sayisal analizlere
yetkin olmayabilir ya da kullanmak istemeyebilir. Son olarak, tiim ajanlar, durum hakkinda
farkli bilgilere sahip olabilir ve buna bagh olarak farkli yaklagimlar sergileyebilirler. Bu
anlamda bir ajanin kendi yaklasgiminin ve mantiginin, digerlerininkinde de gegerli

oldugunu diisiinmesi beklenemez (Palmer vd., 1994).

Palmer vd. (1994) ¢aligmalarinda, rasyonel beklentiler teorisine bagli, gecerli kosullar
altinda fiyat dengesini matematiksel olarak incelemislerdir. Yaklasimin temelinde

karsilagilan sorunlarin yam sira rasyonel beklentiler teorisine gore yapilan tahminler de
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gercek piyasanin ampirik davramislarini yansitmamustir. Ozellikle rasyonel beklentiler,
diisiik islem hacmi tahmininde bulunmakta; bir ajanin ayni bilgi ve beklentiye sahipken
diger bir ajana satis yapmasi anlamsiz olmaktadir. Ayni1 zamanda piyasa kopiikleri,
cokiisleri ve herhangi bir piyasa psikolojisinin veya tersliklerinin rasyonel beklentiler
icinde yeri yoktur. Bu baglamda, ge¢mis fiyat verilerine dayali olarak belirli yonelimlerin
bulunmasina yonelik teknik analiz yonteminin de, olmasi durumunda arbitraj ile yok
edileceginden, herhangi bir kar saglama firsat1 vermeyecegi ileri siiriilmektedir. Bu sonug
etkin pazar hipotezinin dogrudan sonucudur. Buna karsin gercek piyasada, rasyonel
beklentilerin tahmininden ¢ok daha fazla islem hacmi ger¢eklesmekte, kopiikler, ¢okiisler
ve terslikler meydana gelmekte, bir¢ok yatirimci piyasadaki varligimi teknik analiz

yontemleriyle stirdiirmektedir.

1.5. Tiimevarim Diisiince Temeli

Hisse senedi, doviz, sabit getirili menkul kiymetler ve bunlara benzer diger finansal
piyasalar zaman serisi bakis agisi ile incelenerek birgok calismaya konu olmus ilgi ¢ekici
bir tahmin problemi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Bu problemlerin ¢6ziimiiniin
karmasikliginin yani sira, ¢éziimiin gecerliligi de siirekli degildir; ¢iinkii sistemin altinda
yatan kurallar siirekli bir degisim i¢indedir. Zaman serisi analizleri, temel faktorlerdeki
degisimlerin sebep oldugu yonelim degisimlerini agiklamada yetersiz kalmaktadir. Bu tiir
hareketlerin sebeplerini arastirarak inceleyen zaman serisi analizlerinin yerine
yatirimcilarin davraniglarini modelleyen, bu tiir hareketleri yakalama yetenegine sahip bir
sistem gelistirmek daha iyi sonuclar verebilir. Nitekim pazar davranisi, sadece orada islem

yapan yatirimeilarin faaliyetlerinin dogal bir sonucudur (Schulenburg, 1999).

Finansal piyasalarda yatirim kararlarinin, bir ¢ok unsuru, aralarindaki iligkileri de
hesaba katarak esanli degerlendirmesi gerekmektedir. Bu unsurlarin arasindaki iligki,
ekonomik sistemin karmasik yapisina bagli olarak genellikle anlasilmasi gili¢ ve yliksek
oranda dogrusal olmayan yapidadir. Her ne kadar bazi yatirnmcilar ve yatirim yoneticileri
bu tlir bagintilar1 analizlerinde dikkate alabilseler de aldiklar1 kararlar1 agiklayamamakta,

unsurlar ve iliskilerini ortaya koyamamaktadirlar (Schulenburg, 2002).

Ekonomide, miikemmel, mantiksal, tiimdengelim diislince sistematigi, teorik
problemlere ¢6zlim iiretmede fazlasiyla kullanighdir. Bir ekonomik ajanin karsilasabilecegi

karar verme problemleri, biiylik bir deniz ya da okyanusa benzetilebilir; yiizeyde basit
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problemler yer alirken karmagik problemler daha derinlerde yatmaktadir. Tiimdengelim
diisiince sistematigi ile bu problemlerden sadece yiizeyde yer alanlara ¢oziim iiretilebilir

(Arthur,1994).

Karmagik durumlarda tiimdengelim diislincesinin ya da miikemmel modelleme
yaklasiminin sonugsuz kalmasmin iki sebebi vardir. Ilk olarak belli bir seviyenin
tizerindeki karmasiklikta, insanin mantik kapasitesi, problemle basa c¢ikmakta yetersiz
kalmaktadir (insan rasyonelliginin smirlilig1 diisiincesi). Ikincisi ise bireyler aras
etkilesimden kaynaklanan karmasikliktir. Bireylerin, diger bireylerin miikemmel
rasyonellikte davranig gosterdigini diisiinmesi ve onlarin davranislarini tahmin etmesi
miimkiin degildir. Bireyler 6znel inamislarin ve bu 06znel inamislar hakkinda 6znel
inaniglarin oldugu bir ortamda bulunmaktadir. Ortak amaglar, iyi tanimlanmis, ortak
varsayimlar altinda, mantiksal bir siirece dayali miikkemmel bir sonug iiretme sistematigi

olan tiimdengelim diisiincesi, bu tiir ortamda uygulanabilir degildir (Arthur,1994).

Modern psikoloji, insanin tiimdengelim diisiince sistematiginde ve onun kullaniminda
ortalama bir beceriye sahip oldugunu sdylemektedir. Buna karsin insanlarin yonelimleri
gormek, farkina varmak ya da uygun olan1 bulmak konusunda ¢ok daha becerikli oldugu
sdylenmektedir. Insanlar, karmasik problemlerde y&nelimlerden yola cikarak problemi
basitlestirir ve bu yonelimleri kullanarak, modeller, hipotezler veya semalar insa eder

(Arthur, 1994).

Bir problem karsisinda bireyler durum hakkinda bilgi toplar, belirli egilimler ve iliskiler
kurarak hipotez olusturur. Bu hipoteze bagli olarak kisith bir (gozlemlenen kosullar
altinda) tiimdengelim diislincesine dayali bir model olusturur. Modeli sinar ve
uygulanabilirliginin ileride bozulmasi durumunda hipotezini yeniler ve eger varsa yeni
bilgilere uyarlar. Tipik bir problemde, heterojen, akla dayali olarak modeller, hipotezler
veya Oznel inaniglar gergeklestirebilecek oyuncular (bireyler) yer alir. Bu inanislar, basit
matematiksel gosterimlerle ifade edilmis modeller, ekonomide genellesmis karmasik
tahmin modelleri, istatistiksel hipotezler veya kosul-tahmin kurallar1 (“eger durum Q
gerceklesirse; S sonucuna ulasilir veya D faaliyeti gerceklestirilir” gibi) seklinde olabilir.
Bunlar normal olarak 6zneldir, bireyden bireye farklilasir ve birey bir t aninda bunlardan
birini ya da es anli olarak birkacini kullantyor olabilir. Oyuncular herhangi bir se¢im
durumunda, en karli gozilkken modele dayanarak sec¢imini yapar. Modellerin

olusturulmasinda geg¢mis verileri kullanan birey, modelin basarisiz hale gelmesi
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durumunda, modeli karar siteminden ¢ikararak yeni bir model olusturur ya da secer. Karar
sistemini olusturan modellerin performanslarinin toplanmasi, bazilarinin giincellenmesi ya

da degistirilmesi seklinde siiregelen bir dongii 6grenme siireci olarak adlandirilmaktadir

(Arthur, 1994).

Birbirlerinden farkli yaklasimlarla sistemde basar1 saglama ¢abasi bireyler arasindaki
rekabeti gosterir. Her biri, sistemde rekabetci giiclinli koruyabilmek agisindan modellerini
veya hipotezlerini siirekli yenileme ve degisen kosullara uyarlama (adaptasyon) baskist
altindadir. Ekonomik anlamda sistem, birbirinden farkli 6znel yaklasimlara sahip piyasa
oyuncularinin (ajanlar olarak da adlandirilmaktadir) farkli beklentilerinin bulustugu,
stirekli bir degisim i¢inde bulunan ve genelde tam bir denge noktasina ulasmasi s6z konusu

olmayan bir ortamu tarif etmektedir (Arthur, 1994).

1.6. Yapay Hisse Senedi Piyasalari

Finansal piyasalarin ‘evrimsel kompleks adaptif sistemler’ oldugu goriisii, finansal
ekonomistler arasinda giderek yayginlasmaktadir. Holland (1975, 1992), Holland vd.
(1987), Goldberg (1989), Arthur (1993), Kaufmann (1993) ve digerlerinin katkilari, bu
sistemlerin sanal benzerleriyle, bilgisayarli akilli ajanlarinin simiilasyonuna olanak

saglamigtir.

Evrimsel kompleks adaptif sistemler kuramina goére kompleks yapinin bes belirleyici

ozelligi asagidaki sekilde 6zetlenebilir (Markose, 2002):

e llk belirleyici 6zellik sistemdeki adaptif ajanlarm varhigidir. Bu ajanlarin kiiresel
degisimlere dnceden programlanmamis tepkiler verebilmelerini saglayacak algoritmik
yetenekleri  vardir. Sistemdeki dogrusal olmayan geri besleme dongiisii ajanlara
davranis kurallarin1 degistirebilmeleri olanagini saglar. Bu da sistemin kiiresel
Ozelliklerini degistirir.

e Adaptif ajanlar kiimesinin kiiresel oOzellikleri sistemdeki bir ajanin ya da ajanlar
grubunun amacl davranislarinin ya da programlarinin genis 6lgekli tekrar1 degildir.

e Ajanlarin yerel programlari ile ilgili bilgi kiiresel sonuglarla ilgili herhangi bir fikir
vermez. Kiiresel sonuclarin tahmin edilemezligi ajanlarin heterojenligini saglar.

o Kompleks sistemlerdeki adaptif 6grenme belirli davranis kategorilerini stabilize eder.
Bu sistemlerde 6grenme, iggiidiisel ya da alisilagelmis hale gelir ve yetenekli davranisa

doniistir.
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e Kompleks sistemler diizenden kaosa doniisiim siirecindeki kritik noktalarda bir
yavaglama sergilerler. Sistemde diizenle kaos arasindaki gidis-gelis sonsuz bir

dongiidiir.

Lucas’a (1986) gore finansal piyasa sisteminin temelindeki adaptif ekonomik ajan,
durum-aksiyon kombinasyonlarinin sonuglarini degerlendiren karar kurallar1 ve tercihler
kiimesi olarak tanimlanmaktadir. Lucas, ekonomik ajanin adaptif 6zelliklerini agiklarken,
karar kurallarinin stirekli gozden gegirilip revize edildigini, yeni karar kurallarinin
deneyimlerle simnandigini, arzu edilen sonucu veren karar kurallarinin bagarili olamayan

kurallarin yerini aldigin1 belirtmektedir.

Holland’in genetik algoritmalar yoluyla yaptig1 katkilari, Lucas ekonomik ajaninin
karar kurallarimin bilgisayar programlari ile temsil edilebilmesini ve kompleks adaptif
sistemlerin bilgisayar ortaminda simiile edilebilmesini saglamistir. Her bir bilgisayar
programi bir problemin ¢oziimii olarak goriilebilir. Lucas ajaninin kromozomlar1 sifir ve
birlerden olusan ikili dizileri ile degistirilebilir ve bu diziler tarafindan temsil edilen
bilgisayar programlar1 toplumu ve bu toplumun biyolojik evrimi genetik algoritmalar ile
simiile edilebilir. Asagidaki tablo Lucas ajan1 ve genetik algoritma arasindaki iliskiyi

gostermektedir.

Tablo 1.1. Lucas Ajam ve Genetik Algoritmalar

Lucas Ajam Genetik Algoritmalar
e Karar kurali e Birler ve sifirlardan olusan ikili dizi
e Karar kurallar1 kiimesi e ikili diziler kiimesi

e Karar kurallarinin gozden gecirilmesi o Uygunlugun (Fitness) degerlendirmesi
e Kotii kurallarin yerini alan iyi kurallar e Sec¢im
e Yeni kurallarin olusturulmasi e (aprazlama ve mutasyon

° - e Sema

(Kaynak: Chen, 2001)

Holland’in genetik algoritmalarinin 6ziindeki kavram, yapi taslar1 ya da semadir.
Lucas’in ekonomik ajaninin sahip olmadigi bu 6zellik, karar kuralimin karakteristigini
belirleyen temel 6grenme, evrim ve adaptasyon birimi gibi 6zel bir kromozom durumudur.
Her bir karar kurali belirli semalarin kombinasyonudur. Karar kurallarinin gézden gegirilip

revize edilmesi silireci, semalarin en dogru kombinasyonunun bulunmasi stirecidir.
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Genetik algoritmalar, Lucas ajanmin bilgisayar ortaminda simiile edilebilmesini

saglamakla kalmamis, detaylarini da zenginlestirmistir.

Holland’1n, ekonomi alaninda yapilmis hi¢ bir uygulamali ¢aligmas1 yoktur. Genetik
algoritmalarin ekonomik uygulamalar ile ilgili en 6nemli katkiyr Santa Fe Enstitiisii
saglamistir. Santa Fe ekonomistleri, Holland’1n ara¢ kitini kullanarak yapay hisse senedi
piyasalar1 kavramini gelistirmislerdir. Bu sistemde, klasik yaklagimin rasyonel ekonomik

ajan1 yerine yapay adaptif ekonomik ajanlar yer almaktadir.

Yapay hisse senedi piyasalarinin genetik algoritmalarla simiilasyonlari, bireylerin
davraniglar1 ve sistemin liretecegi dnceden tahmin edilemeyen sonuglar arasindaki iligkiyi
daha iyi anlamamiz1 saglar. Bu tiir simiilasyonlar 6zellikle piyasalarin dengeye ulagmasi
stireciyle ilgili 6nemli ipuglar verecektir. Yapay hisse senedi piyasalari ile ilgili ilk 6rnek
uygulama Palmer vd.’nin (1994), Grossman ve Stiglitz (1980)’in modelini temel alarak,
siirl rasyonellige sahip bireylerden olusan piyasalarda da rasyonel beklentiler dengesine

ulagilabilir oldugunu gosterdikleri ¢aligsmadir.

Santa Fe akademisyenlerinin konuyla ilgili bir diger ¢alismalart Arthur vd.’nin (1997)
endojen-beklentiler piyasasi ile ilgili ¢alismasidir. Endojen-beklentiler piyasasinda varlik
fiyatlarin1 piyasa oyuncularinin beklentileri belirler, ancak bu beklentiler de diger piyasa
oyuncularinin beklentileri {izerine yapilan tahminlerle sekillenir. Yapilan deneyler piyasa
ile ilgili tahminlerin sinirl sayida oldugunun varsayildigr durumda tiimevarimei rasyonel
ajanlarin olusturdugu bu piyasalarin rasyonel beklentiler dengesine, alternatif tahminlerin
miktar ile ilgili daha gercekgi bir varsayim (daha fazla sayida alternatif oldugu) kabul
edildiginde ise kendi kendini organize eden kompleks adaptif sisteme ulasildiginm

gostermistir.

LeBaron vd. (1999), calismalarinda, simiile ettikleri yapay hisse senedi piyasasinin
zaman serisi O0zelliklerini incelemislerdir. Yazarlar deneylerini iki ayr1 6grenme frekansi
icin gerceklestirmislerdir. Ekonomik ajanlarin ortalama her 250 periyotta bir 6grendikleri
frekanst “hizli 6grenme frekans1”, ortalama her 1000 periyotta 6grendikleri frekansi ise
“yavas 0grenme frekans1” olarak adlandirmislardir. Deney sonuglart hem hizli 6grenen
hem de yavas 0grenen grubun varlik getirilerinin dagiliminin asir1 basiklik sergiledigini,

basikligin hizli 6grenen grup icin ¢ok daha yliksek oldugunu gostermektedir. Deneyler
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otokorelasyonun her iki grup ic¢in de diisiik oldugunu, ARCH etkilerinin sadece hizh
O0grenen grup icin Onemli oldugunu goéstermistir. Ayrica, yavas Ogrenen grupta rassal
ylirliylis gézlemlenirken hizli 6grenen grup icin rassal yiirliylis reddedilmistir. Deneyler
yavag Ogrenen grubun rasyonel beklentiler dengesine ulastigini ve bu dengede ajanlarin
varliklarin temel degerleri konusunda mutabakata vardiklarini, hizli 6grenen grubun ise
dengeye ulasamadigini, getiri dagilimlarinin normal olmadigini, islem hacimlerinin yavas
O0grenen gruptan ¢ok daha fazla oldugunu gostermektedir. LeBaron vd.’nin bulgulari
ajanlarin  6grenme hizinin piyasalarin  etkinlige wulasmasi siirecindeki Gnemini

gostermektedir.

Joshi vd. (1999) calismalarinda ekonomik ajanlarin yalnizca temel analiz kurallarim
kullandiklar1 yapay hisse senedi piyasasiyla hem temel, hem de teknik analiz kurallarim
kullanabildikleri piyasay1 karsilagtirmiglardir. Deneylerin sonuglar1 tiim ajanlarin temel
analiz kurallarmi kullanarak yatirnm kararlarini aldiklar1 piyasanin rasyonel beklentiler
teorisinin Ongdrdiigli piyasaya yakin oldugunu, hem temel hem de teknik analiz kurallar
kullanilan piyasada ise hakim stratejilerin teknik analiz kurallar1 oldugunu, olusan simetrik
Nash dengesinde ajanlarin refah diizeyinin sadece temel analiz kullanilan piyasadakine
oranla ¢ok daha diisiik oldugunu gdstermistir. Ikinci piyasada kopiikler ve ¢okiisler siklikla
olugmakta, piyasadaki giiriiltii artmaktadir. Yazarlarin bulgulan teknik analiz kurallarinin
kullanildig1 piyasalarda bu kurallarin sagladigi kisa vadeli faydalarin temel analiz
kurallarinin sagladigi uzun vadeli faydalara baskin olacagini ve bdylece piyasanin en
azindan kisa vadede rassal yiiriiylis modelinin ongordigii 6zelliklerden uzak olacagini,

egilim takibi davranisinin piyasalarda gézlemlenecegini gostermektedir.

Chen ve Yeh (1999), calismalarinda yapay hisse senedi piyasalar1 ¢aligmalart i¢in okul
(school) adin1 verdikleri bir kavrami igeren farkli bir mimari énermislerdir. Yazarlarin
modeli olustururken temel motivasyonu, Harrald’in (1998) sosyal siireclerde adaptasyonun
fenotip (Bir canlinin gozle goriilebilen tiim 6zellikleri) yoluyla genotip (Bir canlinin sahip
oldugu genler toplulugu) iizerinde gergeklesebilecegi konusundaki siiphesini ifade ettigi
elestirisidir. Yapay hisse senedi piyasalarinin oyuncularmin bagkalarinin stratejilerini
(genotiplerini) taklit edebilmeleri icin stratejilerin gozlemlenebilir olmasi gereklidir.

Ancak, gézlemlenebilir olan stratejilerin sonuglaridir.

Ekonomik ajanlarin, stratejisinin gerektirdigi yatirim kararini, kararin arkasindaki

stratejiyi bilemeden taklit etmeleri ve sosyal silirecte evrimin gerceklesmesi cok zor
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olacaktir. Yatinmcilar karlh stratejilerini digerleriyle paylasmazlar, paylasilmayan
stratejiler gozlemlenemez ve gozlemlenemeyen stratejiler de taklit edilemez. Chen ve Yeh
(1999), okulu bu agmazin ¢oziimiinde fenotip ile genotipi iligkilendiren, bir bagka deyisle
basarinin sirrini ortaya ¢ikaran bir prosediir olarak énermislerdir. Okul tek bir popiilasyon
tarafindan yonlendirilen evrimsel bir popiilasyondur. Modeldeki okul, giinliik hayattan
bildigimiz anlami iceren, ancak daha kapsamli olan bir kavramdir. Okul isletme, finans,
iktisat vb egitimi veren iiniversiteleri, bu konularda basilmis kitaplari, yayimlanmis
makaleleri, en genis kapsamda da medyay:1 ifade etmektedir. Okul popiilasyonundaki
ajanlarin stratejilerini saklama gibi bir kaygilar1 yoktur. Aksine, ajanlar basarilarin
bilgilerini paylasarak artirirlar. Dolayisiyla taklit okul sayesinde gerceklesir. Modelde
ekonomik ajanlarin arama yogunlugu psikolojik ve ekonomik faktérlerle baglantilidir.
Taklit disinda, spekiilasyon ve siirii giidiisii gibi faktorlerin de evrimsel 6grenme siirecine

etkisi dikkate alinmaktadir.

Chen ve Yeh’in (1999), okul kavramini igeren modeli kullanarak simiile ettikleri
piyasada olusan finansal zaman serisi verileri iizerinde yaptiklari ekonometrik analizler
rassal yiiriiyiis hipotezini ve etkin piyasalar hipotezini desteklemektedir. LeBaron (2005)
yazarlarin bu bulgularin1 “biraz merak uyandiric1” buldugunu ifade etmekle birlikte uzun
vadede fiyatlarin temel degerlerinden ¢ok fazla sapmamasi gerektigi varsayimindan

hareket ederek sonucun anlamli olabilecegini diisiinmektedir.

Finansal piyasalarin etkinlige ulasma siireci, isleyisi ile ilgili ¢alismalarda evrimsel
algoritmalarin kullanimi giderek yayginlagsmaktadir. Bu c¢alismalarin finansin en temel
teorilerinin (6zellikle piyasa etkinligi ile ilgili teorilerin) sorgulanmasi ve revize edilmesi
sonucuna dogru yonlendigi gorilmektedir. LeBaron (2005) literatiirdeki ajan temelli
bilgisayarli finans (computational finance) ile ilgili yayinlar1 taradigi ¢calismasinda yakin
gelecekte denge piyasa dinamikleri ile ilgili mevcut teorilerin yerini alacak, adaptif piyasa
oyuncularinin siirekli 6grenme miicadelesinin piyasalar1 etkinlige yonlendirdigi, ama
etkinlige tam anlamiyla ulagilamadigi bir yapiy1 yansitan teorileri gérmenin miimkiin

oldugunu ifade etmistir.

Finansal piyasalarin evrimsel kompleks adaptif sistemler oldugu goriisii ile birlikte
piyasalar1 anlamaya, altinda yatan dinamiklerin kesfine yonelik ¢alismalar iki grupta ele
alinabilir. Bunlardan ilki, piyasalarin bilgisayar ortaminda simiilasyonuna dayanan, yapay

hisse senedi piyasalar1 caligsmalaridir ve bu ¢alismalar yukarida 6zetlenmistir. ikinci grupta
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ise piyasa oyuncularimi modelleyen yontemlerin, gercek piyasalarda uygulamasi yer
almaktadir. Bu tez calismasi ikinci grupta yer almaktadir. Calismada, degisen kosullar
altinda siirekli bir model arayis1 i¢inde olan piyasa oyuncularinin, genetik algoritmalari
kullanarak, kendi beklentilerine ve yatirim davraniglarina uygun modeller gelistirebilecegi
onerilmektedir. Bu baglamda, bir yatirimcinin gelistirdigi modellerin, piyasalarda yatirim
kararlar1 i¢in kullanilan genel geger yontemlere goére basarisinin arastirilmast da bir

etkinlik testidir.
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IKiINCi BOLUM

GENETIK ALGORITMALAR VE FINANSAL UYGULAMALARI

Evrimsel siire¢, hayvanlarin ve bitkilerin ¢evrenin sundugu firsatlara uyum gostererek
fayda saglamasini olanakli kilmaktadir. Bu siireci ele alarak, evrimin bilgisayarl
(computational) ve matematiksel simiilasyonlar1 ile geleneksel optimizasyon siireglerine
yeni bir yaklasim gelistirilebilecegi diislinlilmiistiir. Bu baglamda evrimsel ilkelere bagl

kalinarak olusturulan algoritmalara da evrimsel algoritmalar ad1 verilmistir.

Evrimsel algoritmalar 1858’de Darwin tarafindan ortaya atilan ve dogal evrimi temel
alan stokastik arama yOntemleri ailesi olarak diisiiniilebilir. Evrimin genellikle bilgisayar
ortaminda simiile edilmesine yonelik metodlarin olusumu olarak tanimlanabilirler.
Evrimsel algoritmalar, rassal ¢esitlendirmeye ve secime dayali popiilasyon temelli bir

yaklagimi i¢inde barindiran metotlar alanidir.

“Geleneksel arama metotlari, probleme bir ¢6ziim aday1 onerir ve onu degistirerek daha
iyl ¢oziimler elde etmeye calisir. Aksine evrimsel algoritmalar, bir ¢6ziim adaylari
popiilasyonu olusturur ve bu popiilasyon zamanla evrimlesir. Bir adayin ¢6ziime ne kadar
yakin oldugu, uygulamaya bagli bir fonksiyondur. Bir ¢6ziim adayi bir parametreler
toplulugunu, bir kurali, bir kurallar grubunu veya aga¢ yapisinda bir bilgisayar programini
temsil edebilir. Hepsinde de, algoritma her adaymn ne kadar giiclii oldugunu hesaplar ve
buna gore bir sonraki neslin ebeveynleri olacak ya da yok olacak bireyleri belirler. Daha
sonra, makul bir yeni nesil olusturmak igin ebeveynlere genetik arama islemcilerini
(yeniden yapilanma ve mutasyon) uygular. Bu dongii her defasinda daha giiclii bireyler

olusturarak tekrarlanir” (Grefenstette, 1994; http://robot.cmpe.boun.edu.tr/593/evrim.pdf).

Dianati vd. (2002) tarafindan olusturulan asagidaki sekilde bilgisayar ortaminda zeka
(computational intelligence) i¢inde Evrimsel Algoritmalarin ve Evrimsel Algoritmalar
icinde Genetik algoritmalarin yeri goriilmektedir. Bu yontemler yapay zeka teknikleri

olarak da bilinmektedir.



34

Evrimsel “ Fuzzy

Sinir Aglar Algoritmalar (bulanik) Sistemler
Evrimsel Evrimsel Genetik Genetik
Programlama Stratejiler Algoritmalar Programlama

Sekil 2.1. Yapay Zeka Teknikleri (Dianati vd., 2002)

Yapay Zeka (YZ), bilgisayar bilimleri ve miihendisliginin bir alt dali olup, akilli
davraniglarin anlagilip yapay olarak tekrar iiretilmesi ile ilgilenir. Yapay zeka ile
hesaplama sadece bir ¢esit yontem degildir. Gergekte, pek ¢ok yontemin yardimlasmasi ve
birlegsmesi sonucu ortaya ¢ikmugtir. Shapiro’ya gore (1991), yapay zeka ile hesaplamay1
olusturan yontemler: bulanik mantik (Fuzzy Logic,FL), neurocomputing (NC) ve genetik
algoritma (GA) vb.dir. Bulamik Mantigin yapay zeka ile hesaplamaya katkisi, yaklagik
uslamlama (approximate reasoning) ve ozellikle kelimeler ile hesaplamalar yapabilmesidir.
NC'nin katkilari, egri diizelticisi, (curve fitting) 6grenme, sistem ve Oriintii tanima (pattern
recognition) iken GA nin katkilari ise, sistemli rasgele arama ve eniyileme (optimizasyon)

yapmaktir (Shapiro, 1991).

2.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, evrimsel silirecin bilgisayarda simiilasyonunu gerceklestirme
metodu ve tam olarak rasgele arama teknigi olarak acgiklanabilir. Arastirmalarda birgok
olasilik s6z konusu olurken bu olas1 ¢ézlimleri bir araya getiren tek ve basit bir ¢oziim
veya her bir olast durumun tek tek incelenmesi olanakli olmamaktadir. Genetik algoritma

teknikleri ile olasi durumlarin akillica incelenmesi olanakli kilinmaktadir.
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2.1.1. Genetik Algoritmalarin Gelisimi

Genetik algoritmalar, 1970’li yillarda John Holland ve c¢alisma arkadaslar1 tarafindan
gelistirilmistir. Holland, aragtirmalarini, arama ve optimumu bulma i¢in, dogal segme ve
genetik evrimden yola ¢ikarak yapmustir. Islem boyunca, biyolojik sistemde bireyin
bulundugu ¢cevreye uyum saglayip daha uygun hale gelmesi 6rnek alinmis, optimum bulma
ve makine Ogrenme problemlerinde, bilgisayar yazilimlar1 gelistirilmistir (Goldberg,
1989). Holland’in 1975’teki “Dogal ve Yapay Sistemlerin Uyumu” adli kitabr genetik
algoritmalarin biyolojik evrime girisi ve genetik algoritmalarin teorik ¢ergevesinin
olusturulmasimi  saglamistir. Holland’in  genetik  algoritmalar1  bir kromozomlar
poplilasyonundan ¢aprazlama, mutasyon gibi genetik operatorler kullanarak dogal se¢imle

yeni popililasyonlara ulagsmaktadir (Mitchell, 1998, s.3).

Genetik algoritmanin gelisimi, John Holland’in doktora o6grencisi olan David E.
Goldberg’in 1985 yilinda hazirlamis oldugu “Gaz boru hatlarinin Genetik algoritma
kullanilarak Denetlenmesi” konusundaki tezi ile saglanmistir. Bu ilk uygulamadan sonra
Goldberg’in “Makine Ogrenmesi, Arama ve optimizasyonu i¢in Genetik Algoritma” adli
kitabinda farkli uygulama alanlarinin gosterilmesiyle GA’ya yeni bir boyut

kazandirilmistir (Goldberg, 1989).

2.1.2. Genetik Algoritmalarin Yapisi

Cogu pratik optimizasyon problemlerinde karisik degiskenler (siirekli ve kesikli) ve
arastirma alaninda siireksizlikler s6z konusudur. Eger bu durumlarda standart dogrusal
olmayan programlama teknikleri kullanilirsa hesaplamalar agisindan ¢ok pahali ve etkin
olmayan durumlarla karsilasilir. Genetik algoritmalar bu durumlar i¢in 1yi bir ¢éziim

olusturmaktadir (Bingul vd., 2000).

Genetik Algoritmalar (GA), normal optimizasyon ve arastirma siireclerinden dort
acidan ayrilmaktadir (Goldberg, 1989; Bingul vd., 2000):
1. GA, parametrelerin kendisi ile degil onun kodlar1 (temsilcileri ) ile ¢alismaktadir. Bu
sekliyle arastirma metodu, kesikli ve tamsayr programlama problemlerinin

¢Oziimlerinde uygulanabilmektedir.
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2. GA, tek nokta iizerine degil bir noktalar popiilasyonu (aday c¢oziimler kiimesi) ile
arastirma yapmaktadir. Bu sekilde yerel optimum tuzagina diisme olasiligi daha
zayiftir.
3. GA, tiirevleri veya diger ikincil bilgileri degil sadece bedel (ama¢ fonksiyonu) bilgisi
degerini kullanmaktadir.
4. GA, rassal sekilde, ebeveyn se¢imini ve eski jenerasyonlardan ¢aprazlama yontemini
kullanmaktadir. Bdylece etkin bir sekilde elde olan bilgilere dayanarak yeni
kombinasyonlar olusturmakta ve uygunluk degeri daha iyi yeni jenerasyonlar

gelistirmektedir.

2.1.3. Genetik Algoritmalarin Calisma Prensibi

Genetik algoritmalar oldukca genel prensiplerle Sekil 2.2°de akis semasinda goriildigi
gibi ¢calismaktadir.

Baslangic

A 4
[k durum popiilasyon dizininin
olusturulmasi

A 4

Uygunluk fonksiyonunun
degerlendirilmesi

Kriter

sagland1r m1? DUR

l Hayir

Yeni popiilasyon dizininin elde edilmesi
1. Se¢im 2. Caprazlama 3. Mutasyon

Sekil 2.2. Genetik Algoritma Siireci (Kaynak: Bingul vd., 2000)
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Sekil 2.2°ye gore bir GA’nin temel adimlar1 sdyle 6zetlenebilir;

1. Oncelikle ele alinan problem igin rasgele n kromozomlu bir popiilasyon
olusturulur.

2. Daha sonra popiilasyondaki her bir kromozom i¢in f(x) uygunluk fonksiyonu
hesaplanir.

3. Kiriter saglandiysa durulur.

4. Kriter saglanmadiysa yeni bir popiilasyon olusuncaya kadar se¢im, ¢aprazlama ve
mutasyon gibi adimlar tekrar edilir. Yeni popiilasyon kabul edildikten sonra,
olusturulan yeni popiilasyon eskileriyle yer degistirilir.

5. Yeterli sayida iterasyon yapildiginda ya da hedeflenen uygunluk degerine
ulasildiginda program durdurulur ve popiilasyondaki en iyi ¢éziim alinir

6. Uygunluk fonksiyonu kriterleri saglanmadiysa adim 4’e geri doniiliir (Bolat vd.,

2004; Forrest, 1996).

Genetik algoritmalarin temel adimlartyla ilgili kisa bilgiler asagida agiklanmaktadir;

2.1.3.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Bir GA’nin ¢aligmasi icin ilk adim baslangicta kullanilacak olan toplulugun
olusturulmasidir. Oncelikle ele alinan problem igin bir rasgele n kromozomlu popiilasyon
olusturulur. Genetik algoritmalarda, kromozomlardan olusan baglangi¢ popiilasyonun
olusturulmas1 tamamen rassal sekildedir. Burada popiilasyon genisliginin belirlenmesi
gerekmektedir. Biiyiik popiilasyonlarda, ¢6ziim uzayi iyi Orneklendigi i¢in aramanin
etkinligi artmakta, fakat buna bagli olarak da arama siliresi uzamaktadir. Kiigiik
popiilasyonlarda ise, ¢0ziim uzaymi yeterli 6rnekleyememe ve zamansiz yakinsama
olusabilmektedir. Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasinda baglangi¢ bireylerinin
¢oziime yakin oldugu bilinen parametre degerleri ile olusturulmasi ¢oziimii (biiyilik

olasilikla) hizlandirmaktadir.

GA calismasini agiklamaya yonelik pek ¢ok calisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan en
cok bilineni John Holland tarafindan ortaya atilan Sema (schema ya da schemata)
teorisidir. Sema, kromozomlari olusturan bitlerin bir érnegi olarak tanimlanabilir. ikili
dizileri gostermek icin kullanilan bir gosterimdir. Bu yonteme gore genetik algoritma iyi
yapilar ortaya c¢ikarir, ¢ogaltir ve birlestirir. Holland’in sema teoremi hala genetik

algoritmalarin basarisin1 agiklamak i¢in en basarili teorem olarak kullanilir. Genel olarak
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bir genetik algoritma ikili kodlama (binary strings) sistemi iizerinde ¢alisir. Bu kodlamalar
dogal sistemlerdeki kodlamalar ile ilgilidir. Genetik algoritmalarda olusan basarili bireyler
incelenirse, bu bireyler arasindaki benzerlikler bulunabilir. Bu benzerliklerden yola ¢ikarak
semalar olusturulabilir. ikili dizi kodlamasi i¢in asagidaki yontem onerilebilir: 0,1 ve * ( *
o konumda 0 veya 1 olmasmin 6nemsiz oldugunu gosterir). Ornek olarak ikinci ve
dordiincii bitleri 1, altinct biti 0 olan ¢dziimlerin basarilt oldugu bir toplumda su sema

olusturulabilir:  * 1 * 1 * 0. Bu semaya uygun asagidaki ikili diziler yazilabilir :
010100, 010110, 011100, 011110, 110100, 110110, 111100, 111110 .

Gortldigt gibi semalarin  katilmasi ikili dizilerle gosterilen arama araligim
bliytitmektedir. Arama araliginin biiyiimesinin sonucun bulunmasini zorlastirmasi beklenir

ancak durum bdyle degildir (Is¢i ve Korukoglu, 2003).

2.1.3.2. Uygunluk Fonksiyonu

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra popiilasyondaki her bir kromozom igin
f(x) uygunluk fonksiyonu hesaplanir. Bir problem i¢in her bir kromozom bir ¢éziimii ifade
eder. Uygunluk fonksiyonu, GA’ nin en temel yapisidir ve kromozomlarin ne kadar iyi bir
¢Ozlim verdigini gosterir. Genetik algoritmanin her ¢evriminde, yigindaki dizilerin bir
degerlendirme fonksiyonu yardimiyla uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk fonksiyonu,
kromozomlar1 problemin parametreleri haline getirmekte ve bunlara goére hesaplama
yapmaktadir. Genellikle genetik algoritmalarin basarist bu fonksiyonun verimli ve hassas

olmasina baglidir.

Uygunluk degeri; hangi bireyin sonraki topluluga tasmacagmi belirler. Bir dizinin
uygunluk degeri, problemin amag fonksiyonu degerine esittir. Bir dizinin gilicii uygunluk
degerine bagli olup iyi bir dizi, problemin yapisina gore maksimizasyon problemi ise

yiiksek, minimizasyon problemi ise diisiik uygunluk degerine sahiptir.

2.1.3.3. Genetik Algoritma Operatorleri

Genetik algoritmalar, adim adim ¢6ziim topluluguna genetik operatorler uygulayarak,
uygun topluluktan arama yoluyla yeni nesiller iireterek en iyi ¢oziimlere ulasilmasini
saglar. Pratik problemlere iyi sonuglar veren ¢ogu basit genetik algoritmalar ii¢ ana

operatorden olusur; Se¢im (selection), Caprazlama (crossover) ve Mutasyon (mutation).
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2.1.3.3.1. Se¢cim

Se¢im operatorii, kromozomlarin uygunluklarina bagli olarak bir sonraki jenerasyonda
yer alip almayacaklarini belirleyen operatordiir. Bu operatdr yeni topluluk igerisinde,
uygunlugu yiiksek bireylerin bulunmasini saglamaktadir (Goldberg, 1989, s.11). Secim,
uygunluk degerini temel alarak, popiilasyondan uygunluk degeri diisiik olan bireylerin

elenmesi ve yerlerine uygunluk degerleri yiiksek bireylerin kopyalarinin konmasidir.

Sec¢im agamasinin dnemi toplulugun (population) boyutu ile iligkilidir. Se¢imde kiigiik
topluluk boyutu ile calisilmast durumunda topluluk c¢esitlendirmesinin olasi iyi
alternatiflerin ¢ikmasi i¢in yetersiz kalmasi sorunu olabilir. Bu sebeple secimde
topluluktaki bireylerin ¢esitlendirmesini ¢ok daraltan bir yontem uygulamasi iyi sonug

vermeyebilir (Back vd., 2000, s.166).

Genetik algoritmalarda en yaygin kullanilan se¢im yontemleri rulet cemberi, turnuva ve

elitist se¢im yontemleridir.

2.1.3.3.1.1. Rulet Cemberi Yontemi

Rulet Cemberi yonteminde tiim bireylerin uygunluk degerleri bir tabloya yazilir ve bu
degerler toplanir. Daha sonra tiim bireylerin uygunluk degerleri toplama bdliinerek (0,1)
araliginda sayilar elde edilir ve sayilarin hepsi bir ¢izelgede toplanir. Cizelgedeki sayilar
birbirine eklenerek rasgele olarak bir sayiya kadar ilerlenir ve bu sayiya ulasildiginda son
eklenen sayinin ait oldugu ¢6ziim se¢ilmis olur. Yeni popiilasyona kromozom se¢imi bu
tekerlek dondiiriilerek yapilir. Se¢ oku hangi kromozom yiizde alanina geldi ise o
kromozom segilerek ve genetik operatdrler kullanilarak yeni popiilasyona eklenir. (Isci ve

Korukoglu, 2003)

2.1.3.3.1.2. Turnuva Yontemi

Turnuva yonteminde topluluktaki bireyler arasindan rasgele belirli miktarda birey
secilir. Bu bireyler arasinda uygunluk fonksiyonu yliksek olan birey tutulur geriye kalanlar
atilir. Kotii birey bir daha yeniden iretim igin secilmeyecegi gibi iyi bireyde

popiilasyondan bir daha ayrilmaz.Yeni topluluk bireyleri belli sayidaki bireyler arasinda
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yapilan yarisma sonucu olusturulur (Kahraman, Ozdaglar, 2004; Bjarnadoéttir,2004). Bu

islem kullanici tarafindan dnceden kararlastirilan ¢cevrim sayisi kadar tekrarlanir.
2.1.3.3.1.3. Elitist Secim Yontemi

Elitist Se¢im Yonteminde popiilasyonun en iyi bir bireyi korunup, popiilasyonun geri
kalan elemanlarini uyum orantili se¢cim yontemlerinden birini kullanarak yeni bireyler ile
degistirilir. Burada hedef en iyi uyum degerine sahip bireyin, genetik operatorler

kullanildiginda kaybolmasini dnlemektir (Bolat vd., 2004).

Yeni ¢oziimler elde etmek i¢in se¢cim yonteminden sonra uygulanan ¢aprazlama ve

mutasyon adi verilen iki genetik operator vardir.
2.1.3.3.2. Caprazlama

Caprazlama iyi uygunluk degerine sahip iki birey arasinda ikisinin de iyi 6zelliklerini
birlestirerek daha iyi sonu¢ elde etmek amaciyla yapilir. Fakat hangi 6zelliklerin iyi
performans sagladigina yonelik bir fikir edinilemediginden 6zelliklerin degis tokusu
seklinde birlesim rassal olarak gergeklestirilir. Rassal olarak yapilan birlesimler ile iyi
sonuclar almas1 beklenir. Tabi ki bazen en kotii 6zelliklerin toplandigi bir ¢ocuk olusumu
da s6z konusu olabilir. Bu durumda bu g¢ocuk elenecektir (Back, 2000, s.68). Eger
caprazlama uygulanmazsa bireyler atalarinin tamamen kopyasi olacaklardir. Basit bir

caprazlama ikili sistem lizerinde agagidaki sekilde gosterilebilir:

£y

Ebeveyn 1 Ebeveyn 2 Cocuk 1 Cocuk 2

Sekil 2.3. ikili Sistem Uzerinde Basit Bir Caprazlama (Kaynak:Tsang vd.,2000)
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Caprazlama islemi farkli sekillerde gercgeklestirilebilir. Tek noktali, iki noktali, ¢ok
noktali ve liniform ¢aprazlama en sik kullanilan ¢aprazlama yontemleridir (Glibovets ve

Medvid, 2003).

2.1.3.3.2.1. Tek Noktalh Caprazlama

Tek nokta caprazlama, genetik algoritmanin kullandigi en basit ve en geleneksel
caprazlama yoOntemidir. Tek nokta ¢aprazlama yonteminde rasgele secilen kromozom
ciftinde caprazlama yapilacak bolge kullanici tarafindan rasgele secilebilir. Olusan yeni

birey ebeveynlerin baz1 6zelliklerini alarak her ikisinin kopyasi olacaktir.

2.1.3.3.2.2. iki Noktalh Caprazlama

Iki nokta caprazlama tek noktali ¢aprazlamaya olduk¢a benzerdir. Tek fark tek bir
caprazlama noktas1 yerine iki nokta secilerek iki nokta arasinda kalan alt dizilerin

degistirilmesiyle iki yeni bireyin olusturulmasidir.

2.1.3.3.2.3. Cok Noktalh Caprazlama

Cok nokta ¢aprazlama yoOntemi, iki nokta ¢aprazlamanin gelismis bir halidir.
Kromozomlar daha fazla pargalara ayrilir ve bir atlanarak elde edilen ¢iftler arasinda

degistirilerek yeni bireyler elde edilir.

2.1.3.3.2.4. Uniform Caprazlama

Uniform ¢aprazlama yukarida bahsedilen diger c¢aprazlama yontemlerinden biraz
farklidir. Uniform ¢aprazlamada rastgele olarak ¢aprazlama maskesi olusturulur. Birinci ve
ikinci kromozoma karsilik gelen genin kopyalanmasiyla yaratilir. Caprazlama maskesinde
bir o genin birinci kromozomdan, sifir ise o genin ikinci kromozomda kopyalanacagi

anlamina gelmektedir (Bolat vd., 2004).
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0010011010 1110010001

| } } |

Caprazlama maskesi:
0010010001 0010011010 0010010010 (1001011100)
0110011001
1110011010 1110010001 1110011001 1010010010
Tek noktali iki noktali Cok noktali Uniform
Caprazlama Caprazlama Caprazlama Caprazlama

Sekil 2.4. Caprazlama Yontemleri (Kaynak: Bolat vd., 2004)

Iki kromozomdan caprazlama yapilmis elemanlar, Sekil 2.4’de herbir ¢aprazlama

operatorii i¢in alt1 ¢izili olarak gosterilmigtir.

2.1.3.3.3. Mutasyon

Tiim evrimsel algoritmalar g¢esitlendirme yapabilmek i¢in segimler {izerine birlesim
yoluna gitme metodu ile ¢alisir. Cesitlendirmeye gitmede en iyi bilinen yontem
mutasyondur. Mutasyonda genlerden biri rassal olarak degistirilir. Diger bir deyisle yeni
bir deneme ¢6ziimii, 6nceki deneme ¢ozlimlerinden rassal kiigiik degisiklikler vasitasiyla
elde edilir. Eger ikili (0-1) yapida bir metod tercih edilmigse bu durumda bir genin O ise 1,
1 ise 0 yapmak bir mutasyon olacaktir. Genellikle kullanilan mutasyon orani, birin birey
gen uzunluguna béliimii seviyesindedir. Ornegin 100 gen birimine sahip bir birey igin oran
0.01°dir. Diger deyisle rassal olarak diisiiniildiigiinde her bir genin mutasyona ugrama

olasilig1 % 1°dir (Back vd., 2000, s.68).

Yeni bir popiilasyon olusuncaya kadar secim, caprazlama ve mutasyon adimlari
uygulanir. Yeni popiilasyon kabul edildikten sonra, olusturulan yeni popiilasyon eskileriyle
degistirilir. Hedeflenen uygunluk degerine ulasildiginda program durdurulur ve

popiilasyondaki en iyi ¢oziim alinir.

2.1.4. Genetik Algoritmanin Optimizasyon Fonksiyonunda Elde Coziilmesine Bir
Ornek

Genetik algoritmalarin ¢alisma prensibini gérmek amaciyla tek degiskenli bir

fonksiyonun optimizasyonu 6rnek olarak ele almmistir. Amag f (x) = x* fonksiyonunun
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0 < x < 31 araligindaki maximum x degerinin bulunmasidir. Problemin ¢6ziimiinde
kromozomlar 5 bitlik dizilerden olusturulmus ve ikili kodlama kullamlmistir. Ilk
popiilasyon olusturuldugunda maksimum degerin 24 oldugu goriilmiistiir. Tablo 2.1°de f(x)
fonksiyonun baslangi¢ popiilasyonu ve uygunluk degerleri gosterilmistir. Problemin

¢Ozlimiinde ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilmistir.

Tablo 2.1. Genetik Algoritmalarin Elde Coziilmesine Ornek

BN
piine | e | x| g || ke
f deger
1 01101 13 169 0.14 0.58 1
2 11000 24 576 0.49 1.97 2
3 01000 8 64 0.06 0.22 0
4 10011 19 361 0.31 1.23 1
Toplam 1170 1.00 4.00 4.0
Ortalama 293 0.25 1.00 1.0
Maksimum 576 0.49 1.97 2.0

Yukarida belirlenen bireyler i¢in f (x) = x?, bireylerin uygunluk degerlerini verir. Dort
bireyin toplam uygunluk degerleri “169+576+64+361=1170" dir. Her bireyin rulet
tekerleginde kapladigi alan sirasiyla 0.14, 0.49, 0.06 ve 0.31°dir. Bunun anlami Rulet
tekerleginin ¢evrilisinde %14 olasilikla 1. bireyin secilecegi, %49 olasilikla 2. bireyin
secilecegi, %6 olasilikla 3. bireyin segilecegi ve %31 olasilikla 4. bireyin secilecegidir.
Rulet tekerlegi dondiiriildiigiinde sekil 1°de goriilecegi gibi 1.birey 1 kez, 2. birey 2 kez ve
4. birey 1 kez bulunmustur.

Boylece yeni bireyler asagidaki ¢izelgede goriildiigii gibi degismistir. Bu bireylerden 1.
ve 2. birey ile 3. ve 4. bireyin eslestirildigi ve ilk 2 bireyin 4. noktadan son 2 bireyinde 2.
noktadan ¢aprazlandigini diistindiiglimiizde olusan yeni popiilasyon ve uygunluk degerleri

Tablo 2.2°de gosterilmektedir.
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Poniilasvon (Caprazlamadan
Dizi no. puiasy Eslestirme | Caprazlama sonra X f (x)=x"
havuzu )
popiilasyon
1 01101 2 4 01100 12 144
2 11000 1 4 11001 25 625
3 111000 4 2 11011 27 729
4 10011 3 2 10000 16 256
Toplam 1754
Ortalama 439
Maksimum 729

[k 2 kromozomun ¢aprazlama islemi asagidaki sekilde goriilmektedir.

Caprazlama noktasi

Caprazlama noktasi

Caprazlama oncesi 0110 | 1 1100
Caprazlama sonrast O 110 | 0 1 100 | 1

Mevcut drnekte 4*5=20 adet gen bulunmaktadir. Caprazlama isleminden sonra tesadiifi
olarak 1. ve 18. genin mutasyona ugramasi diisliniildiigiinde olusan yeni popiilasyon ve

uygunluk degerleri Tablo 2.3’te goriilmektedir.
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Tablo 2.3. Mutasyon ve Yeni Popiilasyonun Degerlendirilmesi

Caprazlamadan | Mutasyondan
Dizi no. sonra yeni sonra yeni X f(x)=x"
popiilasyon popiilasyon
1 01100 11100 26 676
2 11001 11001 25 625
3 11011 11011 27 729
4 10000 10100 18 324
Toplam 2354
Ortalama 588.5
Maksimum 729

Ortalama olarak uygunluktaki biiylimeye bakildiginda degerin 293’ten 588.5’a kadar
arttigit ve popiilasyonun en 1iyi uygunluk degerininde 576’dan 729’a yiikseldigi
goriilmektedir. Uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin se¢ilme ve ¢iftlesme olasiliklar
yiiksek oldugu i¢in kusaklar ilerledik¢e toplumu olusturan bireylerin uygunluk degerlerinin
ortalamasinin da arttif1 gozlenecektir. Isleme devam edildiginde x = 31 degerine kadar
ulasilabilecegi goriilebilir (Goldberg, 1989, s.15-17; Bolat vd., 2004; Eiben ve Smith,
2003, s.38-39)

Genetik algoritmalarin giicii, ¢ok sayida yapisal diizenlemeye yonelik bilgiyi hesaplama
ve depolama yiginlarina girmeden isleyerek optimuma yakin sonuglar verebilmesinden
kaynaklanmaktadir (Grefenstette vd., 1993; Bauer, 1994: 53). Diger bir sekilde, genetik
algoritmalar problemin global optimum ¢6ziimiiniin bulunmasini1 garanti etmese de kabul
edilebilir iyi ¢oziimlere kabul edilebilir bir hizla ulagsmada oldukga iyidirler (Beasley,
1993). Bu yapist ile finans alaninda da kabul gormeye baglayan bir yontemdir. Devam
eden boliimde, genetik algoritmalarin finans alanindaki bazi uygulamalarindan 6rnekler

verilmistir.

2.2. Genetik Algoritmalarin Finans Alanindaki Uygulamalari

Evrimsel algoritmalarin alt dallar1 olarak genetik algoritmalar ve genetik programlama
ile yapay zeka konusu altinda yer alan yapay sinir aglar1 (neural networks) ve bulanik
mantik (fuzzy logic), isletme, temel bilimler ve miihendislik problemlerinde tek basina

veya karma sistemler olarak siklikla kullanilmaktadir (Back vd., 2000).
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Yapilan literatiir taramasinda, finansal wuygulamalarda genetik algoritmalarin
kullaniminin isletme finansi, finansal piyasa sistemleri ve finansal ekonomi alanlarinda

yogunlastig1 gorilmiistiir.

Genetik algoritmalarin finans alanindaki kullanimina iliskin 6rnek c¢alismalarin 6zetleri
asagida yer almaktadir. Hazirlanan Gzette, genetik algoritmalarin finans alaninda, hangi
amagclarla kullanilabilecegi, hangi veriler ve parametrelerle caligilabilecegi ve genetik

algoritmalarin finans alaninda kullanimiyla ne gibi sonuclar elde edilebilecegi goriilebilir.

2.2.1. Isletme Finans1 Uzerine Cahsmalar

Isletme finansi ile ilgili calismalar; iflas tahminleri ve kredi derecelendirme, iizerine

odaklanmaktadir.

Genetik algoritmalarin isletme finansi alanindaki en 6nemli uygulamalart iflas tahmin
modelleri ile ilgilidir. Iflas tahminleri 6zellikle kredi verenler ve bagimsiz denetgiler igin
cok onemlidir. Bagimsiz denetimin en 6nemli sorumluluklarindan biri miisterilerini olasi
iflas risklerine kars1t uyarmaktir. Denetciler miisterileri olan firmalarin kantitatif verilerini
siiflandirma modellerinde kullanarak iflas tahmininde bulunmaya, dolayisiyla “igletmenin
stirekliligi” modifikasyonu ile denet¢i raporu diizenleyip diizenlememe kararini saglikli
vermeye calisirlar. Benzer yontemleri bankalar, misterileri ile ilgili iflas tahminleri i¢in

kullanirlar (Lenard vd., 1998).

Kingdon ve Feldman (1995), iflasla ilgili karar kurallarinin olusturulmasinda genetik
algoritmalarla (GA) c¢oklu diskriminant analizi (CDA) karsilastirmistir. Yazarlar GA’dan
finansal rasyolar1 kullanarak iflasla ilgili karar kurallar1 olusturmasini istemis, olusan
kurallarin performansi ¢oklu diskriminant analizinin tahmin giiciiyle karsilastirilmistir.

GA’nin tahminlerinin CDA’nin tahminlerinden %10 daha basarili oldugu bulunmustur.

Desai vd. (1997), kredi derecelendirme lizerine geleneksel modellerle yapay sinir aglari
ve genetik algoritmalarin karsilastirilmast konusunu ele almiglardir. Desai’nin bulgulari
yapay sinir aglari ve genetik algoritmalarin geleneksel yontemlere anlamli bir istiinliik

saglayamadigimi gostermektedir. Ancak yazarlar, yapay sinir aglart ve genetik
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algoritmalarin bu alanda kullanimmin yontemlerin ¢esitlendirilmesiyle daha basarili

sonuclar verebilecegini belirtmistir.

Varetto (1998), iflas tahmini ve smiflandirmada genetik algoritmalarla lineer
diskriminant analizi karsilastirmasini yapmustir. iflas konusunda giivenilir ve giivenilir
olmayan 1982-1995 yillar1 aras: Italyan sirketleri verileri kullamlmstir. iflas tahmini ve
siiflandirmasinda lineer diskriminant analizi gibi geleneksel istatistiksel yoOntemlerle
genetik algoritma yontemi arasinda bir karsilastirma yapilmistir. Sonuglar borcunu
O0deyemeyen sirketlerin tanisinda lineer diskriminant analizine nazaran genetik
algoritmalarin ¢ok etkili bir yontem oldugunu gostermistir. Genetik algoritmalar ¢ok daha

kisa siirede sonuca ulasmustir.

Nanda ve Pendharkar’in (2001) calismalarinda dogrusal diskriminant analizi (DDA),
hedef programlama ve genetik algoritmalarin (GA) iflas tahmini konusundaki basarilari
karsilagtirilmistir. Yazarlar hem hedef programlama hem de GA’larin DDA’dan daha iyi
sonuclar verdigi bulgusuna ulasmislardir. GA’lar istenen hata tiiriinii minimize etmeye
olanak saglamaktadir. Yazarlar GA’larin uygunluk fonksiyonunu 1. tip hatayr minimize
edecek sekilde olusturmuslardir. Bu kredi verenlerin istedikleri hata tiriidiir. Ancak
denetciler i¢in 2. tip ya da her iki hatanin minimizasyonu daha 6nemli olabilir. GA’lar
uygunluk fonksiyonunda yapilacak degisiklikler ile kullanicilarin tercihlerini sonuglara
yansitabilmektedirler. Oysa hedef programlama ancak toplam hatay1 minimize etmekte, 1.
ve 2. tip hatanin ayri ayr1 minimizasyonu konusunda herhangi bir esneklik

saglayamamaktadir.

2.2.2. Finansal Piyasa Sistemleri ve Finansal Ekonomi Calismalari

Genetik algoritmalarin finansal piyasa sistemleri ve finansal ekonomi ile ilgili
uygulamalarina bakildiginda ise; ¢alismalarin daha ¢ok déviz kuru ve hisse senedi piyasast
ile portfoy se¢im problemleri tizerine odaklandigi gortilmektedir.

2.2.2.1. Déviz Kuru ile ilgili Cahsmalar

Neely vd.’nin ¢aligmasinda (1997), yabanct doviz kurlar1 iizerinde genetik

algoritmalarin kullanimi ile teknik islem kurallarinin bulunmasi, asir1 getiri imkaninin

arastirilmast ve bunlarin standart istatistiksel yontemlerle karsilastirilmas:1 amacglanmistir.
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1981-1995 doneminde 6 kur i¢in bid-ask degerleri giin ortalamalari ile hareketli ortalama
degerleri iizerinden teknik analiz sinyalleri kullanilmistir. Bulunan kurallar ile pazarda asir1
getiri elde etmek miimkiin olmustur ve bulunan yonelim standart istatistiki yontemlerle
ortaya cikarilamayacak sekildedir. Diger yandan bu islem stratejisinin sistematik riski

telafi edecek bir seviyede olduguna yonelik bir bulgu elde edilmemistir.

Dempster ve Jones’un (2001) yaptiklar1 ¢alismanin amaci teknik gdstergelere dayali bir
sistematik ve kendini uyarlayan islem sistematigi gelistirilmesi ile siirekli bir kazang
saglanabilirliginin test edilmesidir. Bunun i¢in GBP/USD giin i¢i verileri ile teknik analiz
gostergeleri  kullanmilmistir.  Yazarlarin daha oOnceki ¢alismalarinda teknik analiz
gostergelerine dayali stratejilerin kaybettirdigi ortaya ¢iksa da bu ¢alismada goriilmiistiir ki
bu gostergelerin kombinasyonu olarak karar stratejisi belirlenmesi durumunda kar firsatlart
yakalanabilmektedir. Buna karsin kiicilk zaman araliklarinda (dakikalar gibi) pazarin
likiditesi yeterli olmamakta ve bu sebeple en iyi strateji yine statik al-sat sinyallerinin
degerlendirilmesi olmaktadir. Calismada 15 dakikalik statik gostergeler, bu gostergeler ek
olarak giinliik gostergeler, uyarlamali optimizasyon, periyodik yeniden optimizasyon ve
paralel optimizasyon seklinde bes ayri yontem denenmistir. En sonuncu olan paralel
optimizasyon yoniinde siirecler gelistirildiginde daha iyi sonuglar elde edilebilecegi ortaya

cikmustir.

Neely ve Weller’in (2002) ¢alismalarinin konusu uluslararasi doviz piyasasinda doviz
kuru wvolatilite tahmini incelemesidir. 1975-1999 yillar1 arast USD/Alman Marki,
USD/Japon Yeni giinliik verileri ile GARCH, RiskMetrics yontemleri kullanilmigtir
uluslararas1 doviz piyasasinda doviz kuru volatilite tahmini problemi i¢in uygulanan
genetik programlamanin performansinin dl¢iilmesi amacglanmigtir. GARCH, RiskMetrics
yontemleri dikkate alinarak genetik programlamanin bu yontemlere gore cok daha basarili

sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Hryshko ve Downs’un c¢alismasinda (2004), doviz kurlart iizerinde islem yapilmasinda
teknik analizlerin genetik algoritmalar ve takviyeli (reinforcement) 6grenmesi ile kullanimi
gosterilmistir. Bunun i¢in 2 Haziran 2002- 31 Aralik 2002 tarihleri arasinda 5 dakikalik
siklikla gilinliik Euro/USD  verileri kullanilmistir. Hibrid genetik algoritma ve
reinforcement Ogrenmesi sistemiyle doviz kuru piyasasinda alim satim stratejilerinin

optimizasyonunun saglanmasi hedeflenmistir. Sonu¢ olarak makine 6grenmesi
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tekniklerinin alim satim stratejilerinin gelismesinde ve finansal piyasalarda umut verici

sonuclar verdigi ifade edilmistir.

2.2.2.2. Hisse Senedi Piyasalar ile ilgili Caliymalar

Frick vd. (1996), hisselerin alinip satilmasinda fiyat temelli sezgisel teknik islem
kurallarinin arastirilmasinm1  amaclamislardir. Frankfurt Hisse Senedi Piyasasinda 1
milyonun {izerinde giin i¢i hisse senedi fiyati1 verileri kullanilmistir. Yazarlar, sezgisel
grafikleme yontemini kullanarak hisse senedi fiyatlarini zaman serilerinin al ve sat
sinyallerini verdigi sekle doniistiirmiiglerdir. Farkli fiyat olusumlarinin siniflandirilmasiyla
islem stratejilerinin gelistirilmesinde genetik algoritmalari kullanmislardir. Giin i¢i hisse
senedi fiyatlarin1 analiz ederek kendi sistemleriyle farkli fiyat olusumlarinin

siiflandirilabilecegini ve kurallart gostermislerdir.

Mahfoud ve Mani (1996), hisse senetlerinden daha fazla getiri saglanmasi amaciyla
genetik algoritmalardan faydalanmistir. Calismada 1600 hisse senedi verileri kullanilarak
12 haftalik donemde bu 1600 hisse senedi ortalamasindan daha fazla getiri saglayacak
hisse senedi ve zamani arastirilmistir. Genetik algoritmalar ile birlikte karsilastirma icin
yapay sinir aglar1 yontemi de kullanilmistir. Tahmin modellerinin iiretilmesi amaciyla her
bir hisse senedi i¢in teknik ve temel analiz gostergelerini temsil eden on bes gosterge
secilmistir. Genetik algoritmalarin yapay sinir aglarina gore daha basarili sonuglar verdigi
sOylenmektedir ancak ikisinin birlikte kullanimindan dolay1 sinerji elde edilebilecegi de

belirtilmistir.

Chen ve Lee’nin calismasinda (1997), opsiyon fiyatlandirmada genetik algoritmalarla
sinir aglar1 yonteminin karsilastirilmasi yapilmistir. Calismada fiyatlandirmada genetik
algoritmalarin sinir aglarina nasil alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegi
gosterilmigtir. Bunun i¢in Avrupa ile ilgili call opsiyonlarinin belirlenmesinde genetik

algoritmalarin uygunlugu test edilmis ve kullanilabilirligi gosterilmistir.

Chen ve Yeh’in g¢alismasinda (1997), etkin pazar hipotezinin savundugu, gecmis
verilere dayali olarak gelecegin tahmin edilebilirligin miimkiin olmadig1 hipotezine yeni
bir yaklagimda bulunulmasi amaglanmistir. Etkin pazar hipotezinde tahmin edilemezligin
testleri genelde dogrusal baglantilarin aranmasi seklinde gergeklestirilmistir. Dogrusal

olmayan baglantilarin varlig1 ve buna bagl olarak gelecekte bir getiri saglamanin olasilig1
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test edilmek istenmektedir. Bu noktada dogrusal olmayan baglantilarin incelenmesinde
yeni yontemlerden biri olarak genetik programlama yontemi kullanilmistir. Tayvan ve
A.B.D. hisse senedi piyasasinda TAIEX ve S&P 500 endeksleri giinliik getiri oranlari
kullanilmistir. Getirilerin grafiksel ¢iziminde ug¢ noktalar ve doniis noktalart sinyal olarak
algilanmis ve bu seviyelerin baz1 degerlerle karsilastirilmasi sinyal olarak kullanilmustir.
Genetik programlama ile elde edilen yontemin karsilastirmas: ic¢in temel olarak rassal
ylirllylis yontemi gosterge olarak secilmistir. Dogrusal modeller rassal yiiriiylis modeline
gore daha iyi bir tahmin gerceklestiremezken genetik programlama tabanli arastirmanin
ortaya ¢ikardigr modeller rassal yliriiyiise gore %50 daha fazla basar1 saglamistir. Kisa
donem igerisinde dogrusal olmayan tahmin modellerinin gegerliligi varken bu modellerin
ortaya ¢ikarilmasinin maliyeti diisiiniildiigiinde karli bir yaklasim olmamaktadir. Buna

bagli olarak etkin pazar hipotezinin gecerliligini korudugu sdylenmistir.

Allen ve Karjalainen’in ¢caligmasinda (1999), getiri firsatlarinin yakalanmasinda genetik
algoritmalardan faydalanilmaya calisilmistir. Calismada S&P 500 endeksinin 1928-1995
donemi i¢in gilinliik degerleri kullanilmistir. Yazarlar ¢alismada S&P 500 endeksinin 1928-
1995 donemini on parcaya bolerek bes yillik egitim ve iki yillik test donemleri seklinde
kullanmis ve her biri ayr1 olarak degerlendirilmistir. Calismada genetik algoritmalara girdi
olarak hareketli ortalama ve fiyat aralig1 kirilmasi (tradin range breakout) teknik analiz
yontemleri kullanilmistir. Onceki c¢alismalarin aksine bu teknik analiz gostergeleri
hesaplanarak sisteme girilmesi yerine hesaplama periyodu da sisteme girdi olarak
verilmistir. Yapilan ¢alismada ortaya c¢ikan getiri donemleri diisiik sapma oldugu
donemleri gostermekte iken yiiksek sapma donemlerinde getiri firsatlar1 yakalanamamstir.
Islem maliyetleri diisiiniildiigiinde bunlarin pek anlamli sonuglar olmadig, diisiik sapma
donemlerindeki getirilerin var olan seri korelasyonu ile agiklanabilecegi belirtilmistir.
Buna karsin ¢aligmalarin baska temel ve ekonomik gostergelerle de denemesinin anlamli

sonuclar verebilecegi belirtilmektedir.

Fyfe vd. (1999), teknik analiz metotlar1 ile asir1 getiri imkan1 mevcut mudur sorusuna
cevap aramiglardir. Caligmalarinda Land Securities Plc. Sirketine ait nominal giinliik
fiyatlar kullanilarak bu fiyatlar lizerinde getiriler hesaplanmistir. Standart yontemler olarak
AR, ARCH ve Rassal Yiiriiylis modelleri alinmigtir. Genetik algoritma igin ise 9 adet
omuz-bas-omuz, c¢ift tepe, ¢ift dip v.b. teknik analiz araglar1 kullanilmistir.Genetik
algoritma ile asir1 getiri saglayan al-tut stratejisi elde edilmistir. Bunu saglayan sey ise

modelin zamanlama konusundaki basarisidir. Diger yandan modelin elde edilmesi
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karmasik ve zor bir siirectir ve makalede modelin tam anlami ile degerlendirilmedigi
belirtilmistir. Modeli daha iyiye gotiirmek i¢in genetik algoritmalarda kullanilan uygunluk

kriterinin yeniden gozden gegirilmesinin gerekliligi vurgulanmistir.

Baba vd. (2000), Tokyo Hisse senedi alim satim fiyatlar1 endeksinin analizinde karar
destek sistemi yapilandirmasini amaglamislardir. Tokyo hisse senedi alim satim fiyatlari
endeksinin analizinde sinir aglarin1 ve genetik algoritmalari karar destek sisteminin
yapilandirmasinda kullanarak sinir aglarinin ve genetik algoritmalarin gii¢lii birer arag

oldugu gosterilmistir.

Tsang vd. (2000), EDDIE (Evolutionary Dynamic Data Investment Evaluator) programi
ile genetik karar agaci elde edilmesi ve bu karar agaci ile normal iistiinde firsatlarin
yakalanmasini test etmislerdir. S&P 500, Dow Jones Endiistri Ortalamasi, FTSE Endeksi,
10’ar adet A.B.D. , Ingiltere ve Avustralya hisse senedi piyasalarindan secilmis hisse
senetleri ile seg¢ilmis teknik analiz gostergeleri ve hisseler i¢in fiyat kazang oram
kullanilmigtir. Endeksler iizerinde ve bazi hisse senetleri iizerinde yonelimler bulunmustur.
Bu yonelimlerin kendilerini yineleyecegi sorgusu teknik analizcilere ve bazi temel
analizcilere birakilmistir. EDDIE’nin finansal tahmin ve genetik algoritmalar hakkinda bir
sey bilmeyenlerin uygulayabilecegi, otomatik olarak finansal karar ¢oziimleri {ireten bir

ara¢ olmadig belirtilmistir.

Kuo wvd. (2001), kalitatif etkilerin hisse senedi piyasasindaki etkilerinin
degerlendirilmesi konusunu ele almislardir. Calismada Tayvan Hisse Senedi Piyas1 verileri
kullanilmistir. Yazarlar, genetik algoritma temelli yapay sinir aglarin1 gelistirerek hisse
senedi piyasasinda politik etkiler gibi kalitatif etkilerin Ol¢lilmesinde fuzzy temelli
kurallarin gelistirilmesini formiile etmislerdir. Tayvan Hisse Senedi Piyasasindaki alim
satim noktalar1 ve alim satim performanslar1 temel alinmigtir. Sadece kalitatif faktorlere
nazaran sinir aglarmin hem kalitatif hem kantitatif faktorlerde daha nitelikli oldugu

sonucuna vartlmistir.

Latemendia (2002), teknik analize dayali stratejilerin iizerine genetik algoritmalarin
uygulamasinin var olan yontemlere gore fark yaratip yaratmayacaginin arastirilmasini
hedeflemistir. Madrid Hisse Senedi piyasasindan 9 yillik IBEX35 endeksi giinliik kapanig
degerlerini, eksponansiyel ortalama degerleri, islem maliyetleri, M2 riske gore

diizenlenmis getiri endeksi ve RSI parametreleriyle kullanmistir. Grafiksel yontemlerle
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yapilan islemlere gore genetik algoritmalarin uygulamasi kiigiik bir fark yaratirken risk

konusunda daha iyi yaklasimlar ortaya ¢ikardig1 goriilmiistiir.

Korczak ve Roger’in (2002) caligmalarinda bazi hisse senetlerinin tahmin edilebilirligi
daha kolay mudir? Ya da bazi islem kurallar1 daha etkili midir? gibi sorulara cevap
aranmaktadir. Paris Hisse Senedi piyasasinda CAC40 endeksindeki 40 hisse senedinden
24’11 analize dahil edilmistir. 1997-1999 yillar1 arasindaki veriler agilig, kapanis, en diisiik,
en yiksek fiyat ve islem hacmi dikkate almmistir. 10 teknik analiz gostergesi
kullanilmigtir. Bireysel hisse senedi alim satimlarinda hangi teknik islem kurallarinin
oneride bulundugunun belirlenmesi amaciyla genetik algoritmalardan faydalanmistir.
Genetik olarak gelisen uzmanlarin al ve elde tut stratejisinden daha kullanigh oldugu
goriilmiistiir. Kisa siireli islemlerde genetik algoritmalarin ¢ok gii¢lii bir ara¢ olabilecegi

gosterilmistir.

Kim vd.’nin ¢aligmasinda (2004), Kore hisse senedi fiyat endeksi tahmin edilmeye
calisilmigtir. Calismada 1982-1995 yillar1 aras1 649 haftalik veri seti ile teknik
gostergelerden faydalanilmistir. Yazarlar, Fuzzy genetik algoritma yontemi ile makine
bilgisi, uzman bilgisi ve kullanic1 bilgisi gibi bilgilerin optimize edilmis entegrasyonu igin
bir hibrid bilgi entegrasyon mekanizmasi Onermektedirler. Teknik analiz gostergeleri
kullanilarak fuzzy mantig1 ve sinir aglar1 vasitasiyla makine bilgisi derlenmistir. Uzman
ve kullanici bilgisinin derlenmesinde ise hisse senedi piyasasini etkiledigi diigiiniilen digsal
faktorler incelenmistir. Daha sonra makine, uzman ve kullanic1 bilgisi genetik
algoritmalarla optimal agirliklandirilip birlestirilerek ortak bir bilgi elde edilmistir. Bu
mekanizma ve 1982-1995 yillar aras1 649 haftalik veri setini temel alan teknik gostergeler

birlikte ele alinarak Kore hisse senedi fiyat endeksi tahmin edilmesinde kullanilmistir.

Potvin vd. (2004), Toronto hisse senedi piyasasinda islem kurallarinin genellenmesinde
genetik programlamanin kullanimi ele almislardir. Toronto hisse senedi alim satim piyasasi
icindeki 300 sirketten farkli sektorde faaliyet gdsteren 15 Kanadali sirketin 1992-2000
yillar1 aras1 giinlilk hisse senedi fiyatlar1 ve islem hacimleri alinmistir. Genetik
programlamanin piyasa diisliste veya sabitken verimli sonuglar verdigi, piyasa yiikseliste

iken kurallarin al ve elde tut yaklasimina uymadig1 sonucuna varilmastir.

Samanta ve Bordoloi’nin caligmasinda (2005), Hindistan hisse senedi piyasasi

getirisinin tahmininde yapay sinir aglarindan ve yapay sinir aglarinin optimal yapisinin
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bulunmasinda genetik algoritmalardan faydalanilmistir. BSE-Sensex, BSE-100 ve S&P
CNX-50 hisse senedi fiyat endekslerinden ve yazarlarin bunlarin 1999-2000 yillar1 arasi
giinlik getiri verilerini kullanarak elde ettikleri zaman serilerinden faydalanilmistir.
Calismada AAE, RMSE, Rbar-kare, ¥ RMSE, MAPE, MSPE gostergelerinden
faydalanilmigtir. BSE-Sensex, BSE-100 ve S&P CNX-50 gibi Hindistan’da bulunan
alternatif hisse senedi fiyat endeksleri ve bunlarin 1999-2000 yillar1 aras1 giinliik getiri
verileri kullanilarak elde edilen zaman serileri genetik algoritma yoluyla en iyi yapay sinir
aglar1 yapisinin bulunmasinda kullanilmistir. Hisse senedi fiyat tahmininde AAE, RMSE
ve Rbar-kare, hisse senedi fiyat1 getiri tahmininde AAE, MAPE, RMSE, MSPE ve Rbar-
kare gostergelerinden faydalanilarak yapay sinir aglar1 ve rassal yiiriiyiis performanslariin
belirlenmesine caligilmistir. Getiri tahmininde, genetik algoritmalarla yapilandirilan yapay

sinir aglarinin rassal yiiriiyiise gore daha iyi performans gosterdigi bulunmustur.

2.2.2.3. Portfoy Secimi Ile Tlgili Caismalar

Akay vd.’nin (2002) yaptig1 ¢alismanin amaci portfdy se¢im probleminin ¢éziimiinde
bir karar destek sistemi gelistirilmesidir. Karar destek sisteminin gelistirilmesinde teknik
gostergelerden faydalanilmistir. Calismada portfoy se¢cimi probleminin ¢dziimii i¢in bir
karar destek sistemi gelistirmistir. Karar destek sisteminin gelistirilmesinde genetik
algoritmalar kullanilmistir. Teknik gostergelerden de faydalanilarak karar vericinin risk
ve getiri kriterlerine uygun portfoyleri kolay bir sekilde olusturulabilecegi gosterilmistir.
Olusturulan modelde yalniz asir1 alim ve asir1 satim bolgelerinin tespiti ile elde edilen
portfoyiin giivenilirliginin arttirilmasi icin kisa vadede hareket eden William’s %R teknik

gostergesi kullanilmustir.

Subramanian vd. (2004), portfoy seciminde genetik algoritmalarin kullanimi
gostermeye caligmiglardir. Bunun i¢in Hindistan’in 1999-2003 yillar1 arasindaki 4 yillik
CMIE-BSE-100 ve BSE Sensex hisse senedi fiyat endeksleri verilerinden faydalanilmistir.
Yazarlar modellerini Markovitz’in risk-getiri yaklagimina baglayarak 0.1, 0.5 ve 0.9 risk
seviyeleri i¢in test etmislerdir. Boylelikle istenilen donem i¢in uygunluk degerinin ulastigi

en iyi deger alinarak yatirim portfoyiiniin secilmesi saglanmistir.

Bu bolimde, genetik algoritmalarin, isletme finansi, finansal piyasa sistemleri ve
finansal ekonomi alanlarindaki uygulamalarma kisaca deginilmistir. Isletme finansi

konusunda c¢aligmalar genelde iflas tahmini ve kredi derecelendirme konularinda
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yogunlagsmistir. Calismalar bu konularda, GA’larin kullaniminin geleneksel yontemlere
gbre daha iyi sonuglar verebildigini belirtmistir. Finansal piyasa sistemleri ve finansal
ekonomii ile ilgili ¢caligmalar, doviz kuru iizerine, Hisse senedi piyasalar1 ve portfoy se¢imi
lizerine yogunlagsmistir. Bu calismalardan hisse senedi piyasalari iizerine olan ¢alismalar,
bu tez ¢alismasina benzer, tahmin edilebilirlik iizerine uygulamalardir. Bu ¢alismalar,
genetik algoritmalarin piyasalarda tahmin iizerine kullanilabilecegi ve geleneksel

yontemlere gore fark yaratacagi sonucunu belirtmislerdir.

Yurtdiginda finans alaninda kullanilan ve kullanimi hizla artmakta olan yapay zeka
teknikleri i¢erisinden yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalarin iilkemiz finans alanindaki
kullanimlar1 oldukca kisithidir ve heniiz yayginlasmaya baglamamistir. Takip eden boliimde
IMKB Ulusal 100 endeksi iizerinden yapay sinir aglari ve genetik algoritmalar

yontemlerini kullanan ¢aligmalara yer verilecektir.

2.3. Tiirkiye’de Yapay Zeka’nmin Finansal Piyasalarda Uygulamalarina Ornekler

Bircok iilke piyasasi i¢in yapilan, yapay zeka yontemlerini kullanilarak finansal serilerin
tahmin edilmesi caligmas1 Tiirkiye piyasalari i¢cin de denenmeye baslanmistir. Tiirkiye’de
miihendislik alaninda uygulamalar1 giderek yayginlasan yapay zeka yontemlerinin,
finansal uygulamalarimin heniiz basinda oldugu goriilmektedir. Asagida yapay zeka
yontemleri igerisinde yer alan yapay sinir aglar1 ve evrimsel algoritmalarla (evrimsel
algoritmalar igerisinden de 6zellikle genetik algoritmalarla) sermaye piyasasinda tahmin
edilebilirlik caligmalarina, dolayisiyla piyasa etkinligini inceleyen calismalara yer

verilmigtir.

Senel vd. (2004) calismalarinda neuro-genetik algoritmalar1 finansal varlik fiyatlarmin
tahmininde kullanmislardir. Bu yontemde genetik algoritmalar baska bir yapay zeka
yontemi olan yapay sinir aglarmin girdilerinin belirlenmesi ve tahmin sisteminin
sekillenmesi icin kullanilmistir. Genetik algoritmalarin, yapay sinir aglarina girdi olarak
kullanilacak faktorlerin se¢iminde kullanimi olduk¢a yaygindir. Boylece istatistiksel
yontemlere gore daha genis bir alandan, kullanilacak gdstergelerin se¢imi i¢in genetik
algoritmalardan faydalamlabilir. Bu ¢alismada IMKB Ulusal 100 endeksi degerleri
tizerinden logaritma getiriler (r, = In(P; / Py;) ) lizerine ¢alisma yapilmistir. Caligmada,
gecmis donem getiriler, islem hacminin logaritmali degisimi, en yiiksek endeks degerinin

kapanig degerine gore yiizdelik farki, en diisiik endeks degerinin kapanis degerine yiizdelik
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fark1 ve haftanin giinleri tahmin modelinde yer almasi muhtemel faktorler olarak
secilmigtir. Bunlardan haftanin giinleri hari¢ digerleri ge¢mis sekiz giine kadar faktor
olarak girmektedir ve t anindaki getirinin isaretini (+ veya -) al yada sat karar1 olarak
tahmin etmeye calisilmistir. Genetik algoritmalar ile yapay sinir aglarindan olusan karma
modelin Onerdigi yontemler rassal yliriiylis ve al-tut stratejisine gore incelenen ii¢ yil
icerisinde 2001, 2002 yillarinda basar1 saglamistir. 2003 yilinda piyasalarin bir boga pazari
olarak nitelendirildigi c¢alismada al-tut stratejisi kiiclik bir oranda modelden fazla getiri
saglamistir. Rassal ylirliylis modeline gore her ti¢ y1lda da model bagar1 gostermistir. Sonug
olarak genetik algoritmalar ile optimize edilmis yapay sinir aglarinin piyasada basari

saglama potansiyelinin oldugu belirtilmistir.

Yumlu vd. (2003; 2004) yaptiklar1 iki ¢calismada 12 ve 14 yillik periyotlarda yapay sinir
aglari ile getirilerin sapmalarinin tahmin edilebilirligi (risk tahmini) tizerine ¢alismislardir.
Calismalarinda yapay sinir aglar1 temelli farkli donemler ic¢in farkli modeller gelistiren
uzman karmasi (Mixture of Expert) yontemini geleneksel yontemler ve bilinen yapay sinir
aglart ile karsilastirmiglar ve daha iyi sonuglar elde edilebilecegini ileri siirmiislerdir.

Burada 6ne siiriilen bir goriis de etkin pazar hipotezinin gegerliliginin zorlandigidir.

Egeli vd. (2003) ¢aligmalarinda yine IMKB Ulusal 100 endeksi iizerinden 2001:7-
2003:2 donemi giinliik verileri kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak endeksin
gelecekteki degeri tahmin edilmeye g¢alisilmistir. Tahmin i¢in kullanilan faktorler, bir
onceki giin endeks degeri, bir dnceki giin TL/ABD Dolar1 kuru, gecelik faiz oram ve
haftanin giinlerini belirten yapay degiskenlerdir. Yapay sinir aglari ile elde edilen 6 model
2 adet hareketli ortalama tahmin modeli ile karsilastirilmis ve tahminlerin performansinin
Olciilmesi i¢in R2 uyumluluk katsayisi ile ortalama nispi hata yiizdesi ((fgerceklesen —
ftahmin) /fgerceklesen) kullanilmistir. Karsilastirmalar sonucunda 6 yapay sinir aglariyla

bulunan modeller, hareketli ortalama modellerinin iizerinde basar1 saglamistir.

Bu smirli sayida ¢alismanin Tiirkiye piyasalari i¢in oldukca az oldugu bir gergektir. Bu

tez ¢alismasi ile bu eksikligin bir 6l¢iide giderilmesine ¢alisilmaktadir.
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UCUNCU BOLUM

ARASTIRMANIN VERILERI VE YONTEMI

Piyasalarin birbirlerinden bagimsiz heterojen adaptif ajanlardan olustugu goriisii son
donemde oldukga tartisilan bir konudur. Her ajan kendi yatirim stratejisi ile piyasada islem
goriir. Birbirinden bagimsiz heterojen ajanlar arasindaki etkilesim ile piyasanin bir denge
noktasina ulasip ulagsmayacagi ve etkinliginin bu ajanlardan olusan piyasalarda gerceklesip
gerceklesmeyecegi son donemde pek ¢ok c¢alismanin konusu olmustur. Birbirinden
bagimsiz ajanlar ile piyasanin simiile edilmesi ¢alismalarindan daha 6nce bahsedilmisti. Bu
yeni bir kavram olan yapay piyasalar1 (artificial market) ortaya g¢ikarmistir. Heterojen
yatirimcilarin davraniglarint modelleyen bilgisayar programlari, yapay sinir aglari ve
genetik algoritmalar gibi yeni evrimsel algoritmalarla piyasanin yapisini ¢6zmeye yonelik

olarak calisilmaktadir.

Bu ¢aligmada, yatirimcilarin teknik analize dayali degerlendirme stratejileri uyguladigi
diisiiniildiiglinde teknik analiz gostergelerini bir arada kullanan ve kendi 6zel karar
stratejilerine sahip ajanlarin karar sistemleri ve verilerdeki firsatlar1 yakalama giiciine sahip
bir modelin arastirilmasi amaglanmistir. Burada hemen belirtilmelidir ki genel geger ve
tiim zamanlara uygulanabilir bir modelin varligindan bahsedilmemektedir. Daha ¢ok, bu
tiir bir sistemde bazi firsatlar1 daha 6nce fark eden, fiyatlardaki karmasik iliskileri ortaya
koyan bir modelin stirekli giincellenerek elde edilebilir oldugu ve bunu uzmanlarin sistemi

analiz etmede bir ara¢ olarak kullanabilecegi belirtilmek istenmektedir.

Teknik analiz konusuna Dow Teorisi ile birlikte ilk boliimde deginilmistir. Bu boliimde
oncelikle arastirmada kullanilan verilerden ve kullanilan teknik analiz gostergeleri ile
dayandig1 temellerden bahsedilecektir. Daha sonra uygulamada varsayilan yatirimer tipi
icin yatirim stratejisine yer verilecektir. Varsayilan yatirimei tipi, kisa donemde (10 giin
gibi) islem yapan, aktif olarak hisse senedi piyasasinda yer alan, teknik analiz
gostergelerine dayali karar veren yatirimer olarak tanimlanabilir. Son kisimda ise secilmis
teknik analiz gostergelerinin girdi olarak kullanildig1 ve genetik algoritma temelli olan
Finansal Genetik Programlama (FGP) programi ¢alisma metodolojisi ve bu programla

yapilmis calismalara deginilecektir.
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3.1. Arastirmanin Verileri

Bu calismada IMKB Ulusal 100 endeksi iizerinden yatirim firsatlarmin tespiti
incelenmistir. Bu amagla, 4 Ocak 1988 - 29 Aralik 2004 aras1 17 yillik donemi kapsayan
toplam 4227 isgiiniine iliskin IMKB Ulusal 100 endeksi kapanis degerleri kullanilmstir.
Bu degerlerden 4 Ocak 1988 ve 1996 yili sonu arast 2250 giinliik veri egitim, 1997 yil

bast ve 29 Aralik 2004 yil1 aras1 1977 giinliik veri sinama dénemi olarak ayrilmistir.

3.1.1. IMKB Ulusal 100 Endeksi Kapams Degeri Tammlayici istatistikleri

IMKB Ulusal 100 endeksinin yillara iliskin baz1 istatistiksel verileri asagidaki tabloda
yer almaktadir. Ayni tabloda endeksin bir yillik degisim oranlar1 da verilmektedir. Degisim
oranlarina bakildiginda Tirkiye’deki ekonomik duruma bagli olarak ¢ok degisken bir
sermaye piyasasinin varligindan s6z edilebilir. 17 yillik bu dénemde endeks toplamda 6.89
degerinden 24971.68 degerine ulagmistir. 1989, 1993 ve 1999 yillarindaki asir1 artig
sermaye piyasasindaki gelismeden ¢ok o yillarda Tiirkiye’nin karsilastigi krizlerle

aciklanabilir. Bu kriz donemleri verinin siirekliligi agisindan incelemeden ¢ikartilmamugtir.

Tablo 3.1. 1988-2004 Yillar1 Aras1 IMKB Ulusal 100 Endeks (TL) Verilerinin Yilhk
Ozellikleri

Yillar Veri Ortalama Standart Minimum Maksimum Yll.hk
Sayisi Sapma Degisim

1988 253 5.29 1.30 3.62 8.58 -0.457
1989 255 9.04 5.01 3.72 22.18 4.883
1990 247 40.16 7.13 23.12 57.50 0.408
1991 247 37.14 7.05 25.18 54.34 0.403
1992 251 39.90 3.88 31.42 51.29 -0.074
1993 246 105.58 45.95 39.96 206.83 4.079
1994 253 217.98 46.82 129.81 291.45 0.251
1995 251 418.04 83.07 246.44 546.54 0.596
1996 247 684.41 125.59 387.79 975.89 1.517
1997 252 2047.34 651.70 994.87 3543.12 2.469
1998 248 3240.42 772.48 1852.28 4530.99 -0.300
1999 236 5791.95 2425.07 2408.87 15747.94 4514
2000 246 14489.72 2600.16 7329.61 19577.27 -0.461
2001 248 10139.14 1525.60 7159.66 13782.76 0.456
2002 252 10986.95 1469.48 8627.42 14999.51 -0.263
2003 246 12270.96 2366.83 8892.65 18625.02 0.757
2004 249 19911.92 2171.27 15922 .44 24971.68 0.304
TOPLAM | 4227 4707.53 6311.93 3.62 24971.68 3623.34

IMKB Ulusal 100 endeksi verilerinin zamana bagl dagilinu Sekil 3.1°de goriilmektedir.
Sekilden 1994 sonrasinda baslayan yiikselisin 1996 yilindan itibaren daha bir hiz
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kazandig1, 2000 yilindaki diislisti takiben bir siire belirli bir seviyede seyrettikten sonra
sonrasinda 2003 yilinda bagladig1 yiikselisin 2004 sonuna kadar devam ettigi
goriilmektedir. Bu ylikselisin ne kadarin enflasyonist bir yiikselis ne kadarinin gergek bir
bliylime oldugunu sdylemek zordur. 1994 Nisan ayindaki yiiksek bir devaliiasyona sebep
olan krizin, 2000 yi1li Kasim ayinda ve 2001 Yili Subat ayinda gergeklesen krizlerin
sermaye piyasasinin seyrini olumsuz yonde etkileyen donemler oldugu sdylenebilir. Bunun
yani sira 1997 Temmuz ayinda Tayland’da patlak veren ve domino etkisi ile tiim diinyaya
yayilan Asya Krizi, 1998 yilinin baslarin1 da i¢ine alan donem boyunca Tiirkiye Sermaye

Piyasalari’n1 da olumsuz yonde etkilemistir.
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Sekil 3.1. 1988-2004 Yillar1 Aras1 IMKB Ulusal 100 Endeks (TL) Verileri

IMKB Ulusal 100 endeksi, ABD Dolar1 déviz kuru ile déniistiiriildiigiinde Sekil
3.2°deki dagilima ulagilmistir. Doniistiirme islemi i¢in kullanilan doviz kuru oranlari
Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi resmi web sitesinden elde edilen giinliik ortalama

doviz kuru alis degerleridir.
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Sekil 3.2. 1988-2004 Yillar1 Aras1 IMKB Ulusal 100 Endeks (US-Dolar) Verileri

Sekil 3.3°de her bir yilda hisse senedi piyasasinin degiskenligi goriilmektedir. 1999 ve
2000 yillar1 en yiiksek degerlerine ulasirken ayni zamanda en genis aralia sahip
donemlerdir. 1999 yilinda 6zellikle son donemlerinde piyasada bir yiikselis doneminin
oldugu soylenebilir. Buna karsin 2000 yili i¢inde belirgin siirekli bir diisiis oldugu
verilerden izlendiginde fark edilmektedir. Bu hareketin seyri yillik (yil bagi-y1l sonu) getiri

oranindan da fark edilebilecektir. Bu hareketlerin seyri Sekil 3.4’de goriilmektedir.
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Sekil 3.4. IMKB 100 Endeksi ABD Dolar1 Yillik Getiri Oram

Tablo 3.2’de ABD Dolar1 cinsinden IMKB Ulusal 100 Endeksinin bazi istatistiksel
verileri verilmigtir. 17 yillik ortalama standart sapma degeri, Dolar bazinda 5349°dur.
Standart sapma 6zellikle 2000 yilinda en yiiksek degerine ulasmistir. Bu boliimde yillik
bazda verilerin incelenmesine karsin daha sonra belirtilecek olan islem stratejisine gore 10
gilinliik donemler temel alinmistir. Bu yaklasimda genel egilimlerin strateji iizerine etkisi
(kriz donemleri harig) etkili olmayacaktir. Buna karsin kriz donemlerinin, c¢aligmada
kullanilan IMKB Ulusal 100 endeksi degerlerine kisa dénemde (10 giin gibi) etkisi
kriz donemlerine ait veriler Orneklemden

azimsanacak derecede oldugundan,

¢ikarilmamustir.

Tablo 3.2. 1988-2004 Yillar1 Aras1 IMKB Ulusal 100 Endeks (US-Dolar) Verilerinin
Yillik Ozellikleri

Yillar Veri Ortalama Standart Minimum Maksimum Yil.h!(
Sayisi Sapma Degisim
1988 253 3964.72 1620.43 2038.66 7838.45 -0.696
1989 255 4139.79 2049.71 1998.46 9625.15 3.629
1990 247 15394.81 2464.16 9618.14 21578.74 0.103
1991 247 9317.84 3066.02 5216.13 16806.27 -0.191
1992 251 5948.50 1245.47 4281.47 9506.62 -0.450
1993 246 9170.73 274417 4575.49 14305.55 2.016
1994 253 7797.06 2869.74 4163.80 19536.85 -0.528
1995 251 9168.67 1868.06 6064.86 12835.00 0.011
1996 247 8419.31 752.50 6439.73 10115.91 0.404
1997 252 13192.83 2121.17 9254.17 19566.60 0.821
1998 248 12670.21 3603.45 6751.24 18006.02 -0.539
1999 236 13392.07 3722.76 7411.13 29549.07 2.231
2000 246 23570.30 5588.37 10762.50 35840.38 -0.566
2001 248 8935.04 3094.89 4738.03 17262.98 -0.318
2002 252 7407.29 1472.68 5287.70 10702.47 -0.348
2003 246 8310.54 1921.65 5188.91 13343.28 1.064
2004 249 14024.40 1653.09 10423.49 18600.88 0.353
TOPLAM | 4227 10246.04 5349.07 1998.46 35840.38 1.75
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3.1.2. IMKB Ulusal 100 Endeksi Normal Dagihm ve Otokorelasyon incelemesi

IMKB Ulusal 100 endeksi kapams degerleri verisi iizerinden giinliik getiriler
hesaplandiginda, rassal yiiriiylise sahip etkin bir piyasada, giinliik getirilerin sifir
ortalamaya sahip Normal bir dagilim gostermesi beklenir. Ayni zamanda getiriler arasinda
otokorelasyonun bulunmamasi da beklenmektedir. Getiri hesaplamasi i¢in ¢aligmanin

uygulama boliimiinde basit getiri hesaplamasi kullanilmastir:

Rt = (Pt — Pt—n) / Pn

Burada Ry, t anindaki n giinliik getiriyi; Py, t an1 Ulusal 100 endeksi kapanis fiyatini; n
ise alim ile satim arasindaki giin sayisini vermektedir. Calismada kullanilan yatirimer
stratejisi acisindan alim ve satim giinleri arasindaki siirenin belirsizliginden dolay1 basit
getiri hesab1 daha uygun diismektedir. Buna karsin etkinlik temelli calismalarda genellikle,
kisa siire ve kiiclik degerler i¢in fiyatlarin logaritmalarinin farki da yaygin olarak getiri
gostergesi seklinde kullanilmistir. Bunun matematiksel ifadesi yukaridaki simgelerle su

sekilde olacaktir.

Rt = ln(Pt) — h’l(Pt_n) = h’l(Pt / Pt-n)

Burada “In” fonksiyonu, degerlerin dogal logaritmasidir. Bir gilinliik getiriler hesabinda
n=1 olacaktir. Veriler seri halinde diisiiniilmiis ve islemin olmadig1 giinlerin 6ncesi ve

sonrast birbirini takip eden giinler olarak diistiniilmiistiir.

Dogal logaritma iizerine dayanan getirilerin tanimlayict istatistikleri Tablo 3.3’de
verilmistir. Tabloda ortalama, minimum, maksimum ve standart sapma degerlerinin yani
sira dagilimlarinin normal dagilima uygunlugunun test edildigi bazi istatistikler de
verilmigstir. Tablodaki degerler SPSS ve EViews istatistiksel paket programi kullanilarak

hesaplanmustir.
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Tablo 3.3. Getirilerin Tamimlayici Istatistikleri

Giin Maksimu Standart Jarque- Bera Kol.-Smir. Test

Yil Say. |[Minimum m Ortalama| Sapma | Carpiklik | Basiklik | Istatistik Sig. Zys Sig.

1988 253 | -0.0884 | 0.0807 | -0.0023 | 0.0244 0.1234 | 5.0386 | 44.4520 0.0000 | 1.3571 0.0503

1989 254 | -0.0784 | 0.0846 | 0.0069 | 0.0293 | -0.0829 | 3.7150 5.7007 0.0578 | 1.0841 0.1905

1990 247 | -0.1261 0.1028 | 0.0016 | 0.0352 | -0.2717| 3.7513 8.8480 0.0120 | 0.8694 0.4363

1991 247 | -0.1073 | 0.0982 | 0.0012| 0.0349 0.4070 | 3.8757 | 14.7100 0.0006 | 1.2477 0.0889

1992 251 | -0.1007 | 0.0880 | -0.0003 | 0.0225 | -0.0606| 5.5177 | 66.4445 0.0000 | 0.8394 0.4816

1993 246 | -0.1104 | 0.0996 | 0.0067 | 0.0264 | -0.0817| 4.3528 | 19.0305 0,0000 | 0.5483 0.9245

1994 253 | -0.1110| 0.0851 | 0.0011| 0.0367 | -0.2007 | 3.2166 2.1936 0.3340 | 1.0408 0.2288

1995| 251 | -0.0955| 0.0819| 0.0015| 0.0259 | -0.5740| 4.3551| 32.9887 0.0000 | 0.7372 0.6488

1996 | 247 | -0.0485| 0.0951| 0.0036 | 0.0207 0.6030| 4.4932| 37.9140 0.0000 | 0.8306 0.4952

1997 252 | -0.1186| 0.1227 | 0.0050 | 0.0300 | -0.3041| 5.9640 | 96.1304 0.0000 | 1.2016 0.1114

1998 248 | -0.1617 | 0.1564 | -0.0011 | 0.0407 | -0.2447 | 5.1147 | 48.6870 0.0000 | 1.2210 0.1014

1999 236 | -0.1096 | 0.1186| 0.0075| 0.0336 0.1201 | 4.1497 | 13.5651 0.0011 | 0.8273 0.5004

2000 | 246| -0.1037| 0.1777| -0.0019| 0.0378 0.8898 | 6.7004 | 172.8169 0.0000 | 1.1499 0.1420

2001 248 | -0.1998 | 0.1269 | 0.0015| 0.0393 | -0.5261| 6.4561 | 134.8700 0.0000 | 1.1920 0.1166

2002 252 | -0.0738 | 0.1179 | -0.0011 | 0.0276 0.5817 | 4.5623 | 39.8385 0.0000 | 0.7250 0.6693

2003 246 | -0.1334| 0.1096 | 0.0024 | 0.0256 | -0.5091| 9.1235| 394.9733 0.0000 | 1.3499 0.0523

2004 249 | -0.0458 | 0.0570| 0.0012| 0.0177 | -0.0852 | 3.1698 0.6005 0.7406 | 0.7442 0.6369

Tidm
Yillar 4227 | -0.1998 0.1777 | 0.0019| 0.0307 -0.0443 5.7960 | 1378.234 0.0000 | 3.4526 0.0000

* [statistiksel olarak normal dagilim géstergesi olanlar koyu ve italik olarak belirtiimistir

Tablo 3.3’de goriildiigii gibi tiim yillarin ortalamasi hari¢ tiim ortalamalar oldukca
kiiciik degerlere sahiptir. Ortalamalarin sifira yakin olmasi, beklenen piyasa etkinligi
goriisti ile uyumludur. Tim yillar ortalamasinin yiiksekligi normaldir ¢linkii belirli bir
bliytimenin 17 yil i¢inde gergeklesmesi beklenir. Bu ortalamalara ve standart sapmalara

bagli olarak belirli normallik testleri yapilmistir.

Normal dagilima uygunluk testlerinden biri olan ¢arpiklik, bir dagilimin ortalama deger
cizgisine gore simetrisini arastirmaktadir. Eger biiylik degerlerin dagilimi sag tarafa
yayilmis ise saga c¢arpiklik, tam tersi durumda ise sola carpikliktan s6z edilmektedir.
Normal dagilimda ortalama ¢izgisine gore tam bir simetri vardir. Bu sebeple bir veri
kiimesinin dagilimimin c¢arpiklii normallikten sapmanin bir gostergesidir. Carpik

dagilimin 6rnekleri Sekil 3.5’de verilmistir.
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Saga Carpik Dagilim Sola Carpik Dagilim

Sekil 3.5. Dagiimlarda Carpikhk Ornegi (Kaynak: Giirsakal, 1997, s. 136)

Carpiklik degeri i¢in hesaplama su sekilde olmaktadir (Marques De Sa, 2003, s.51):

0.~ Elx-u)
(Var[x])**
Bu sekilde hesaplanan carpiklik degerinin normal dagilim 6zelligi gdstermesi i¢in O
degeri civarinda olmasi beklenir. Pozitif ¢arpiklik degeri saga carpik, negatif bir ¢arpiklik
degeri ise sola ¢arpik bir dagilimin gostergesidir. Eviews paket programi ile hesaplanan

carpiklik degerleri Tablo 3.3’te verilmistir.

Normal dagilima uygunluk gostergelerinden bir digeri ise dagilimin ne kadar basik ya
da dik oldugunu inceleyen basiklik incelemesidir. Bu dagilimda kuyrugun kalinlig
incelenmektedir. Sekil 3.6’da normal dagilima gore basik ya da dik dagilim 6rnekleri

verilmistir.

Basikli degeri ise su sekilde hesaplanmaktadir (Marques De Sa, 2003, s.52):

_ E|(x-u)
% Var)y

Bu formiille elde edilen basiklik degeri normal dagilim i¢in 3 olmasi beklenir. Bunun
yant sira 0,-3 degeri alinarak O civarinda inceleme yapilmasi da yaygin olarak
kullamilmaktadir. Istatistik degerlerinin 3 ten kiigiik olmas1 dik, 3’ten biiyiik olmas1 ise
basik bir dagilimin gostergesidir. Degerlerin hepsinin 3’ten biiylik olmasi ise getirilerin
ortalamaya gore normal dagilimdan daha fazla oranda yayildigin1 gostermektedir. Eviews

paket programu ile elde edilen basiklik degerleri Tablo 3.3’te verilmistir.
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,’/ \ Normal Dag.
/ v mmmmm - Dik Dag.
————— Basik Dag.

Sekil 3.6. Dagilimlarda Basikhk Ornegi (Kaynak: Giirsakal, 1997, s. 137)

Carpiklik ve basiklik katsayilarini bir arada inceleyerek verilerde normal dagilim
Ozelligini arastiran formiil Jarque-Bera formiiliidiir. Bu formiil su sekilde ifade
edilmektedir (Greene, 1997, s.309):

B - {"_u}

6 24

2
n burada orneklem sayis1 olmak iizere Jarque- Bera degerinin £ [2] (2 serbestlik
derecesinde ki-kare dagilimi) gosterdigi belirtilmektedir. Bu deger %S5 anlamlilik
seviyesinden daha diisiik bir degere sahip olmasi durumunda verilerin normal dagilim

ozelligi gostermedigi sOylenebilir (Greene, 1997, s.309).

Tablo 3.3’te Eviews paket programi ile elde edilen Jarque-Bera istatistik degerleri ve
olasilik degerleri verilmistir. Olasilik degerlerinin %95’ten biiylik olmasi durumunda
verinin normal dagilim o6zelligi gosterdigi soylenebilir. Buna karsin tabloda goriildigi
tizere hicbir yilda bu seviyede bir olasilik degeri elde edilmemis, normal dagilim 6zelligi

bulunamamastir.

Bir degiskenin, bilinen dagilim tiirlerine benzerlik gosterip gostermedigi, belirli bir
ortalama ve sapma Ozelliginin bulunup bulunmadigini test etmek icin kullanilabilecek
yontemlerden biri Kolmogorov —Smirnov testidir (Churchill, 1999, s726). Tabloda yer alan
Kolmogorov —Smirnov testinde ise normal dagilimdan sapma incelenmistir. Degerlerin

normal dagilimdan sapma gostergesi lizerine kurulan bu testte anlamli goriinen degerler
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normal bir dagilimin reddedilebilecegine isaret eder (Marques De Sa, 2003, s.152). Bu test
acisindan bakildiginda 1988 ve 2003 yillar1 disinda getirilerin normal dagilim gosterdigi

sOylenir.

Etkin bir piyasada hisse senetleri fiyat serilerinin rassal ylriiyiis takip ettigi goriisiinden
daha o6nce bahsetmistik. Burada, IMKB Ulusal 100 endeksi 1988-2004 yillar1 kapanis
degerleri bazi rassal yiiriiyiis testleriyle incelenecektir. Bu testlerden ilki Augmented
Dickey — Fuller (ADF) testidir. ADF testi ile birim kokiin varlig1 test edilmektedir. Bunun
icin asagidaki regresyon formiiliindeki katsayilar incelenmektedir (Buguk ve Brorsen,

2003):

k
AY =0+ BYer + D, 0 AYi+ g

i=1
Burada Y degerleri fiyatlarin dogal logaritmast ve A ise bir gilinlik farki ifade
etmektedir. o ve P katsayilari, & ise hata terimini ifade etmektedir. Bu durumda AY,, t
anindaki bir giinliik logaritmik getiriyi ifade edecektir. Bu regresyon formiilinde [3

degerinin sifirdan farkli bir deger olmasi, birim kokiin varliginin gostergesidir. Regresyon

formiilii siradan en kiiclik kareler yontemiyle belirlendiginde, katsayilarin anlamliliklar
i¢in t degerlerine bakilir. Eger B degeri anlamli derecede sifirdan farkli ¢ikarsa, birim

kokiin varlig1 ve dolayisiyla fiyat serilerinde bir dogrusal trendin varligindan s6z edilir. Bu
calismada k=5 olarak alinarak 5 giinliikk geriye dogru baginti incelenmistir (Buguk ve

Brorsen, 2003).

Tablo 3.4. Augmented Dickey —Fuller Testi Sonuc¢lari

Standardize Standardize
ediimemis katsayilar | katsayilar t
B Std. Hata B degeri | anlamhlik

Sabit 0.002 0.001 1.577 0.115
Yt 0.000 0.000 -0.002| -0.160 0.873
AYiq 0.113 0.015 0.113] 7.363 0.000
AYi, 0.003 0.015 0.003| 0.207 0.836
AVYis -0.017 0.015 -0.017| -1.115 0.265
AYiq 0.038 0.015 0.038| 2.481 0.013
AYis -0.015 0.015 -0.015| -0.975 0.330

Bagimli Degisken : AY,

Tablo 3.4’teki degerler siradan en kiiclik karelere dayali regresyon analizi ile SPSS
istatistik paket programi kullanilarak elde edilmistir. Burada goriilecegi gibi sadece bir giin

oncesi ve 4 giin oncesi logaritmik getiriler anlamli katsayilara sahiptirler. Dickey -Fuller



66
testinde Yy, degiskeninin katsayisinin anlamliligin1 karsilastirmak icin t degerleri Dickey
Fuller’in belirledigi tablodaki kritik degerlerle karsilastirmak gerekir. Eger t degeri tablo
degerinden biiylikse rassal yiiriiyiisiin varlig1 goriisii reddedilecektir. Bu tabloda, 500’den
bliyiik 6rneklem igin kritik deger 6.25°tir (Tas ve Dursunoglu, 2005). Y, degiskeni
katsayisinin  t degerinin (-0.160), bu degerden kiiciik olmasi sebebiyle Y, logaritmik

fiyatlarin rassal yiiriiyiis 6zelligi gosterdigi sOylenebilir.

Rassal yliriiyiis 6zelliklerinin test edilmesinde bir baska yontem ise ardisik getirilerin
pozitif veya negatif deger serileri olusturup olusturmadigina bakilmasidir. Bu hareketin
istatistiksel olarak test edilmesinde yaygin olarak kullanilan, parametrik olmayan bir test
olan Runs testidir. Cok fazla ya da ¢ok az sayida ayn1 yonlii getiri serileri, otokoralasyonun
gostergesidir. Ayni isarete sahip getirilerin olusturdugu serilerin sayisinin normal dagilim
gostermesi beklenir. Bu sayilarin normalize edilmesi durumunda sifir degerinde bir Z
beklenir. Buna karsin pozitif bir Z ¢ok fazla seri oldugu anlamina gelirken negatif bir Z
degeri ise az sayida seri oldugu anlamina gelmektedir ki her iki durum da degisimlerin
rassal oldugu durumdaki beklenen sayidan sapma anlamina gelecektir (Tas ve Dursunoglu,

2005).

Tablo 3.5. RUNS Testi Sonuclari

Yillar 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996
Gin Sayisi 253 255 247 247 251 246 253 251 247
RUN sayisi 99 87 105 128 102 101 116 114 126

Z degeri -3.3500* | -4.0638* | -2.4846 | 0.5880 | -3.0989* | -2.5169 | -1.2560 | -1.3878 | 0.3307

Anlamlilik 0.0008| 0.0000| 0.0130| 0.5565| 0.0019| 0.0118] 0.2091| 0.1652] 0.7409

Yillar 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Gin Sayisi 252 248 236 246 248 252 246 249
RUN sayisi 114 117 108 125 133 141 123 121
Z degeri -1.2337| -1.0181| -1.2059| 0.2800| 1.0192| 1.7774 | -0.0021 | -0.2643

Anlamlilik 0.2173] 0.3086| 0.2278| 0.7794| 0.3081] 0.0755| 0.9983| 0.7915

* (.01 seviyesinde anlamli Z degerleri

Tablo 3.5’da goriilecegi gibi 1988, 1989 ve 1992 yillarinda anlamli derecede diisiik Z
degerleri elde edilmistir. Bu donemlerde yetersiz sayida, diger bir sekilde uzun dénemli
serilerin varligindan soz edilebilir. Bunun disindaki donemlerde ise anlamlilik degerlerinin
yiiksek olmasi yeterli sayida serinin varligini diger bir deyisle rassal yiiriiylis 6zelliginin

varligini1 gostermektedir.
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3.2. Arastirmada Kullanilan Teknik Analizler

Charles Dow’un 1900-1902 yillar1 arasinda Wall Street Journal gazetesinde yayimlanan
makalelerinden derlenerek ortaya ¢ikarilan Dow teorisi birgok arastirmaya konu olmustur
ve geemiste olusmus fiyatlara ve islem miktarlarina dayali olarak yarini tahmin etmeye
yonelik teknik analizin temelini olusturmustur. Teknik analiz yontemlerinin dogrudan
gelecek tahmininde bire bir basarili olmas1 durumu gercekci degildir. Boyle bir durum s6z
konusu olsa, teknik analize dayali olarak bazi firmalarin stirekli deger kazanip bunlara
yatirim yapanlarin ise kisa siirede zengin olmalar1 beklenir. Yine de temel degiskenler
disinda sadece ge¢mis fiyat ve islem miktarina dayali olarak gelecek tahminine dayanan
teknik analizler son donemde bilgi isleme ve bilgisayar teknolojilerindeki gelismelerle
birlikte menkul kiymetler piyasasinda vazgegilmez tahmin yontemlerinden biri olmustur

(Karan, 2004, s.503).

Erding (2004, s.53) teknik analizin varsayimlarini su sekilde 6zetlemistir:
e Tarih tekerriirden ibarettir; yani ge¢miste ortaya c¢ikan fiyat hareketleri benzer yeni
hareketler iiretir.
e Piyasada var olan biitlin bilgi fiyatin i¢inde konsantre olmustur ve fiyat piyasada var
olan tiim bilgiyi yansitir.
e Fiyatlar en azindan belirli ve anlaml1 bir siire boyunca, belirli bir trend {izerinde hareket

ederler.

Teknik analizde fiyatlarin, gegmis donemde temel analize bagli olarak gergeklesmis
olaylarin ve durumun bilgisini zaten igerisinde barindirdig: diisiiniilmektedir. Bu baglamda
fiyatlar gecmis donem bilgisini yansitmasina ragmen denge fiyati1 ¢evresinde sapmalar
yapar (Karan, 2004, s.503). Teknik analizciler fiyatlarin ge¢mis donem bilgisinden
yararlanarak piyasada olusan arz ya da talep degisimlerini yakalayabileceklerine
inanmaktadirlar (Brock vd., 1992). Piyasada islem yapan iki tip yatinmcidan s6z
edilmektedir. Birinci tip yatirimei hedeflerini temel analize dayali gerceklesmesi beklenen
denge fiyat1 lizerine kurar ve hisse senedini alip hedefi gergeklesene kadar uzun dénemli
olarak elinde tutar. Ikinci tip yatirimei ise fiyatlarin asir1 yiikselmesi ve diismesinden
yaralanarak kar saglayan yatirimcilardir ki bunlara spekiilatorler de denmektedir. Bu tip
yatirimcilar ise degerlemelerini temelde teknik analize dayali kriterlere dayandirirlar. Bu

tip yatirimcilar fiyatlarin asir1 yiikselmesinde satarak, asir1 diismesinde alim yaparak
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fiyatlarin  belirli bir dengede kalmasimi saglayan denge wunsurlar1 olarak ta

diistiniilmektedirler.

Teknik analizciler, hisse senedi fiyatlarinin izledigi yonelimleri ve sekilleri kesfederek,
bu formasyonlara dayali olarak gelecegi tahmin etmeye, daha ¢ok senedin alim satim
zamanlamasi1 konusunda tahmin yiirlitmeye c¢alisirlar. Fiyatlarin izledigi yonelimlerin ve
sekillerin kesfinde, basit gorsel yontemlerin yani sira bilimsel temeli olan istatistiksel

formiiller de kullanirlar (Erding, 2004, s.53).

Teknik analizlerin kullanimi, her birine verilen 6nem ve agirliklar1 yatirimcilar arasinda
farklilik gostermektedir (Erding, 2004, s.53). Yatirimcilar her bir gostergeye farkli 6nem
vermelerinin yani sira bazi gostergeler igin karsilastirma kriterlerini de kendi risk
seviyelerine gore degistirebilmektedirler. Bazi yatirnmcilar grafik gosterim iizerinde fiyat
formasyonlarina 6nem verirken bazilari daha matematiksel ifadelerle sayisal sonuglar

lizerine yogunlagmaktadir.

Teknik analiz gostergeleri incelenirken yayinlarda, hicbir gostergenin tam anlami ile
ylizde yiliz kar firsatlarim1 veremeyecegi, gostergelerin karar verirken ¢ok yonli
incelenmesi gerektigi vurgulanmistir. Erding (2004) kitabinda yatirimcilarin teknik analiz
gostergelerini inceleyerek kendi kriterlerine goére bir karar sistemi olusturmalarini
onermektedir. Bir gdstergenin fark edilir bi¢imde basar1 saglamasi durumunda piyasanin
bu gostergenin basarisint yok edecek sekilde davranacagi belirtilmektedir. Bu goriis
piyasada her biri birbirinden bagimsiz, farkli kriterlere ve beklentilere sahip yatirimct

goriistinti desteklemektedir.

Bu calismada, teknik analiz yontemlerine temsilci olarak matematiksel yontemlerle
belirli sayisal sonuglar veren, al ya da sat sinyali olarak dogrudan degerlendirilebilen
teknik analiz gostergeleri kullanilmistir. Teknik analiz gostergeleri ¢ok ¢esitli ve karmasik
matematiksel ve istatistiksel yapilara sahip olabilir. Calismada bunlardan en genel olanlari
ve uygulamada nispeten yaygin olan bes farkli gosterge kullanmilmustir. 11k iki gdsterge
hareketli ortalama grubu iginde yer alirken digerleri ayr1 gosterge tipleridir. Bu gosterge
tipleri ¢alismada bahsedilecek olan 10 giinliik islem stratejisi temelinde 5, 10 ve 21 giinliik

donemler (n) itibariyle hesaplanmustir.
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3.2.1. Hareketli Ortalama

Hareketli ortalamalar teknik analizler arasinda en basit ve uygulamacilar arasinda en
popiiler trend takibi yontemleridir. Bir¢ok hareketli ortalama yontemi vardir. Basit
hareketli ortalamada se¢ilen donemdeki fiyatlarin esit agirlikta ortalamasi alinirken
eksponansiyel (Ussel) hareketli ortalamada son dénem fiyatlara ortalama alimirken daha
fazla agirlik verilmesine olanak tanir. Hareketli ortalamalar ile fiyatlardaki yanlis sinyal
verebilecek dalgalanmalar diizlestirilmis olur. Bu sekilde fiyatin altinda yatan genel trend

hakkinda bilgi edinilebilir (Katz ve McCormick, 2000, s.110).

Hareketli ortalamalar fiyatlar hakkinda diizlestirilmis bir bilgi saglarken piyasadaki
degisimin fark edilmesini de geciktirir. Bu gecikme etkisi son donem fiyatlarin daha
agirlikli olarak hesaplamaya katilmasi ile degisimlere daha hizli tepki vererek azaltilmis
olur. En yaygin hareketli ortalama tiplerinde Basit Hareketli Ortalama ve Eksponansiyel
(Ussel) Hareketli Ortalama sayilirken, Adaptif Hareketli ortalama, daha az yaygin
olanlarindandir (Katz ve McCormick, 2000, s.111). Bu ¢alismada Dempster ve Jones’un
(2001) calismasinda kullandig1 Basit Hareketli Ortalama ve Adaptif Hareketli Ortalama

kullanilmastir.

Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Averages SMA): n giinliik olarak geriye
dogru basit aritmetik ortalamadir. n donemde basit hareketli ortalama m (m > n)zamani

icin su sekilde hesaplanir:

n—I1
SMA(m, n) = 1 Z Coi
ni-o

Burada ¢; uygulamamizda IMKB Ulusal 100 endeksi giin sonu kapanis degeridir.

Hareketli ortalamalarda karar kriteri olarak basit bir iliski kullanilir. Bir donem hareketli
ortalama degeri gerceklesen fiyatlarla ya da daha farkli donemlik hareketli ortalama degeri
ile karsilastirilir. Basit hareketli ortalamanin kullanim sekillerinden biri, teknik analizciler
acisindan kisa donemli hareketli ortalama uzun donemli hareketli ortalamay1 yukar1 yonli
keserse al sinyali, tersi durumda sat sinyali anlamina gelmektedir (Dempster ve Jones,

2001; Katz ve McCormick, 2000, s.113).

Hareketli ortalamalarin birbirini kesmesi iizerine yapilan analizde kisa donemli hareketli
ortalamanin egilim degismelerine gore daha duyarli olmasini temel alarak uzun dénemli

hareketli ortalamay1 kestigi noktada egilimdeki degisimin dogrulandigi ve bu egilimin bir
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siire daha devam edecegi diisiinlilmektedir. Buna karsin bu sinyalin geldigi anda zaten
egilim baslamis olacaktir ¢iinkii hareketli ortalamanin hesaplamasindan, egilim degismeleri
belli bir gecikme ile fark edilebilmektedir. Sinyal geldiginde egilim émriinii tamamlamis
ve ters yone dogru donmiis olma ihtimali yontemin zayif yanidir. Piyasada hizli tepki veren
yatirimcilar i¢cin bu gecikme yontemi kullanmigsiz kilmaktadir (Katz ve McCormick, 2000,

5.113).

Calismada basit hareketli ortalama kisa ve uzun donem karsilagtirmasi olarak
kullanilmigtir. 5,10 ve 21 giinlik hareketli ortalamalar 5-10, 10-21, 5-21 seklinde iig¢
kombinasyonda karsilastirmalara tabi tutulmustur. Veri seti olusturulurken kisa dénemli
hareketli ortalamanin uzun dénemli hareketli ortalamaya gore yiiksek seyrettigi her giin al
sinyali olarak degerlendirilmistir. Caligmanin yontemindeki kisitlamalardan dolay1 sat
kararlar1 gostergelerden bagimsiz olarak belirli seviyedeki getirinin saglanmasina ya da 10
giinlik dénemin bitmesine baglanmistir. Islem stratejisi calismada baska bir yerde

aciklanmustir.

Adaptif Hareketli Ortalama (Adaptive Moving Averages AMA): Adaptif hareketli ortalama

su sekilde tanimlanmustir:

AMAGk,m):= ¢y, ¢, + (=g, Y AMAGk,m~1),

Burada
— ‘Cm B Cmfk—l‘
ke,m” m
i:;kcl' “Ci

Basit hareketli ortalama ile analize gidildiginde ortaya cikan yeni bir trendin
yakalanmasi hedef alinmisti. Buna karsin AMA ile kisa donem geg¢misine karsin pozisyonu
hedef almaktadir. AMA ile calisirken piyasanin kosullarina gore kisa ya da uzun dénem
almabilir (Dempster ve Jones, 2001). AMA ile fiyatlarin belli bir aralikta seyri esnasinda
bir pozisyon almadan ancak belirgin bir sira dis1 durum s6z konusu oldugunda pozisyon
almak stratejisi saglanmaktadir. AMA ile bir yargiya varabilmek i¢in yerel en yliksekleri

(Ihj)ve yerel en diistikleri (11;) tanimlamak gerekir:

1h; .= AMA(k,1) Eger AMA(k,i) > AMA(k,i-1)
lh; :=1h; Eger Degilse:
1l; := AMA(k,1) Eger AMA(k,i) < AMA(k,i-1)
1l == 11 Eger Degilse.
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Eger AMA degeri kendisine karsilik gelen lh degerinden belli bir deger lizerinde ise
piyasada bir al sinyalinin varligindan s6z edilebilir. Calismada belirlenen lh iistii deger,

kisa donemli standart sapmadir (Dempster ve Jones,2001).

3.2.2. Fiyat Kanal Kirilmasi (Price Channel Breakout- PCB)

Teknik analizciler, yatirimcilarin fiyatlarin tepe noktasinda satis yapmay1 istediklerini
diistinmektedirler. Bu satig baskis1 fiyatlarin bir dnceki tepe noktasini agmasi konusunda
bir direng olusturur. Buna karsin fiyatlar bir 6nceki tepe noktasini agarsa olusan direnci
kirilmis olur. Bu durumda yatirimcilar agisindan yerel maksimumun olusturdugu direng
noktasinin kirilmas: bir al sinyali olarak degerlendirilir. Tersi durumda ise yerel
minimumun olusturdugu alt diren¢ noktasinin asilmasi da — fiyatlarin bu seviyenin altina
diismesi — bir sat sinyali olarak degerlendirilir. Bunun altinda yatan diisiince ise yerel
minimum degerinin olusturdugu destek noktasinin kirilmasinin diislis yoneliminin
habercisi oldugudur (Brock vd., 1992). n donemlik islem araliginda m (m>n) zamaninda

ist (U(m,n)) ve alt (L(m,n)) limitleri su sekilde tanimlanmistir (Dempster ve Jones, 2001):

U(m,n) := max (Cm-1, Cm2seeeerveennn. Cm-n)

L(m,n) ;= min (Cpm-1, Cm2yevvevvenn.. Cm-n)

Burada c; kapanis fiyatlarin1 temsil etmektedir. Piyasa i¢in al karari basit bir sekilde
degerlendirilmekte bu da c¢; > U(m,n) oldugu durumda piyasada al sinyalinin oldugu

sOylenmektedir (Dempster ve Jones,2001).
3.2.3. Stokastik

Bir senedin kapanis fiyatinin belirlenen bir donem igerisindeki fiyat araligi ile
karsilagtirilmasi temeline dayanan bir gostergedir. Bir hisse senedi kapanis fiyatinin son
donemdeki fiyat seviyesine yakin seyretmesi beklenir. Eger fiyat yiikseliyorsa, hisse
senedinin son fiyati se¢ilen donemdeki en yiiksek fiyata gitme egilimi gdsterecektir ya da
tersi durumda en diisiik fiyata gitme egilimi gosterecektir (Karan, 2004). m (m>n) i¢in n

dénem stokastik deger K(m,n) su sekilde tanimlanmaktadir (Dempster ve Jones, 2001):

c, — Low(m,n)

K(m,n):= High(m, n) — Low(m, n)
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Burada
High(m,n) = max (Cm-1, Cm-2sevveeveene. Cm-n)
Low(m,n) :=min (Cm-1, Cm2yeevveervnn.. Cmen)

olmakta ve c; kapanis fiyatlarim gostermektedir. Stokastigin (K(m,n)) analizinde iig
donemlik hareketli ortalama degeri incelenir. Bu degerin tekrar ii¢ periyotluk hareketli
ortalamasi ile karsilastirmali olarak sonuca varilir.

SK(m,n)::Zz:K(m—i,n)

i=0
2
SD(m,n) = ZSK(m —i,n)
i=0
Stokastik gostergesini kullanarak analiz yapmanin birgok yolu vardir ve bunlarin
bazilar1 oldukca Ozneldir ve kolaylikla otomasyonu miimkiin degildir. Burada secilen
analiz sekliyle kural komplekslikten ve Oznellikten uzaktir. Kural, SK(m,n)> SD(m,n)

oldugunda piyasada bir al karari sinyalinin oldugu seklindedir (Dempster ve Jones, 2001).
3.2.4. Goreceli Gii¢ Endeksi (Relative Srength Index RSI)

Goreceli glic endeksi senedin i¢ giiclinil, gecmiste diistiigii glinlerle gegmiste ylikseldigi
giinleri karsilastirarak 6lgen bir gostergedir. Fiyattaki degisimlerin bu gosterge tarafindan
desteklenmesi, aksi durumda fiyatlarin yoniiniin degisecegi beklenir (Erding, 2004; Karan,
2004). Osilator grubu igerisinde yer alan Goreceli Gii¢ Endeksi fiyatlarin belli bir aralikta
dongii sagladigi iizerine kurulmustur. Bu tiir osilatorlerle, fiyat araliklarinin
normalizasyonu ile uzun donemli egilimlerden ya da fiyat seviyelerinden arindirmak
amaclanmaktadir. Goreceli giic endeksi ile asagl ya da yukar1 hareketler 0-1 aralifina
indirgenerek karar gostergesi elde edilmektedir (Katz ve McCormick, 2000, s.133-136). m
zamanindaki n donemlik RSI degeri su sekilde tanimlanmaktadir (Dempster ve

Jones,2001):

RSI(m,n) = _RS(m,n)
1+ RS(m,n)
RS(m,n) = EG(m,m)

- EL(m,n)
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EG ortalama yukar1 hareketken EL ise ortalama asagi hareketi vermektedir. Burada

EG(m,n) ve EL(m,n) kazang ve kayiplarin agirlikli ortalamas1 seklindedir:

max(e —c, ,0)+(n-1)EG(m-1,n)

n

EG(m,n) =

max(e -, ,0)+(n-D)EL(m—1,n)

EL(m,n) =
n

burada ilk n+1. zaman i¢in EG(n+1,n) ve EL(n+1,n) degeri ¢; kapanis fiyatlar1 olmak

izere sOyle hesaplanir:

n+l

EG(n+1n):= 1 > max(e,— ¢, ,.0)
ni-
n+l

EL(n+1n)="— Y max(e, - ¢,.0)
n

i=2

RSI kullanimda piyasada olusan asir1 alim ya da satim durumunu ortaya ¢ikarmaya
yonelik bir amag¢ icermektedir. Daha Onceki gostergeler gibi bir gostergenin
yorumlanmasinda birden fazla yontem olabilir. Burada calismada ele alinan yontemin
dayandigi temel ise RSI degerinin 0,7’den biiylik olmas1 durumunda piyasada asir1 satisin,
0,30 degerinden diisiik olmas1 durumunda ise asir1 alimin varligidir. Bu durumda RSI 0,30
degerinden diisiik oldugu durumda asir1 satim durumunda piyasada bir al sinyalinin

varligindan s6z edilebilir (Erding, 2004; Karan, 2004; Dempster ve Jones, 2001).

1988-2004 yillar1 arast1 IMKB Ulusal 100 endeksi kapanis fiyatlarmin igeren 4227
adetlik verinin yukarida anlatilan 5 farkl teknik analiz gostergesiyle (her bir teknik analiz
gostergesi 3 donemlik periyotlarla alinmistir ve boylece 15 ¢esit gosterge kullanilmistir),
bir firsatin varligi durumuna iligkin sinyal veren bir veri sistemine doniistiiriilmesi
amaciyla yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi sadece 0 ve 1’lerden
olusmaktadir; “0” Onerinin olmadigi durumu, “1” al kararinin oldugu durumu
gostermektedir. Burada Onerinin olmadigi durum elde tutma ve sat sinyallerini
icermektedir. Bu sebeple piyasada islem yapilirken al sinyaline gore alim yapilacak ancak
satim deterministik kosullarla gerceklesecektir. Bu tiirde bir sadelestirmenin sebebi bu
verinin ileride FGP programi ile kullanilabilmesi icin 0-1 seklinde ikili sistemde ifade

edilmesi gereginden kaynaklanmaktadir.
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3.3. Uygulamada Varsayilan Yatirnmei Tipi ve Islem Stratejisi

Yatirimcilar uzun donemli al ve tut yatirimcilar ve kisa donemli al-sat yatirimcilari
olarak siniflandirilabilir. Uzun donemli yatirimcilar piyasadaki kisa donem degisimlerle
ilgilenmezler. Daha ¢ok uzun donemde piyasanin yonelimine bakarak varliklarini
maksimize etmeye calisirlar. Bu tiir yatirimeilar piyasada uzun dénemde yer alirlar ve kisa
donem karlarla ilgilenmezler. Bu yatirimeilar piyasanin etkin olduguna inanarak risklerini
cesitlendirerek piyasanin getirisi oraninda getiri beklentisine sahiptirler (Karan, 2004,

5.533).

Kisa donem yatirimcilar ise etkinlik kavramina inanmadan, heterojen yatirimel
varsayimi altinda, daha basarili bir yatirim strateji ile piyasanin iizerinde getiri firsatlarin
yakalayacagina inanir. Piyasada etkin olarak rol alir ve kisa siireli alim ve satim iglemleri
gerceklestirir (Karan, 2004, s.534). Bu ¢aligmaya konu olan yatirim stratejisi kisa donem

yatirimet tipine uygun diismektedir.

Kisa donem yatirimcilar i¢in kar firsatlarina gore bir yatirim aracindan diger bir yatirim
aracina kisa donemde kayislar sz konusudur. Hisse senedi piyasasinda bazi kisa donem
yatirrmcilarin bazi kar firsatlarinin varliginda pozisyon alip diger zamanlarda risksiz
yatirim araglarina yonelmelerinin oldugu sdylenebilir. Bu tiir yatirimcilarin hisse senedi
piyasasindaki kar firsatlarin1 belli bir seviyenin iistiinde yakalamalar1 piyasada tahmin
edilebilirlik kavramini ve dolayisiyla etkinlik kavraminin sorgulanmasini getirecektir. Yeni
dogrusal olmayan modeller ile piyasada genel geger ¢cogu teknik analize dayali yatirim
yontemlerinden daha basarili sonuglarin elde edilip edilmeyecegi bu ¢alismada incelenen

konudur.

Kisa donemli yatirim stratejisi izleyen bir yatirnmeinin piyasada belli bir sistematikte
yatirim karar1 (bir “al” karar1) olusturdugunu fakat deterministik sekilde piyasadan
ciktigini varsayalim. Bir al karar1 sonrasi yatirimei, alimi takip eden 10 isgiinii (iki hafta)
icerisinde o ayin tefe degerinin aylik degisim oraninin (ATEFE) yarisindan (bir ayin
ortalama 20 iggiinii varsayildiginda 10 giin, yarim aylik bir zamana denk diigsmektedir) 0.04
oraninda daha fazla getiri firsatin1 yakaladigi ilk giinde satmaktadir. Eger bu kosulda bir
yukselis olmazsa 10. giin fiyatindan satmaktadir. Bu sekilde bir ““al” karar1 sonrasinda
yatirimel en fazla 10 isgiinii piyasada pozisyon almaktadir. Tabi ki takip eden zamanda

“al” Onerisi varsa yine satin almaktadir. Burada sistemin basitlestirilmesi i¢in 10. giinde
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satis durumu s6z konusu ise ve o giin i¢in “al” karar1 varsa yatirimcinin yine de satip tekrar
aldig1 varsayilmistir. Bu stratejinin zayif yani, yatirimeinin istenen kosullart sagladig: ilk
giinde satis yapmasi ve yiikselig trendinde olan bir durum i¢in daha sonraki yiikselisleri
(daha yiiksek bir fiyattan satma ihtimalini) kagirmasidir. Fakat sistemde fiyatlarin tepe
noktasiin kestirimi olamayacagindan bu ihtimal g6z ardi edilmektedir. Yatirimcinin
stratejisini bir ornekle agiklamak i¢in asagidaki tablodaki gibi bir fiyat serisi diisiinelim.
Eger t = 0 aninda bir “al” onerisi (1 degeri) varsa yatirimci alacaktir ve fiyatlar her giin
takip edecektir. Tabloda goriildiigii gibi 3. giinde karsilastirma degeri olan ATEFE/2 +0,04
(= 0,056) degerinden biiyiik olma kriteri t = 3 giinlinde saglanmaktadir. Bu durumda
yatirimct 3. giinde satacak ve 0,065 oraninda bir getiri elde etmis olacaktir. Buna karsin t =
6 giiniinde “al” kararina uyup satin alacak fakat takip eden 10 giinde kritere uyan bir
degere rastlamayacagi i¢in t = 16 giiniinde -0,004 getiriyle (zararla) satig yapacaktir. Bu
arada piyasada alim durumunda oldugu i¢in t = 13 giinlindeki “al” kararmi

gerceklestiremeyecektir ve 0,062 oraninda bir getiri firsatin1 kagirmis olacaktir.

Tablo 3.6. Ornek Veri Kiimesi

IMKB100 n giinliik getiri

t |IMKB 100 | TEFE | TEFE/2+0.04 | Oneri 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 1221 | 0.032 0.056 1 0.032 | 0.052 | 0.065| 0.085| 0.163 | 0.171| 0.163 | 0.155| 0.163 | 0.151
1 1260 | 0.032 0.056 0 0.020 | 0.032 | 0.052 | 0.131| 0.135| 0.127| 0.119| 0.127 | 0.115| 0.103
2 1285 | 0.032 0.056 0 0.012 | 0.031| 0.109 | 0.113| 0.105| 0.097 | 0.105| 0.093 | 0.082 | 0.096
3 1300 | 0.032 0.056 0 0.019 | 0.096 | 0.100 | 0.092 | 0.085| 0.092 | 0.081 | 0.069 | 0.083 | 0.088
5 1325 0.032 0.056 0 0.075| 0.079 | 0.072 | 0.064 | 0.072 | 0.060 | 0.049 | 0.063 | 0.068 | 0.075
6 1425 | 0.032 0.056 1 0.004 | -0.004 | -0.011 | -0.004 | -0.014 | -0.025 | -0.012 | -0.007 | 0.000 | -0.004
7 1430 | 0.032 0.056 0] -0.007|-0.014 | -0.007 | -0.017 | -0.028 | -0.015 | -0.010 | -0.003 | -0.007 | -0.014
8 1420 | 0.032 0.056 0] -0.007 | 0.000 |-0.011|-0.021 | -0.008 | -0.004 | 0.004 | 0.000 | -0.007 | 0.014
9 1410 | 0.032 0.056 0 0.007 | -0.004 | -0.014 | -0.001 | 0.004 | 0.011 | 0.007 | 0.000 | 0.021 | 0.043

10 1420 | 0.032 0.056 0] -0.011]-0.021 | -0.008 | -0.004 | 0.004 | 0.000 | -0.007 | 0.014 | 0.035| 0.042

11 1405 | 0.032 0.056 0] -0.011] 0.002 | 0.007 | 0.014 | 0.011| 0.004 | 0.025 | 0.046 | 0.053 | 0.064

12 1390 | 0.038 0.059 0 0.013 | 0.018 | 0.025| 0.022 | 0.014 | 0.036 | 0.058 | 0.065| 0.076

13 1408 | 0.038 0.059 1 0.005| 0.012 | 0.009 | 0.001 | 0.023 | 0.044 | 0.051 | 0.062

14 1415 | 0.038 0.059 0 0.007 | 0.004 | -0.004 | 0.018 | 0.039 | 0.046 | 0.057

15 1425 | 0.038 0.059 0] -0.004]-0.011| 0.011| 0.032 | 0.039 | 0.049

16 1420 | 0.038 0.059 0| -0.007| 0.014| 0.035| 0.042 | 0.053

17 1410 | 0.038 0.059 0 0.021 | 0.043 | 0.050 | 0.060

18 1440 | 0.038 0.059 0| 0.021] 0.028 | 0.038

19 1470 | 0.038 0.059 0] 0.007 | 0.017

20 1480 | 0.038 0.059 0] 0.010

21 1495 | 0.038 0.059 0

Bu tiir bir islem stratejisinde bu tiir firsatlarin ka¢irilmas1 miimkiin olmaktadir. Verilen
kriterlere uygun firsatlarin tiimiiniin dogru bi¢imde yakalanmasi miimkiin olamaz. Modelin

basaris1 bu tiir hatalarin ne kadar az oranda olacag: ile ilgilidir. Bu 6rnekte, aralikli olarak
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“al” kararinin oldugu goriilmiistiir fakat gercek serilerde “al” kararlar1 belli bir siire ardisik

donemlerde devam etmektedir.

Herhangi bir t aninda, IMKB Ulusal 100 endeks degerleri iizerinden takip eden 10 giin
igerisinde ATEFE/2 +0,04 degerinin iizerinde bir getiri olmasit durumu, t ani i¢in bir al
sinyali (“1” degeri) olarak kabul edilmistir. Bu kosulun saglanmadig:1 durumda ise bir oneri
olmadig1 yani “0” degeri olarak kabul edilmistir. Bu sekilde IMKB Ulusal 100 endeksi
degerleri kullanilarak elde edilecek veri serisi, tahmin edilmek istenen yatirim firsatlarim
temsil etmektedir ve gelistirilecek modelin hedef degiskeni olarak kullanilacaktir. Bu hedef
serisini tahmin eden bir modelin, FGP tarafindan gelistirilmesi, bu seri ile tutarlilig kistas
alan bir uygunluk fonksiyonu ile miimkiin olabilmektedir. FGP programi aday modellerin
Oneri serilerini egitim doneminde gerceklesen degerlere dayali seri ile karsilagtirarak
modelin uygunluk fonksiyonu degerini belirler ve ona gore genetik operatorlerle modeli
gelistirir. Sinama déneminde ise sadece en iyi modelin Onerisini, gerceklesen degerlere
dayali hedef seri karsilastirarak modelin tahmin giicilinii sinar. FGP programina girdi olarak
kullanilan IMKB Ulusal 100 endeksindeki firsatlarin yansitan serinin hesaplamasimni su
formiille agiklayabiliriz:

f(ty=1 Eger, En az biri( -

si= ]t 10) > (

Atezfet +0.04)

C

f(t) =0 Diger durumda

Bu hesaplamada yer alan ATEFE degerleri TCMB’s1 web sitesinden alinan TEFE
degerlerinin bir aylik degisimini vermektedir. Her aya iliskin Tefe’deki degisim orani o ay
i¢cin beklenen getiri firsat1 igin minimum diizey olarak kabul edilmis ve yatirimci igin 10
giinliik siirede tefe degisim oraninin yarisinin 0,04 seviyesinde fazlasi, piyasada elde

edilebilir agir1 getiri seviyesi olarak kabul edilmistir.

EDDIE, diger bir deyisle FGP programi, finansal bir tahmin araci olarak finans
uzmanlarinin kullanimi i¢in tasarlanmistir (Tsang vd, 2000). Bu sebeple sisteme girdi
olarak secilecek degiskenler finans uzmaninin piyasalardaki yonelimleri belirleme
potansiyeline sahip olduguna inandig1 degiskenlerden secilmelidir. Birbirinden bagimsiz
yatirimcilarin her biri farkli degiskenlerle farkli modellerler piyasada islem yapabilir.
Bunlardan bazilar1 iyi sonuclar verirken bazilar1 kotii sonuglar verebilir. Bu durumda

yatirime1 modelini degisen kosullara gore yenileme ihtiyact duyacaktir.
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3.4. Teknik Analiz Gostergelerinin Onerileri ile Hedef Stratejinin liskisi

Incelemesi

Secilmis teknik analiz gdstergelerinin birbirleri ile ve hedef seri ile korelasyonlari
Tablo 3.7°de verilmistir. Tabloda, verilerin kategorik oOzellikte olmasindan dolay1
parametrik olmayan testler yoluyla elde edilen sonuclar verilmistir. Kullanilan Spearman,
Kendallas’ tau-b, Phi degeri ve Cramers’ V degerleri benzer sonuglar1 vermislerdir.
Tabloda yer alan degerler, Spearman korelasyon degerleridir. Bu tabloda dikkat ¢eken ilk
ozellik, hareketli ortalama ve fiyat kanal kirilmas1 gostergelerinin tahminlerinin birbirleri
ile ayn1 yonde (pozitif degerli), diger gostergelerin tahminleri ile ters yonlii (negatif yonlii)
olmasidir. Bu gostergelerin farkli acilardan piyasaya bakmasi ile agiklanabilir. Bu tiirde bir
cesitlilik modelde ele alinacak boyutlarin g¢esitlendirilmesi ve agiklayiciligini arttirmasi
acisindan iyi olarak nitelendirilebilir. Buna karsin geleneksel dogrusal yaklasimlarda bu
seviyede, gOsterge arasindaki nispeten biiyiik ve istatistiksel anlamda anlamli bir iliski
istenmeyen bir durumdur. Ayni gruba ait teknik analiz gostergelerinin (basit hareketli
ortalama vb.) birbirleri ile yiiksek korelasyona sahip olmalari beklenen bir sonuctur.
Calismaya hepsinin katilmasinin sebebi, piyasanin degisken durumuna gore farkli birinin

daha giiclii tahmin yeteneginin olabilecegi beklentisindendir.

Tabloda goriilebilecegi gibi hedef degiskenle en yiiksek anlamli korelasyona 0.134
degeri ile fiyat kanal kirilmasi gostergesinin 21 giinlik degerine dayali tahmin yontemi
goziilkmektedir. Bunun disindaki gostergelerden hedef degiskenle korelasyonlari anlamli

olanlarin korelasyonu, pozitif fakat daha kii¢lik degerdedir.
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Tablo 3.7. Teknik Analiz Gostergeleri Onerileri ve Hedefin Korelasyon Tablosu

SMA 5-10| SMA 10-21| SMAS-21| AMA-S | AMA-10 | AMA-21 | PCB-5 PCB-10
SMA 5-10 | 1.000 0.392%* 0.603** | 0.262%* | 0.181** | 0.087** | 0.297** | 0.430**
SMA 10-21 1.000 0.789** | 0.098** | 0.114** | 0.080** | 0.171** | 0.261**
SMA 5-21 1.000 0.173** | 0.164** | 0.086%* | 0.244** | 0.359**
AMA-5 1.000 0.500%* | 0.252** | 0.527** | 0.556**
AMA-10 1.000 0.434** | 0.327** | 0.389**
AMA-21 1.000 0.150** | 0.179**
PCB-5 1.000 0.840**
PCB-10 1.000

PCB-21 | STOC-5 | STOC-10 | STOC-21 | RSI-5 RSI-10 | RSI-21 | Hedef

SMA 5-10 | 0.399%* | -0.598** | -0.448** | -0.340** | -0.436** | -0.276** | -0.115%* | 0.085**

SMA 10-21| 0.368** | -0.261** | -0.364** | -0.349** | -0.298** | -0.285** | -0.118** | 0.067**

SMA 5-21 | 0.411%* | -0.432** | -0.449** | -0.344** | -0.385** | -0.284** | -0.116** | 0.079**

AMA-5 0.477** | -0.182** | -0.135** | -0.105** | -0.150** | -0.089** | -0.036 0.095%*

AMA-10 | 0.382** | -0.106** | -0.085** | -0.065** | -0.090** | -0.053** | -0.022 0.083**

AMA-21 | 0.206** | -0.052** | -0.039* -0.030 -0.041** | -0.024 -0.010 0.017

PCB-5 0.728** | -0.256** | -0.196** | -0.151** | -0.276** | -0.163** | -0.067** | 0.103**

PCB-10 0.867** | -0.278** | -0.215%* | -0.166** | -0.232** | -0.137** | -0.056** | 0.125**

PCB-21 1.000 -0.248** | -0.188** | -0.144** | -0.201** | -0.119%* | -0.049** | 0.134**

STOC-5 1.000 0.727** 0.557** 0.440%* | 0.339** | 0.125** | -0.037
STOC-10 1.000 0.745%* 0.416** | 0.435** | 0.177** | -0.012
STOC-21 1.000 0.336*%* | 0.502** | 0.239** | 0.009
RSI-5 1.000 0.556** | 0.236** | -0.024
RSI-10 1.000 0.409%* | 0.040**
RSI-21 1.000 0.068**
Hedef 1.000

** (.01 diizeyinde anlamli korelasyonlar

Teknik analiz gostergelerinin, belirlenen hedef degiskeni tahmin giiciinii test etmek i¢in
kullanilacak yontemlerden biri de regresyon analizi yontemidir. Belirlenen teknik analiz
gostergelerin ve hedef degiskenin 0-1 ikili degerler almasi sebebi ile bu degisken tipine
uygun olan, normallik varsayimi gerektirmeyen, lojistik regresyon yonteminin kullanimi

uygun olacaktir (Tathdil, 1996, s.289). Genel regresyon denklemleri:
D
Yi= > Bixictu;

seklinde tanimlanir ve Y; siirekli veri tipinde bagimli degisken olarak tanimlanirken xic
aciklayict degiskenler olarak tanimlanmaktadir. Burada degiskenlerin genelde sinirsiz
stirekli tipte degerler alabilen degiskenler olabilmesi kosulu vardir. Bagimli degiskenin 0-1
oldugu durumunda P(Y; =1), Y; degiskeninin 1 olmasi olasiligini verecektir ve Y;

degiskeninin beklenen degeri:
E(Y))=1*P(Y;=1)+0*P(Y;=0)=P(Y;=1) olacaktir.

Bu sonug regresyon denklemi olarak yazilirsa:

E(Y;) =P(Y;=1)= Z Bk xik  olacaktir

p
k=0
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p

Burada E(Y;) = Li = Log (P; /(1- Py) ) = z Bk xik doniisiimii yapilarak bagimli
k=0

degisken siirekli bir deger alinmasi saglanir. Regresyon esitligi ile elde edilecek tahmin

degerleri ters doniisiim ile kesikli Y; tahmin degerlerine ulasilir (Tathdil, 1996, 5.292).

Gostergeler ile hedef degisken arasinda kurulacak, hedef degiskenin bagimli degisken
oldugu regresyon denkleminin degisken katsayilar1 ve anlamlilik diizeyleri asagidaki
tabloda verilmistir. Tablodaki degerler SPSS istatistik paket programi lojistik regresyon

analizi kullanilarak elde edilmistir.

Tabloda goriildiigli gibi AMA-10, PCB-21, RSI-10, RSI-21 degiskenleri ve Sabit terim
anlamli diizeyde regresyon denkleminde yer almaktadir ve katsayilarinin sifirdan farkl
oldugu hipotezi reddedilemez. Analiz sonucunda Cox & Snell R-kare degeri 0.03 degeri
vermistir. Buna gore denklemin bagimli degiskeni agiklama orani 0.03 seviyesindedir.
Teknik analiz gostergelerinin bazilarinin, hedef degiskeni tahmin etmede anlamli seviyede

iligkili goriinmesine karsin tahmin etmede yeterli olmadigi goriilmektedir.

Tablo 3.8. Gostergelerin Lojistik Regresyon Sonuglari

Katsayi | Std. Hata | Wald degeri | Anlamlilik Dizeyi
SMA 5-10 |-0.1770| 0.0961 3.3930 0.0655
SMA 10-21-0.1518| 0.1107 1.8797 0.1704
SMA 5-21 |-0.0134| 0.1230 0.0119 0.9131
AMA-5 -0.1992| 0.1322 2.2684 0.1320
AMA-10 -0.4123 | 0.2035 4.1059 0.0427
AMA-21 0.6769 | 0.3659 3.4219 0.0643
PCB-5 -0.0529 | 0.1340 0.1560 0.6929
PCB-10 -0.0193| 0.1995 0.0093 0.9231
PCB-21 -0.3949 | 0.1730 5.2120 0.0224
STOC-5 0.0101 | 0.1263 0.0064 0.9362
STOC-10 |-0.0725| 0.1689 0.1839 0.6680
STOC-21 |-0.0941| 0.1802 0.2724 0.6017
RSI-5 0.1185| 0.1192 0.9895 0.3199
RSI-10 -0.4615| 0.1836 6.3163 0.0120
RSI-21 -1.3433 | 0.3851 12.1690 0.0005
Sabit 2.0371 | 0.4943 16.9873 0.0000
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3.5. Finansal Genetik Programlama (Financial Genetic Programming - FGP)

Genetik algoritmalarin bir ¢esitlemesi olarak Genetik Programlama kromozomlar yerine
bir karar agaci sistemi onermektedir. Genetik algoritmalarda aday ¢6ziim bir kromozom
dizininden olusur. Genetik programlamada ise aday ¢6ziim bir aga¢ olarak ifade edilir. Bir
uygunluk fonksiyonuna, her bir adayin gerceklestirilecek siirecle baglantili olarak ne kadar
kaliteli oldugunu degerlendirmek i¢in ihtiya¢ duyulur. Bu ¢aligmada teknik analize dayali
bir karar agacinin bir aday oldugunu diistiniildiigiinde piyasadaki firsatlar1 tahmin etme
basarisi gibi bir uygunluk fonksiyonu ¢alismanin amacina uygun olacaktir. Aday ¢oziimler
her bir uygunluk degerine gore yanli olarak rassal secilmektedir ve bir sonraki
jenerasyonun olusturulmasinda yer almaktadirlar. Genetik algoritmalarin ve dolayisiyla
genetik programlamaya temel olan ve daha Once deginilen genetik operatorler (segim,
caprazlama ve mutasyon) bir sonraki jenerasyonu olusturacak yavrularin olusturulmasi igin

kullanilir (Li ve Tsang, 1999).

Bu calismada kullanilan FGP programimin gelistirilmesi, Ingiltere’deki University of
Essex Bilgisayarli Finans (Computational Finance) aragtirma grubunun Evrimsel Dinamik
Veri Yatirim Degerlendiricisi (Evolutionary Dynamic Data Investment Evaluator: EDDIE)

projesi kapsaminda gergeklesmistir (http://cswww.essex.ac.uk/CSP/finance/).

EDDIE fikrini evrimden alan genetik programlama kavramu iizerine oturmustur. Ilk
caligmalarda, gelistirilen EDDIE at yarislarinin sonuglarinin tahmininde denenmis ve
basarili olmustur. Dayandig1 temelden yola ¢ikilarak EDDIE’nin bir uzman bilgi sistemi
olarak kullaniminin miimkiin oldugu, yatirimeilarin istekleri dogrultusunda en iyi yatirim

stratejilerinin belirlenmesinde kullanilabilecegi belirtilmistir (Butler ve Tsang, 1998).

Sekilde goriilebilecegi gibi EDDIE finansal tahmin ve karar araci olarak kullanilabilir.
EDDIE’nin uzmanlarin yerini almadig1 oncelikle vurgulanmalidir. EDDIE’nin rolii belirli
bir uzmanliga sahip kullanicilarin verimliligini arttirmaya yonelik hizmet etmesidir (Tsang

vd., 2000).
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1. Dikkate almasi istenen
Kullanici faktOrlerin Onerisi

A\ 4

A

3. Kabul / Red

Egitim

v EDDIE Verisi
Genetik Karar
Agac1 (GDT),

Faktorler arasi
etkilegimi ve anlamlt [€57F 00 i Karar Agaclan Uretimi

esik degert (GDTs)
gosterimi

Sekil 3.7. Finansal Tahmin ve Karar Verme Araci Olarak EDDIE’nin Rolii
(Kaynak: Tsang vd., 2000)

EDDIE finansal uzmanlarin kullanimi amagclanarak tasarlanmistir. Yatirim firsatlarini
tahmin etmeye yonelik olarak kurallar sistemi arastirmasinda kullanicilar, konuyla iliskili
oldugunu kabul ettikleri faktor kiimesini EDDIE’ye 6nermekle sorumludurlar. Bu nokta
uzman bilgisinin bilgisayar programina kanalize edildigi noktadir. Ornegin bir kullanict,
kapanig fiyatlarinin, faiz oranlarinin veya para arzinin hisse senedi fiyatlarinin hareketini
tahmin etmeyle iliskili oldugunu diistinmektedir. Bu faktorler birbirleri ile etkilesim iginde
olabilirler. Bu faktorler arasindaki etkilesimi agiklayan modeller uzay1 oldukga genistir ve
faktor sayis1 arttikca tissel olarak artmaktadir. Bunun yani sira, bu faktorlerin
degerlendirilmesinde kullanilmasi i¢in belirlenmesi gereken esik degerleri uzay1 da bir o
kadar fazladir. EDDIE’ nin rolii, gecmis verileri (egitim verilerini) iyi bir sekilde agiklayan
bir modelin, genis olasit modeller uzayinda bulunmasinda kullaniciya yardimci olmaktir

(Tsang vd., 2000).

EDDIE’nin, Koza’nin 1992 yilinda yazdigi “Genetic Programming: on the
programming of computers by means of natural selection” adli eserindeki genetik
programlamaya dayali olarak model uzaym arastirdigi belirtilmistir. EDDIE’de aday
cOziimler genetik karar agaclari (GDT) olarak temsil edilir. Karar agaclari, teknik analiz
sonuglar1 arasinda mantik islemlerine dayali bir dizi karar sistemi olusturmaktadir. Bu
calismada kullanilan programin mantiksal karsilagtirma operatorleri biiytiktiir(>), kiigiiktiir
(<), esittir (=) gibi degerleri karsilastirma ile bunlari baglayan Eger (IF), Olumsuzluk
(NOT), veya (OR) , ve (AND) operatorleri vardir. Burada Eger (IF) operatorii ile
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karsilastirmanin sonucunun dogru olmasi veya olmamasina goére modelin onerecegi karari

belirtmektedir (Li ve Tsang, 1999; Li ve Tsang, 2000);

Modelin Onerecegi karar agacini bir Ornekle agiklamak gerekirse FGP programi su
ornek sekilde bir metin sonucu vermektedir.
(IF (SMA 5-10 < 0.542) THEN Positive
ELSE (IF ((AMA-10>0.324) AND (PCB-21 < 0.678))
THEN Negative
ELSE Positive))

Metin sonucunu grafiksel olarak su sekilde ifade edilmektedir:
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Sekil 3.8. FGP Programi Karar Agaci Sonucu Ornegi
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Bu ifadenin karar agaclar seklinde ifadesi su sekilde olmaktadir:

(SMA5-10 < 0.542)

% \wr\
1

((AMA-10 >0.324) VE (PCB21 < 0.678))
Evet/ \Haylr
0 1

Sekil 3.9 Ornek Karar Agaci’nin Basit Sekli

Bir karar agaci elde edildiginde program belirli kriterlere dayali olarak uygunluk
fonksiyonu yoluyla karar agacimi test eder ve bunun sonucuna bagli olarak genetik
operatdrler (mutasyon, ¢aprazlama ve yeniden liretme) vasitasiyla daha iyi karar agaclar

elde etmeye caligir.

Program tarafindan rassal olarak iiretilen bir karar agaci veriler lizerine uygulanarak bir
tahmin degeri (0-1 degerleri) elde edilir. Bu tahminin, ger¢eklesen degerle karsilastiriimasi
durum tablosu vasitasi ile olur (Li ve Tsang, 1999; Li ve Tsang, 2000; Markose vd.,
2002).

Tablo 3.9. Durum Tablosu
Tahmin edilen negatif durum | Tahmin edilen pozitif durum
(N-) (N

Dogru Negatif Durum # (TN) Yanlis pozitif durum # (FP)

Gerceklesen
negatif durum (O.)
Gerceklesen
pozitif durum (O.)

Yanlis Negatif Durum # (FN) Dogru pozitif durum #(TP)

TP+TN FN rP
PRIV T RMC= o RF - o
O,+0 N,+N_

RC 0, "’ N.

Burada O: = FN+TP ; O. =TN+FP; N. = TN+FN; N.=FP+TP.
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Kullanici, asagidaki uygunluk fonksiyonundaki w rc, w rmc ve w_rf degerlerini

degistirerek amaclarina uygun hale getirebilir:

fiy=w_rc * RC - w_rmc* RMC - w_rf * RF

Uygunluk fonksiyonunda tahmin edilen durum ile hedef durum arasindaki tutarlilik
degerlendirilmektedir. RC (Rate of Correctness) tahminler ile hedef durumun hem pozitif
hem de negatif durumlar agisindan (0 ve 1’ler agisindan ) tutarliliginin oranini vermekte;
RMC(rate of missed chances) ise kagirilan firsatlarin degerlendirilmesi olup gergekte 1
degerine sahipken model tarafindan 0 olarak 6nerilen durumlarin orani ile 6l¢tilmektedir;
RF(rate of failure) ile RMC’nin tersine modelin 1 Onerisi var iken ger¢ekte 0 olan
durumlarin oranin1 vermekte bdylece modelde yanlig firsat sinyalleri onerisinin derecesi

degerlendirilmektedir.

Bu ii¢ gostergenin agirliklandirilmasiyla elde edilen uygunluk fonksiyonu kullanicinin
tercihlerine gore degisik agirliklar vererek yonlendirebilecegi bir dinamizme sahiptir.
Sadece RC’ye 6nem verecegi gibi yanlis bir karardan sakinmasi durumu i¢in bunun yani

sira RF’ye de 6nem verebilir.

Bu dinamik yapiya karsin uygunluk fonksiyonundaki agirliklandirmaya karsi program
olduk¢a hassastir. Ornegin asagidaki bir agirhiklandirma kombinasyonunda o degerinin

degisimlerine gore program anlamsiz sonuglar verebilmektedir.
w rc=1; w rmc=0 and w rf=@ burada 0 <@#<1.

Cok yiiksek bir a degerinde neredeyse higbir pozitif dneride bulunmayan bir model
ortaya c¢ikarirken ¢ok diisiik bir a degerinde RF etkisiz bir hal alabilmektedir. RF agirlik
degeri icin olan hassasiyet digerleri i¢in de gegerlidir. Deneme yanilma ile daha istikrarli
sonuglar veren tahmin giicli olan, modelin olusturulmasi seviyesinde ve daha sonrasinda
test edilmesi asamasinda yakin performans oranlar1 veren bir agirhiklandirma

kombinasyonu elde edilmelidir (Markose vd., 2002).

Dogrusal uygunluk fonksiyonu f(;) kisitlar eklenerek gelistirilebilir. Programa yeni bir
parametre olarak ‘R = [Puin, Pmax] eklenmistir ve bu parametre modelin gelistirilmesi
donemi (training period) i¢cin minimum ve maksimum modelin 6neri oranin1 vermektedir.
Verilerin modelin sinanmasi (test period) doneminde de, ¢ogu makine 6grenmesi (machine

learning) metodunda oldugu gibi verinin gelistirme donemindeki ayni 6zelliklere sahip



85
oldugu varsayilmaktadir. Burada yeni bir uygunluk fonksiyonu f,) ifade edilmektedir. R
degeri kisitlarinin belirlenmesi ve daha 6nceki belirtilen agirliklarin belirlenmesi, belirli bir
metodolojiden ¢ok deneme yanilma siirecine dayanir. R degeri ile modelden, yakalanmasi
istenen kar firsatlar1 icin minimum ve maksimum orani verilmekte, dolayli olarak modelin
yanlis tahminleri (RF) ve kagirilan firsatlar (RMC), a degerin farkli olarak modelde belirli
bir aralifa zorlanmaktadir. Artan R degeri ile modele daha fazla getiri firsatinin

yakalanmasi yoniinde direktif verilmis olacaktir (Markose vd. 2002).

EDDIE’nin ilk uygulamasi ve EDDIE-1 olarak belirtilen ilk siiriimii at yarislarinda
denenmis ve rassal karar verme, uzman Onerileri ve favori gosterilenler gibi stratejilere
gore daha basarili sonuclar vermistir. Buna karsin sonuglarin, 6rneklemin kiigiikliiglinden
dolay1 sorgulanir oldugu belirtilmis fakat finansal tahmin konusunda EDDIE’ nin
gelistirilmesi ig¢in cesaret verici oldugu sonucuna varilmistir (Butler ve Tsang, 1998).
EDDIE projesi ile baslayan silirecte EDDIE’nin yeni siirlimleri Finansal Genetik
Programlama (Financial Genetic Programming: FGP) adin1 almistir. Li ve Tsang (1999)
calismalarinda FGP programimi kullanarak kisa zaman araligi i¢in yatirim karari tespit
etme calismalar1 yapmiglardir. Daha acgik sekliyle FGP programi ile gelecek 21 giin
icerisinde (bir aylik ortalama isgilinli) %2,2 veya daha fazla getiri saglayacak yatirim
firsatlarinin tespit edilmesine calisilmistir. Bu calismada degisik periyotlar (n) ve degisik
getiri oranlart (r) ile FGP programinin etkenligi smanmistir. FGP, baska bir makine
O0grenme sistemi (Machine Learning System) olan C4.5 ile karsilastirilmistir. Makine
ogrenme siiflandirma sistemi olarak bilinen C4.5 de FGP gibi genetik karar agaglar ile
calismaktadir. Caligmada veri olarak S&P500 ve Dow Jones Endiistri Ortalamasi (DJIA)
degerleri on y1l1 agkin bir siire i¢in kullanilmistir. Bu veri setinden genel gegerlilikte teknik
analizler FGP programina girilen faktorler olarak derlenmistir. Karsilastirma sonucunda
FGP’nin C4.5’e gore daha 1yi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Calismada vurgulanan bir
diger konu ise FGP programinda sadece dogruluk oraninin (Rate of Correctness:RC)
uygunluk fonksiyonu olarak kullanildigidir. Daha sonraki ¢aligmalarda bu tez ¢aligmasinda
oldugu gibi daha ayrintili bir uygunluk fonksiyonunun kullanimi s6z konusu olmustur ki
bu da yeni siirim FGP -2 programi ile miimkiin olmaktadir. Li ve Tsang’in (2000)
gelistirilmis FGP programu ile yaptiklari ¢aligmada belli bir bagar1 saglamalarinin yani sira
yeni eklenen uygunluk fonksiyonu ile R arali1 6zelliklerinin FGP’nin performansi iizerine
etkileri incelenmistir. Bu ¢alismada da ayni n giinliik siirede r veya iistii getiri firsatlarmin
arastirilmast DJIA kullanilarak incelenmistir. Bu c¢aligmada her veri seti i¢in FGP’nin

basarili bir sonu¢ vermeyecegi ¢iinkii bazi serilerde gercekten tekrar eden bir egilim
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bulunmasinin miimkiin olamayacagi belirtilmistir. Son olarak programin uzmanlarin yerini
tutmayacagi onlara karar verme siirecinde bir destek olma roliiniin unutulmamasi
gerektigini belirtmislerdir. Tsang ve Li (2002) calismalarinda FGP programiin yeni
uygunluk fonksiyonu ve R degerlerini ayrintili olarak incelemistir. Burada DJIA verileri
yine daha giincel olarak kullanilmis, baz1 yapay sinir aglar1 teknikleri ile kargilagtirilmistir.
Bunun yani sira daha kisa egitim ve test siireleri ile baz1 se¢ilmis firma hisse senetleri ile
incelemeler yapilmistir. Yontemler 6zellikle yanlis yatirim kararlar1 (Rate of Failure:RF)

acisindan incelenmis ve genel olarak FGP’nin daha iyi sonuglar verdigi sylenmistir.

FGP programi Markose vd. (2002) calismasinda FTSE-100 endeksi iizerinde futures ve
opsiyon piyasalardaki capraz arbitraj firsatlarinin arastirilmasi i¢in kullanilmistir. Olusan
arbitraj firsatlarinin, takip eden on dakika i¢cinde degerlendirilmesi gerektigi aksi taktirde
firsatlarin ortadan kalkacagi belirtilmistir. Veri seti incelendiginde arbitraj firsatlarinin
zamanin ancak %3’linde ortaya ¢iktiginin goriildiigii, bu diisiik orana ragmen, kurumsal
yatirimcilar i¢in islem maliyetleri sonrasinda bile o6nemli kar firsatlar1 oldugu
belirlenmistir. EDDIE’nin  kurumsal yatirnmcilar i¢in arbitraj firsatlarini  6nceden
belirleyebilecek ve s6zii edilen on dakikalik periyot i¢inde arbitraj pozisyonunu saglayacak
bir ara¢ olarak basit arbitraj tetikcisinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi bulgusuna

ulasilmstir.

FGP programinin calistirilmasi i¢in kullanicinin tahmin yetenegi oldugunu diisiindiigi
gostergeleri bir tablo olarak hazirlamasi ve parametreleri girmesi gereklidir. Buradaki
durumda teknik analiz gostergelerinin degerleri hesaplandiktan sonra programa girilerek
calistirilabilir. Daha sonra programin ¢iktis1 egitim ve test donemleri i¢in Oneri olarak
verilir. Buna gore Onerinin basarisinin sinanmasi yine program disinda kullanicinin kendi
calismasi olarak goriiliir. Bu yapisi ile program oncesinde ve sonrasinda kullanici, verileri
gostergeler halinde hazirlamak, ¢ikan sonuclart degerlendirmek ve en iyi karar agacim
tespit etmek (birden fazla calistirma mutlaka oneriliyor) icin kendi yontemleriyle ¢alismak

zorundadir.

Bundan sonraki boliimde, bu bdliimde anlatilan konularin girdi olusturacagi uygulama
kismu yer alacaktir. Bu kisim iki boliime ayrilmistir. Birinci béliimde IMKB Ulusal 100
endeksi giin sonu kapanmis degerleri iizerinden yapilan calisma yer alacaktir. Endeks
degerleri ilizerinden yapilan ¢alisma ve sonuglar1 ayrintili olarak ¢ok boyutlu ele alinmistir.
Daha sonra ise IMKB Ulusal 100 endeksinde yer alan hisse senetlerinden segilen 8 hisse

senedi giin sonu kapanis fiyatlari {izerinden uygulamalarin sonuglarina yer verilmistir.



87
DORDUNCU BOLUM

IMKB ULUSAL 100 ENDEKSI VE SECILMIS HISSE SENETLERI FIYATLARI
UZERINE UYGULAMA

Bu boliime kadar calismada yontem olarak temel olan genetik algoritmalar ve onun
finansal uygulamalarina, finansal piyasalarda Dow teorisi ile baglayan tahmin edilebilirlik
siirecine, piyasa etkinligi kavramina ve son olarak son donemde ortaya ¢ikan, ekonomik
sistemlerin heterojen ekonomik ajanlardan olusan sistemler oldugu goriisiine yer

verilmistir.

Piyasalarin birbirinden bagimsiz ama etkilesimli ekonomik ajanlardan olustugu goriisii,
aynm1 zamanda her bir ajanin kendine ait, belirli dlgiilerde digerlerinden farkli, yatirim
davranis1 kaliplarinin oldugunu belirtmektedir. Bu goriis cergevesinde, piyasalarin
ekonomik ajanlarin taklitleri ile bilgisayar ortaminda simiile edilmesi, yeni calisma
konularindan biridir. Olast davranig kaliplarindan basarili olanin bulunmasi stireci,
alternatiflerin blyiikliigli dustiniildiigiinde olduk¢a zor bir siiregtir. Bu amaca uygun
arastirma yoOntemlerinden bir grubu, evrimsel algoritmalar ailesinde yer alan genetik

algoritmalar ve genetik programlamadir.

Fama’nin (1965) ortaya koydugu etkin pazar hipotezinde en diisiik seviyedeki pazar
etkinligi, zayif formda etkinlik, piyasanin ge¢mis verilere dayanarak tahmin
edilebilmesinin miimkiin olmadigin1 belirtmektedir. Buna karsi olan bazi goriisler,
piyasada halen bulunmasi zor, daha ¢ok dogrusal olmayan iliskilerin bulunabilmesine
yonelik yaklasimlardir. Piyasadaki fiyatlar her ne kadar gegmis donem bilgisine bagl bir
denge durumuna ulagsma egiliminde olsa da, piyasalarin adaptif ekonomik ajanlardan
olustugu goriisiine bagh olarak, piyasa oyuncularinin beklentilerindeki ve sinyalleri
algilamalarindaki farkliliklar, piyasada diizensizliklere sebep olmaktadir. Bu tiir bir
piyasada kiiciik bir oranda tahmin yetenegine sahip bir strateji bile biiyiik kazancglara
olanak tanir. Piyasalarda uygulamacilar tarafindan yogun olarak kullanilan teknik analiz
gostergelerinin, dogrusal olmayan sekilde bir karar agaci sistematiginde modellenmesi,
teknik analiz gostergelerine gore daha iyi sonuglar verebilir mi? Bu sorunun cevabinin

verilmesi, ayn1 zamanda piyasa etkinliginin de sorgulanmas1 demektir.
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4.1. IMKB Ulusal 100 Endeksi Degerleri Uzerine Uygulama

Bu boliimde, daha onceki bolimlerde anlatilan genetik algoritmalarin bir tlirevi olan
genetik programlama yontemiyle, IMKB Ulusal 100 endeksi degerleri iizerinden belli bir
seviyedeki getiri firsatlarimi yakalayacak, se¢ilmis teknik analiz gostergelerine dayanan
model aragtirmasina yer verilecektir. Bu ¢aligmada, Li ve Tsang (1999, 2000), Tsang vd.
(2000), Tsang ve Li (2002) ve Markose vd. (2002) calismalarinda kullanilan, genetik
programlama algoritmas1 iizerine dayanan FGP programi kullanilmig ve benzer

yaklagimlar ele alinmistir.

FGP programina girdi olarak, secilmis 5 degisik teknik analiz yonteminin 3 farklh
donemle degerlendirilmesi sonucu 15 farkli, piyasada al sinyali veren gosterge
kullanilmistir. Bu gostergelerin sinyalleri, bir firsatin varligi durumundaki al sinyali igin
“1” olurken diger durumda “0” olmaktadir. Eger piyasada al sinyali degerlendirilerek
pozisyon alinmissa, daha once deginildigi gibi on giin i¢inde beklenen getiri saglanmast
durumunda o giin, saglanmamigsa 10. glinde satilmasi diistiniilmektedir. Bu durumda bir
alim islemi yapildiktan sonra en fazla 10 giin piyasada kalinmaktadir. Satim isleminin bu
sekilde deterministik olarak belirlenmesi ile program sadece alim sinyallerine ve onun
basarisina yogunlagmaktadir. Program, oOnerdigi modellerin basarisint  uygunluk
fonksiyonu vasitasiyla degerlendirir. Programda, onerilen modellerle hedef verinin

tutarliligi uygunluk fonksiyonunu olusturmaktadir.

Daha once belirtildigi gibi, programa R = [Puin, Pmax] araligr ile, programdan
yakalamas1 istenen firsatlarin iist ve alt siirlar1 verilebilmektedir. Farkli R araliginda
program daha farkli basarilar gostermektedir. Programa birbiri ile ¢akismayan toplam 9
adet aralik ve higbir aralifin olmadig1 (kisitsiz olarak) kosul verilmistir. Her bir kosul
altinda, genetik algoritmanin stokastik yapist geregi sonuglarda degiskenlik
gozlemleneceginden 10 adet calistirma yapilmistir. Bu durumda 10 kosul altinda, 10

calistirma ile toplamda 100 adet yatirim karar modeli 6nerisi elde edilmistir.

Egitim ve sinama donemleri i¢in modellerin ve gostergelerin performans sonuglari
Tablo 4.1 ve 4.2’de verilmistir. Her bir ‘R aralig1 i¢in 10 adet model 6nerisi oldugundan

tabloda bu 10 adet modelin ortalama ve standart sapma degerlerine yer verilmistir.
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Tablo 4.1. Egitim Doneminde Programin ve Gostergelerin Performans Olgiitleri

RC RMC RF Getiri

Ortalama | Std. Sap. | Ortalama | Std. Sap. | Ortalama | Std. Sap. | Ortalama | Std. Sap.
R[05,10] 0.5945| 0.0042| 0.8667| 0.0204| 0.3240| 0.0107| 0.6025| 0.0612
R[10,15] 0.5998| 0.0014| 0.8254| 0.0168| 0.3473| 0.0138| 0.5645| 0.0448
R[15,20] 0.6212| 0.0011 0.7096| 0.0029| 0.3554| 0.0018| 0.8921 0.0167
R[20,25] 0.6201 0.0017] 0.6824| 0.0263| 0.3731 0.0105| 0.9125| 0.0361
R[25,30] 0.6209| 0.0019| 0.6259| 0.0172] 0.3947| 0.0088| 0.9657| 0.0459
R[30,35] 0.6131 0.0059| 0.5810| 0.0130| 0.4225| 0.0122| 0.9007| 0.1143
R[35,40] 0.6051 0.0017] 0.5332| 0.0062| 0.4445| 0.0033| 0.7350| 0.0068
R[40,45] 0.5963| 0.0110| 0.4797| 0.0179| 0.4623| 0.0128| 0.7700| 0.1134
R[45,50] 0.5891 0.0182] 0.4242] 0.0271 0.4741 0.0191 0.7683| 0.0648
Kisitsiz 0.6230| 0.0006| 0.6477| 0.0215]| 0.3814| 0.0109| 0.9979| 0.0519
SMA 5-10 0.5636 0.3673 0.5008 0.6208
SMA 10-21 0.5418 0.3867 0.5204 0.5696
SMA 5-21 0.5604 0.3735 0.5036 0.6465
AMA-5 0.5898 0.8357 0.3925 0.5144
AMA-10 0.5769 0.9347 0.3600 0.3915
AMA-21 0.5662 0.9857 0.4167 0.0514
PCB-5 0.5960 0.6184 0.4476 0.6597
PCB-10 0.6071 0.6806 0.4094 0.8222
PCB-21 0.6116 0.7286 0.3756 0.7946
STOC-5 0.5071 0.7980 0.6229 -0.0426
STOC-10 0.5316 0.8673 0.6108 -0.0048
STOC-21 0.5596 0.9010 0.5268 0.0511
RSI-5 0.5231 0.8622 0.6281 -0.0818
RSI-10 0.5720 0.9143 0.4437 0.0769
RSI-21 0.5711 0.9796 0.2000 0.0604

Tablolarda goriilecegi gibi egitim ve sinama donemleri arasindaki farklar acgikca belli

olmaktadir. Performansta belli bir diisiisiin yasanmas1 normal olacaktir. Bu zayiflamanin

zamana bagli olarak artacag bir gercektir. Bu sebeple bu tiir tahminlerde siklikla modelin

yeni donemlerle yenilenmesi tahmin giiciiniin siirekliligi acisindan gereklidir. Egitim

doneminde yiiksek seyreden dogru tahmin orani1 (RC) sinama evresinde diiserken, modelin

basarisizlig1 konusunda gosterge olan kacirilan firsatlar (RMC) ve yanlis tahminler (RF)

yiikselmistir. Iki donem arasindaki getiri oranlarmin karsilastirilmas: dénemlerin icindeki

enflasyon etkisinden dolayr anlamli olmayacaktir.

Buna karsin degerleri,

icinde

bulunduklar1 donemlerdeki teknik analiz gostergeleri ile karsilastirdigimizda daha iyi

performans gosterdikleri sdylenebilir.
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Tablo 4.2. Stnama Déneminde Programin ve Gostergelerin Performans Olgiitleri

RC RMC RF Getiri

Ortalama | Std. Sap. | Ortalama | Std. Sap. | Ortalama | Std. Sap. | Ortalama | Std. Sap.
R[05,10] 0.5450| 0.0024| 0.9065| 0.0115] 0.3992| 0.0317| 0.4659| 0.0676
R[10,15] 0.5473| 0.0032| 0.8782| 0.0130| 0.4124| 0.0196| 0.5579| 0.0494
R[15,20] 0.5559| 0.0013| 0.7887| 0.0035| 0.4270| 0.0029| 0.6873| 0.0304
R[20,25] 0.5518| 0.0035| 0.7719| 0.0146| 0.4439| 0.0133| 0.7140| 0.0254
R[25,30] 0.5498| 0.0016| 0.7342| 0.0137| 0.4582| 0.0050| 0.7200| 0.0388
R[30,35] 0.5423| 0.0067| 0.6887| 0.0162]| 0.4784| 0.0121 0.6215| 0.0974
R[35,40] 0.5345| 0.0023| 0.6419| 0.0080| 0.4941 0.0037| 0.7894| 0.0376
R[40,45] 0.5286| 0.0076| 0.5712| 0.0139| 0.5024| 0.0093| 0.6006| 0.1579
R[45,50] 0.5244| 0.0064| 0.5129| 0.0186| 0.5065| 0.0068| 0.6363| 0.1276
Kisitsiz 0.5510| 0.0020| 0.7515| 0.0146| 0.4516| 0.0081 0.7106| 0.0317
SMA 5-10 0.5073 0.4407 0.5212 0.5194
SMA 10-21 0.5099 0.4159 0.5182 0.5486
SMA 5-21 0.5028 0.4300 0.5247 0.6237
AMA-5 0.5422 0.8825 0.4410 0.4450
AMA-10 0.5432 0.9440 0.3418 0.2582
AMA-21 0.5301 0.9925 0.5333 0.0623
PCB-5 0.5336 0.6950 0.4946 0.7030
PCB-10 0.5463 0.7543 0.4635 0.4658
PCB-21 0.5488 0.8006 0.4461 0.6518
STOC-5 0.5159 0.7813 0.5333 0.0879
STOC-10 0.5301 0.8599 0.5019 0.1883
STOC-21 0.5235 0.9213 0.5438 0.1098
RSI-5 0.5271 0.8459 0.5119 0.1030
RSI-10 0.5296 0.9450 0.5096 0.0257
RSI-21 0.5357 0.9838 0.2500 0.0450

Programin simnama evresinde degisken R araliklarindaki performanslarina iligkin grafik
Sekil 4.1°de verilmektedir. R {ist ve alt limitlerinin daha yiiksek degerler ile verildiginde
programdan daha fazla firsati yakalayan modeller istenmektedir. Bu da beklenen bir
sekilde daha fazla risk olarak nitelendirilebilir. Sekilde goriildiigii gibi istenen firsatlarin
sayis1 arttirildikca kagirilan firsatlar oran1 (RMC) orani belirgin ve diizenli olarak
azalmakta; yanlis tahminler oran1 (RF) artmakta ve dogruluk orani (RC) ¢ok az bir oranda
azalmaktadir. Getirilerin ise bu parametre ile dogrusal bir baglantisinin olmadigi
goziikkmektedir. Bu tiir bir getiri grafiginde yatirimcilar ¢esitli risk seviyelerine gére daha
tutucu R =[20,25] veya R =[25,30] araliklarin1 tercih ederek diisiik RF oranina sahip
olabilirler. Bu durumda kagcirilan firsatlar oldukca yiiksek olacaktir. Buna karsin daha fazla
risk alan yatirimeilar ise R =[35,40] araliinda Onerilen bir modeli tercih ederek nispeten
daha yiiksek RF oranma karsin daha diisik RMC oranina sahip olacaklardir ve getiri

acisindan da daha fazla bir seviyeye ¢ikacaklardir.
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Asagidaki sekilde gostergelerin yillara gore tahmin araliklar1 yer almaktadir. Sekilde her

yil i¢in sec¢ilen gostergelerin en yiiksek, en diisiik ve medyan degeri gosterilmektedir.

Gostergelere gore islem yapildiginda her yilda farkli bir gdstergenin en yiliksek getiriyi

sagladig1 verilerde goriilmistiir. En yiliksek getiriyi saglayan gosterge yildan yila

degismektedir. 2003 yilina kadar en yiiksek getiriyi, fiyat kanal kirilmasina veya hareketli

ortalamalara bagli gostergeler saglarken 2003 yilinda en yiiksek getiriyi, goreceli giic

endeksine dayali bir gosterge saglamistir. Bununla beraber 1989, 1993, 1997 ve 1999

yillarinda gostergelere dayali islemlerin tahmin araliginin oldukca genis oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Gostergelerin Yillara Gore Getiri Tahmin Degerleri
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Sekil 4.3°te 1988-2004 yillar1 igin her bir R araligina iligskin getirilerin ve gdstergelere
dayali getirilerin en kiigiik, en biiyllk ve medyan degerlerini gosteren grafikler yer
almaktadir. Grafiklere bakildiginda her yil i¢in teknik analiz gostergelerinden daha basarili
tahminlerde bulunan en az bir modelin oldugu goriilmektedir. Dagilimlarin 6zellikleri
acisindan teknik analiz gdstergeleri daha genis bir aralikta yer almaktadir. Belirli bir teknik
analiz gostergesinin her yilda ayni performansi verecegi sOylenememektedir. Bununla

beraber tahmin modellerinin basarisi da yildan yila degisiklik gostermektedir.

1994 ve 2002 yillarinda teknik analiz gdstergeleri genis bir aralikta fakat modellerle
rekabet eder seviyede tahmin giicline sahiptir. Buna karsin diger yillarda modellerin belli
bir oranda daha basarili ve dar bir aralikta tahmin giicline sahip oldugu soylenebilir. 2003
ve 2004 yillarinda, tahmin araligit R’nin yiiksek tutuldugunda elde edilen modellerin
basaris1 goriilmektedir. Tiirkiye’de nispeten daha istikrarli bir donem olan 2003 ve 2004
yillarinda daha riskli yatirim modellerinin basaris1 gostergelere gore daha fazladir (Her bir
R araliginda elde edilen 10 adet modelin ve goOstergelerin getiri tablolar1 Ek-1’de

verilmistir) .

Sekil 4.3. 1988-2004 Yillar1 Getiri Oranlar1 Dagilim

1988

0.6

0.4 +

0.2 T | Mak

(o) i } } } t t t t t Min
9 1 1 ¥ |
. _0.2 + t Medyan
+
-0.4
-0.6
R[10-15] R[15-20] R[20-25] R[25-30] R[30-35] R[35-40] R[40-45] R[45-50] Gost
1989
3
*
2.5
2 'i' -
-

1.5 Mak
= Min
E 1T — Medyan

0.5 +

R[05-10] ‘ R[10-15] ‘ R[15-20] ‘ R[20-25] ‘R[25—30] ‘R[30—35] ‘ R[35-40] ‘R[40—45] ‘R[45—50] ‘ Gost




93

1990
0.8
0.7 +
0.6 + T
8 05
0.4 + Mak
0.3 | _I_ - T Min
= 0.2 + { T — Medyan
8 0.1 | ! T ¥
(0] } }
-0.1 +
-0.2
R[05-10] R[10-15] R[15-20] R[20-25] R[25-30] R[30-35] R[35-40] R[40-45] R[45-50] Gést
1991
1
0_8 Y -xr ']
0.6 | 1 Mak
0.4 + 'I' 1 -I- Min
g 0.2 | } | i — Medyan
o
-0.2
R[05-10] R[10-15] R[15-20] R[20-25] R[25-30] R[30-35] R[35-40] R[40-45] R[45-50] Gost
1992
1
0.8 +
;] 0.6
el L |+ o
0.2 T + L + ¥ | Min
£ 0 . . - Medyan
8 -0.2 +
_0.4
-0.6
R[05-10] R[10-15] R[15-20] R[20-25] R[25-30] R[30-35] R[35-40] R[40-45] R[45-50] Goést
1993
4
3.5 +
Fo3T S D R 1
2.5 ¥ Mak
2 Min
T 15 . + - Medyan
R
0.5 + 1
(o] t t t t t t t t t
R[05-10] R[10-15] R[15-20] R[20-25] R[25-30] R[30-35] R[35-40] R[40-45] R[45-50] Gost
1994
0.6
0.4 + 1 .I.
B i |
0.2 ¥ i | I Mak
0 ! 4 = 5 ] —F Min
5 -0.2 T = Medyan
-0.4
-0.6
R[05-10] R[10-15] R[15-20] R[20-25] R[25-30] R[30-35] R[35-40] R[40-45] R[45-50] Gast




94

Getiri Qanlan
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Tablo 4.3’de smnama doneminde modellerin ve gostergelerin yaptiklar1 al sinyali ve
islem stratejisine gore kullanilan ortalama Oneri sayilar1 ile hedef degiskenin yaptigi ve
kullanilan oneri sayilar1 yer almaktadir. Buna gore hedef degiskenin olas1 getiri firsati
olarak gordiugii ve al sinyali verdigi 928 Oneriye karsin varsayilan islem stratejisinde
bunlardan sadece 171 tanesi kullanilabilmektedir. Bir¢ok oOnerinin kullanilamamasinin
sebebi, Onerilerin ardisik olmasi durumunda ilk “al” sinyali uygulandiktan sonra satig
yapilip piyasadan ¢ikana kadar takip eden Onerilerin dikkate alinmamasidir. Kullanilan
program (FGP), sadece ikili (0-1) degerler iizerinden ¢alismaktadir. Uglii bir dneri sistemi
(al, bekle, sat) veren bir model, alim Onerisi ile birlikte satim 6nerisi de veren bir sistem,
daha basarili sonuglar verebilirdi. Programin ikili sistemde ¢alismasi sebebiyle, her islem
giinii i¢in 10 giin igerisinde belirlenen seviyenin {istiinde getiri firsat1 olmast durumunda
“al” sinyali var kabul edilmis, satim karar1 deterministik kosullara baglanmistir. O giin igin
yatirimeinin piyasada pozisyon almis olma durumu, model arastirmasi oncesinde verilere

yansitilmamustir.

Tablo 4.3. Sinama Déneminde Ortalama Olarak Yapilan ve Kullanilan Oneriler

Yapilan Oneriler | Kullanilan Oneriler
R[05,10] 145.20 72.50
R[10,15] 192.90 89.10
R[15,20] 342.20 103.90
R[20,25] 381.40 114.80
R[25,30] 455.50 133.40
R[30,35] 554.60 157.40
R[35,40] 656.90 176.00
R[40,45] 799.80 149.10
R[45,50] 916.20 165.10
Gosterge 413.53 91.07
Hedef 928.00 171.00

Bir yatirimci piyasada alim yaptiginda piyasada bir pozisyon almis olur. Bu pozisyonu
terk etmesi yani elde bulundurdugu varligi satmasimna kadar gegen donem piyasada ne
yogunlukta islem yaptiginin gostergesi olacaktir. Bu calismada kullanilan islem stratejisi
geregi bir pozisyon en fazla 10 giin siirdiiriilebilmektedir. Tablo 4.4’te, elde edilen genetik
karar agaclar1 (GDT) modellerine gore, gostergelere gore ve hedef stratejiye gore islem
yapildiginda piyasada kalinan isgiinii sayisi verilmektedir. GDT modelleri ve gostergeler
i¢in tiim grubun degerleri icinde en diisiik, en yliksek, ortalama ve standart sapma degerleri
verilmigtir. Ortalamalar karsilastirildiginda, gostergelere dayali stratejiler, hedef stratejiye
gore diistik kalirken, GDT modellerinin stratejileri genelde bunlarin {izerinde seyretmistir.

Bir yil igerisinde ortalama olarak 250 isgiinii oldugu disiiniildiiglinde tiim yillar igin
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piyasada pozisyon almis olma orani, modeller i¢in ortalama %80, gostergeler icin %42 ve

hedef i¢in %59 olmaktadir.

Tablo 4.4. Onerilen Modellerin ve Teknik Analiz Gostergelerinin Piyasada Kaldiklar

Giin Sayilar Istatistikleri

Modeller Gostergeler
Min. Maks. Ortalama | Stn. Sap. Min. Maks. Ortalama | Stn. Sap. | Hedef
1988 31.00| 162.50 102.31 46.08| 20.00| 146.00 85.87 43.72 72
1989 62.20| 171.00 129.91 35.31 0.00] 195.00 87.40 70.23 135

1990 67.70| 166.00| 122.79 30.68| 10.00| 170.00 85.33 53.34 118

1991 42.40| 152.10 95.23 42.44 2.00| 151.00 80.33 46.64 123

1992 68.30| 161.10 112.66 36.66| 19.00| 158.00 86.13 42.55 89

1993 | 108.90| 177.50 142.00 2411 0.00| 187.00 89.27 71.43 163

1994 71.10| 152.30 116.98 29.90 0.00| 181.00 84.67 59.99 110

1995 56.70| 178.30 118.20 42.64 0.00| 174.00 84.40 54.06 129

1996 87.00| 191.50| 149.27 35.80 0.00| 187.00 93.80 69.75 124

1997 62.70| 175.70 118.46 39.41 0.00| 191.00 85.13 67.84 141

1998 51.20| 161.30 108.97 40.12| 14.00| 162.00 82.47 49.86 111

1999 91.70| 172.00 143.87 28.22 0.00| 178.00 87.40 69.54 145

2000 49.50| 141.60 91.08 33.86 0.00| 136.00 76.07 43.25 93

2001 52.40| 158.50| 107.17 40.10 7.00| 181.00 78.93 54.40 146

2002 51.70| 167.50 98.98 39.95 1.00| 165.00 85.60 48.87 96

2003 73.30| 159.70| 119.02 28.18 0.00| 196.00 85.67 63.35 134

2004 82.90| 180.80| 148.59 32.85 0.00| 189.00 97.00 70.70 145

Tablo 4.5’te her bir R aralifindaki, en iyi toplam getiriyi veren GDT modelinin hedef
seri ile korelasyonu ve yine gostergelerin Oneri serisinin hedef seri ile korelasyonu
goriilmektedir. Gostergeler icerisinden en iyi korelasyona sahip olan PCB (Fiyat Kanal
Kirilmas: 21 giinliik) olurken, modeller igerisinden R[15,20] araliginda bulunan en iyi
GDT modeli en yiiksek korelasyona sahiptir. Buna karsin getiriler acisindan bakildiginda
PCB-21’in yillik ortalama getirisi 0,719 iken en iyi GDT modelinin getirisi 0,8 olarak
gergeklesmistir.
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Tablo 4.5. En iyi Tahmine Sahip GDT Modelleri ile Hedefin ve Gostergelerle Hedefin

Korelasyon Degerleri

Model Hedef Gosterge Hedef
R[05,10] 0.120* SMA 5-10 0.085*
R[10,15] 0.122* SMA 10-21 0.067*
R[15,20] 0.156* SMA 5-21 0.079*
R[20,25] 0.150* AMA-5 0.095*
R[25,30] 0.146* AMA-10 0.083*
R[30,35] 0.138* AMA-21 0.017
R[35,40] 0.138* PCB-5 0.103*
R[40,45] 0.116* PCB-10 0.125*
R[45,50] 0.082* PCB-21 0.134*

STOC-5 -0.037
STOC-10 -0.012
STOC-21 0.009
RSI-5 -0.024
RSI-10 0.040*
RSI-21 0.068*

* 0,01 seviyesinde anlamlidir. Spearman Korelasyonu

En iyi GDT modellerinin, en yiiksek getiriyi saglayan gostergelerle getirilerinin

dagilimlarinin birbirlerinden farkinin istatistiksel degerlendirmesi Tablo 4.6’da verilmistir.

Burada karsilastirma yapilan getiriler, varsayilan yatirimcinin alim yapmasi durumunda

elde edecegi getirilerdir. Daha 6nce belirtildigi gibi islem stratejisi geregi tiim sinyaller

degerlendirilememektedir. Tablo 4.6’da en iyt GDT modelleri ile en basarili gdstergeler

kabul edilen SMA 5-21, PCB-5, PCB-10 ve PCB-21 gostergelerinin ortalamalarinin t —

istatistigi ile karsilagtirmasi yer almaktadir. Bu karsilastirma i¢in SPSS paket programinda

bagimsiz 6rneklem t-testi yontemi kullanilmistir.

Tablo 4.6. En iyi GDT ile Secilmis Gostergelerin Islem Getirileri Ortalamalari

Karsilastirmasi
SMA 5-21 PCB-10 PCB-21
Ortalamasi PCB-5 Ortalamasi Ortalamasi Ortalamasi
0.0211 0.0229 0.0276 0.0377
Ortalama |t degeri | Anlamlilik |t degeri | Anlamlilik | t degeri | Anlamlilik | t degeri | Anlamlilik
R[05,10] | 0.0396| 2.5899| 0.0099| 2.2993| 0.0219| 1.6154| 0.1069| 0.2621| 0.7934
R[10,15] | 0.0353| 2.0738| 0.0386| 1.7839| 0.0750| 1.0798| 0.2808|-0.3280| 0.7431
R[15,20] | 0.0403| 3.0005| 0.0028| 2.6773| 0.0076| 1.8995| 0.0581| 0.3862| 0.6996
R[20,25] | 0.0332| 1.9552| 0.0510| 1.6459| 0.1003| 0.8652| 0.3873|-0.6678| 0.5046
R[25,30] | 0.0328| 1.8711| 0.0618| 1.5673| 0.1175| 0.7936| 0.4278|-0.7168| 0.4738
R[30,35] | 0.0277| 1.0897| 0.2762| 0.7875| 0.4312| 0.0224| 0.9821|-1.4951| 0.1355
R[35,40] | 0.0232| 0.3413| 0.7330| 0.0438| 0.9650[-0.6882| 0.4915|-2.1670| 0.0306
R[40,45] | 0.0217| 0.1016| 0.9191| -0.2013| 0.8406[-0.9370| 0.3491|-2.4389| 0.0150
R[45,50] | 0.0206|-0.0867| 0.9309-0.39013| 0.69655|-1.1167| 0.2645|-2.6054| 0.0094

* koyu olarak isaretlenen karsilastirmalar %95 giiven araliginda anlaml fark bulmustur.
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t-istatistiginin serbestlik derecesine bagl olarak, belirli bir deger araliginin iistiinde ya
da altinda olmas1 Hy hipotezinin (iki 6rneklemin ortalamalarinin esit oldugu) reddedilmesi
anlamma gelmektedir. Ust ve alt limit disinda kaldigi, ayn1 zamanda belirlenen giiven
araligindan daha diisiik bir anlamlilik seviyesine sahip olma durumuyla da ayirt edilebilir.
Cogu istatistik paket programi bu degerleri vermektedir (Giirsakal, 1998, s.130). Tabloda
goriilecegi gibi R[05,10], R[10,15] ve R[15,20] arahigindaki en iyi genetik karar
agaclarinin getiri ortalamasi anlamli seviyede SMA 5-21 ortalamasindan ytiksek ¢ikmustir.
Bu genetik karar agaclar1 getirisinin sadece ikisi PCB-5 ortalamasina gore anlamli yiiksek
cikmigtir. Buna karsin R[35,40], R[40,45] ve R[45,50] araligindaki en iyi genetik karar
agaclari, PCB-21 gostergesinin  getiri  ortalamasinin  altinda kalmistir.  Diger

karsilagtirmalarda ise ortalamalar agisindan anlamli bir fark bulunmamustir.

Ortalamalarin t-istatistigi ile karsilagtirmasi, getirilerin dagilim agisindan modellerin ve
gostergelerin birbirleri ile benzerlik gosterdigini belirtmektedir. Buna karsin hangi karar
sisteminin (GDT’ler veya Gostergeler), kiimiilatif getiriler agisindan daha 1yi oldugu
hakkinda bilgi vermeyecektir. Aym1 zamanda tabloda karsilastirilan degerler, her bir
islemde elde edilen getiriler temel alinarak olusturuldugundan, zaman boyutundan

bagimsiz bir karsilastirmadir.

Her ay i¢inde yapilan islemlerin getirilerinin kiimiilatif degerleri, aylik getiriler olarak
almarak zamana bagli karsilastirma yapilabilir. Bir  yatirimcinin  sinyalleri
degerlendirdiginde, elde edece§i aylik getiri oranlarinin bazi tanimlayici istatistiksel
verileri Tablo 4.7°de verilmistir. Tabloda goriilecegi gibi, ortalama degerler agisindan
R[15,20] araligindan R[35,40] aralifina kadar tim genetik karar agaclar1 gostergeleri
gecmistir. Tabloda dikkat ¢ceken bir baska 6zellik ise R araliklar1 arttik¢a standart sapma
degerlerinin de ylikselmesidir. R aralig1 arttik¢a, sistem daha fazla Oneride bulunmasi
yoniinde zorlanilmaktadir. Buna baglh olarak yanlig tahminlerin orani ve standart sapma

artmaktadir.



Tablo 4.7. Ayhk Kiimiilatif Getiri Tammlayic1 Istatistikleri
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Minimum | Maksimum | Ortalama | Std. Sap. Minimum | Maksimum | Ortalama | Std. Sap.
R[05,10]-1 -0.2761 0.4427 | 0.0352 0.0876 R[30,35]-4 -0.2632 0.6352| 0.0445| 0.1275
R[05,10]-2 -0.2761 0.4427 | 0.0349 0.0919 R[30,35]-5 -0.4091 0.6352 | 0.0491 0.1317
R[05,10]-3 -0.2761 0.4427| 0.0352 0.0876 R[30,35]-6 -0.2632 0.6352| 0.0416| 0.1291
R[05,10]-4 -0.2761 0.4427 | 0.0352 0.0876 R[30,35]-7 -0.4091 0.6352| 0.0442| 0.1334
R[05,10]-5 -0.2761 0.4427| 0.0312 0.0863 R[30,35]-8 -0.4091 0.6352| 0.0465| 0.1314
R[05,10]-6 -0.2761 0.4427 | 0.0352 0.0876 R[30,35]-9 -0.4091 0.6352| 0.0462| 0.1316
R[05,10]-7 -0.2761 0.4427 | 0.0308 0.0895 R[30,35]-10 | -0.4091 0.6352 0.0442| 0.1334
R[05,10]-8 -0.1754 0.2520 | 0.0256 0.0643 R[35,40]-1 -0.4091 0.6352| 0.0456| 0.1335
R[05,10]-9 -0.2761 0.4427 | 0.0299 0.0867 R[35,40]-2 -0.4091 0.6352| 0.0456| 0.1335
R[05,10]-10 | -0.2761 0.4427 | 0.0359 0.0872 R[35,40]-3 -0.4091 0.6352| 0.0456 | 0.1330
R[10,15]-1 -0.2761 0.3788 | 0.0357 0.0913 R[35,40]-4 -0.4091 0.6352| 0.0468| 0.1306
R[10,15]-2 -0.2761 0.3788 | 0.0361 0.0918 R[35,40]-5 -0.4091 0.6352 | 0.0456 | 0.1330
R[10,15]-3 -0.2761 0.3788| 0.0373 0.0997 R[35,40]-6 -0.4091 0.6352| 0.0448| 0.1318
R[10,15]-4 -0.2761 0.3788 | 0.0369 0.0914 R[35,40]-7 -0.4091 0.6352| 0.0456| 0.1330
R[10,15]-5 -0.2761 0.3788 | 0.0373 0.0922 R[35,40]-8 -0.4091 0.6352| 0.0452| 0.1334
R[10,15]-6 -0.2032 0.3871 0.0345 0.0888 R[35,40]-9 -0.4091 0.6352| 0.0456| 0.1330
R[10,15]-7 -0.2761 0.4427 | 0.0333 0.0937 R[35,40]-10 | -0.4091 0.6352 0.0454 | 0.1336
R[10,15]-8 -0.2761 0.3788 | 0.0353 0.0918 R[40,45]-1 -0.3144 0.6352| 0.0449| 0.1322
R[10,15]-9 -0.2761 0.3788 | 0.0351 0.0916 R[40,45]-2 -0.4091 0.6352 | 0.0485| 0.1347
R[10,15]-10 | -0.2761 0.3613| 0.0381 0.0897 R[40,45]-3 -0.2523 0.6189| 0.0399| 0.1346
R[15,20]-1 -0.2131 0.5236 | 0.0476 0.1071 R[40,45]-4 -0.2523 0.6189| 0.0402| 0.1343
R[15,20]-2 -0.2131 0.5236 | 0.0476 0.1071 R[40,45]-5 -0.2247 0.5236| 0.0400| 0.1286
R[15,20]-3 -0.2131 0.5236 | 0.0476 0.1071 R[40,45]-6 -0.2523 0.6189| 0.0418| 0.1296
R[15,20]-4 -0.2131 0.5236 | 0.0476 0.1071 R[40,45]-7 -0.2247 0.5236 | 0.0457 | 0.1312
R[15,20]-5 -0.2131 0.5236 | 0.0476 0.1071 R[40,45]-8 -0.2523 0.6189| 0.0415| 0.1300
R[15,20]-6 -0.2131 0.5236 | 0.0438 0.1092 R[40,45]-9 -0.2523 0.6189| 0.0378| 0.1293
R[15,20]-7 -0.2131 0.5236 | 0.0476 0.1071 R[40,45]-10 | -0.2311 0.5378 | 0.0346| 0.1213
R[15,20]-8 -0.2131 0.5236 | 0.0482 0.1065 R[45,50]-1 -0.2972 0.6291 0.0392| 0.1381
R[15,20]-9 -0.2131 0.5236 | 0.0476 0.1071 R[45,50]-2 -0.2247 0.6497 | 0.0433| 0.1324
R[15,20]-10 | -0.2131 0.5236 | 0.0476 0.1071 R[45,50]-3 -0.4091 0.6189 | 0.0431 0.1398
R[20,25]-1 -0.2131 0.5236 | 0.0466 0.1074 R[45,50]-4 -0.2247 0.6291 0.0439| 0.1347
R[20,25]-2 -0.2032 0.6053 | 0.0480 0.1126 R[45,50]-5 -0.3690 0.6291 0.0435| 0.1448
R[20,25]-3 -0.3160 0.5236 | 0.0488 0.1139 R[45,50]-6 -0.2247 0.6497 | 0.0403| 0.1344
R[20,25]-4 -0.2131 0.5236 | 0.0481 0.1078 R[45,50]-7 -0.2247 0.6497| 0.0394| 0.1329
R[20,25]-5 -0.4091 0.5236 | 0.0468 0.1207 R[45,50]-8 -0.2157 0.6497| 0.0395| 0.1335
R[20,25]-6 -0.3160 0.5236 | 0.0481 0.1141 R[45,50]-9 -0.2247 0.6497 | 0.0445| 0.1334
R[20,25]-7 -0.2131 0.5236 | 0.0475 0.1088 R[45,50]-10 | -0.4027 0.6352 0.0454 | 0.1380
R[20,25]-8 -0.1841 0.5236 | 0.0471 0.1083 SMA 5-10 -0.2972 0.6291 0.0349 | 0.1436
R[20,25]-9 -0.2131 0.5236 | 0.0466 0.1074 SMA 10-21 | -0.3625 0.6189| 0.0350 | 0.1366
R[20,25]-10 | -0.3160 0.5236 | 0.0475 0.1140 SMA 5-21 -0.2268 0.6497| 0.0385| 0.1344
R[25,30]-1 -0.4091 0.5236 | 0.0490 0.1205 AMA-5 -0.2972 0.3788 | 0.0300| 0.1016
R[25,30]-2 -0.4091 0.5236 | 0.0476 0.1245 AMA-10 -0.1754 0.2520| 0.0219| 0.0653
R[25,30]-3 -0.4091 0.5236 | 0.0505 0.1223 AMA-21 -0.1217 0.1879| 0.0048| 0.0315
R[25,30]-4 -0.4091 0.5236 | 0.0476 0.1245 PCB-5 -0.2810 0.6352 0.0413| 0.1264
R[25,30]-5 -0.4091 0.5236 | 0.0488 0.1196 PCB-10 -0.2972 0.6291 0.0405| 0.1239
R[25,30]-6 -0.4091 0.5236 | 0.0488 0.1196 PCB-21 -0.2131 0.5236| 0.0430| 0.1073
R[25,30]-7 -0.4091 0.6053 | 0.0491 0.1265 STOC-5 -0.3224 0.2582 0.0028 | 0.0855
R[25,30]-8 -0.4091 0.5236 | 0.0488 | 0.1206 STOC-10 -0.2262 0.1628 | 0.0080 | 0.0629
R[25,30]-9 -0.4091 0.5236| 0.0486| 0.1212 STOC-21 -0.2488 0.1935| 0.0068 | 0.0569
R[25,30]-10 | -0.4091 0.5236 | 0.0481 0.1198 RSI-5 -0.3783 0.2999| 0.0015| 0.0756
R[30,35]-1 -0.4091 0.6352| 0.0462| 0.1316 RSI-10 -0.3849 0.2462 0.0055| 0.0605
R[30,35]-2 -0.4091 0.6352 | 0.0491 0.1317 RSI-21 -0.0944 0.1318| 0.0043| 0.0214
R[30,35]-3 -0.4091 0.6352| 0.0442| 0.1334 Target 0.0000 0.5965| 0.1400| 0.1056

Yukaridaki tabloda her bir

R araliginda bulunan 10 adet genetik karar agacinin

tanimlayici istatistikleri verilmistir. Bu karar agaclarmin yapisini analiz etmeye yonelik

olarak tiim karar agaclarindaki gosterge tipleri, karar agacinin maksimum uzunlugu ve

hangi araliga ait oldugu bilgisi derlenmistir. Bu veri grubunda eger bir gosterge en az bir

defa karar agacinda kullaniliyorsa “1”, kullanilmiyorsa “0” degeri verilerek her bir genetik

karar agacina bagl veri olusturulmustur. Karar agag¢larinin bir diger 6zelligi olarak en uzun

ardigik “karsilastirma — sonug¢” (If —Then karsilagtirmasi) dallart uzunlugu ele alinmistir ve
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Uzunluk degiskeni adiyla verilere girmistir (Ornek olarak: Sekil 4.5’te sag tarafta (2 veya
3), 6 ve sonra 7 kosullu ardisik karsilastirma sistemi ile bu karar agacinin uzunluk
degiskeni degeri 3 olmaktadir). Buna ek olarak 9 adet R araligi i¢in 1’den 9’a kadar
degerler, her bir genetik karar agaci hangi aralifa aitse bir degisken (GrupNo) olarak
verilmigtir. Daha agik olarak, R[05,10] araligindaki karar agaclarinin GrupNo degiskeni 1,
R[10,15] araligindakilerin 2 ve boylece giderek R[45,50] i¢in 9 olarak verilmistir. Bu ii¢
grup degisken, toplamda 17 adet bagimsiz degiskeni olustururken, bagimli degiskenler tim
yillar ve her bir yila ait getirilerden olugsmaktadir. Orneklem say1s1, 9 adet aralik igin 10
adet genetik karar agacindan olugsmakta ve toplam olarak 90 adettir. Bu sekilde SPSS
istatistik paket programi ile dogrusal regresyon denklemleri arastirildiginda, asagidaki
denklemler elde edilmistir. Bu denklemlerde tiim katsayilar %95 giiven araliginda anlamli

cikmustir:

Tim Yillar Getiri Ortalamasi igin:

Getiri = 0,622 + (-0,061) SMA 5-10 + (-0,069) AMA-5 + 0,068 PCB-21 +0,050 STOC-10 +

0,047 RSI-10 + 0,016 GrupNo R-Kare = 0,650 F-Degeri =10,095
Her bir y1l i¢in:

Getirijogs = 0,233 + 0,076 SMA 5-10 + (-0,113) STOC-21 + 0,096 RSI-5 + (-0,107)RSI-10 + 0,073

RSI-21 + (-0,057) GrupNo R-Kare =0,810 F-Degeri =26,459

Getirijogo = 2,030 + (-0,188) AMA-10 + 0,210 AMA-21 + (-0,251) PCB-5 + 0,202 PCB-10 +
0,251 RSI-10 R-Kare = 0,558 F-Degeri = 7,601

Getirijog9 = 0,254 + (-0,069) STOC-5 + 0,119 RSI-10
R-Kare =0,374 F-Degeri = 7,070

Getirijgo; = 0,457 + 0,093 SMA 5-10 + (-0,089) AMA-10 + 0,099 PCB-21 + (-0,067) STOC-10 +
0,193 RSI-21 + (-0,031) GrupNo R-Kare =0,773 F-Degeri = 20,576

Getirijgep = 0,195 + 0,096 PCB-21 + (-0,096)RSI-10 + 0,015 GrupNo
R-Kare =0,396 F-Degeri=5,314

Getirijgo; = 1,502 + (-0,279) SMA 5-21 + 0,323 PCB-21 + 0,239 RSI-10 + 0,190 GrupNo
R-Kare = 0,605 F-Degeri =32,521

Getirijgo4 = (-0,083) + (-0,083) AMA-5 + 0,145 PCB-10 + (-0,080) STOC-5 + 0,132 RSI-10 +
0,021 GrupNo R-Kare = 0,654 F-Degeri = 12,523
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Getirijgo5 = 0,333 + (-0,123) AMA-5 + 0,129 PCB-10 + 0,171 RSI-10
R-Kare =0,474 F-Degeri = 8,286

Getirijog6 = 0,594 + 0,065 SMA 5-21 + 0,076) STOC-10 + 0,043 GrupNo
R-Kare =0,705 F-Degeri = 28,387

Getirijg97 = 1,430 + (-0,403) SMA 5-10 + (-0,185) AMA-5 + 0,209 PCB-21 + 0,262 STOC-10 +
0,087 GrupNo R-Kare =0,612 F-Degeri = 10,057

Getiriygog = 0,503 + (-0,124) RSI-10 + 0,102 RSI-21 + (-0,060) GrupNo
R-Kare = 0,848 F-Degeri = 73,451

Getirijg99 = 1,362 + (-0,209) SMA 5-10 + (-0,203) SMA 5-21 + 0,243 PCB-5 + 0,082 GrupNo
R-Kare = 0,692 F-Degeri =19,569

Getiriygoo = 0,294 + 0,061 SMA 5-10 + (-0,110) PCB-5 + 0,078 PCB-21 + (-0,132) RSI-10 +
(-0,067) GrupNo + 0,022 Uzunluk R-Kare =0,901 F-Degeri = 59,853

Getiriyge; = 0,906 + (-0,223) PCB-5 + 0,147 PCB-21 + 0,155 STOC-10 + (-0,041) GrupNo
R-Kare = 0,559 F-Degeri = 9,642

Getiriygpp = (-0,076) + 0,093 SMA 5-10 + (-0,085) PCB-5 + 0,066 PCB-10 + 0,114 PCB-21
R-Kare = 0,590 F-Degeri= 11,355

Getiriyges = 0,007 + (-0,143) SMA 5-10 + (-0,119) SMA 5-21 + 0,247 PCB-5 + 0,165 RSI-10 +
0,082 GrupNo + (-0,037) Uzunluk R-Kare = 0,809 F-Degeri =26,151

Getiriygoq = (-0,097) + (-0,038) AMA-10 + 0,063 PCB-5 + 0,039 RSI-10 + 0,065 GrupNo +
(-0,018) Uzunluk R-Kare = 0,925 F-Degeri = 98,886

Bu regresyon formiillerinde gdstergeler, modellerin i¢inde yer alip almamasina gore 0-1
olarak dikkate alinmistir. Buna karsin bir model igerisinde gostergeler modelin belirledigi
kisit deger ile karsilagtirma sonucu bir karar sistemi olugturmaktadir. Bu sebeple modelin
igcerisinde hangi gostergelerin yer aldigi dogrudan modelin basarisi ile iligkili olmayacak
bunun yani sira bu gdostergelerin nasil bir degerlendirme i¢inde bulundugu da 6nem
kazanacaktir. Bu regresyon formiillerinden sadece belirli donemlerde bazi gostergelerin
daha fazla 6nem kazandigi sdylenebilir. Regresyon formiillerinden ¢ikan bir diger sonug
ise R aralik numaralarinin hemen hemen tiim formiillerde yer almasi ve maksimum

uzunluk degerlerinin sadece son yillarda katilmasidir.
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Tablo 4.8’de goriilecegi gibi genetik programlama ile gelistirilen GDT modelleri
toplamda , egitim ve sinama donemlerinde yiiksek R aralilarinda fark edilir bicimde teknik
analiz gostergelerinin {izerinde bir getiri saglamistir. Bu getiri seviyeleri piyasalarda
oldukca biiyiik kar firsatlarinin gostergesidir. Daha dnce de deginildigi gibi hedef degerin

tam olarak tahmini miimkiin degildir.

Tablo 4.8. En iyi GDT Modellerinin, Teknik Analiz Gostergelerinin ve Hedefin Yillik

Getiri Ortalamalan

Model | Toplam Egitim Sinama Gosterge | Toplam | Egitim | Sinama
R[05,10] 0.580 0.663 0.507 SMA 5-10 0.567 0.621 0.519
R[10,15] 0.584 0.544 0.620 SMA 10-21 0.558 0.570 0.549
R[15,20] 0.800 0.932 0.683 SMA 5-21 0.634 0.646 0.624
R[20,25] 0.848 0.977 0.734 AMA-5 0.478 0.514 0.445
R[25,30] 0.856 0.922 0.798 AMA-10 0.321 0.392 0.258
R[30,35] 0.806 0.972 0.659 AMA-21 0.057 0.051 0.062
R[35,40] 0.777 0.739 0.811 PCB-5 0.683 0.660 0.703
R[40,45] 0.844 0.715 0.958 PCB-10 0.634 0.822 0.466
R[45,50] 0.821 0.777 0.860 PCB-21 0.719 0.795 0.652

STOC-5 0.027| -0.043 0.088
STOC-10 0.097| -0.005 0.188
STOC-21 0.082 0.051 0.110
RSI-5 0.016| -0.082 0.103
RSI-10 0.050 0.077 0.026
RSI-21 0.052 0.060 0.045
Hedef 4.019 3.878 4.144

Teknik analize dayali yatirim stratejilerinin bir agama ileri gotiiriilerek, piyasadaki bazi
yatirim firsatlarini, piyasa tahmin yontemlerinin dogrusal olmayan iligkisini evrimsel

algoritmalar yontemleri ile kesfederek yakalamak miimkiin géziikmektedir.

Sekil 4.4°de en iyi yillik ortalama getiriye (0,856 yillik ortalama) sahip genetik karar
agaclarindan biri yer almaktadir. Bu karar agacinda teknik analiz gostergelerinin, algoritma
tarafindan belirlenen esik degerleri ile 7 adet karsilastirmasi yer almaktadir. Bu
karsilastirmalarm sonuglarini baglayan VE (AND), VEYA (OR) ve TERSIDOGRUISE
(NOT) operatérleri ile nihai sonucun kosullu durumunu belirleyen EGER (IF) operatérii
yer almaktadir. Burada VE ve VEYA operatorleri anlami geregi sirasiyla her iki kosulda
saglanirsa ve en az biri saglanirsa anlami tasirken TERSIDOGRUISE (TERSI) operatorii
altindaki kosulun saglanmamasinin dogru oldugu duruma gore pozisyon almak demektir.

Diger bir deyisle altindaki kosulun tam tersi kosul durumuna ¢evirmektedir.



Sekilde numaralandirilarak gdsterilen
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gostergelerin  karsilastirilmasini  su  sekilde

listelenebilir:
(D) PCB-10=0.151036 (5 STOC-10 > 0.095706
2) PCB-21 > 0.641255 (6) AMA-5 <0.693838
3) RSI-10>0.124638 (7 PCB-10 > 0.069430
@) RSI-21 = 0.623585
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Sekil 4.4. En iyi Yillik Ortalama Getiri Veren Genetik Karar Agaci (GDT)
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Rassal bir temel iizerine dayanan genetik karar agaclar1 (GDT), yorumlandiginda bazi
kosullarin gegersiz oldugu goriilebilmektedir. Bu sebeple elde edilen karar agaclari
icindeki karsilastirmalar incelenerek sadelestirilebilir. Yukarida verilen en iyi karar

agacinda da buna benzer durumlar s6z konusudur.

Yukaridaki genetik karar agacinda gosterge karsilagtirmalarina bakildiginda (1) ve (4)
numarali karsilastirmalarin modelde anlamsiz oldugu fark edilecektir. Girdi kiimesinde
(gostergelere dayali oneri kiimesi) “al” karari i¢in 1 degeri, diger durumlar i¢in 0 degeri
vermektedir. Bu durumda, bu degerlerin karsilastirmada belirtilen, ondalik 6zellige sahip

degerlere esit olmasi durumu kesinlikle s6z konusu degildir.

Diger bir durum ise (4) numarali karsilastirmanin gegersiz oldugu diisiiniiliirse, (4) ve
(5)’in VE ile baglanmasindan dolay1, burada hicbir “kosul saglandi” sonucu ¢ikmayacaktir.
Bunun yani sira, her iki durumda da 1 Onerisi vermesi, bu kosul grubunu gereksiz
kilmaktadir. Bu durumda bu karar agacinin belirtilen sadelestirmeler 15181nda daha genel
gosterimi asagidaki sekilde olacaktir (Her bir R araliginda en iyi getiriye sahip GDT’ler
Ek-2’de verilmistir):

(2) VEYA (3)

Evet Hayir

1
(6)
Hayir
Evet
0
(7
Evet Hayir
0 1

Sekil 4.5. En iyi Genetik Karar Agacinin Sadelestirilmis Sekli
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4.2 Secilmis Firmalarin Fiyatlar1 Uzerine Uygulama

IMKB Ulusal 100 endeksinin yani sira genetik algoritmalar ile islem stratejileri
gelistirme ¢aligmasi, se¢ilmis 8 hisse senedi lizerine de denenmistir. Bu Firmalar; Alarko
Holding, Cimsa, Eczacibasi Ilag, Pimar Siit, Vestel, Is Bankasi, Sisecam, Ford Otosan’dur.
Bu firmalar 2005 yili itibariyle IMKB Ulusal 100 endeksi iginde yer almistir ve
01.02.1991-12.30.2005 yillar1 arasinda Menkul Kiymetler Borsasinda islem gormiislerdir.
Bu firmalarin se¢iminde diger bir kriter ise bu firmalarin ¢esitli sektorler agisindan temsilci
olma niteliginde olmalaridir. Bu firmalara iligkin verilerin zaman araliklar1 ve veri sayilari

asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.9. Secilmis Firmalar Veri Kiimesi

Firma Egitim Donemi Sinama Donemi
Tarih Aralhigr | Veri Sayis1 | Tarih Aralhig1r | Veri Sayisi

Alarko Holding 1991-2001 2721 2002-2005 991
Cimsa 1991-2001 2695 2002-2005 991
Eczacibasi Ilag 1991-2001 2725 2002-2005 991
Pinar Siit 1991-2001 2579 2002-2005 991
Vestel 1991-2001 2724 2002-2005 991
Is Bankas1 1991-2001 2718 2002-2005 991
Sisecam 1991-2001 2724 2002-2005 991
Ford Otosan 1991-2001 2721 2002-2005 991

Firmalarin sermaye artirirmi donemlerinde, hisse senetleri fiyatlarinda bir degisim
olmaktadir. Bu hissedarlarin varliklarinda bir degisim yaratmazken birim hisse senedi
degerinde bir degisim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durumda sayisal olarak veride
kesiklilik olusmaktadir. Fiyat serileri igerisinde bu donemlerin 6zel olarak ele alinarak
hesaplarin genelde elle yapilmasi gerekmektedir. Firmalarin sermaye artirnmina gitmeleri,
karlarin dagitilmayarak firmada tutulmasi, disaridan yeni ortak alinmasi ya da var olan
hissedarlardan bedelli sermaye artirnmi seklinde olabilir. Sermaye artiriminin yani sira,
bazen sermaye artirnmi ile birlikte, firmalar piyasada likiditeyi arttirmak icin hisse
boliinmesine gidebilmektedirler. Hisse boliinmeleri de, hissedarlarin varliklarinda bir
degisime sebep olmadan birim hisse fiyatinda bir degisim olarak gergeklesmektedir.
Sermaye artirrmlarmin yeni bir bilgi olmasi dolayisiyla piyasa fiyatlarina ve getirilere

etkisi bu ¢alismanin konusu disindadir.
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Tablo 4.10. Firmalarin Sermaye Artirnmi ve/veya Hisse Boliinmesi Bilgileri

Fiyat Bilgileri Fiyat Bilgileri
Firma Tarih Once Sonra Firma Tarih Once Sonra
06/07/2001 29.500| 25.250 07/22/2005 9.150 7.800
02/08/1999 49.000 4.000 08/13/2004 5.350 4.675
Alarko 05/31/1996 29.500| 15.750 12/29/2003 9.250 5.250
Holding 08/10/1995 40.000| 19.000 05/15/2001 14.750 | 10.250
07/14/1994 31.000| 26.000 05/15/2000 34.000 | 17.000
02/08/1993 8.000 2.275 Is 05/13/1999 19.000 9.000
10/03/1991 20.000 5.500 Bankas1 | 05/15/1998 29.500 | 12.500
09/03/1997 59.000 | 12.250
12/12/2003 6.100 3.400 04/21/1995 15.000 5.250
12/12/2002 9.700 4.950 04/01/1993 1.300 1.000
02/11/2002 14.500 7.400 04/01/1992 1.550 1.200
Cimsa 05/20/1999 17.750 4.400 08/19/1991 3.000 1.600
12/23/1997 37.000| 12.000
07/25/1996 39.000 8.500 05/10/2004 3.325 2.370
06/05/1995 | 250.000| 61.000 02/04/2002 5.700 1.950
06/16/2000 7.000 6.700
02/09/2004 7.400 1.580 01/17/2000 23.000 | 13.250
05/23/2003 13.200 4,525 04/05/1999 6.400 4.000
05/03/1999 23.750 6.400 05/08/1998 11.250 9.800
Eczacibasi | 05/31/1996 5.700 2.800 Sisecam |01/15/1998 15.500 9.900
Ila¢ 08/16/1995 10.500 5.700 06/30/1997 17.250 9.400
06/27/1994 4.700 2.175 05/21/1996 12.250 5.200
07/27/1992 10.000 4.200 02/06/1995 4.950 3.950
01/24/1991 21.000| 13.750 01/31/1994 7.200 3.300
05/04/1992 2.200 1.450
06/10/2004 4.675 1.510 03/20/1991 18.250 5.500
05/24/2001 8.700 3.650
12/08/1999 10.500 7.200 05/27/2005 10.100 8.550
Pinar Siit 02/09/1999 8.900 2.850 09/30/2003 24.500 6.350
09/24/1996 9.800 2.900 Ford 05/31/2001 34.500 | 13.750
01/9/1996 16.750 6.400 O:Zsan 05/26/1999 | 152.500 7.100
07/11/1994 15.000 5.800 08/14/1995 18.750 | 12.750
10/30/1991 2.700 1.150 08/31/1994 | 125.000 | 15.000
01/15/1992 15.000 | 10.000
12/20/2000| 84.000 2.400
06/05/1997 | 54.000 9.500
Vestel 05/03/1993 0.975 0.880
07/13/1992 1.450 1.100
08/27/1991 6.500 3.400

Hisse birim fiyatlarindaki bu tiirde degisimlerin, gostergeler ve hedef degisken
tizerindeki etkisinin ¢ok fazla olmayacagi diisiiniildiigiinden diizenleyici herhangi bir islem
yapilmamistir. Buna karsin gostergelerin ve elde edilen model 6nerilerinin performansinin
degerlendirilmesinde bu donemlerin ayrica ele alinmasina gerek duyulmustur. Boliinme
veya sermaye artirim oranina bagh olarak, beklenen yeni deger temel alinarak yeni fiyatta
gerceklesen tahmini getiri hesaplanabilir. Fakat bu donemlerde yatirimcinin islem

yapmayarak piyasa diginda kaldig1 varsayilmis ve bu donemlerin getirileri ihmal edilmistir.
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Hisse boliinmeleri ve sermaye artirnmlari onceden kamuya ilan edilmektedir ve

yatirrmcilarin da bu bilginin etkilerine hazirlikli oldugu diislintilmistiir. Bu sebeple
yatirimcilarin bu dénemde islem yapmadigi yoniinde bir filtreleme yanlis olmayacaktir.
Teknik analiz gostergelerine dayali bir model arastirmasi lizerine dayanan caligmada
fiyatlan etkileyecek olaylar disindaki, fiyatlarin olagan seyri donemleri hedef alinmistir.
Filtreleme yapilacak donemler ve o déneme iliskin bilgiler IMKB’nin resmi internet

sitesinden elde edilmistir ve tablo 4.10°da verilmistir.

Bu secilmis firmalar icin de, IMKB Ulusal 100 endeksinde oldugu gibi ayni islem
stratejisi ve ayni getiri kosullar1 temel alinmistir. Firma hisse senedi fiyatlarinin yillara
gore degisimleri Tablo 4.11°de goriilmektedir. Bu tablodaki degisimlerin, modellerin ve
gostergelerin getirilerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil (P; - Pi;)/ Pi.; seklinde basit
getiri hesabidir. Her bir islemin getirisi hesaplandiktan sonra, dénem basindaki bir
YTL’ nin dénem sonunda (bu 15 yillik bir siiredir) ne kadar olacagi, getirilerin ¢arpan etkisi
ile hesaplanmistir. Daha sonra tablolarda, bu degerler iizerinden getiri, basit getiri

yontemiyle istenen donemlik (aylik, yillik) olarak hesaplanmustir.

Firmalarin getirilerine bakildiginda, uzun donemli bir siire¢ oldugundan firmalarin
temel degerlerine bagli bir gelisim oldugu soOylenebilir. Tahmin edilecegi tizere her
donemde belirgin yiiksek getiri saglayan bir hisse senedi s6z konusu degildir. Genel olarak
yillik getiriler belirli bir seviyede ayni yonlii harekete sahipken her donemde bagka bir
hisse senedi digerlerinden farkli bir seviyede getiri saglamistir. Bu ¢alismada uzun dénemli
stratejiler temel alinmadigindan firmalarin temel analize dayali degerlendirilmeleri s6z
konusu olmamaktadir. Caligmada varsayilan yatirimei tipi, gelistirdigi modele gore al
sinyali veren hisse senedini alacaktir. Al sinyalini hangi hisse senedi i¢in degerlendirecegi
firmaya 0zel model gelistirilmesi ile miimkiin olacaktir. Bu sebeple teknik analiz
gostergelerine dayali model arayisini her hisse senedinin fiyat serileri ile denemeli ve
modelleri test etmelidir. Calismada belirlenen kriterler ¢ergevesinde modelin belirli bir
seviyede getiriyi saglayacak donemleri tahmin etmesi beklenmektedir. Yoksa hangi hisse
senedinin segilecegi konusunda diger bir deyisle daha fazla getiriyi ya da daha diisiik risk
seviyesine sahip hisse senedinin se¢imi konusunda bir bilgi saglamayacaktir. Diger
yandan yatirimer her seferinde, belirledigi modellere gore al sinyali veren farkli hisse
senetlerini tercih edebilir. Yatirimer al sinyali veren bir hisse senedini degerlendirip
elinden ¢ikardigr zaman tekrar bir al sinyali verene kadar tasarruflarini baska yatirim

araclari ile degerlendirebilir ya da al sinyali veren bagka bir hisse senedine kayabilir.



Tablo 4.11. Secilmis Firma Piyasa Fiyati1 Yillik Degisim Oranlar
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Eczacibasgi| Pinar is Ford
Yil Alarko | Cimsa llag Siit Vestel | Bankasi | Sisecam | Otosan
1991 1.113 1.022 0.527 -0.111 0.062 -0.600 -0.493 1.383
1992 -0.238 -0.140 -0.510 0.148 -0.539 -0.302 -0.536 0.350
1993 8.117 5.772 2.028| 24.070 3.595| 14.275 7.916 7.148
1994 0.830 0.737 -0.155 -0.545 0.870 -0.432 0.189 -0.304
1995 0.810 0.131 0.651 1.363 -0.065 1.294 1.224 1.690
1996 0.346 0.731 2.281 0.821 3.561 2.284 4.034 3.314
1997 1.543 2.384 0.649 2.831 2.579 9.470 1.434 2.833
1998 -0.105 -0.348 0.389 -0.428 0.465 -0.504 -0.569 -0.659
1999 7.439 6.073 3.055 5.429 3.727 5.534 4.524 6.694
2000 -0.257 -0.479 -0.391 -0.545 -0.467 -0.313 -0.474 -0.035
2001 0.281 0.883 -0.190 0.447 0.558 0.060 0.184 0.417
2002 -0.371 -0.068 0.358 -0.366 -0.192 -0.494 -0.245 -0.097
2003 0.974 0.596 0.923 0.369 0.844 1.257 0.750 1.545
2004 0.060 0.357 0.538 1.378 -0.140 0.445 0.740 0.132
2005 0.407 0.998 0.824 1.629 -0.044 0.794 0.224 0.315

Her ne kadar firmalar arasindaki risk ve getiri acisindan bir ayirim, arastirilan modelin

amacint olusturmasa da yatirnmci agisindan teknik analiz gostergelerine dayali tahmin

modellerinden tahmin giicli yliksek ve hata derecesi diisilk modellerin elde edildigi hisse

senetlerinin tercihi s6z konusu olabilir.

Tablo 4.12°de se¢ilmis firmalarin piyasa fiyatlar1 giinliik getirilerinin yillik ortalama

volatilitesi goriilmektedir. Burada giinliikk getiriler basit getiri hesab1 ile hesaplanmis ve

bunlarin standart sapmasi hesaplanmistir.

hesaplamasi i¢in, toplam yil i¢i iggiinii sayisinin karekdkii ile ¢arpilmistir

(Oyiiik = Oginiik™ V10 ; n:y1l ¢l iggiinil say1si).

Standart sapma degeri, yillik volatilite

Cimsa firmasina ait volatilite degerleri digerlerine gore diisiik seyrederken, volatilitesi

en fazla degiskenlik gosteren firmanin Vestel oldugu sdylenebilir.




Tablo 4.12. Secilmis Firma Piyasa Fiyati1 Giinliik Getirilerin Yillik Volatilitesi
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Eczacibasi | Pinar is Ford
Alarko |Cimsa llag Siit Vestel Bankasi | Sisecam | Otosan

1991 0.75 0.74 0.69 0.85 0.75 0.91 0.76 0.81
1992 0.65 0.46 0.54 0.81 0.68 0.55 0.63 0.57
1993 0.71 0.71 0.66 0.91 0.81 0.83 0.87 0.69
1994 1.07 0.66 0.98 1.07 1.22 0.89 0.91 0.82
1995 0.66 0.78 0.78 0.81 0.83 0.82 0.66 0.77
1996 0.51 0.62 0.60 0.56 0.66 0.60 0.52 0.65
1997 0.59 0.67 0.65 0.68 0.61 0.73 0.72 0.63
1998 0.75 0.75 0.92 0.73 0.88 0.77 0.74 0.71
1999 0.66 0.60 0.70 0.68 0.73 0.75 0.78 0.81
2000 0.71 0.68 0.76 0.72 0.79 0.74 0.79 0.79
2001 0.65 0.64 0.69 0.84 0.79 0.72 0.73 0.72
2002 0.47 0.52 0.61 0.47 0.54 0.58 0.56 0.52
2003 0.45 0.43 0.50 0.47 0.44 0.57 0.46 0.46
2004 0.32 0.31 0.36 0.57 0.35 0.40 0.36 0.39
2005 0.32 0.43 0.42 0.47 0.24 0.40 0.35 0.36

4.2.1. Alarko Holding

Secilmis firmalardan ilki, Alarko Holding’in model sonuglar1 ve gdstergelerin sonuglari

Tablo 4.13°de yer almaktadir. Belirlenen R = [Pmin, Pmax] araligi ile programdan bu aralik

icerisinde kalacak seviyede firsatlarin yakalanmasi istenmektedir. Bu sekilde dogruluk

orani (RC) ve kagirilan firsatlar (RMC) artmakta, yanlis tahmin orani (RF) diismektedir.

Diisiik bir seviyede yanlis tahmin orani elde edilebilir fakat bu c¢ok yiiksek seviyede

kagirilan firsatlar orani1 verecektir ve modelin Oneri sayisimin diisiik oldugu anlamina

gelecektir. Tablodan goriilecegi gibi diigiik R araliginda yiiksek RMC oranlar1 modelin

yetersiz sayida oneride bulundugunu gostermektedir. R = [30, 35] araligindaki modellerin

getiri ortalamasi, smama donemi i¢in en Yyiiksek degere sahiptir. Bu deger tiim

gostergelerin de lizerindedir. Bu modeller ile yakin sonuglar veren gosterge ise PCB-5

gostergesidir.




Tablo 4.13. Alarko Holding Modelleri ve Gostergelerin Performans Degerleri
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Sekil 4.6. Gostergelerin Yillara Gore Getirilerinin Dagilimi -Alarko Holding

RC RMC RF Getiri
Egitim | Sinama | Egitim | Sinama | Egitim | Sinama | Egitim | Sinama
R[05,10] 0.496 0.551 0.895 0.892 0.316 0.430 0.608 0.204
R[10,15] 0.510 0.550 0.842 0.855 0.327 0.454 0.811 0.134
R[15,20] 0.519 0.540 0.775 0.822 0.360 0.493 1.052 0.186
R[20,25] 0.526 0.539 0.717 0.773 0.376 0.500 1.104 0.387
R[25,30] 0.530 0.532 0.673 0.729 0.388 0.513 1.045 0.357
R[30,35] 0.481 0.474 0.567 0.629 0.356 0.470 1.038 0.415
R[35,40] 0.529 0.520 0.594 0.659 0.416 0.528 0.915 0.352
R[40,45] 0.531 0.517 0.530 0.585 0.426 0.528 1.024 0.299
R[45,50] 0.530 0.532 0.490 0.499 0.434 0.508 0.996 0.234
R[50,55] 0.536 0.527 0.425 0.448 0.436 0.511 1.054 0.233
SMA 5-10 0.528 0.528 0.445 0.449 0.441 0.511 1.044 0.230
SMA 10-21 0.526 0.524 0.420 0.392 0.447 0.513 0.746 0.272
SMA 5-21 0.518 0.531 0.439 0.392 0.453 0.507 0.830 0.284
AMA-5 0.490 0.535 0.878 0.902 0.392 0.521 0.719 0.092
AMA-10 0.479 0.537 0.939 0.961 0.385 0.526 0.298 0.066
AMA-21 0.468 0.535 0.989 0.991 0.429 0.667 0.045 0.039
PCB-5 0.517 0.538 0.750 0.775 0.382 0.502 1.139 0.354
PCB-10 0.505 0.539 0.815 0.821 0.377 0.500 0.864 0.244
PCB-21 0.499 0.548 0.864 0.860 0.356 0.462 0.614 0.135
STOC-5 0.479 0.510 0.778 0.801 0.471 0.569 0.354 0.046
STOC-10 0.474 0.518 0.854 0.886 0.475 0.584 0.022 -0.052
STOC-21 0.481 0.532 0.901 0.904 0.419 0.537 0.035 -0.014
RSI-5 0.474 0.517 0.828 0.871 0.479 0.579 -0.078 0.022
RSI-10 0.483 0.523 0.877 0.941 0.429 0.614 0.100 -0.055
RSI-21 0.480 0.538 0.930 0.993 0.389 0.571 0.057 0.003
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Sekil 4.6’da gostergelerin, Sekil 4.7°‘de ise modellerin yillara gore dagilimlar

verilmigtir. Modellerin her yilda gostergelerin {izerinde bir getiri performansi elde ettikleri

sOylenemez.
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Sekil 4.7. R = [30, 35] arahi@inda Modellerin Getiri Dagilimlar1 —Alarko Holding

Sekillerde ayirt edici bir performans géziikmemesine karsin, her bir R araliginda tiim
yillar ortalamasinda en iyi getiriyi saglayan modellerin getiri oranlari, Tablo 4.14’de
goriildiigii gibi ayirt edici bir performansa isaret etmektedir. Sinama donemi getirilerine
gore R[25,30], R[30,35] ve R[35,40] araliklarindaki en iyi modellerin getirileri
gostergelere gore oldukca yiiksek seyretmistir.

Tablo 4.14. En iyi GDT Modellerinin, Teknik Analiz Gostergelerinin ve Hedefin
Yillik Getiri Ortalamalar1 —Alarko Holding

Model | Toplam Egitim Sinama Gosterge | Toplam | Egitim | Sinama
R[05,10] 0.598 0.744 0.197 SMA 5-10 0.827 1.044 0.230
R[10,15] 0.701 0.903 0.144 SMA 10-21 0.620 0.746 0.272
R[15,20] 0.969 1.276 0.125 SMA 5-21 0.684 0.830 0.284
R[20,25] 0.949 1.162 0.364 AMA-5 0.552 0.719 0.092
R[25,30] 0.909 1.079 0.440 AMA-10 0.236 0.298 0.066
R[30,35] 0.890 1.064 0.413 AMA-21 0.043 0.045 0.039
R[35,40] 0.840 0.985 0.441 PCB-5 0.930 1.139 0.354
R[40,45] 0.949 1.215 0.217 PCB-10 0.699 0.864 0.244
R[45,50] 0.875 1.084 0.302 PCB-21 0.486 0.614 0.135
R[50,55] 0.902 1.140 0.246 STOC-5 0.272 0.354 0.046

STOC-10 0.002 0.022| -0.052
STOC-21 0.022 0.035| -0.014
RSI-5 -0.052| -0.078 0.022
RSI-10 0.058 0.100| -0.055
RSI-21 0.043 0.057 0.003
Hedef 8.686| 10.902 2.593
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4.2.2. Cimsa

Cimsa, ¢imento sanayinin 6nde gelen kuruluslarindandir. Getiriler agisindan sektorel
gelismelerin ve firmanin 6zellikleri belirleyici olabilir. Her ne kadar kisa donemli islem
stratejileri tlizerinden g¢alisildiginda uzun donemli etkilerin 6nemi olmayacagi soylense de
fiyatlarin degisimlerine ve degisim araliklarma etki edecektir. Bazi sirketlerin fiyat
volatilitesi yiiksekken bazilarinin diisiik seyredecektir. Bu da teknik analiz gdstergelerinin
tahmin giliciinii etkileyecektir. Dow teorisi boliimiinde, hareketli ortalama gibi
gostergelerin  belirli bir hareketi yakalamaktaki hesaplamadan dogan gecikmeden
bahsedilmisti. Bu baglamda sinyalin alinmasi ile hareketin son bulmasi arasindaki siirenin
kisa olmasi, ayn1 zamanda fiyat degisimlerinin hizli olmas1 demektir ki bu da modellerin
tahmin giiciinii zayiflatacaktir. Bu ¢alismada IMKB Ulusal 100 endeksinde yer alan

firmalar kullanilarak bir 6l¢iide daha dengeli seyir izleyen hisse senetleri se¢ilmistir.

(Cimsa’da, daha fazla oneri veren, bir dl¢iide daha riskli yatirimi hedefleyen R[50,55]
araligindaki modellerin ortalamasi, en yiiksek seviyededir. Bu hisse senedi i¢in de, daha
onceki verilerde oldugu gibi dogruluk orani ile yanlig tahmin oran1 ayni yonli, kagirilan

firsatlar ise bunlarla ters yonlii olarak degismektedir.

Cimsa fiyatlar1 iizerinden hesaplanan gdstergelerin getirilerine bakildiginda, egitim
doneminde en iyi getiriyi saglayan gostergeler, basit hareketli ortalama (SMA) gostergeleri
olmustur. Ozellikle SMA 10-21 gdstergesi, stnama doneminde en yiiksek getiriye sahip
olmustur. Buna karsin ortalama degerler acisindan R[50,55] araligindaki modeller, tim

gostergelerin lizerinde getiri saglamistir.



Tablo 4.15. Cimsa Modelleri ve Gostergelerin Performans Degerleri
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RC RMC RF Getiri
Egitim | Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama
R[05,10] 0.506 0.502 0.895 0.889 0.379 0.495 0.435 0.100
R[10,15] 0.518 0.505 0.832 0.829 0.382 0.486 0.662 0.189
R[15,20] 0.520 0.504 0.801 0.782 0.396 0.491 0.618 0.146
R[20,25] 0.520 0.502 0.742 0.710 0.426 0.497 0.701 0.188
R[25,30] 0.523 0.505 0.687 0.651 0.435 0.494 0.737 0.256
R[30,35] 0.522 0.493 0.645 0.621 0.444 0.510 0.814 0.289
R[35,40] 0.548 0.499 0.566 0.549 0.418 0.501 0.865 0.385
R[40,45] 0.551 0.496 0.515 0.521 0.424 0.505 0.972 0.407
R[45,50] 0.546 0.501 0.465 0.441 0.438 0.500 0.907 0.377
R[50,55] 0.548 0.514 0.399 0.362 0.444 0.489 0.972 0.458
SMA 5-10 0.526 0.487 0.458 0.448 0.461 0.512 0.953 0.262
SMA 10-21 0.544 0.511 0.417 0.386 0.446 0.492 0.892 0.415
SMA 5-21 0.539 0.504 0.430 0.414 0.450 0.497 0.955 0.386
AMA-5 0.495 0.498 0.899 0.889 0.449 0.509 0.570 -0.015
AMA-10 0.494 0.515 0.947 0.935 0.411 0.360 0.221 0.155
AMA-21 0.488 0.506 0.979 0.984 0.420 0.273 0.112 0.058
PCB-5 0.508 0.497 0.778 0.768 0.446 0.506 0.703 0.212
PCB-10 0.508 0.496 0.777 0.768 0.445 0.509 0.712 0.178
PCB-21 0.510 0.499 0.823 0.826 0.421 0.503 0.606 0.152
STOC-5 0.510 0.509 0.859 0.851 0.398 0.471 0.437 0.153
STOC-10 0.478 0.499 0.813 0.794 0.518 0.502 0.138 0.048
STOC-21 0.482 0.494 0.879 0.863 0.513 0.521 0.082 -0.026
RSI-5 0.485 0.494 0.929 0.907 0.503 0.531 -0.019 -0.051
RSI-10 0.484 0.495 0.864 0.828 0.505 0.514 0.006 0.047
RSI-21 0.482 0.510 0.929 0.871 0.519 0.462 0.051 -0.056
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Sekil 4.8. Gostergelerin Yillara Gore Getirilerinin Dagilimi -Cimsa

Sekillere bakildiginda ise modellerin her donemde basar1 sagladigi sdylenemez.

Ozellikle 1995 ve 2000 yillarinda tiim modeller negatif getiriye sahiptir. Buna karsin
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gostergelerden bazilar1 bu yillarda pozitif getiri saglamistir fakat, 1995 yilinda AMA-10

gostergesi pozitif getiri saglarken 2000 yilinda RSI-21 gostergesi saglamistir.
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Sekil 4.9. R =[50, 55] arahiginda Modellerin Getiri Dagilimlar1 —Cimsa

Tim yillar ortalama getiri acisindan en iyi modellere bakildiginda R[50,55] aralifinda
yer alan en iyl modelin hem egitim hem de sinama déneminde tiim gdstergelere gore basari
elde ettigi sOylenebilir. R[35,40] ve R[45,50] araliklarindaki en iyi modeller de sinama

doneminde, tim gostergelerin getirilerini astig1 goriilmektedir.

Tablo 4.16. En Iyi GDT Modellerinin, Teknik Analiz Gostergelerinin ve Hedefin

Yillik Getiri Ortalamalari —Cimsa

Model | Toplam Egitim Sinama Gosterge | Toplam | Egitim | Sinama
R[05,10] 0.471 0.560 0.227 SMA 5-10 0.769 0.953 0.262
R[10,15] 0.576 0.707 0.218 SMA 10-21 0.765 0.892 0.415
R[15,20] 0.583 0.704 0.249 SMA 5-21 0.803 0.955 0.386
R[20,25] 0.593 0.729 0.221 AMA-5 0.414 0.570| -0.015
R[25,30] 0.714 0.901 0.201 AMA-10 0.203 0.221 0.155
R[30,35] 0.760 0.976 0.168 AMA-21 0.097 0.112 0.058
R[35,40] 0.810 0.922 0.501 PCB-5 0.572 0.703 0.212
R[40,45] 0.844 1.001 0.414 PCB-10 0.570 0.712 0.178
R[45,50] 0.801 0.918 0.481 PCB-21 0.485 0.606 0.152
R[50,55] 0.871 0.997 0.524 STOC-5 0.362 0.437 0.153

STOC-10 0.114 0.138 0.048
STOC-21 0.053 0.082| -0.026
RSI-5 -0.027| -0.019| -0.051
RSI-10 0.017 0.006 0.047
RSI-21 0.023 0.051 -0.056
Hedef 6.073 7.307 2.678




4.2.3. Eczacibas ila¢
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Eczacibasi ila¢ firmasiin hisse senedi tahmin modelleri ve gdstergelerinin performans

tablosuna bakildiginda en yiiksek getirinin egitim doneminde R[20,25] araliginda

saglandigr goriilmektedir. Buna karsin sinama déneminde bu basar1 devam etmemis,

modelin %73 seviyelerinde kacirilan firsat orani ile yeterli sayida oneride bulunmadig:

goriilmektedir. Dogruluk orani (RC), kagirilan firsatlar oran1 (RMC) ve yanlis tahmin orani

(RF) agisindan bakildiginda R[50,55] araligindaki modellerin daha iyi sonuglar verdigi

sOylenebilir. Basit hareketli ortalamalara dayali stratejilerin getirileri, modellerin getirileri

ile karsilastirilabilir diizeydedir. Bu baglamda modellerin basit hareketli ortalamalarin

izerinde bir basar1 sagladigi sdylenemez.

Tablo 4.17. Eczacibasi Ilac Modelleri ve Gostergelerin Performans Degerleri

RC RMC RF Getiri
Egitim | Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama
R[05,10] 0.487 0.510 0.911 0.921 0.353 0.462 0.276 0.174
R[10,15] 0.499 0.520 0.833 0.834 0.385 0.445 0.294 0.186
R[15,20] 0.507 0.513 0.781 0.790 0.393 0.476 0.421 0.199
R[20,25] 0.510 0.509 0.734 0.748 0.408 0.488 0.495 0.244
R[25,30] 0.511 0.508 0.693 0.729 0.421 0.491 0.345 0.259
R[30,35] 0.516 0.492 0.633 0.695 0.426 0.519 0.283 0.190
R[35,40] 0.516 0.504 0.594 0.615 0.434 0.502 0.302 0.307
R[40,45] 0.519 0.513 0.542 0.575 0.440 0.489 0.277 0.384
R[45,50] 0.530 0.524 0.478 0.458 0.436 0.480 0.283 0.450
R[50,55] 0.536 0.519 0.423 0.396 0.436 0.487 0.358 0.466
SMA 5-10 0.527 0.528 0.474 0.435 0.439 0.477 0.236 0.462
SMA 10-21 0.499 0.511 0.498 0.411 0.467 0.494 0.312 0.697
SMA 5-21 0.508 0.544 0.493 0.390 0.458 0.464 0.330 0.600
AMA-5 0.487 0.517 0.889 0.888 0.392 0.433 0.286 0.308
AMA-10 0.476 0.514 0.948 0.941 0.392 0.396 0.166 0.116
AMA-21 0.469 0.511 0.987 0.974 0.345 0.316 0.134 0.042
PCB-5 0.506 0.509 0.773 0.783 0.403 0.488 0.447 0.206
PCB-10 0.497 0.523 0.831 0.823 0.396 0.439 0.182 0.168
PCB-21 0.488 0.520 0.878 0.860 0.400 0.434 0.296 0.137
STOC-5 0.468 0.502 0.762 0.780 0.496 0.505 0.056 0.085
STOC-10 0.461 0.493 0.849 0.868 0.515 0.536 0.060 0.135
STOC-21 0.464 0.488 0.895 0.933 0.510 0.593 -0.012 0.024
RSI-5 0.448 0.499 0.823 0.843 0.543 0.513 -0.090 0.099
RSI-10 0.460 0.490 0.889 0.929 0.524 0.578 -0.127 0.049
RSI-21 0.455 0.495 0.965 0.919 0.611 0.545 -0.035 0.017




117

2
1.5 +

| I

Maks

0.5 + Min

0 | I | | | \ | | | | | ‘ | ‘ ‘ ‘ ‘ I - Med

| ! I ' ! ! ! ! | ! ! | ! | ! I ! ! I L]

NN

-1

- N O ¥ O © K~ 0O OO O — N oo I v
N OO OO O OO O O O O O O O o o o
S o0 O O oo O o O O O O O o o o
~ - ¥ ¥ © ™ v T ~ N N N N N «

Sekil 4.10 Gostergelerin Yillara Gore Getirilerinin Dagihm - Eczacibasi ilac

Sekillere dikkat edildiginde R[20,25] araligindaki modellerin 1996,1997 ve 2000
yillarinda gostergelere gore oldukca yiiksek getiri saglamalarina karsin tiim yillarda bu

basar1 gecerli degildir.

2.5 +
2
1.5 F 1
11 } Maks
I_ Min
0.5 + r - Med
0 | [] | | | | | | | | | | | | | |

1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005

Sekil 4.11. R = [20, 25] Arahginda Modellerin Getiri Dagihimlari — Eczacibasi ila¢

Eczacibasi Ilag firmas1 hisse senetlerinde, gostergelere gore islem stratejisi
uygulandiginda basit hareketli ortalamalarin (SMA) sinama doneminde oldukg¢a yiiksek
getiriler sagladigr goriilmektedir. Buna karsin bu gostergelerin egitim doneminde o dlciide
basarili oldugu sdylenemez. En basarili model tiim yillar ortalamasinda ve egitim dénemi
ortalamasinda R[20,25] araligindaki en iyi model olurken sinama doneminde en basarili

modelin R[50,55] araligindaki model oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.18 En iyi GDT Modellerinin, Teknik Analiz Gostergelerinin ve Hedefin Yillik

Getiri Ortalamalar1 — Eczacibas Ilac¢

Model | Toplam [ Egitim | Sinama Gosterge | Toplam | Egitim | Sinama
R[05,10] 0.370| 0.374] 0.360 SMA 5-10 0.296 0.236 0.462
R[10,15] 0.481 0.594| 0.169 SMA 10-21 0.415 0.312 0.697
R[15,20] 0.401 0.474] 0.200 SMA 5-21 0.402 0.330 0.600
R[20,25] 0.515| 0.614| 0.245 AMA-5 0.292 0.286 0.308
R[25,30] 0.459| 0.512] 0.313 AMA-10 0.152 0.166 0.116
R[30,35] 0.344| 0.388] 0.225 AMA-21 0.109 0.134 0.042
R[35,40] 0.457)] 0.489| 0.367 PCB-5 0.383 0.447 0.206
R[40,45] 0.392| 0.400| 0.369 PCB-10 0.178 0.182 0.168
R[45,50] 0.355| 0.364]| 0.330 PCB-21 0.253 0.296 0.137
R[50,59] 0.439| 0.401 0.541 STOC-5 0.064 0.056 0.085

STOC-10 0.080 0.060 0.135
STOC-21 -0.002| -0.012 0.024
RSI-5 -0.040| -0.090 0.099
RSI-10 -0.080| -0.127 0.049
RSI-21 -0.021 -0.035 0.017
Hedef 6.914 7.952 4.057

4.2.4. Pimar Siit

Pmar Siit firmasinin hisse senedi tahmin modelleri ve gostergelerinin performans
tablosuna bakildiginda yine R[50,55] araligindaki modellerin teknik analiz gostergelerine
dayali islem stratejilerinin {izerinde bir basar1 elde ettigi sdylenebilir. Pinar Siit hisse senedi
fiyatlarinin genel olarak, Onerilen modellerle elde edilen getirilerinin yliksek seviyesi
sebebi ile, teknik analiz yoOntemlerine dayali dogrusal olmayan modellerle tahmini
yaklagimina yatkin bir seyir izledigi sdylenebilir. Gostergelere bakildiginda ise PCB-5

gostergesinin sinama donemindeki basaris1 dikkat ¢ekicidir.



Tablo 4.19. Pinar Siit Modelleri ve Gostergelerin Performans Degerleri
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RC RMC RF Getiri
Egitim | Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama
R[05,10] 0.458 0.521 0.903 0.902 0.321 0.429 0.352 0.210
R[10,15] 0.469 0.526 0.849 0.851 0.349 0.434 0.373 0.183
R[15,20] 0.477 0.518 0.792 0.817 0.372 0.471 0.602 0.350
R[20,25] 0.490 0.514 0.735 0.764 0.374 0.487 0.467 0.457
R[25,30] 0.505 0.512 0.679 0.691 0.369 0.494 0.205 0.259
R[30,35] 0.511 0.520 0.630 0.638 0.379 0.484 0.386 0.330
R[35,40] 0.521 0.513 0.576 0.601 0.383 0.494 0.548 0.534
R[40,45] 0.524 0.509 0.529 0.554 0.393 0.499 0.553 0.444
R[45,50] 0.536 0.512 0.473 0.493 0.392 0.497 0.777 0.597
R[50,55] 0.539 0.507 0.432 0.463 0.398 0.501 0.883 0.607
SMA 5-10 0.505 0.523 0.476 0.454 0.428 0.486 1.027 0.404
SMA 10-21 0.481 0.498 0.465 0.444 0.454 0.509 1.022 0.493
SMA 5-21 0.488 0.520 0.460 0.421 0.447 0.490 0.793 0.427
AMA-5 0.452 0.510 0.895 0.899 0.385 0.495 0.724 0.209
AMA-10 0.440 0.520 0.950 0.936 0.378 0.392 0.227 0.130
AMA-21 0.434 0.514 0.983 0.977 0.359 0.353 0.052 0.066
PCB-5 0.475 0.518 0.763 0.793 0.399 0.477 0.672 0.650
PCB-10 0.461 0.515 0.830 0.854 0.403 0.478 0.589 0.179
PCB-21 0.454 0.525 0.875 0.885 0.393 0.417 0.516 0.245
STOC-5 0.449 0.488 0.787 0.805 0.455 0.548 0.122 0.146
STOC-10 0.442 0.486 0.863 0.883 0.454 0.581 -0.030 0.032
STOC-21 0.439 0.502 0.913 0.918 0.448 0.540| -0.021 0.170
RSI-5 0.454 0.474 0.825 0.858 0.430 0.599 0.001 0.074
RSI-10 0.449 0.518 0.897 0.883 0.401 0.457 -0.011 0.049
RSI-21 0.433 0.517 0.958 0.959 0.456 0.375 -0.019 0.022
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Sekil 4.12. Gostergelerin Yillara Gore Getirilerinin Dagilimi — Pinar Siit

Sekillere bakildiginda R[50,55] araligindaki modellerin ¢cogu yilda teknik analize dayali

gostergelere gore daha yiiksek getiri sagladigr goriilmektedir.
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Sekil 4.13. R =[50, 55] Arahiginda Modellerin Getiri Dagilimlari — Pinar Siit

Tablo 4.20’de yer verilen en iyi modellerin getiri performanslarina bakildiginda

modellerin gdstergelerin iizerinde degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Ozellikle

R[50,55] araliginin en iyi GDT’si her donemde teknik analiz gostergelerinin lizerinde

basar1 saglamistir.

Tablo 4.20. En iyi GDT Modellerinin, Teknik Analiz Gostergelerinin ve Hedefin
Yillik Getiri Ortalamalar -Pinar Siit

Model | Toplam [ Egitim | Sinama Gosterge Toplam [ Egitim [ Sinama
R[05,10] 0.559 0.673 0.247 SMA 5-10 0.861 1.027 0.404
R[10,15] 0.660 0.770 0.358 SMA 10-21 0.881 1.022 0.493
R[15,20] 0.696 0.797 0.420 SMA 5-21 0.695 0.793 0.427
R[20,25] 0.698 0.689 0.723 AMA-5 0.587 0.724 0.209
R[25,30] 0.651 0.705 0.503 AMA-10 0.201 0.227 0.130
R[30,35] 0.737 0.797 0.571 AMA-21 0.055 0.052 0.066
R[35,40] 0.679 0.634 0.801 PCB-5 0.666 0.672 0.650
R[40,45] 0.875 0.891 0.829 PCB-10 0.480 0.589 0.179
R[45,50] 0.888 0.965 0.676 PCB-21 0.444 0.516 0.245
R[50,55] 1.050 1.142 0.797 STOC-5 0.128 0.122 0.146

STOC-10 -0.013 -0.030 0.032
STOC-21 0.030 -0.021 0.170
RSI-5 0.020 0.001 0.074
RSI-10 0.005 -0.011 0.049
RSI-21 -0.008 -0.019 0.022
Hedef 9.092 11.108 3.546
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4.2.5. Vestel

Vestel firmasina ait hisse senedi fiyat serilerine gore gelistirilen modellerin hi¢birinden
sinama doneminde bagarili bir sonug elde edilememistir. Modellerin egitim dénemindeki
gecerliliginin, sinama doneminde devam etmedigi sdylenebilir. Teknik analiz
gostergelerindeki benzer durum da bu hisse senedinin bu tiir bir yaklagimla tahmin

edilebilirlik seviyesinin diisiik oldugunu diisiindiirmektedir.

Tablo 4.21. Vestel Modelleri ve Gostergelerin Performans Degerleri

RC RMC RF Getiri
Egitim | Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama
R[05,10] 0.450 0.587 0.908 0.919 0.303 0.612 0.437 0.021
R[10,15] 0.463 0.591 0.858 0.847 0.326 0.554 0.387 0.062
R[15,20] 0.478 0.559 0.787 0.824 0.346 0.626 0.706 0.087
R[20,25] 0.492 0.559 0.735 0.769 0.346 0.600 0.789 0.033
R[25,30] 0.496 0.554 0.693 0.738 0.363 0.597 0.783 0.079
R[30,35] 0.506 0.543 0.638 0.690 0.372 0.600 0.768 0.116
R[35,40] 0.508 0.518 0.586 0.608 0.387 0.608 0.540 0.000
R[40,45] 0.517 0.494 0.536 0.585 0.390 0.625 0.772 0.143
R[45,50] 0.520 0.487 0.488 0.505 0.398 0.615 0.520 0.046
R[50,55] 0.534 0.467 0.435 0.480 0.395 0.625 0.805 0.093
SMA 5-10 0.506 0.470 0.474 0.546 0.418 0.636 0.664 0.060
SMA 10-21 0.499 0.510 0.459 0.462 0.428 0.591 0.540 0.016
SMA 5-21 0.494 0.503 0.464 0.464 0.432 0.597 0.367 0.084
AMA-5 0.436 0.575 0.901 0.931 0.421 0.675 0.293 0.136
AMA-10 0.430 0.592 0.949 0.977 0.403 0.700 0.105 0.012
AMA-21 0.425 0.601 0.981 0.995 0.348 0.714 0.096 -0.004
PCB-5 0.463 0.538 0.785 0.842 0.396 0.674 0.720 -0.078
PCB-10 0.450 0.558 0.840 0.890 0.402 0.674 0.399 0.098
PCB-21 0.453 0.564 0.875 0.934 0.352 0.717 0.383 -0.007
STOC-5 0.470 0.579 0.770 0.745 0.386 0.556 0.437 0.166
STOC-10 0.458 0.599 0.848 0.832 0.362 0.518 0.272 0.068
STOC-21 0.441 0.601 0.910 0.883 0.374 0.516 0.134 0.111
RSI-5 0.449 0.603 0.834 0.827 0.413 0.504 0.115 0.221
RSI-10 0.441 0.613 0.904 0.929 0.382 0.417 0.117 0.082
RSI-21 0.428 0.604 0.932 1.000 0.443 0.000 -0.001 0.000
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Sekil 4.14. Gostergelerin Yillara Gore Getirilerinin Dagilimi — Vestel
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Sekillere bakildiginda modellerin gostergelere gore daha basarili sonuglar verdigi

sOylense de genel itibariyle getiriler tatminkar seviyede seyretmemistir.
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Sekil 4.15. R = [50, 55] araliginda Modellerin Getiri Dagilimlar: — Vestel

Vestel firmasi icin teknik analize dayali tahmin modellerinin performansinin diisiik

oldugu diisiiniilse de modellerin getirilerinin gostergelerin iizerinde seyrettigi dikkat

¢ekmektedir.
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Tablo 4.22. En iyi GDT Modellerinin, Teknik Analiz Gostergelerinin ve Hedefin

Yillik Getiri Ortalamalari -Vestel

Model | Toplam [ Egitim | Sinama Gosterge | Toplam | Egitim | Sinama
R[05,10] 0.489| 0.670] -0.009 SMA 5-10 0.503 0.664 0.060
R[10,15] 0.666[ 0.896] 0.035 SMA 10-21 0.400 0.540 0.016
R[15,20] 0.764 1.046| -0.013 SMA 5-21 0.292 0.367 0.084
R[20,25] 0.724| 0.970] 0.050 AMA-5 0.251 0.293 0.136
R[25,30] 0.803 1.081 0.038 AMA-10 0.080 0.105 0.012
R[30,35] 0.745] 0.925] 0.250 AMA-21 0.070 0.096| -0.004
R[35,40] 0.852 1.038| 0.340 PCB-5 0.507 0.720 -0.078
R[40,45] 0.848 1.164| -0.021 PCB-10 0.319 0.399 0.098
R[45,50] 0.606| 0.804| 0.060 PCB-21 0.279 0.383[ -0.007
R[50,55] 0.764 0.987] 0.149 STOC-5 0.365 0.437 0.166

STOC-10 0.218 0.272 0.068
STOC-21 0.128 0.134 0.111
RSI-5 0.143 0.115 0.221
RSI-10 0.107 0.117 0.082
RSI-21 0.000| -0.001 0.000
Hedef 8.653| 10.944 2.354

4.2.6. is Bankasi

Is Bankasi hisse senetleri fiyatlarina dayali olarak gelistirilen modellerin getirilerine
bakildiginda, tiim yillar ortalamasinda en fazla getiriyi R[35,40] aralifindaki modellerin
sagladig1 dikkat c¢ekmektedir. Her ne kadar R[50,55] araligindaki modeller egitim
doneminde daha fazla getiri saglamigsa da bu basari sitnama doneminde devam etmemistir.
R araliklarinin artmasina bagli olarak yine ayni baginti goriilmekte; dogru tahmin orani ve
yanlis tahmin oranlar1 artmakta, kacirilan firsatlar diismektedir. Gostergeler agisindan,
egitim doneminde en yiiksek basarilar1 basit hareketli ortalamalar gosterirken, bu basari

sinama doneminde bu 6l¢ilide seyretmemistir.



Tablo 4.23. is Bankas1 Modelleri ve Gostergelerin Performans Degerleri
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RC RMC RF Getiri
Egitim | Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama
R[05,10] 0.508 0.467 0.910 0.942 0.324 0.545 0.502 0.026
R[10,15] 0.519 0.476 0.831 0.859 0.374 0.490 0.552 0.153
R[15,20] 0.523 0.474 0.785 0.809 0.396 0.498 0.641 0.280
R[20,25] 0.524 0.473 0.730 0.750 0.416 0.501 0.471 0.411
R[25,30] 0.524 0.477 0.693 0.725 0.428 0.493 0.489 0.393
R[30,35] 0.523 0.488 0.634 0.669 0.443 0.477 0.794 0.465
R[35,40] 0.524 0.492 0.585 0.616 0.449 0.475 0.826 0.512
R[40,45] 0.522 0.503 0.548 0.560 0.456 0.466 0.831 0.364
R[45,50] 0.528 0.520 0.478 0.462 0.455 0.455 0.897 0.141
R[50,55] 0.535 0.515 0.419 0.414 0.454 0.463 0.963 0.135
SMA 5-10 0.507 0.510 0.486 0.454 0.478 0.466 0.838 0.305
SMA 10-21 0.515 0.559 0.474 0.393 0.470 0.423 1.052 0.216
SMA 5-21 0.520 0.525 0.465 0.437 0.465 0.453 0.878 0.206
AMA-5 0.496 0.477 0.898 0.900 0.439 0.480 0.416 -0.026
AMA-10 0.497 0.475 0.942 0.952 0.367 0.479 0.455 0.081
AMA-21 0.487 0.479 0.981 0.983 0.413 0.250 0.052 0.077
PCB-5 0.506 0.483 0.791 0.780 0.444 0.477 0.556 0.311
PCB-10 0.509 0.484 0.839 0.830 0.413 0.467 0.660 0.397
PCB-21 0.504 0.483 0.878 0.879 0.406 0.457 0.456 0.250
STOC-5 0.498 0.483 0.758 0.787 0.472 0.476 0.250 0.131
STOC-10 0.497 0.470 0.834 0.870 0.461 0.511 0.013 0.179
STOC-21 0.499 0.460 0.889 0.918 0.426 0.566 -0.092 0.045
RSI-5 0.492 0.476 0.810 0.847 0.479 0.490 0.146 0.197
RSI-10 0.492 0.474 0.890 0.923 0.463 0.494 -0.060 0.090
RSI-21 0.498 0.466 0.956 0.981 0.295 0.630 0.063 -0.065

Sekillere bakildiginda 2003 yil1 ve sonrasinda R[35,40] araligindaki modellerin, teknik

analiz gostergelerinin iizerinde bir basar1 elde ettigi sdylenebilir.
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Sekil 4.16. Gostergelerin Yillara Gore Getirilerinin Dagilimi — is Bankasi
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Maks
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Sekil 4.17. R = [35, 40] arahginda Modellerin Getiri Dagilimlari — is Bankasi

Her R aralig1 igindeki en iyi model agisindan bakildiginda, R[35, 40] araligindaki

modelin sinama doneminde, R[40, 45] araligindaki modelin hem egitim hem de tiim yillar

ortalamasinda en yiiksek degere sahip oldugu goriilmiistiir. Stnama déneminde, R[20, 25]

ve sonrasi araliktaki tiim en iyi modeller, gostergelere gore oldukca yliksek bir basar1 elde

etmislerdir. Egitim doneminde ise R[30, 35] ve sonrasi araliktaki en iyi modeller, SMA 10-

21 harig tiim gostergelerin iizerinde basar1 saglamiglardir.

Tablo 4.24. En iyi GDT Modellerinin, Teknik Analiz Gostergelerinin ve Hedefin
Yillik Getiri Ortalamalari - s Bankasi

Model | Toplam [ Egitim | Sinama Gosterge Toplam [ Egitim [ Sinama
R[05,10] 0.477 0.648 0.009 SMA 5-10 0.696 0.838 0.305
R[10,15] 0.523 0.644 0.188 SMA 10-21 0.829 1.052 0.216
R[15,20] 0.633 0.748 0.319 SMA 5-21 0.699 0.878 0.206
R[20,25] 0.499 0.489 0.528 AMA-5 0.298 0.416 -0.026
R[25,30] 0.673 0.791 0.347 AMA-10 0.355 0.455 0.081
R[30,35] 0.859 0.918 0.697 AMA-21 0.058 0.052 0.077
R[35,40] 0.883 1.009 0.539 PCB-5 0.490 0.556 0.311
R[40,45] 0.905 1.050 0.506 PCB-10 0.590 0.660 0.397
R[45,50] 0.786 1.038 0.092 PCB-21 0.401 0.456 0.250
R[50,55] 0.743 0.964 0.135 STOC-5 0.218 0.250 0.131

STOC-10 0.057 0.013 0.179
STOC-21 -0.056 -0.092 0.045
RSI-5 0.160 0.146 0.197
RSI-10 -0.020 -0.060 0.090
RSI-21 0.029 0.063 -0.065
Hedef 8.053 9.551 3.932
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Sisecam firmas1 hisse senedi fiyatlarina bagli olarak gelistirilen modellerin, diger

firmalara gore daha digsiik getiri sagladigi dikkati ¢ekmistir. Tiim yillar ortalamasi

acisindan en yiiksek getir ortalamasina sahip modeller R[50,55] araliginda yer almaktadir.

Bu aralik ayn1 zamanda egitim donemi en yiiksek getiri ortalamasina sahipken, sinama

doneminde R[25, 30] araligindaki modellerin ortalamas: yliksek ¢ikmustir. Gostergelerde

hareketli ortalamalarin egitim donemindeki getirileri, diger gostergelere gore yiiksek

¢ikarken, sinama doneminde, SMA 5-21, AMA-10 ve PCB-5 gostergelerinin getirileri,

modellerle karsilastirilabilir seviyede yiiksek ¢ikmustir.

Tablo 4.25. Sisecam Modelleri ve Gostergelerin Performans Degerleri

RC RMC RF Getiri
Egitim | Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama
R[05,10] 0.506 0.512 0.879 0.909 0.340 0.611 0.390 0.143
R[10,15] 0.517 0.510 0.836 0.881 0.340 0.595 0.392 0.106
R[15,20] 0.520 0.507 0.799 0.845 0.365 0.584 0.403 0.102
R[20,25] 0.523 0.491 0.722 0.775 0.402 0.589 0.647 0.279
R[25,30] 0.520 0.491 0.695 0.746 0.418 0.580 0.593 0.328
R[30,35] 0.525 0.497 0.634 0.633 0.427 0.554 0.501 0.260
R[35,40] 0.530 0.501 0.569 0.516 0.431 0.536 0.664 0.240
R[40,45] 0.528 0.493 0.528 0.501 0.440 0.543 0.585 0.220
R[45,50] 0.535 0.491 0.470 0.450 0.440 0.540 0.756 0.247
R[50,55] 0.543 0.483 0.413 0.398 0.439 0.543 0.792 0.211
SMA 5-10 0.533 0.488 0.463 0.443 0.443 0.542 0.706 0.252
SMA 10-21 0.519 0.496 0.474 0.411 0.457 0.534 0.533 0.244
SMA 5-21 0.515 0.490 0.491 0.411 0.460 0.538 0.695 0.367
AMA-5 0.493 0.523 0.896 0.913 0.404 0.570 0.471 0.208
AMA-10 0.485 0.542 0.948 0.946 0.388 0.432 0.147 0.309
AMA-21 0.485 0.542 0.948 0.946 0.388 0.432 -0.044 0.019
PCB-5 0.479 0.534 0.981 0.991 0.386 0.600 0.486 0.309
PCB-10 0.509 0.509 0.820 0.852 0.391 0.583 0.428 0.234
PCB-21 0.510 0.511 0.857 0.896 0.350 0.603 0.308 0.137
STOC-5 0.463 0.539 0.790 0.776 0.528 0.493 0.116 0.085
STOC-10 0.475 0.532 0.847 0.867 0.502 0.516 -0.017 0.105
STOC-21 0.474 0.536 0.894 0.915 0.506 0.500 0.006 0.066
RSI-5 0.476 0.537 0.820 0.839 0.498 0.497 -0.080 0.077
RSI-10 0.481 0.533 0.900 0.911 0.472 0.518 0.001 0.038
RSI-21 0.485 0.532 0.947 0.954 0.402 0.543 0.053 -0.055
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Sekil 4.18. Gostergelerin Yillara Gore Getirilerinin Dagilimi — Sisecam

Gostergeler ile modellerin birbirlerine gore basaris1 yildan yila farklilik gostermektedir.
Sekil 4.19°da goriilecegi gibi sisecam firmast icin R[50, 55] aralifindaki modeller dar bir
aralikta seyretmistir. Bu bilgiler 15181inda rassal aramaya dayanan arastirma yonteminin,

benzer sonuglar veren modeller ortaya ¢ikardigi soylenebilir.
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Sekil 4.19. R =[50, 55] Arahiginda Modellerin Getiri Dagilimlari — Sisecam

En 1yi genetik karar agaclarina dayali islem yapildiginda elde edilecek getirilere
bakildiginda, egitim doneminde R[30, 35] ve sonrasi araliklardaki en iyi modellerin
basarisinin, tiim gostergelerden yiiksek oldugu, sinama déneminde R[25, 30] ve R[30, 35]

araligindaki en iyi modellerin gdstergelere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Tablo 4.26. En iyi GDT Modellerinin, Teknik Analiz Gostergelerinin ve Hedefin

Yillik Getiri Ortalamalan - Sisecam

Model | Toplam [ Egitim | Sinama Gosterge | Toplam | Egitim | Sinama
R[05,10] 0.347] 0.418| 0.152 SMA 5-10 0.585 0.706 0.252
R[10,15] 0.388| 0486 0.118 SMA 10-21 0.456 0.533 0.244
R[15,20] 0.425| 0.509] 0.193 SMA 5-21 0.607 0.695 0.367
R[20,25] 0.587| 0.693] 0.297 AMA-5 0.401 0.471 0.208
R[25,30] 0.563| 0.633| 0.368 AMA-10 0.190 0.147 0.309
R[30,35] 0.655| 0.766] 0.349 AMA-21 -0.027| -0.044 0.019
R[35,40] 0.653| 0.786]| 0.288 PCB-5 0.439 0.486 0.309
R[40,45] 0.634| 0.775| 0.248 PCB-10 0.376 0.428 0.234
R[45,50] 0.740( 0.929] 0.222 PCB-21 0.262 0.308 0.137
R[50,55] 0.667( 0.837] 0.198 STOC-5 0.108 0.116 0.085

STOC-10 0.016 -0.017 0.105
STOC-21 0.022 0.006 0.066
RSI-5 -0.038| -0.080 0.077
RSI-10 0.011 0.001 0.038
RSI-21 0.024 0.053| -0.055
Hedef 8.661| 10.776 2.843

4.2.8. Ford Otosan

Ford Otosan firmasi hisse senedi fiyatlarina bagh olarak gelistirilen modellerin, egitim

donemlerinde diger firmalara gore oldukga yiiksek getiri sagladigi gozlenmistir. Buna

karsin sinama doneminde bu devam etmemektedir. Modellerde elde edilen dogruluk,

kacirilan firsat ve yanlis tahmin oranlari, 6zellikle yiiksek ‘R araliklari i¢in kabul edilebilir

seviyelerde seyretmistir. R[50,55] araligindaki modellerin egitim donemindeki ortalamasi

en yiiksek seviyeye sahipken, R[30,35] araligindaki modeller, sinama doneminde en

yiiksek getiri ortalamasina sahip olmustur. SMA 10-21 gostergesi ise sinama donemindeki

basarisi ile dikkati gekmektedir. Basit hareketli ortalama gostergeleri, egitim donemindeki

basarilar1 ve diger kriterler acisindan, modellerle karsilagtirilabilir seviyededir.
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Tablo 4.27. Ford Otosan Modelleri ve Gostergelerin Performans Degerleri

RC RMC RF Getiri
Egitim | Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama | Egitim Sinama
R[05,10] 0.487 0.552 0.921 0.939 0.303 0.432 0.519 0.109
R[10,15] 0.504 0.548 0.838 0.869 0.346 0.486 0.841 0.306
R[15,20] 0.507 0.533 0.790 0.822 0.378 0.533 0.846 0.285
R[20,25] 0.507 0.536 0.737 0.768 0.408 0.519 0.957 0.309
R[25,30] 0.506 0.547 0.687 0.707 0.426 0.496 0.915 0.302
R[30,35] 0.517 0.542 0.632 0.664 0.420 0.504 1.218 0.411
R[35,40] 0.528 0.481 0.583 0.656 0.416 0.583 1.287 0.253
R[40,45] 0.538 0.452 0.521 0.606 0.415 0.603 1.512 0.091
R[45,50] 0.537 0.448 0.477 0.549 0.424 0.595 1.538 0.181
R[50,55] 0.550 0.426 0.398 0.468 0.422 0.599 1.584 0.140
SMA 5-10 0.536 0.453 0.436 0.508 0.431 0.585 1.595 0.142
SMA 10-21 0.536 0.431 0.425 0.481 0.433 0.597 1.563 0.316
SMA 5-21 0.542 0.429 0.415 0.479 0.428 0.598 1.394 0.168
AMA-5 0.482 0.534 0.888 0.907 0.408 0.558 0.722 0.085
AMA-10 0.482 0.552 0.936 0.947 0.314 0.415 0.465 0.053
AMA-21 0.469 0.547 0.982 0.980 0.308 0.438 0.205 0.101
PCB-5 0.493 0.518 0.773 0.807 0.429 0.567 0.770 0.105
PCB-10 0.498 0.535 0.822 0.854 0.388 0.535 0.681 0.120
PCB-21 0.499 0.550 0.857 0.891 0.349 0.473 0.716 0.262
STOC-5 0.480 0.541 0.777 0.772 0.461 0.510 0.319 0.084
STOC-10 0.467 0.562 0.864 0.845 0.487 0.431 0.052 0.025
STOC-21 0.464 0.566 0.910 0.896 0.494 0.356 0.021 0.067
RSI-5 0.459 0.572 0.844 0.805 0.511 0.409 0.049 0.064
RSI-10 0.454 0.574 0.904 0.889 0.542 0.296 -0.042 0.117
RSI-21 0.458 0.563 0.963 0.956 0.561 0.091 0.031 0.037
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Sekil 4.20. Gostergelerin Yillara Gore Getirilerinin Dagilimi — Ford Otosan

Sekiller bakildiginda tiim yillar ortalamasinda en basarili sonug¢ veren R[30, 35]

araligindaki modellerin 1999 yili disinda gostergelere gore daha iyi sonuglar vermedigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.21. R = [30, 35] Arahi@inda Modellerin Getiri Dagilimlari — Ford Otosan

Her bir R aralig1 i¢in en iyi modeller ile gostergelerin getiri performanslart asagidaki
tabloda verilmistir. Modellerin egitim donemlerindeki basarisinin sinama doéneminde
devam etmedigi gozlenmektedir. Getiri oranlarinin  birbirine yakin  olmasi
beklenmemektedir fakat diger firma verilerine gore bakildiginda egitim donemindeki
getiriyle sinama donemindeki getiri arasindaki belli bir oranin yakalanmasi gerekir. Bu
anlamda Ford Otosan iizerinden gelistirilen modellerin yetersiz kaldig1 sdylenebilir. Basit

hareketli ortalama gostergeleri diger gostergelerin 6niine ¢iktig1 goriilmektedir.

Tablo 4.28. En iyi GDT Modellerinin, Teknik Analiz Gostergelerinin ve Hedefin
Yillik Getiri Ortalamalari - Ford Otosan

Model [ Toplam [ Egitim | Sinama Gosterge Toplam | Egitim | Sinama
R[05,10] ]0.448 0.541 0.192 SMA 5-10 1.207 1.595 0.142
R[10,15] ]0.823 0.995 0.349 SMA 10-21 1.230 1.563 0.316
R[15,20] |0.867 1.024 0.435 SMA 5-21 1.068 1.394 0.168
R[20,25] ]0.985 1.195 0.408 AMA-5 0.553 0.722 0.085
R[25,30] |0.926 1.148 0.316 AMA-10 0.355 0.465 0.053
R[30,35] |1.041 1.278 0.389 AMA-21 0.178 0.205 0.101
R[35,40] |1.208 1.574 0.200 PCB-5 0.593 0.770 0.105
R[40,45] |1.362 1.787 0.191 PCB-10 0.531 0.681 0.120
R[45,50] |1.305 1.731 0.132 PCB-21 0.595 0.716 0.262
R[50,55] |1.274 1.632 0.292 STOC-5 0.257 0.319 0.084

STOC-10 0.045 0.052 0.025
STOC-21 0.033 0.021 0.067
RSI-5 0.053 0.049 0.064
RSI-10 0.001 -0.042 0.117
RSI-21 0.033 0.031 0.037
Hedef 7.700 9.371 3.102
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Bu ¢aligmanin uygulama bdliimiinde, FGP programi ile elde edilen modeller ile
gosterge olarak kullanilan teknik analiz yontemlerinin performanslari karsilagtirilmistir. Bu
kargilagtirmalar i¢in sadece, piyasada modelin yada gostergelerin Onerileri ¢ergevesinde
belirlenen islem stratejisi ile islem yapildiginda elde edilecek getiriler dikkate alinmustir.
Bu getirileri zayiflatacak islem maliyetleri ve alternatif yatirnm araglarinin etkisi

incelemelerde hesaba katilmamastir.

IMKB Ulusal 100 Endeks degerinden elde edilen modeller ve gostergelerin, varsayilan
islem stratejisine gore ortalama islem yapma sayilar1 Tablo 4.3’te verilmisti. Bu tabloda
goriilecegi gibi gostergelerin kullanilan Oneri sayisi, modellerin ¢gogunun ortalama Oneri
sayisindan diisiik ¢ikmistir. Bu durumda, 6denecek islem maliyetleri toplamda modeller

icin daha fazla olacaktir.

Tiim yillar ortalamasinda, modellere gore islem yapildiginda piyasada kalma oram
ortalama %80, goOstergelere gore islem yapilmasinda %42 oldugu goriilmiistiir. Bu
durumda, piyasada olunmadigi donemde alternatif yatirim araclarina (hazine bonosu, repo
gibi) yonelecegi diisiiniildiigiinde, gostergelerin piyasa disinda oldugu donemlerde bu
araglardan elde edecegi getiriler, gostergelere gore piyasadan elde edilecek getirilerin

dezavantajin1 yok edebilir.
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SONUC ve ONERILER
Piyasa etkinliginin ii¢ seviyesinden ve bu seviyelere iliskin etkinlik testlerinden
calismanin birinci boliimde bahsedilmisti. Eger fiyatlar tiim ge¢mis donem bilgisini i¢inde
barindiriyorsa, yeni bilgiler diginda fiyatlar1 etkileyecek higbir etki olmayacak, fiyatlar
tahmin edilemez sekilde hareket edecektir. Fiyatlarin bu rassal degisim 6zelligi, rassal

ylriiylis modeli ile agiklanmustir.

Birinci seviye etkinlik testlerinde, piyasanin tiim ge¢mis donem fiyat bilgisini i¢inde
baridirdig1 yoniindeki hipotez sorgulanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veri ve yontem
dikkate alindiginda, bu ¢alismanin birinci seviyede bir etkinlik testi oldugu sdylenebilir.
Kullanilan veriler sadece ge¢mis donem fiyat bilgisini icermektedir ve bu veriler
geleneksel yontemlerin  disinda, dogrusal olmayan bir modelin arastirmast igin
kullanilmigtir. Bu amagla tigiincii boliimde, verilerin derlenmesinin ve yontemin anlatildigt
bolimde, aym zamanda IMKB Ulusal 100 degerleri iizerine normallik testleri ve
sonrasinda Dickey-Fuller ve RUNS otokorelasyon testleri uygulanmistir. Bu testler
sonucunda getirilerin ge¢misle bagintis1 bir Slgiide arastirilmis ve anlamli bir baginti

bulgusuna rastlanmamustir.

Bu bulgular altinda, IMKB Ulusal 100 endeksi verilerinin, ¢alisma igin uygun bir
yapida oldugu sdylenebilir. Veri analizi sonrasi, verilere bazi secilmis teknik analiz
yontemleri uygulanmis ve bu teknik analiz yontemlerine gore al sinyallerinin belirtildigi
her bir yonteme ait oneri serisi elde edilmistir. Bu teknik analiz yontemlerinin hi¢ birinin
tek basia piyasalarda bir basar1 saglamadigi bilinmektedir. Bu sebeple yatirimcilarin,
kendilerince belirledikleri teknik analiz yontemlerinden olusan bir karar sistemine sahip

olduklar1 diisiiniilmektedir.

Varsayilan yatirimer tipinin islem stratejisine gore piyasada en iyi getiriyi saglayacak
Oneri sistemi, ¢aligmanin tahmin edilmek istenen hedef Oneri verisi olarak alinmustir.
Uciincii béliimde bu hedef veri ile teknik analiz gdstergelerine dayali oneri verilerinin
korelasyon degerleri karsilastirilmis, hedef degisken bagimsiz degisken olarak alinarak
lojistik regresyon analizine bakilmistir. Korelasyon degerlerine bakildiginda, 0.134
seviyesinde korelasyona degeri ile, fiyat kanal kirilmas1 gdstergesi (21 giinliik, PCB-21),
hedef degiskenle en iligkili teknik analiz gostergesi olarak ¢ikmustir. Regresyon analizi
sonucunda hedef Oneri verisinin tahmininde AMA-10, PCB-21, RSI-10 ve RSI-21

gostergeleri anlamli ¢ikmigstir. Buna karsin regresyon denkleminin R-kare degeri 0.03 tiir.
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Finansal piyasalarin etkinlige ulagsma siireci, isleyisi ile ilgili ¢aligmalarda evrimsel
algoritmalarin kullanim1 giderek yayginlagsmaktadir. Bu caligmalarin finansin en temel
teorilerinin (6zellikle piyasa etkinligi ile ilgili teorilerin) sorgulanmasi ve revize edilmesi
sonucuna dogru yonlendigi goriilmektedir. LeBaron (2005) literatiirdeki ajan temelli
bilgisayarli finans ile ilgili yayinlar taradigi calismasinda yakin gelecekte denge piyasa
dinamikleri ile ilgili mevcut teorilerin yerini alacak, adaptif piyasa oyuncularinin stirekli
O0grenme miicadelesinin piyasalar1 etkinlige yonlendirdigi, ama etkinlige tam anlamiyla

ulagilamadigi bir yapiy1 yansitan teorileri gérmenin miimkiin oldugunu ifade etmistir.

Finansal piyasalarin evrimsel kompleks adaptif sistemler oldugu goriisii ile birlikte
piyasalar1 anlamaya, altinda yatan dinamiklerin kesfine yonelik olarak, piyasa oyuncularini
modelleyen yontemler, ger¢ek piyasalarda kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda, degisen
kosullar altinda stirekli bir model arayis1 i¢inde olan piyasa oyuncularinin, genetik
algoritmalar1 kullanarak, kendi beklentilerine ve yatirim davranislarina uygun modeller
gelistirebilecegi Onerilmektedir. Bu baglamda, bir yatirimcinin gelistirdigi modellerin,
piyasalarda yatirim kararlari i¢in kullanilan genel geger yontemlere gore basarisinin

arastirilmasi da bir etkinlik testidir.

Birbirlerinden farkli yaklagimlarla sistemde basari saglama g¢abasi bireyler arasindaki
rekabeti gosterir. Her biri, sistemde rekabetci giiclinli koruyabilmek agisindan modellerini
veya hipotezlerini silirekli yenileme ve degisen kosullara uyarlama baskis1 altindadir.
Ekonomik anlamda sistem, birbirinden farkli 06znel yaklagimlara sahip piyasa
oyuncularinin (ajanlar olarak da adlandirilmaktadir) farkli beklentilerinin bulustugu,
stirekli bir degisim iginde bulunan ve genelde tam bir denge noktasina ulasmasi s6z konusu
olmayan bir ortami tarif etmektedir. Ajanlarin kendi yatirnrm karar sistemlerini
gelistirdikleri ve bunu daha ¢ok tiimevarim yontemi ile gozlemleyerek elde edildigi
diistiniilmektedir. Gozlemleri sonucunda piyasadaki bazi yonelimleri ortaya cikaracak,
getiri  firsatlarinin  sinyallerini veren araglari se¢ecek yada kendisi gelistirecektir.

Piyasalarin dinamizmine bagli olarak kendi karar sistemini siirekli yenileyecektir.

Yatirimcilarin - bu  davranisini  modelleyebilecek yontemlerden biri de genetik
algoritmalardir. Tahmin giicii olan gdstergeleri veya yontemleri tek tek yada birlestirerek,
kendi amaglarin1 saglayacak en iyi sisteme ulagma g¢abasi, evrimsel algoritmalarda rassal

olarak belirlenen karar modellerinden en iyilerin seg¢ilmesi, bunlarin ¢aprazlama ve
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mutasyonla daha iyi modellerin elde edilmeye c¢alisilmasi ve bunun belirli bir kritere kadar

devam edilmesi algoritmasiyla benzerlik gostermektedir. Evrimsel algoritmalar i¢inde yer
alan genetik algoritmalar ve genetik programlama ile yatirimcilar, kendi belirledikleri
gostergelere dayali modeller gelistirebilir ve degisen kosullarla birlikte bu siireci

yenileyerek karar sitemini glincelleyebilir.

Burada dikkat ¢eken bir konu ise genetik algoritmalarin bu alandaki kullanimi tamamen
otomatik bir siire¢ olmadigidir. Genetik algoritmalarin finansal piyasalardaki kullaniminda,
kullanicinin finans ve piyasalar hakkinda bilgisine ihtiya¢ vardir. Bu sekliyle kullanicinin
kendi amaglar1 dogrultusunda yonlendirecedi ve sonuglari yorumlayacagi etkilesimli bir

siirectir.

Bu tez ¢aligmasinda piyasada getiri firsatlarini yakaladigina inanilan 5 farkli teknik
analiz yontemi ti¢ farkli donemde kullanilmistir. Bir yatirnmei, piyasadaki firsatlari, bu
gostergeler ile dogrusal olmayan, karar agaci 6zelliginde bir karar sistemi ile yakalayabilir
mi? Genetik algoritmalar bu konuda yatirimcilar i¢in iyi bir ara¢ olabilmektedir. Bu
calismada elde edilen modellerin performansi, gostergelerin  performanst ile

karsilagtirilmustir.

Bu tez calismasinin amacina benzer olarak, piyasadaki fiyat ve getirileri tahmin etmeye
yonelik bazi ¢aligmalar, teknik analiz yontemlerine dayali dogrusal olmayan modellerin
bulunmasinda genetik algoritmalar yontemini kullanmislardir. Bu ¢alismalarda bazilarinda
genetik algoritmalar ile elde edilen modellerin, klasik yontemlere goére daha basarili
sonuclar verdigi belirtilmistir (Chen ve Yeh, 1997; Fyfe vd., 1999; Tsang vd., 2000;
Korczak ve Roger, 2002; Latemendia, 2002; Potvin vd., 2004). Chen ve Yeh (1997)
caligmalarinda fiyatlarin grafiklerinde, u¢ noktalar1 ve doniis noktalarin1 sinyal olarak
alarak getirilerin tahmininde genetik algoritmalar yontemini denemislerdir. Sonuglar
rassal yliriiylis modeli ile karsilagtirmislar ve kisa donemde dogrusal olmayan modellerin
varligini ileri stirmiislerdir. Buna karsin modellerin elde edilmesindeki maliyetini One

siirerek piyansin etkinliginin hala reddedilemeyecegini savunmuslardir.

IMKB Ulusal 100 endeksi kapanis degerleri iizerinden gostergelere dayali model
arastirmasinda kullanilan parametrelerden biri ‘R =R[Puin,Pmaks] araliklaridir. Bu araliklar
ile elde edilecek modellerin yapacagi onerilerin sayisi, program tarafindan belirli limitler

araligina zorlanmaktadir. Bu sebeple diigiik araliktaki modellerin tahmin hatasi diisiik
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gerceklesirken, ayni zamanda kagirilan firsatlarin sayist da artmaktadir. Fakat bunun

getiriler iizerine etkisi bilinmemektedir. Bu sebeple her aralik i¢in program 10 defa
calistirilmis ve 10 ayr1t model elde edilmistir. Bir calistirmadan sonu¢ ¢ikarmak yerine
uygulama bolimiinde genellikle her bir aralik i¢in 10 calistirmanin ortalamalarina
bakilmistir. ilk olarak modellerin gelistirilmesi i¢in kullamlan egitim déneminde bazi
modellerin, gostergelerin tek tek kullanimina gore daha fazla ve istikrarl getiriler sagladig
goriilmistiir. Egitim doneminde modellerde yiiksek R araliklari i¢in daha fazla getiri s6z
konusu iken bu dogrusal iliski sinama doneminde bozulmustur. Buna karsin modellerin

getirisinin sinama doneminde gostergelerin iizerinde seyrettigi fark edilmektedir.

Modellerin yillik getirileri acisindan bakildiginda ise her yilda en iyi basar1 veren
modelin hangi aralikta oldugu degiskenlik gostermektedir. Her yilin piyasalar1 etkileyen
cevresi farkli olacagindan bu degiskenlik beklenmekteydi. Bu durum yatirimeilarin her

donemde karar sistemlerinde degisiklik yapmasi gerekliligi goriisiinli desteklemektedir.

Varsayilan islem stratejisinde, bir alim Onerisi degerlendirildiginde satis yapilip
piyasadan ¢ikana kadar bagka bir Oneri degerlendirilmemektedir. Bu sebeple alim
Onerilerinin tamami1 kullanilmayacaktir. Sinama déneminde ortalama 6neri kullanma orant,
elde edilen modeller icin %31, gostergeler icin %22 seviyesindedir. Modeller piyasada
daha fazla islem yapmaktadirlar. Bu durumda karsilagtirmalarda dikkate alinmayan islem
maliyetlerinin modeller i¢in daha fazla olacagi sdylenebilir. Ortaya ¢ikan islem maliyetleri,

modellerin getirilerdeki avantajint yok edebilir.

Modeller ve gostergeler arasinda bir diger farklilik ise piyasada kaldiklari siiredir.
Piyasada kalinan isgiinii orani, modeller ortalamast %380, gostergeler ortalamasi %42’dir.
Hisse senedi piyasasinda pozisyon alinmadigi déonemde yatirimeilar tasarruflarii risksiz
yatirim araglar1 ile degerlendirebilirler. Bu durumda gostergelerle yatirim yapildiginda,
risksiz yatirim araclarindan daha fazla oranda faydalanilabilir. Bu durumda modellerin

getirisinin avantaj1 yok olabilir.

Aylik bazda modellerin ayrintili olarak getirileri incelendiginde R[15,20] araligindan
R[35,40] araligmma kadar tiim modellerin, gostergelerden daha iyi sonuclar verdigi
goriilmiistiir. Bunun yani sira, modellerin igeriginin bagimsiz degisken olarak kullanildig:
ve modelin getirisinin bagimli degisken oldugu regresyon analizleri yapilmistir. Bu

analizlerle gercekten biiyiik R-kare degerleri elde edilmistir. Bir tahmin modelinin
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basarisinda hangi gostergelerin ayirt edici oldugu bu analiz sonucunda anlasilabilir. Bu

analiz ancak modellerin basaris1 dogrulandiktan sonra yapilmali, ¢linkii regresyon analizi

sadece getiriler ile modelde kullanilan gdstergelerin bagintisin1 vermektedir.

Gostergelere dayanan, dogrusal olmayan bir model aragtirmasinda elde edilen sonuglar
sadece kar firsat1 veren modeller olarak ele alinmamalidir. Daha 6nce de belirtildigi gibi,
verilerin derlemesinde oldugu gibi ¢ikan sonuclar1 analiz etmek ve ne sekilde
kullanilacagina karar vermek kullanicinin inisiyatifindedir ve bu calismalar belirli bir

diizeyde finans bilgisi gerektirir.

Caligmanin uygulama bdliimiiniin ikinci kisminda, secilmis firma fiyat bilgilerinden
yararlanilarak IMKB Ulusal 100 i¢in yapilan model arastirmasi tekrarlanmistir. Secilmis
sekiz firmanin her birine ait modellerin ve gostergelerin ortalama (tiim yillar ortalamasi)
performans degerleri, gostergelerin yillara gore getirileri, en iyi ortalama getiri saglayan R
araligindaki modellerin yillara gore getiri dagilimlar1 ve her bir R araligindaki en iyi

modelin ve gostergelerin getiriler agisindan karsilastirmasi verilmistir.

Firmalar arasindan Alarko Holding, Pmar Siit ve Is Bankasi’nin baz1 R araligindaki
modellerin ortalamasi, egitim donemi iginde, gdstergeleri agmistir. Buna karsin bu tiirde bir
basar1 smama doneminde sadece Vestel, Is Bankasi ve Sisecam firmalarinda
gerceklesmistir. Her bir R araligindaki modellerin ortalama getirileri, sadece Is Bankas:

icin hem egitim hem de sinama déneminde basar1 saglamistir.

Buna karsin tiim yillar ortalamasinda en iyi ortalamaya sahip R araligindaki modellerin
getiri dagilimlan ile gostergelerin dagilimina bakildiginda hig¢bir firmanin model getirisi
tim yillarda gostergelerin iizerinde gerceklesmemistir. Farkli yillarda farkli modellerin
basarist On plana c¢ikti§1 diisliniilebilir. Her yil igin genel gegcer bir modelden

bahsedilememektedir.

Her bir R araligindaki en iyi getiriye sahip modeller ile gostergeler karsilastirildiginda
c¢ogu firma icin en iyi modellerin getirisinin hem egitim hem de sinama doneminde

gostergeleri astig1 gorilmiistiir.

Tiim bu karsilastirmalarda bir modelin hem egitim hem de sinama donemlerinde basari

sagladigim1 soylemek miimkiin olmamaktadir. Her yilin ¢evre kosullarina bagli olarak
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farkl1 bir modelin basarisinin 6n plana ¢iktig1 sdylenebilir. Buna karsin ayni durum

gostergeler i¢in de gegerlidir.

Bu tez ¢alismasinda IMKB Ulusal 100 endeksi degerleri ve secilmis sekiz firma hisse
senedi kapanis fiyatlari izerinden arastirma yapilmistir. Endeks i¢in elde edilen sonuglarin,

firmalarda da bir 6l¢iide gegerli oldugu sdylenebilir. Fakat tiim firmalar i¢in genellenemez.

Bu tez ¢aligmasinda elde edilen bilgiler 15181nda, hisse senedi piyasasindan, teknik
analize dayali olarak bazi dogrusal olmayan iligkilere dayali karar agaglar ile piyasada,
teknik analiz gostergelerine dayali stratejilerin lizerinde getiri elde etme firsatlari
yakalanabilir. Bu karar agaclarinin elde edilmesinde genetik algoritmalar faydali bir arag

olmaktadir.

Bu calismada kisitli sayida fakat teknik analizi temsil ettigi diisiiniilen gostergeler
kullanilmistir. Bu saymnin arttirilmas: daha iyi sonuglar verebilir. Bunun yani sira teknik
analiz gostergelerinin yaninda piyasalardaki getiri firsatlarini yansittig1 inanilan temel
analiz degiskenleri veya genel ekonomik gostergeler eklenebilir. Burada arastirilan firsatin

ve kullanilacak degiskenlerin degisim frekanslarinin uyumlulugu unutulmamalidir.

Bu caligmada getiri hesaplamalarinda islem maliyetleri ve piyasa disindaki durumda
tasarruflarin degerlendirilmesi ihmal edilmistir. Bunlar1 da dikkate alacak bir karsilastirma,

sonuglarin daha kesin olmasini saglayacaktir.

Son olarak varsayilan yatirnmci tipi ile sadece alim kararlart modellerden veya
gostergelerden belirlenmektedir. Bunun yerine al-sat tahmini veren modeller {izerine

calisilmasi daha iyi sonuglar verebilir.



138
KAYNAKCA
Akay D., Cetinyokus T., Dagdeviren M., “Portfoy Se¢imi Problemi Igin KDS/GA
Yaklasimi”, Gazi Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 17 (4), (2002),
125-138

Alexander, S.S., “Price Movements in Speculative Markets: Trends or Random Walks”,

Industrial Manament Review”, 2 (2), (1961), 7-26

Allen F., Karjalainen R., “Using Genetic Algorithms To Find Technical Trading Rules”,
Journal of Financial Economics, 51, (1999), 245-271

Arthur W. B., Holland J. H., Lebaron B., Palmer R., Tayler, P., “Asset Pricing Under
Endogenous Expectations in an Artificial Stock Market” (edt.) Arthur W.B., Lane D.,
Durlauf S.N., The Economy as an Evolving Complex System II, Menlo Park: Addison-
Wesley, (1997), 15-44. Ayni zamanda Santa Fe Institute Paper 96-12-093 olarak

yayimlanmigtir

Arthur, W.B. On the Evolution of Complexity, Working Paper, No. 93-11-070, Santa Fe
Institue, Santa Fe, N.M. (1993)

Arthur W.B., “Inductive Reasoning and Bounded Rationality”, The American Economic

Review, 84 (2), (1994), 406-411

Baba N., Imoue N., Asakawa N., “Utilization of Neural Networks & GAs for Constructing
Reliable Decision Support Systems to Deal Stocks”, Working paper of Information
Science, (2000), Osaka- Kyoiku University, Japan

Back T., Fogel D.B., Michalewich T., Evolutionary Computation 1: Basic Algorithms and
Operators, Institute of Physics Publishing , Bristol and Philadelphia, 2000

Balaban E., “Day of The Week Effects: New Evidence From an Emerging Stock Market”,
Applied Economics Letters, 2, (1995), 139-143

Bauer R.J.Jr., Genetic Algorithms and Investment Strategies, John Wiley & Sons, USA,
1994

Bingul Z., Sekmen A.S., Palaniappan, S., Sabatto S., “Genetic Algorithms Applied to Real
Time Multiobjective Optimization Problems”, Proceedings of the IEEE SoutheastCon
Conference, (2000), 95-103

Black F., “Noise”, The Journal of Finance, 41(3), (1986), 529-543



139
Bolat B., Erol K.O., Imrak C.E., “Miihendislik Uygulamalarinda Genetik Algoritmalar ve

Operatorlerin Islevleri”, Miihendislik ve Fen Bilimleri Dergisi, 4, (2004), 264-271

Brock W., Lakonishok J., Lebaron B., “Simple Technical Trading Rules and the Stochastic
Properties of Stock Returms”, The Journal of Finance, 47 (5), (1992), 1731-1764

Buguk, C., Brorsen, B.W., “Testing Weak-Form Market Efficiency: Evidence from the
Istanbul Stock Exchange”, Internationa Review of Financial Analysis, 12, (2003),
579-590

Butler, J., Tsang E.P.K., “EDDIE Beats the Bookies”, Journal of Software-Practice and
Experince, 28 (10), (1998), 1033-1043

Chen S.H., On the Relevance of Genetic Programming to Evolutionary Economics,
Evolutionary Controversies in Economics: A New Transdisciplinary Approach i¢inde,

Springer Science, 2001

Chen S.H., Lee W.C., Option Pricing Eith Genetic Algorithms: A Second Report, IEEE,
(1997), 21-25

Chen S.H., Yeh C.H., “Toward a Computable Approach to the Efficient Market
Hypothesis: An Application of Genetic Programming”, Journal of Economic Dynamics

and Control, 21, (1997), 1043-1063

Chen S.H., Yeh C.H., “Genetic Programming in the Agent-Based Modeling of Stock
Markets”, The Fifth International Conference of the Society for Computational

Economics, (1999), A.B.D.

Chiraphadhanakul S., Dangprasert P., Avatchanakorn V., “Genetic Algorithms in
Forecasting Commercial Banks Deposit”, IEEE International Conference on Intelligent

Procecessing Systems, (1997), 116-121

Churchill G.A. Marketing Research: Methodological Foundations, 7th edition, Dryden
Pres, A.B.D., 1999

Cowles A., “A Revision of Previous Conclusions Regarding Stock Price Behavior”,

Econometrica, 28 (4), (1960), 909-915

Cowles A., Jones H.E., “Some a Posteriori Probabilities in Stock Market Action”,

Econometrica, 5 (3), (1937), 280-294

Cowles A., “Can Stock Market Forecasters Forecast”, Econometrica, 1(3), (1933), 309-324



140
Davis, L., Genetic Algorithms and Financial Applications (ed) Deboeck GJ, Trading on the

Edge. Wiley, New York, 133-147, 1994

Demirer R., Karan M.B., “An Investigation of the Day-of-the-Week Effect on Stock
Returns in Turkey”, Emerging Markets Finance and Trade, 38 (6), (2002), 4777

Dempster M.A.H., Jones C.M., “A Real-time Adaptive Trading System Using Genetic
Programming”, Quantative Finance, 1, (2001), 397-413

Desai V.S., Convay D.G., Crook J.N., Overstreet G.A., “Credit Scoring Models in the
Credit Union Environment Using Neural Networks and Genetic Algorithms”, IMA
Journal of Mathematics Applied in Business and Industry, 8, (1997), 323-346

Diaz M.A., Alvarez A., “Forecasting Exchange Rates Using Genetic Algorithms”, Applied
Economics Letters, 10, (2003), 319-322

Dianati M., Song 1., Treiber M. “An Introduction to Genetic Algorithms and Evolution
Strategies”, Technical Report, University of  Waterloo, (2002),

www.swen.uwaterloo.ca/~mdianati/articles/gaes.pdf. (30.11.2005)

Ederington L.H. ve Lee J.H., “The Short-Run Dynamics of the Price Adjustment to New
Information” The Journal of Financial and Quantitative Analysis, 30(1) (1995),117 -
134

Egeli B., Ozturan M., Badur B., “Stock Market Prediction Using Artificial Neural
Networks”, in Proceedings 3rd Hawaii International Conference on Business, USA,

Junel8-21, 2003.

Eiben A.E., Smith J.E., Introduction to Evolutionary Computing,, Springer-Verlag Berlin
Heidelberg, Germany, 2003

Erding Y., Yatirimci ve Teknik Analiz Sorgulaniyor, Siyasal Kitabevi, 2004

Fama E.F., “Efficient Capital Market:A Review of Theory and Empric Works”, Journal of
Finance, 25 (2), 1970, 383-417

Fama E.F., “The Behavior of Stock Market Prices”, The Journal of Business, 38 (1),
(Jan.1965a), 34-105

Fama E.F., “Random Walks in Stock Market Prices”, Financial Analysts Journal,

(September-October 1965b), 55-59

Fama E.F. ve French K.R., “Permanent and Temporary Components of Stock Prices”,

Journal of Political Economy, 96(2), (1988), 246-273



141
Fama E.F., “Efficient Capital Markets: 11, Journal of Finance, 46 (5), (1991), 1575-1617

Fama EF., “Market Efficient, Long-Term Returns, and Behavioral Finance”, Journal of

Financial Economics, 49, (1998), 283-306

Feldman K., Treleaven P., “Intelligent Systems in Finance”, Applied Mathematical

Finance, 1, (1994), 195-207

Finnerty J.E., “Insiders and Market Efficiency”, The Jornal of Finance, 31 (4), 1976,
1141-1148

Forrest S., “Genetic Algorithms”, ACM Computing Surveys, 28 (1), (1996), 77-80.

Frick A., Herrman R., Kreidler M., Narr A., Sese D., “Genetic Based Trading Rules- A
New tool to beat the Market with?- First empirical results”, AFIR, 2, (1996) 997-1017

Fyfe C., Marney J.P., Tarber H.F.E., “Technical Analysis Versus Market Efficiency — A
Genetic Programming Approach”, Applied Financial Economics, 9, (1999) 183-191

Glass G.A., Extensive Insider Accumulation as an Indicator of Near-Term Stock Price

Performance, Yayimlanmamis Doktora Tezi, Ohio State University, 1966

Glibovets N.N., Medvid S.A., “Genetik Algorithms Used to Solve Scheduling Problems”,
Cybernetics and System Analysis, 39 (1), (2003), 81-90

Goldberg D.E., Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning,
Addison-Wesley Publishing Company, USA, 1989

Greene W.H., Econometric Analysis, Third Edition, Prentice-Hall, USA, 1997

Grefenstette J.J., Jong K.A.D., Willlam M.S. Competition-based Learning, Foundation of
Knowledge Acqusition: Machine Learning, (Edt), Meyrowitz A., Kluwer Academic
Publishers, 1993

Grefenstette J.J. Evolutionary Algorithms in Robotics, Edt. Jamshedi M. and Nguyen C.,
Robotics and Manufacturing: Recent Trends in Research, Education and Applications,
Fifth International. Symposium on Robotics and Manufacturing bildiri kitabinda,
ISRAM 94, ASME Press: New York, (1994), 65-72

Grossman S.J., “On the Efficiency of Competitive Stock Markets Where Trades Have
Diverse Information”, Journal of Finance, 31 (2), (1976), 573-585

Grossman S.J., Stiglitz J.E., “On the Impossibility of Informationally Efficient Markets”,
The American Economic Review, 70 (3), (1980), 393-408

Giirsakal N., Bilgisayar Uygulamali Istatistik I, Marmara Kitabevi Yaymlar1, Bursa, 1997



142
Giirsakal N. Bilgisayar Uygulamali Istatistik II, Marmara Kitabevi Yayinlari, Bursa, 1998

Harrald P., Economics and Evolution, The panel paper given at the Seventh International

Conference on Evolutionary Programming, March 25-27, 1998, San Diego, A.B.D.
Hirt G.A., Block S.B., Managing Investments, McGraw-Hill Publisher, 2004

Holland J.H., Adaptation in Natural and Artifical Systems, The University of Michigan
Press, Ann Arbor, MI, 1975

Holland J.H., Adaptation in Natural and Artifical Systems, An Introductory Analysis with
Applications to Biology, Control and Artificial Intelligence (2nd ed), Cambridge, MA,
MIT Pres, 1992

Holland J.H., Holyoak K.J, Nisbett R.E., Thagard P.R., Induction: Processes of Inference,
Learning, and Discovery, Cambridge, MA: MIT Pres, 1987

Hryshko A., Downs T., “System for Foreign Exchange Trading Using Genetic Algorithms
and Reinforcement Learning, International Journal of System Science, 35 (13-14),

2004, 763-774
http://robot.cmpe.boun.edu.tr/593/evrim.pdf

Isci O., Korukoglu S., “Genetik Algoritma Yaklasimi ve Yoneylem Arastirmasinda Bir
Uygulama”, Yonetim Ve Ekonomi, 10 (2), 2003 191-208

Jaffe J.J., “Special Information and Insider Trading”, The Journal of Business, 47 (3),
1974, 410-428

James F.E., “Monthly Moving Averages-An Effective Investment Tool”, The Journal of
Financial and Quantitative Analysis, 3 (3), 1968, 315-326

Jensen M.C., “The performance of Mutual Funds in the Period 1945 — 1964, Journal of
Finance, 23 (2), 1968, 389-416

Joshi S., Parker J., Bedau M. A., “Technical Trading Creates a Prisoner’s Dilema: Results
From an Agent-Based Model”, Computational Finance ,(2000), 465479

Karan M.B., Yatirim Analizi ve Portfoy Y onetimi, Gazi Kitabevi, 2004

Karemera D., Ojah K., Cole J., “Random Walks and Market Efficiency Tests: Evidence
from Emerging Equity Markets”, Review of Quantitative Finance and Accounting, 13

(2), (1999), 171-188

Katz J.O., McCormick D.L., The Encyclopedia of Trading Strategies, McGraw-Hill, 2000



143
Kaufman S.A., The Origins of Order: Self Organization and Selection in Evolution, Oxford

University Pres, 1993

Kiymaz H., “The Effects of Stock Market Rumors on Stock Prices: Evidence from an
Emerging Market”, Journal of Multinational Financial Management, 11, (2005), 105-
115

Kim MJ., Han L., Lee K.C., “Hybrid Knowledge Integration Using the Fuzzy Genetic
Algorithm: Prediction of the Korea Stock Price Index”, Intelligent Systems in
Accounting, Finance and Management, 12 (1), (2004), 43-60

Kingdon J., Feldman K., “Genetic Algorithms and Aplications to Finance”, Applied
Mathematical Finance, 2 (2), (1995), 89-116

Kiyotaki N., Wright R., “On Money as a Medium of Exchange”, Journal of Political
Economy, 97, (1989), 927-954

Korczak J., Roger P., “Stock Timing Using Genetic Algorithms”, Applied Stochastic
Models in Business and Industry, 18, (2002), 121-134

Kuo R.J., Chen C.H., Hwang Y.C., “An Intelligent Stock Trading Decision Support
System Through Integration of Genetic Algorithm Based Fuzzy Neural Network and
Artificial Neural Network, Fuzzy Sets and Systems, 118 (1), (2001), 21-45

Latemendia L.N., “Trading Systems Designed by Genetic Algorithms”, Managerial
Finance, 28 (8), (2002), 87-100

Lebaron B., “Agent-based Computational Finance”, Working Paper, (2005), Brandeis

University

Lebaron B., Arthur W. B., Palmer R., “Time Series Properties of an Artificial Stock
Market”, Journal of Economic Dynamics & Control, 23, (1999), 1487-1516

Lenard M.J, Madey G.R., Alam P., “The Design and Validation of a Hybrid Information
System for the Auditor’s Going Corcern Decision”, Management Information Systems,

14 (4), (1998), 219-237

Li J.,, Tsang E.P.K., “Investment Decision Making Using FGP: A Case Study”,
Proceedings of Congress on Evolutionary Computation, Washington DC, USA, 6-9th
July 1999

Li J., Tsang E.P.K., “Reducing Failures in Investment Recommendations Using Genetic
Programming”, Sixth International Conference on Computing in Economics and

Finance, Barcelona, Spain, 6-8th July 2000



144
Lo A.W. ve MacKinlay A.C., “Stock Market Prices do not Follow Random Walks:

Evidence from a Simple Specification Test”, The Review of Financial Studies, 1(1)

(1988), 41-66

Lucas R., Adaptive Behaviour and Economic Theory, (editors), Hogarth R., Reder M ,
Rational Choice: The Contrast Between Economics and Psychology, University of

Chicago Press, 217-242, 1986

Mahfoud S., Mani G., “Financial Forecasting Using Genetic Algorithms, Applied
Artificial Intelligence, 10, (1996), 543- 565

Malkiel B.G., “The Efficient Market Hypothesis and Its Critics”, Journal of Economic
Perspectives, 17(1), (2003), 59-82

Marimon R., McGrattan E., Sargent T., “Money as Medium of Exchange in an Economy
with Artificially Intelligent Agents”, Journal of Economic Dynamics and Control, 14,

(1990), 329-373

Markose S., The New Evolutionary Computational Paradigm Of Complex Adaptive
Systems: Challenges And Prospects For Economics And Finance, S-H. Chen (editor),
Genetic Algorithms and Programming in Computational Finance, Kluwer Series in

Computational Finance, 443-484, 2002

Markose S., Tsang E.P.K, Er H., EDDIE for Stock Index Options and Futures Arbitrage,
in S-H. Chen (ed.),Genetic Algorithms and Genetic Programming in Computational

Finance, Kluwer Academic Publisher, 281-308, 2002

Marques De Sa J.P., Applied Statistics Using SPSS, STATISTICA and MATLAB,
Springer-Verlag, Almanya, 2003

Marsh P., “Equity Rights Issues and the Efficiency of the UK Stock Market”, The Journal
of Finance, 34(4), (1979), 839-862

Megginson W.L., Corporate Finance Theory, Addison-Wesley, A.B.D., 1997
Mitchell M., An Introduction to Genetic Algorithms, MIT Pres, USA, 1998

Nanda S., Pendharkar P., “Linear Models for Minimizing Misclassification Costs in
Bankruptcy Prediction”, International Journal of Intelligent Systems in Accounting,

Finance and Management,10 (3) (2001), 155-168

Neely C., Weller P., “Predicting Exchange Rate Volatility: Genetic Programming Versus
GARCH and RiskMetrics”, Review (FEDERAL RESERVE BANK OF ST. LOUIS),
(2002), 43-54



145
Neely C., Weller P., Dittmar R., “Is Technical Analysis in the Foreigne Exchange Market

Profitable? A Genetic Programming Approach”, Journal of Financial and Quantative

Analysis, 32 (4), (1997), 405-426

Palmer R.G., Arthur W.B., Holland J.H., LeBaron B., Tayler, P., “Artificial Economic
Life: A Simple Model of a Stockmarket”, Physica D., 75, (1994), 264-274

Potvin J.Y., Soriano P., Valle¢ M., “Generating Trading Rules on the Stock Markets with
Genetic Programming”, Computers & Operations Research, 31, (2004), 1033—-1047

Romeu R., Serajuddin U., Technical Analysis for Direct Access Trading: A Guide to
Charts, Indicators, and Other Indispensable Market Analysis Tools, McGraw-Hill
Publisher, A.B.D., 2001

Samanta G.P., Bordoloi S., “Predicting Stock Market- an Application of Artificial Neurol
Network Technique through Genetic Algorithm”, Finance India, 19 (1), (2005), 173-
188

Schulenburg S., Ross P. Explorations in LCS Models of Stock Trading. In Pier Luca
Lanzi, Wolfgang Stolzmann, and Stewart W. Wilson, editors, Advances in Learning
Classifier Systems, volume 2321 of Lecture Notes in Artificial Intelligence, 151-180.
Springer-Verlag, Berlin, 2002

Schulenburg S. ve Ross P. An Evolutionary Approach to Modelling the Behaviours of
Financial Traders, In Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation

Conference Late Braking Papers Session, GECCQ'99, 245-253, Orlando, Florida, 1999

Shapiro, S.C., Artificial Intelligence, in S. C. Shapiro, Ed. Encyclopedia of Artificial
Intelligence, Second Edition. New York: John Wiley & Sons, 1991

Sharpe W.F., “Mutual Fund Performance”, Journal of Business, 39 (1), (1966), .119-138

Subramanian S., Venugopal M.S., Rao U.S., Usefulness of Genetic Algorithm Model for
Dynamic Portfolio Selection, Journal of Financial Management and Analysis, 17 (1),

(2004), 45-53

Summer L.H., “Does the Stock Market Rationally Reflect Fundamental Values?”, The
Journal of Finance, 41(3), (1986), 591-601

Senel K., Alkan A., Celebi S., “Using Neuro-Genetic Algorithms for Prediction of
Financial Asset Prices: Evidence from the Istanbul Stock Exchange”, IJSIT Lecture

Notes of I°" International Conference on Informatics, 1 (2), (2004), 152-159



146
Tas O., Dursunoglu S., “Testing Random Walk Hypothesis for Istanbul Stock Exchange”,

International Trade and Finance Association 15th International Conference, 2005

Tathidil H. Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz, Akademi Matbaasi, Ankara,
1996

Tomek W.G., Querin S.F., “Random Processes in Prices and Technical Analysis”, The

Journal of Futures Markets, 4 (1), (1984), 15-23

Tsang E.P.K., Li, J., Markose S., Er H., Salhi A., Iori G., EDDIE in Financial Decision
Making , Journal of Management and Economics (http://www.econ.uba.at/servicios

/publicaciones/journal4/contents/contents.htm), November 2000, elektronik dergi,

erigim tarihi: 20.02.2006

Tsang E.P.K., Li, J., EDDIE for Financial Forecasting, in S-H. Chen (ed.),Genetic
Algorithms and Genetic Programming in Computational Finance, Kluwer Academic

Publisher, 2002 s. 161-174

Tsang E.P.K., Yung, P., Li, J.,, “EDDIE-Automation, a Decision Support Tool for
Financial Forecasting”, Decision Support System, 37, (2004), 559-565

Varetto F., “Genetic Algorithms Applications in the Analysis of Insolvency Risk”, Journal
of Banking and Finance, 22, (1998), 1421-1439

Yimli M.S., Giirgen F.S., Okay N., Financial Time Series Prediction Using Mixture of
Experts, ISCIS-2003 Lecture Notes in Computer Science, 2869 Springer Verlag, s.553-
560

Yimli M.S., Giirgen F.S., Okay N., “Turkish Market Analysis Using Mixture of Experts”,
in Proceeding (CD) of Engineering of Intelligent Systems (EIS), Madeira, March 2004

Zulauf C.R., Irwin S.H., Market Efficiency and Marketing to Enhance Income of Crop
Producers, OFOR Paper Number 97-04 October 1997



147

EK 1: IMKB Ulusal 100’e Dayali Olarak GA Yontemi ile Elde Edilen Modellerin ve
Kullanilan Gostergelerin Getirileri

R[05-10]

Yil IMKB100 | RUN1 | RUN2 | RUN3 | RUN4 | RUN5 | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988 -0.457| 0.443| 0.258 | 0.443| 0.443| 0.370| 0.443| 0.171] 0.232] 0.171| 0.443
1989 4.883 ] 2.168| 1.718] 2.168| 2.168 | 2.168| 2.168| 2.168| 1.606| 2.168| 2.168
1990 0.408 | 0.222| 0.315] 0.222| 0.222| 0.244| 0.222| 0.244| 0.286| 0.244| 0.374
1991 0.403 | 0.666| 0.812] 0.666| 0.666| 0.364| 0.666| 0.403| 0.372| 0.364| 0.666
1992 -0.074| 0.212| 0.194| 0.212| 0.212] 0.097| 0.212| 0.097| 0.169| 0.097| 0.212
1993 4.079| 1.372| 1.521| 1.372| 1.372| 1.372| 1.372| 1.481| 0474| 1.372| 1.372
1994 0.251]-0.205| 0.082|-0.205|-0.205 | -0.205 | -0.205 | -0.195| 0.471|-0.205| -0.195
1995 0.596| 0.262| 0.103] 0.262| 0.262| 0.262| 0.262| 0.103| 0.104| 0.262| 0.262
1996 1.517] 0.551| 0.806| 0.551| 0.551| 0.551| 0.551| 0.713| 0.294| 0.551| 0.551
1997 2469 | 1.399| 1.423] 1.399| 1.399] 1.399] 1.399| 1.399| 0.396| 1.399| 1.399
1998 -0.300| 0.425| 0.305| 0.425| 0.425| 0.244| 0.425| 0.244| 0.558| 0.244| 0.425
1999 4.514| 1.554| 1.410| 1.554| 1.554| 1.401| 1.554| 1.420| 0917] 1.160| 1.554
2000 -0.461| 0.296|-0.046| 0.296| 0.296| 0.135| 0.296| 0.135| 0.057| 0.135| 0.296
2001 0.456| 0.432| 0.968| 0.432| 0.432| 0.334| 0.432| 0.334| 0.458| 0.334| 0.432
2002 -0.263 | -0.067 | -0.073 | -0.067 | -0.067 | -0.107 | -0.067 | -0.112 | 0.033]-0.112| -0.067
2003 0.757] 0.028|-0.062| 0.028 | 0.028 | 0.028| 0.028| 0.028 | -0.012| 0.028| 0.028
2004 0.304 | -0.053 | -0.074 | -0.053 | -0.053 | -0.053 | -0.053 | -0.076 | 0.046 | -0.053 | -0.053

Ortalama

Tiimii 1.122| 0.571| 0.568| 0.571| 0.571| 0.506| 0.571| 0.503| 0.380| 0.480| 0.580

Egitim 1.261| 0.643| 0.626| 0.643| 0.643 | 0.584| 0.643| 0.559| 0.464| 0.559| 0.663

Test 0.999| 0.507| 0.517| 0.507| 0.507| 0.437| 0.507| 0.454| 0.305| 0.410| 0.507

RUNI-10 Ortalamasi Egitim | 0.603 Test | 0.466 TOMU| 0.530

R[10-15]

Yil RUNI1 |RUN2 | RUN3 |RUN4 | RUNS | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988 0.272[-0.063| 0.032| 0.272| 0.096| 0.035| 0.443|-0.063| 0.087| 0.054
1989 | 1.626| 1.585| 1.684| 1.626| 1.585| 0.925| 2.168| 1.626| 1.626| 1.684
1990 0.223] 0.165| 0.131| 0.165| 0.223] 0.037| 0.222| 0.165| 0.181| 0.272
1991 0.419] 0.561] 0.395| 0.561| 0.419| 0.180| 0.602| 0.561| 0.561| 0.595
1992 0.230| 0.230| 0.196| 0.230| 0.230| 0.374| 0.212| 0.230| 0.230| 0.317
1993 1.638| 1.375] 1.903| 1.375] 1.375] 2.690| 1.713| 1.375| 1.638| 1.522
1994| -0.116|-0.116|-0.283 | -0.116 | -0.116| 0.051|-0.379|-0.116|-0.116| -0.077
1995 0.281| 0.408| 0.294| 0.281| 0.408| 0.527| 0.103| 0.281| 0.281| 0.659
1996 0.691| 0.842| 0.844| 0.842| 0.842| 0.760| 0.496| 0.842| 0.691| 0.639
1997 1.399| 1.399] 1.372| 1.399] 1.399| 1.308| 1.571| 1.399] 1.399| 1.258
1998 0.425] 0.532] 0.642| 0.425] 0.532| 0.215]| 0.409| 0.425] 0.425| 0.545
1999 1.394| 1.154| 1.680| 1.394| 1.394| 1.061| 1.554| 1.154| 1.154| 1.137
2000 0.171] 0.277| 0.219| 0.277| 0.304| 0.117| 0.289| 0.277| 0.277| 0.171
2001 1.047| 1.101| 0.804| 1.101| 1.101| 0.405| 0.506| 1.101| 1.047| 0.872
2002 | -0.073| 0.101)-0.161| 0.101| 0.101| 0.087|-0.319| 0.101|-0.073| -0.031
2003 | -0.044| 0.011] 0.117]-0.044| 0.011] 0.273|-0.014| 0.011|-0.044| 0.092
2004 | -0.080|-0.119| 0.064|-0.143]-0.119] 0.061| 0.023|-0.119]-0.080| 0.020

Ortalama

Tiimii 0.559| 0.555] 0.584| 0.573| 0.576| 0.536| 0.565| 0.544| 0.546| 0.572

Egitim 0.572] 0.518] 0.544| 0.549| 0.528 | 0.602| 0.636| 0.507| 0.561| 0.628

Test 0.548 | 0.589] 0.620| 0.595| 0.618| 0.476| 0.501| 0.577] 0.533| 0.522

RUNI1-10 Ortalamasi Egitim | 0.565 Test| 0.558 Timii| 0,561




R[15-20

Yil RUNI1 |RUN2 | RUN3 | RUN4 | RUNS | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988 | 0.182] 0.182] 0.182] 0.182| 0.182] 0.030| 0.182| 0.182| 0.182| 0.182
1989 | 2.101| 2.101] 2.101| 2.101| 2.101| 2.101| 2.101| 2.101| 2.101| 2.101
1990| 0.313] 0.330] 0.313] 0.313] 0.313] 0.319] 0.313] 0.645]| 0.313| 0.313
1991 | 0.828 | 0.828| 0.828 | 0.828| 0.828| 0.497| 0.828| 0.828 | 0.828| 0.828
1992 0.428| 0.428| 0.428 | 0.428| 0.428| 0.293| 0.428| 0.428| 0.428| 0.428
1993 | 2.885| 2.885| 2.885| 2.885| 2.885] 2.926| 2.885| 2.885| 2.885| 2.885
1994| 0.013] 0.013] 0.013] 0.013] 0.013] 0.062| 0.013] 0.013] 0.013| 0.013
1995| 0.375] 0.375] 0.375] 0.375] 0.375] 0.670| 0.375] 0.375| 0.375| 0.375
1996 | 0.858| 0.858| 0.858| 0.858| 0.858| 0.858| 0.858| 0.858| 0.858| 0.858
1997| 1.708 | 1.708| 1.708 | 1.708| 1.708| 1.708 | 1.708| 1.708 | 1.708| 1.708
1998 | 0.483] 0483 ] 0.483 ] 0.483] 0.483 ] 0.072| 0.483 | 0.346| 0.483 | 0.483
1999 | 1.474| 1474| 1.474| 1474 1.474| 1.326| 1.474| 1.474| 1.474| 1474
2000 | 0.326] 0.326| 0.326] 0.326| 0.326| 0.185| 0.326| 0.326| 0.326| 0.326
2001 1.010| 1.010| 1.010| 1.010| 1.010| 0.883| 1.010| 1.010| 1.010] 1.010
2002 0.239] 0.239] 0.248| 0.239] 0.239] 0.248| 0.239| 0.239| 0.239]| 0.239
2003 | 0.115] 0.115] 0.115] 0.115] 0.115] 0.064| 0.115] 0.115| 0.115| 0.115
2004 | 0.072] 0.072] 0.072] 0.072| 0.072| 0.072| 0.072| 0.072| 0.072| 0.072

Ortalama

Timi 0.789] 0.790| 0.789| 0.789| 0.789| 0.724| 0.789| 0.800| 0.789| 0.789

Egitim 0.891] 0.893] 0.891]| 0.891| 0.891] 0.862| 0.891| 0.932] 0.891| 0.891

Test 0.698| 0.698| 0.699| 0.698| 0.698| 0.602| 0.698| 0.683 | 0.698| 0.698

RUNI1-10 Ortalamasi Egitim | 0.892 Test| 0.681 Timi| 0.784

R[20-25

Yil RUNI1 |RUN2 | RUN3 | RUN4 | RUNS | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988 0.182[-0.132]|-0.106| 0.269|-0.186|-0.106 | -0.051 | 0.182| 0.182| -0.106
1989 | 2.101| 2.148| 2.718| 2.297| 2.776| 2.718| 2.053| 2.053| 2.101| 2.718
1990 | 0.167] 0.249| 0.341] 0.167| 0.160| 0.104| 0.204| 0.313| 0.167| 0.104
1991 | 0.828 | 0.738| 0.576| 0.828| 0.454| 0.576| 0.662| 0.709| 0.828| 0.576
1992 0.428| 0.899| 0.132| 0.428| 0.150| 0.132| 0.428| 0.428| 0.428| 0.132
1993 | 2.885] 2.618| 3.161| 2.885| 3.161| 3.161| 2.926| 3.200| 2.885| 3.16l
1994| 0.013] 0.169| 0.281| 0.007| 0.141| 0.281| 0.062| 0.141| 0.013| 0.281
1995| 0.388| 0.562| 0.710] 0.388| 0.660| 0.727| 0.670| 0.201| 0.388| 0.727
1996 | 0.733] 0.945]| 1.036] 0.733| 0.960| 0.899| 0.733| 0.808 | 0.733| 0.899
1997 | 1.757] 1.513]| 1.925] 1.757| 1.978| 1.978| 1.757| 1.708 | 1.757| 1.978
1998 | 0.483] 0.425]| 0.298 | 0.483] 0.094| 0.298| 0.539| 0.483| 0.483| 0.298
1999 | 1.632| 1.320] 1.616] 1.632| 1.783 | 1.783| 1.474| 1.474| 1.632| 1.783
2000| 0.326] 0.281] 0.029] 0.326|-0.222| 0.029| 0.353| 0.326| 0.326| 0.029
2001 1.010| 0.925| 1.140| 1.010| 1.440| 1.140| 1.010| 1.010| 1.010] 1.140
2002| 0.239] 0.352| 0.171| 0.239] 0.148] 0.171| 0.239| 0.239] 0.239] 0.171
2003 | 0.071| 0.004| 0.245] 0.213] 0.432] 0.353| 0.281| 0.115| 0.071| 0.195
2004 | 0.017] 0.238] 0.144| 0.059| 0.062| 0.085| 0.046| 0.088| 0.017| 0.085

Ortalama

Timii 0.780| 0.780| 0.848| 0.807| 0.823| 0.843| 0.788| 0.793| 0.780| 0.834

Egitim 0.874] 0.906| 0.977] 0.909| 0.914] 0.949| 0.869| 0.904| 0.874| 0.949

Test 0.696 | 0.667| 0.734| 0.717| 0.742| 0.748 | 0.715| 0.695| 0.696| 0.731

RUNI1-10 Ortalamasi Egitim | 0.913 Test| 0.714 Timi| 0.807
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R[25-30

Yil RUNI1 |RUN2 | RUN3 | RUN4 | RUNS | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988 | -0.334[-0.232]-0.232]-0.232|-0.172|-0.172 | -0.288 | -0.334 | -0.124| -0.172
1989 | 2.718| 2.635| 2.635| 2.635| 2.718| 2.718| 2.774| 2.718| 2.718| 2.718
1990 | 0.678 | 0.405| 0.663 | 0.405| 0.668| 0.668 | 0.586| 0.678| 0.374| 0.374
1991 0.454| 0.285]| 0.337| 0.285] 0.454| 0.454| 0.422| 0.454| 0413 0454
1992 0.163| 0.202| 0.231| 0.202| 0.131] 0.131| 0.413| 0.163| 0.114| 0.131
1993 | 3.204| 3.243| 2.777] 3.243| 3.161| 3.161| 2.890| 3.204| 3.243| 3.16l
1994 | 0.344| 0.147| 0.263| 0.147| 0.281| 0.281| 0.540| 0.344| 0.423| 0.281
1995| 1.015] 0.569| 0.908 | 0.569| 0.659| 0.659| 0.550| 1.015| 0.214| 0.676
1996 1.036| 1.021| 1.151| 1.021| 1.036| 1.036| 1.003| 1.036| 0.899| 0.899
1997 1.925| 1.879| 1.837| 1.879] 1.925]| 1.925| 1.559| 1.925| 2.192| 1.978
1998 | 0.113] 0.178] 0.178] 0.178| 0.072| 0.072| 0.056| 0.113| 0.072| 0.072
1999 | 1460 1.761] 1.596| 1.761| 1.616] 1.616| 1.454| 1.460| 1.949| 1.783
2000 | -0.145]-0.069 | -0.148 | -0.069 | -0.162 | -0.162 | -0.191 | -0.145 | -0.069 | -0.162
2001 1.353| 1.270| 1.035| 1.270| 1.351| 1.351| 0.992| 1.353| 1.344| 1.351
2002| 0.148]-0.239| 0.079[-0.239| 0.148| 0.148| 0.351| 0.148 | 0.086| 0.148
2003 | 0.219] 0.546| 0.688 | 0.546| 0.317] 0.317| 0.356| 0.219| 0.525| 0.432
2004 | 0.152] 0.297] 0.180] 0.297| 0.120| 0.120| 0.257| 0.120| 0.183| 0.062

Ortalama

Tiimii 0.853] 0.818| 0.834| 0.818 | 0.842| 0.842| 0.807| 0.851| 0.856| 0.834

Egitim 1.030| 0.907| 0.948| 0.907| 0.987| 0.987| 0.986| 1.030| 0.922| 0.953

Test 0.696| 0.738| 0.733| 0.738| 0.714] 0.714| 0.649| 0.692| 0.798| 0.729

RUNI1-10 Ortalamasi Egitim | 0.966 Test| 0.720 Timi| 0.836

R[30-35

Yil RUNI1 |RUN2 | RUN3 | RUN4 | RUNS | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988 | -0.260(-0.218]-0.231|-0.287 | -0.218 | -0.284 | -0.231 | -0.201 | -0.260 | -0.231
1989 | 2.820| 2.511| 2.820] 1.689| 2.511| 1.689| 2.820| 2.820| 2.820| 2.820
1990 | 0.426] 0.727]| 0.426| 0.373| 0.727] 0.279| 0.426| 0.426| 0.426| 0.426
1991 0.225] 0.330] 0.191| 0.446| 0.330| 0.446| 0.191| 0.225] 0.225| 0.191
1992 0.282[-0.013] 0.129| 0.009 | -0.013|-0.050 | 0.129| 0.282| 0.282| 0.129
1993 | 3.055] 3.044| 3.134| 2.892| 3.044| 2.892| 3.134| 3.055| 3.055| 3.134
1994 | 0.338] 0.280| 0.219] 0.091| 0.280| 0.091| 0.219] 0.338| 0.338| 0.219
1995| 1.035] 1.117] 0.480| 0.450| 1.117| 0.450| 0.480| 1.035| 1.035| 0.480
1996 0.711] 0.696| 0.711| 1.175] 0.696| 1.175] 0.711| 0.711] 0.711| 0.711
1997 1.397| 1.510| 1.450| 2.347| 1.510] 2.347| 1.450| 1.397| 1.397| 1.450
1998 | 0.017] 0.082]| 0.017] 0.350| 0.082]-0.165| 0.017| 0.017| 0.017| 0.017
1999 | 1.641| 1.891| 1.592] 2.302| 1.891| 2.302| 1.592| 1.641| 1.641| 1.592
2000 | -0.268|-0.208|-0.179 | -0.324 | -0.208 | -0.324 | -0.179 | -0.268 | -0.268 | -0.179
2001 | 0.595] 0.723] 0.483 | 0.482] 0.723 | 0.482] 0.483 ] 0.595| 0.595| 0.483
2002 | -0.097-0.079]-0.195]-0.215]-0.079 | -0.215|-0.195]-0.097 | -0.097 | -0.195
2003 | 0.632] 1.006| 0.736| 0.715] 1.006| 0.715| 0.736| 0.632| 0.632| 0.736
2004 | 0.314] 0.306| 0.424| 0.496| 0.306| 0.496| 0.424| 0.314| 0.314| 0.424

Ortalama

Timii 0.757] 0.806| 0.718| 0.764 | 0.806| 0.725| 0.718| 0.760| 0.757| 0.718

Egitim 0.990| 0.972| 0.896| 0.708 | 0.972| 0.689| 0.896| 0.997| 0.990| 0.896

Test 0.549| 0.659| 0.560| 0.814| 0.659| 0.757| 0.560| 0.549| 0.549| 0.560

RUNI1-10 Ortalamasi Egitim | 0.901 Test| 0.622 Timi | 0.753
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R[35-40

Yil RUNI1 |RUN2 | RUN3 | RUN4 | RUNS | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988 | -0.286|-0.286|-0.313]-0.313|-0.313]-0.286 | -0.313 |-0.286 | -0.313 | -0.286
1989 | 1.689| 1.689| 1.689| 1.689| 1.689| 1.689| 1.689| 1.689| 1.689| 1.689
1990 | 0.366| 0.366| 0.366| 0.290| 0.366| 0.290| 0.366| 0.366| 0.366| 0.366
1991 | 0.396] 0.396| 0.396| 0.357| 0.396| 0.248| 0.396| 0.396| 0.396| 0.396
1992 | 0.177] 0.177] 0.177] 0.173| 0.177] 0.438| 0.177| 0.177| 0.177| 0.177
1993 | 2.892| 2.892| 2.892| 2.571| 2.892| 3.031| 2.892| 2.892| 2.892| 2.892
1994| 0.279] 0.279] 0.279] 0.231| 0.279] 0.136| 0.279| 0.279| 0.279| 0.279
1995| 0.361] 0.361| 0.430| 0.738| 0.430| 0.361| 0.430| 0.361| 0.430| 0.361
1996 | 0.963| 0.963| 0.963 | 0.933] 0.963 | 0.865| 0.963| 0.963| 0.963| 0.963
1997 2.615| 2.615| 2.615| 1.768| 2.615| 1.618| 2.615| 2.347| 2.615| 2419
1998 | -0.134[-0.134]-0.134| 0.264|-0.134| 0.214|-0.134|-0.134|-0.134| -0.134
1999 | 2.491| 2491 | 2.491| 2.155| 2.491| 2.155| 2.491| 2.491| 2491 | 2.491
2000 | -0.341-0.341]-0.350|-0.262 | -0.350 | -0.275 | -0.350 | -0.341 | -0.350 | -0.341
2001 | 0.346] 0.346| 0.346| 0.555]| 0.346| 0.265| 0.346| 0.346| 0.346| 0.346
2002 | -0.085]-0.085]-0.085]-0.021]-0.085]-0.123 | -0.085 | -0.085 | -0.085 | -0.085
2003 | 1.024| 1.024] 1.024| 0.963| 1.024| 1.131| 1.024| 1.024| 1.024| 1.024
2004 | 0.429] 0.429| 0.429] 0.437| 0.429| 0.424| 0.429| 0.429| 0.429| 0.429

Ortalama

Timi 0.775] 0.775| 0.777] 0.737| 0.777| 0.716| 0.777| 0.760| 0.777| 0.764

Egitim 0.734] 0.734] 0.739] 0.717] 0.739| 0.738] 0.739| 0.734| 0.739| 0.734

Test 0.812| 0.812| 0.811| 0.755| 0.811| 0.697| 0.811| 0.782| 0.811| 0.790

RUNI1-10 Ortalamasi Egitim | 0.735 Test| 0.789 Timi| 0.764

R[40-45

Yil RUNI1 |RUN2 | RUN3 | RUN4 | RUNS | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988 | -0.499-0.367]-0.103 | -0.103 | -0.010 | -0.038 | -0.055 | -0.038 | -0.086 | -0.056
1989 | 2.147| 1.647| 2.172| 2.172| 2.231| 2.165| 2.230| 2.165| 2.165| 1.152
1990 0.594| 0.421] 0.124] 0.124| 0.100| 0.115]| 0.337| 0.115]| 0.009| -0.030
1991 | 0.143] 0.175] 0.290] 0.290| 0.310] 0.623| 0.575| 0.623| 0.329| 0.100
1992 0.188| 0.158| 0.326| 0.326| 0.326| 0.464| 0.464| 0.464| 0.326| 0.370
1993 | 3.641| 3.118| 3.545] 3.545| 3.512| 2.805| 3.545| 2.805| 2.805| 2.450
1994| 0.116] 0.122]-0.128 | -0.119| 0.150|-0.136| 0.174|-0.145|-0.136| 0.068
1995| 0.341] 0.449| 0.205] 0.225| 0.181| 0.181| 0.225] 0.162| 0.181| 0.038
1996 0.921| 1.113] 0.832| 0.844| 1.004| 0.844| 0.977| 0.832] 0.844| 1.101
1997 2.134| 2512 1.360| 1.360| 1.295]| 1.323| 1.295] 1.323| 1.323| 1.440
1998 | 0.157]-0.238| 0.079] 0.079| 0.005| 0.178| 0.202| 0.178| 0.029| -0.174
1999 | 2.990| 2.725| 1.571] 1.571| 1.488| 1.598| 1.573| 1.598| 1.598| 1.652
2000 | -0.319]-0.214]-0.129 | -0.129 | -0.245 | -0.056 | -0.096 | -0.056 | -0.123 | -0.280
2001 0.651] 0.945| 0.219] 0.219] 0.263| 0.309| 0.429| 0.309| 0.219| 0.411
2002 | -0.069|-0.090| 0.084 | 0.084| 0.098| 0.132] 0.130| 0.132| 0.084| -0.065
2003 | 0.505] 1.361] 0.201] 0.201| 0.219] 0.188| 0.237| 0.188| 0.188| 0.462
2004 | 0.436] 0.511] 0.366| 0.403| 0.269| 0.403| 0.299| 0.366| 0.403| 0.466

Ortalama

Timi 0.828| 0.844 | 0.648| 0.653| 0.659| 0.653| 0.738| 0.648 | 0.598| 0.536

Egitim 0.834] 0.715] 0.804| 0.808 | 0.850| 0.772] 0.937| 0.769| 0.699| 0.512

Test 0.823| 0.958| 0.509| 0.515| 0.488] 0.547| 0.561| 0.541] 0.507| 0.557

RUNI1-10 Ortalamasi Egitim | 0.770 Test| 0.601 Timi| 0.680
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R[45-50

Yil RUNI1 |RUN2 | RUN3 | RUN4 | RUNS | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988 | -0.04| -0.02] -0.21] -0.05] -0.50] -0.20| -0.07| -0.07| -0.02| -0.45
1989 220 222| 279| 220| 2.11| 221| 222| 220| 222 2.01
1990 022| 0.17| 0.10] 034| 028 0.07| 0.06] 0.06] 0.29 0.51
1991 0.08| 046| 029 044| 0.03| 059| 0.19] 030| 046 0.04
1992 038 050| 0.16] 042| 0.08] 033| 035] 035| 0.0 0.16
1993 277 3.06| 3.08| 3.12| 277 272| 3.06| 2.77| 3.06 3.24
1994| -0.13| 0.04] 0.18] 0.04| 0.00| -0.01| 0.04] 0.11| 0.04 0.39
1995 0.12| 0.17| 024 0.14| 045| 0.17| 0.17] 0.15] 0.25 0.33
1996 1.01| 1.09| 0.88| 1.13| 1.08] 1.09| 1.09] 1.09| 1.09 0.88
1997 143] 1.66] 151 138 3.77| 181] 1.66| 1.66]| 1.66 3.29
1998| -033] -0.11] -0.07| -0.04| -0.19| -0.22| -0.22| -0.22| -0.07 0.33
1999 1.71| 146 1.60| 1.53| 239| 146| 146 146| 146 1.82
2000 -0.11| -0.22] -0.31| -0.20| -0.38| -0.22| -0.28| -0.28| -0.22| -0.43
2001 0.66| 0.66| 068 041| 041| 0.66| 0.55| 0.66| 0.66 0.20
2002| -0.27] -0.01] 0.05] -0.02] 0.20] -0.02| -0.06| -0.06| -0.02| -0.12
2003 048| 038 040| 0.52| 0.68| 033| 038 033| 038 1.39
2004 043| 049| 046| 039| 0.08] 040 049 0.37| 049 0.38

Ortalama

Timi 0.624| 0.705| 0.696| 0.691| 0.780] 0.657| 0.652]| 0.639| 0.719| 0.821

Egitim 0.699| 0.824| 0.828| 0.831] 0.653| 0.735] 0.753| 0.734| 0.850| 0.777

Test 0.557] 0.599| 0.579| 0.567| 0.892| 0.588| 0.563| 0.556| 0.603| 0.860

RUNI1-10 Ortalamasi Egitim | 0.768 Test| 0.636 Timi| 0.698

KISITSIZ

Yil RUNI1 |RUN2 | RUN3 | RUN4 | RUNS | RUN6 | RUN7 | RUNS | RUN9 | RUN10
1988| -0.11| -0.33] -0.17| -0.17| -0.33| -0.17| 0.18] -0.30| -0.15| -0.12
1989 272 272 272 272 272 | 272| 210 2.86| 2.72 2.72
1990 034 0.68| 0.67| 0.67| 034 0.67| 0.65| 0.68| 0.69 0.67
1991 0.58| 045| 045| 045| 045| 045 083 0.52] 0.52 0.41
1992 0.13| 0.16| 0.13| 0.13] 0.13| 0.13| 043| 046| 0.25 0.11
1993 3.16| 3.20| 3.16| 3.16|] 320| 3.16|] 2.88| 3.33| 3.20 3.08
1994 028 034| 028 028 034 028 0.01] 049| 0.34 0.42
1995 071 1.02| 0.66| 0.66| 1.02| 0.66| 037 0.78| 0.86 0.20
1996 1.04| 1.04] 1.04| 1.04| 1.04] 1.04] 086 1.08| 1.04 1.04
1997 192 192 192 192] 192 192| 171 151 1.92 2.13
1998 030] 0.11| 0.07] 0.07| 031 0.07| 035 0.06|] 0.18 0.07
1999 1.62| 146 1.62| 1.62| 146 1.62| 147 1.60| 146 1.77
2000 0.03| -0.15| -0.16| -0.16| -0.15] -0.16| 0.33] -0.15] 0.15] -0.07
2001 1.14] 135 135| 135] 1.35| 135] 1.01| 1.13] 1.14 1.34
2002 0.17| 0.15] 0.15] 0.15] 0.15] 0.15] 0.25]| 0.25] 0.11 0.09
2003 024 022| 032 032| 026 032| 0.12] 0.26] 0.08 0.40
2004 0.14| 0.42| 0.12| 0.42| 0.12] 0.12| 0.07] 0.25| 0.14 0.25

Ortalama

Timi 0.848| 0.851| 0.842| 0.842| 0.843| 0.842| 0.801| 0.871| 0.862| 0.854

Egitim 0.977] 1.030| 0.987| 0.987| 0.984| 0.987| 0.932| 1.103| 1.054| 0.937

Test 0.734] 0.692| 0.714| 0.714| 0.718] 0.714| 0.684| 0.665| 0.692| 0.781

RUNI1-10 Ortalamasi Egitim | 0.998 Test| 0.711 Timi| 0.846
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GOSTERGELER
Yil SMAS5-10 | SMA10-21 | SMAS5-21 | AMAS5 | AMA10 | AMA21 | PCB5 | PCB10 | PCB21
1988 -0.214 -0.198 -0.326 | 0.067 0.162 0.000|-0.123| 0.108| 0.122
1989 1.457 1.670 2.049| 1.684 1.566 0.027| 1.614| 2.236| 2.101
1990 0.176 -0.030 0.056| 0.024 0.164| -0.004| 0.368| 0.097| 0.057
1991 0.200 0.550 0.302 | 0.335 0.021 0.188 | 0.347| 0.249| 0.497
1992 -0.039 0.197 0.222 | 0.093 0.094| -0.083| 0.130| 0.317| 0.293
1993 3.179 2.392 2.562| 1.903 0.338 0.219| 2.634| 2.786| 2.885
1994 -0.118 -0.198 0.058 | -0.283 0.510 0.065| 0.053| 0.058| 0.013
1995 0.325 0.174 0.247| 0.294 0.278 0.000| 0.255| 0.726| 0.388
1996 1.083 0.853 1.131| 0.693 0.294 0.129| 0.884| 0.575| 0.733
1997 1.378 1.945 2.092| 1.372 0.396 0.194| 2.347| 1.397| 1.757
1998 -0.346 0.094 -0.224 | -0.062 0.360 0.084| 0.341| -0.159| 0.294
1999 2.282 1.713 1.549 | 1.680 0.768 0.210| 2.302| 1.497| 1.632
2000 -0.203 -0.513 -0.344| -0.041| -0.074 0.000{-0.218| 0.001| 0.161
2001 0.156 0.302 0.750 | 0.569 0.465| -0.047| 0.341| 0.204| 0.873
2002 -0.315 -0.032 0.028 | -0.323| -0.011 0.097|-0.187| 0.000| 0.187
2003 0.369 0.312 0.330| 0.055 0.050| -0.105| 0.365| 0.382| 0.213
2004 0.270 0.263 0.301| 0.064 0.076 0.000| 0.153| 0.295| 0.017
Ortalama
Timii 0.567 0.558 0.634| 0.478 0.321 0.057| 0.683| 0.634| 0.719
Egitim 0.621 0.570 0.646| 0.514 0.392 0.051| 0.660| 0.822| 0.795
Test 0.519 0.549 0.624 | 0.445 0.258 0.062| 0.703| 0.466| 0.652
GOSTERGELER ve Hedef
Yil STOCS | STOCI10 | STOC21 | RSI5 | RSI10 | RSI21 | Hedef
1988 | -0.496| -0.341 -0.1221-0.392-0.136 | 0.053 | 0.731
1989 | 0.033 0.147 0.199| 0.158| 0.199| 0.000| 6.680
1990 | -0.008 0.052 0.093{-0.089 | 0.164| 0.105| 3.911
1991 0.039| -0.134| -0.150(-0.141{-0.029 | 0.221 | 4.406
1992 -0.182| -0.220| -0.205-0.369|-0.125| 0.104 | 1.525
1993 | 0.169 0.027 0.126| 0.154| 0.071| 0.000| 6.640
1994 | 0.266 0.356 0.458 | 0.119| 0.265| 0.000| 3.489
1995| -0.161 0.075 0.010|-0.094| 0.207 | 0.000 | 3.644
1996 | 0.465 0.285 0.141| 0.086| 0.096| 0.000| 2.346
1997 0.398 0.461 0.064 | 0.264| 0.080| 0.000| 7.530
1998 | -0.343 0.308 0.000| 0.000|-0.172| 0.146| 5.094
1999 | 0.319 0.333 0.379| 0.433| 0.058| 0.000| 6.068
2000 | -0.318 -0.083 -0.250|-0.349 | -0.279 | 0.142| 2.412
2001 | -0.152 0.119 0.392|-0.062| 0.256| 0.074 | 7.989
2002 | -0.065 -0.124 | -0.096|-0.184|-0.033 | 0.044| 1.530
2003 | 0.186 0.263 0.232| 0.544| 0.181| 0.000| 2.529
2004 | 0.300 0.133 0.126| 0.195| 0.044| 0.000| 1.793
Ortalama
Timi 0.027 0.097 0.082| 0.016| 0.050| 0.052| 4.019
Egitim -0.043 -0.005 0.051(-0.082| 0.077| 0.060| 3.878
Test 0.088 0.188 0.110| 0.103| 0.026| 0.045| 4.144
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Adive SOYADI
Dogum Tarihi ve Yeri

Medeni Durumu

Egitim Durumu

Mezun Oldugu Lise

Lisans Diplomasi

Yiikseklisans Diplomasi

Tez Konusu

OZGECMIiS

: Mustafa Koray CETIN
: 19.01.1972 , Kayseri

: Evli

: Izmir Atatiirk Lisesi

: Bilkent Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Endiistri
Miihendisligi
: Akdeniz Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii

Isletme A.B.D.

: Imalat Sanayinde Tekstil ve Konfeksiyon Sektorleri
I¢in Yapisal Bir Degerlendirme

Yabanci Dil / Diller : Ingilizce

Is Deneyimi

Stajlar : -Haker Press ve Dokiim Sanayii, Uretim Planlama ve Kalite
Kontrol bolimii
-ECA Valf Sanayii, Uretim Planlama béliimii

Projeler : Antalya Ticaret ve Sanayi Odasi Ekonomik Rapor 1996 yil1 ve

1997 yil1 hazirlanmasi

Calistign Kurumlar : Akdeniz Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii

Adres : Akdeniz Universitesi, [IBF Isletme Béliimii, Kampus, Antalya

Tel. no : 0-242-310 18 36
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