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EVR�MSEL ALGOR�TMALAR �LE YAYILMA STRATEJ�S�
OPS�YON Ç�FTLER�N�N EN�Y�LEMES�NE BA�LI �K�
A�AMALI B�R ALIM SATIM MODEL� GEL��T�R�LMES�

ÖZET

Yapay zeka, portföy optimizasyonu ve �yatland�rma problemlerinde uzun süredir
kullan�lmaktad�r. Bu çal�³mada iki a³amal� bir opsiyon stratejisi modellenmi³,
Genetik Algoritma ve Parçac�k Sürüsü Eniyilemesi algoritmalar�yla eniyilenmesi
amaçlanm�³t�r. Finansal stratejiler eniyileneceklerinde �yatlar�n yükselme ve
dü³me e§iliminde olanlar olmak üzere ikiye ayr�larak eniyilenmeleri ba³ar�m�
artt�rmaktad�r[29]. Bu nedenle ilk a³amada, e§ilim tespit yönteminin eniyi-
lenmesi amaçlanm�³t�r. E§ilim tespiti için �nansal varl�§�n yak�n geçmi³ ve
uzak geçmi³teki �yat ortalamalar� al�nm�³t�r. Yak�n geçmi³ ortalamas� uzak
geçmi³ ortalamas�ndan fazla oldu§unda �yat�n yükselme, tersi durumda ise
dü³me e§iliminde oldu§u kabul edilmi³tir. 1. a³amada yak�n geçmi³in ve uzak
geçmi³in kaç günden olu³aca§� parametreleri eniyilenmi³tir. 2. a³amada, 1.
a³amada bulunan de§erler kullan�larak e§ilim tespiti yap�lm�³, �yat�n yükselme
e§ilimi göstermesi durumunda Al�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisi, dü³me e§ilimi
göstermesi durumunda da Sat�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisi kullan�lm�³t�r.
Al�nacak/sat�lacak opsiyonlar�n kullan�m �yatlar� ve vadeleri eniyilenmi³tir.
Geli³tirilen model 5 ETF üzerinde denenmi³, sonuçlar 3 farkl� stratejiyle kar³�la³-
t�r�lm�³ ve en yüksek kâr� bu çal�³mada önerilen modelin getirdi§i görülmü³tür.

Anahtar Kelimeler: Teknik Analiz, Opsiyon, Al�m Sat�m Stratejisi, Genetik
Algoritma, Parçac�k Sürüsü Eniyilemesi.

iv



University : TOBB University of Economics and Technology

Institute : Institute of Natural and Applied Sciences

Science Programme : Computer Engineering

Supervisor : Asst. Prof. Ahmet Murat ÖZBAYO�LU

Degree Awarded and Date : M.Sc. � AUGUST 2014

Mustafa UÇAR

DEVELOPING A TWO LEVEL OPTION TRADING STRATEGY
BASED ON OPTION PAIR OPTIMIZATION OF SPREAD
STRATEGIES WITH EVOLUTIONARY ALGORITHMS

ABSTRACT

Arti�cial intelligence methods are being used for a long time for portfolio
optimization and asset pricing. In this study, a two level option trading strategy
has been modeled and optimized by Genetic Algorithm and Particle Swarm
Optimization. It is known that performance of �nancial strategies go up when
prices are grouped by trend[29]. Therefore, trending strategy is optimized in the
�rst level. Short-term and long-term average prices are calculated for trending
strategy. When short-term average is greater than long-term average, it is
accepted as a sign of upward trend; and when short-term average is less than
long-term average, it is accepted as a sign of downward trend. Length of short-
term and long-term ranges are optimized in the �rst level. In the second level,
trend is identi�ed by results of the �rst level. Then, The Bull Call Spread strategy
is used in upward trend days and The Bear Call Spread is used in downward trend
days. Strike prices and expiration dates of the options to be traded are optimized.
This model is tested on 5 di�erent ETF's, results are compared with 3 di�erent
strategies in the literature and it is observed that this model makes highest pro�t
among these strategies.

Keywords: Technical Analysis, Option, Option Trading, Genetic Algorithm,
Particle Swarm Optimization.
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1. G�R��

Genetik Algoritma çok uzun süredir çe³itli eniyileme problemlerinde kulla-

n�lmaktad�r. Parçac�k Sürüsü Eniyilemesi ise özellikle �nans alan�nda yeni

yayg�nla³maya ba³layan, varl�k �yatlama ve portföy yönetiminde yayg�nla³sa da

strateji eniyilemede çok s�k ba³vurulmayan bir yöntemdir.

Son y�llarda �nansal marketlerde bilgisayarlar taraf�ndan verilen emirlerin oran�

ki³ilerin elle verdikleri emirlerin oran�n� geçmi³tir. Bu hem teknik analizin

geçerlili§i hakk�ndaki soru i³aretlerini azaltm�³ hem de kendi kendini beslemesiyle

do§rulu§unu artt�rm�³t�r.

Bu çal�³mada Al�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisi ve Sat�m Opsiyonlu Yay�l�m

Stratejisi, Genetik Algoritma ve Parçac�k Sürüsü Eniyilemesi algoritmalar�yla

eniyilenebilecek ³ekilde modellenmi³, teknik analiz yöntemleriyle stratejinin

ba³ar�m�n�n artt�r�lmas� hede�enmi³tir.
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2. PROBLEM TANIMI

Finansal marketin bulundu§u duruma göre uygulanabilecek pek çok opsiyon al�m-

sat�m stratejisi bulunmaktad�r. Bu stratejilerden hangisinin uygulanaca§�n�n bu-

lunmas� ve seçilen strateji sonucunda hangi opsiyonun al�naca§�n�n/sat�laca§�n�n

bulunmas� çe³itli parametrelere ba§l�d�r. Bu çal�³mada Al�m Opsiyonlu Yay�lma

Stratejisi ve Sat�m Opsiyonlu Yay�lma Stratejisinin birle³tirilmesiyle olu³turulmu³

stratejinin ihtiyaç duydu§u parametrelerin ve ba³ar�m� artt�rmada kullan�lan

teknik analiz yöntemlerinin parametrelerinin Genetik Algoritma ve Parçac�k

Sürüsü Eniyilemesi yöntemleriyle bulunmas� amaçlanm�³t�r.
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3. F�NANSAL KAVRAMLAR

Bu bölümde çal�³ma s�ras�nda kullan�lan �nansal kavramlar aç�klanm�³t�r.

3.1 Temel Finansal Kavramlar

Hisse senedi: Bir ³irket üzerindeki hak sahipli§ini belirten, ³irketin mal varl�§�

ve kâr�na ortak olundu§unu gösteren belgedir.[1]

Market: Al�c� ve sat�c�lar�n birbirleriyle bulu³arak al�³veri³ yapt�§� ortamd�r.[2]

Exchange-Traded Fund (ETF): Finansal marketlerde hisse senetleri gibi ger-

çek zamanl� olarak al�m-sat�m� yap�labilen fonlard�r. Bu çal�³mada tek bir

hisse senedine ba§l� kal�p sert hareketlerinden etkilenmekten kaç�nmak için,

hisse senedi sepeti yerine kullan�lm�³t�r.

E§ilim: Varl�§�n �yat�ndaki beklenen de§i³imin yönünü ifade eder. Bir varl�§�n

yükselme e§iliminde olmas� �yat�n�n uzun vadede yükselece§ini, dü³me

e§iliminde olmas� �yat�n�n uzun vadede dü³ece§ini belirtir.

3.2 Opsiyon

3.2.1 Opsiyon Nedir?

Finansal bir varl�§� önceden belli bir tarihte ve �yattan alma-satma hakk� veren

kontratt�r[3]. Opsiyonlarla ilgili temel kavramlar ³unlard�r:
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Vade kontrat�n kullan�labilece§i son gün.

Kullan�m Fiyat� kontrat�n alma ya da satma hakk� verdi§i �yat seviyesi.

Prim opsiyon al�n�rken ya da sat�l�rken ödenen/al�nan parad�r.

Opsiyonlar Al�m ve Sat�m olmak üzere ikiye ayr�l�r. Al�m opsiyonlar� sat�n alma

hakk�; Sat�m opsiyonlar� satma hakk� sa§lar. Örne§in A ki³isi B ki³isinden belli

bir ücret kar³�l�§�nda 1 Ocak 2015 tarihinde 90TL'den 1 gram alt�n sat�n alma

hakk� sat�n alm�³ olsun. 1 Ocak 2015 tarihi geldi§inde e§er alt�n�n gram �yat�

90TL'den fazla olursa B ki³isi A ki³isine 90TL kar³�l�§�nda 1 gram alt�n satmak

zorunda kalacakt�r. A ki³isi, "alt�n�n 1 Ocak 2015 �yat�" - 90TL - prim kadar kâr

ederken, B ki³isi de tam olarak bu kadar zarar edecektir. Alt�n�n 90TL'den dü³ük

olmas� durumunda ise opsiyon kullan�lmayacak, A ki³isi ödedi§i prim kadar zarar

ederken B ki³isi ayn� miktarda kâr elde edecektir.

3.1 numaral� gra�kte Alma opsiyonlar� için "opsiyonun vadesindeki ETF �yat�" -

"opsiyon getirisi" ili³kisi görünmektedir. A noktas� kullan�m �yat�n� göstermekte-

dir. ETF'in de§eri A'n�n alt�nda kal�rsa prim kadar zarar olu³aca§�n�, A'y� geçti§i

miktarda zarar�n azalaca§�n� veya sonsuz kâr olu³abilece§ini göstermektedir.

�ekil 3.1: Al�m Opsiyonunun Gelir Gra�§i

Bu kez A ki³isi B ki³isinden 1 Ocak 2015 tarihinde 90TL'den alt�n Satma opsiyonu

sat�n alm�³ olsun. E§er 1 Ocak 2015 tarihinde alt�n �yat� 90TL'den dü³ük olursa

B ki³isi A ki³isine 90TL vererek 1 gram alt�n almak zorundad�r. Bu durumda A
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ki³isi 90TL - "alt�n�n 1 Ocak 2015 �yat�" - prim kadar kâr ederken B ki³isi bu

kadar zarar etmi³ olacakt�r. Alt�n �yat�n�n 90TL'den fazla olmas� durumunda ise

opsiyon kullan�lmayacak, A ki³isi ödedi§i prim kadar zarar ederken B ki³isi de

ayn� miktarda kâr elde edilecektir.

3.2 numaral� gra�kte Satma opsiyonlar� için "opsiyonun vadesindeki ETF �yat�" -

"opsiyon getirisi" ili³kisi görünmektedir. A noktas� kullan�m �yat�n� göstermekte-

dir. ETF'in de§eri A'y� geçerse ödenen prim kadar zarar olu³aca§�n�, A'n�n alt�nda

kalmas� durumunda ise zarar�n azalaca§�n� ve kâr�n artaca§�n� göstermektedir

�ekil 3.2: Sat�m Opsiyonunun Gelir Gra�§i

Verilen örneklerde görülebilece§i üzere, her zaman için opsiyonu sat�n alan ki³i

sabit risk al�rken (prim) elde edebilece§i kâr s�n�rs�zd�r. Opsiyonu satan ki³i için

ise risk s�n�rs�zken en fazla ald�§� prim kadar kâr elde edebilir.

3.2.2 Opsiyonun Al�³ ve Sat�³ Fiyat�

Markette bir opsiyonu almak ve satmak isteyen yat�r�mc�lar bulunmaktad�r.

Piyasadaki opsiyonlar�n bilgileri incelenirken yat�r�mc�lar�n bir opsiyonu almak

için vermek istedikleri en yüksek �yat ve satmak için istedikleri en dü³ük �yat

güncel olarak görülebilir. Bir opsiyon al�naca§�nda en dü³ük satma tekli� �yat�

(ask) ödenerek sat�n al�nabilir, sat�laca§�nda ise en yüksek alma tekli� �yat� (bid)

kar³�l�§�nda sat�labilir.
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Bu iki �yat aras�nda her zaman bir fark bulunur ve ask her zaman bid de§erinden

yüksektir. Aksi durumda zaten tekli�er kar³�l�kl� olarak kabul edilip gerçekle³tiri-

lecek ve ortadan kalkacaklard�r. Bu iki �yat aras�ndaki fark makas(spread) olarak

adland�r�l�r. Bu çal�³ma kapsam�nda yap�lan al�m-sat�m i³lemlerinde makas '�n

de§eri i³lem masraf� olarak kabul edilmi³, ayr�ca bir komisyon gideri hesaba

kat�lmam�³t�r.

3.2.3 Opsiyonlar�n Kullan�m Amaçlar�

Opsiyonlar risk sabitlemek için sat�n al�nabilir. Sat�n al�nmak istenen bir evin

�yat� 200.000TL olsun. 1 y�l sonra bu evin �yat� 210.000TL'yi geçmezse alabi-

lece§imizi dü³ünelim. Evi 1 y�l sonra 210.000TL'ye sat�n alma opsiyonu sat�n

al�nmas� durumunda �yatlar�n yükselme riski giderilmi³ olur.

Ayn� ³ekilde Put opsiyonlar� da riski sabitlemek için sat�n al�nabilir. Örne§in bir

ürünün kilogram �yat� 7TL olsun ve bir çiftçinin 6 ay sonra hasat toplayaca§�n�,

�yat�n�n da 6TL'nin alt�na inmesi riskini önlemek istedi§ini dü³ünelim. 6TL'lik

Put opsiyonu alarak bu riski tamamen önleyebilir.

Opsiyonlar �yat hareketlerinden misliyle faydalan�lmas�n� da sa§layabilir. Örne§in

alt�n�n gram �yat�n�n 100TL oldu§unu, 1 ay sonra 105TL olmas�n� bekledi§imizi

ve elimizde 1000TL oldu§unu varsayal�m. 10 gram alt�n al�p 1 ay beklememiz

durumunda elde etti§imiz kâr %5 olacakt�r. Ayn� sürecin ba³lang�c�nda, 1 ay sonra

1 gram alt�n� 100TL'den alma opsiyonunun 1TL oldu§unu varsayal�m. Bütün

para ile 1000 adet opsiyon al�nabilir. Bu durumda 1 ay sonunda alt�n beklendi§i

gibi 105TL olursa elimizde de§eri 5TL olan 1000 adet opsiyon olacak, kâr�m�z

%4000 olacakt�r. Fakat alt�n�n �yat� 100TL'yi a³mams� durumunda tüm para

kaybedilecek ve zarar %100 olacakt�r. Bu ³ekilde ayn� miktarda para kullan�larak

varl�§�n �yat de§i³iminden çok daha fazla faydalan�labilir (ya da zarar görülebilir).

Bu tür i³lemlere kald�raçl� i³lemler denmektedir.
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Bu çal�³mada opsiyonlar kald�raçl� i³lem yaparak kâr�n artt�r�lmas� için kullan�l-

m�³t�r.

3.2.4 Çal�³mada Modellenen ve Kar³�la³t�r�lan Opsiyon

Stratejileri

3.2.4.1 Korunmal� Al�m Opsiyonu Stratejisi

Korunmal� Al�m Opsiyonu Stratejisi, bir varl�§�n al�n�p ayn� varl�§�n Al�m opsi-

yonunu sat�lmas� i³lemidir. Bu i³lem yap�ld�ktan sonra e§er varl�§�n �yat� dü³erse

opsiyon geçersiz olacakt�r. Bu durumda varl�§�n �yat�n�n dü³mesi nedeniyle olu³an

zarar�n bir k�sm�, geçersiz olan opsiyon için al�nan ücret ile kar³�lanacakt�r.

Varl�§�n �yat�n�n yükselmesi durumunda ise varl�k �yat� ile sözle³mede bulunan

varl�k �yat� aras�ndaki fark kadar kâr elde edilecektir. K�sacas� bu strateji

uyguland�§�nda kâr s�n�rland�r�lmakta, kar³�l�§�nda ise zarar riski azalt�lmaktad�r.

3.3 numaral� gra�kte A al�nan ETF'i, B sat�lan Al�m opsiyonunu, C ise bu ikisinin

birle³iminden olu³an Korunmal� Al�m Opsiyonu stratejisini temsil etmektedir. Bu

gra�kte kâr�n s�n�rland�r�larak riskin azalt�ld�§� görülmektedir.

�ekil 3.3: Korunmal� Al�m Stratejisinin Gelir Gra�§i

Bu strateji dü³me e§ilimi durumunda kullan�lmaz, çünkü bu durumda zarar

azalt�lsa da kesindir. Fazla yükselme e§iliminde yine kullan�lmamal�d�r çünkü kâr�
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s�n�rland�rmaktad�r. En uygun kullan�m durumu �yat�n sabit ya da az yükselece§i

dü³ünülürken dü³me riskinin az da olsa bulunmas� durumudur. Riski ve geliri

dü³ük bir stratejidir.

Bu strateji Genetik Algoritma ve Parçac�k Sürüsü Eniyilemesi algoritmalar�yla

modellenerek eniyilenmi³ ve ba³ar�l� sonuçlar elde edilmi³tir[28].

Korunmal� Al�m ve di§er stratejiler hakk�nda detayl� bilgilere ula³mak için [9]

numaral� referans takip edilebilir.

3.2.4.2 Al�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisi

Bu strateji kullan�l�rken bir Al�m opsiyonu al�n�r ve daha yüksek kullan�m �yatl�

bir Al�m opsiyonu sat�l�r. 3.4 numaral� gra�kte A al�nan opsiyonun kullan�m

�yat�n�, B ise sat�lan opsiyonun kullan�m �yat�n� göstermektedir.

�ekil 3.4: Al�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisinin Gelir Gra�§i

Dü³ük kullan�m �yatl� Al�m opsiyonlar� daha pahal� olaca§� için ba³lang�çta iki op-

siyonun primlerinin fark� kadar para harcanacakt�r. Opsiyonlar kullan�laca§�nda

varl�k �yat� iki kullan�m �yat�n� da geçerse her iki opsiyon da kullan�lacak, ikisinin

kullan�m �yatlar� aras�ndaki aras�ndaki fark kadar gelir elde edilecektir.

Varl�k �yat� iki kullan�m �yat� aras�nda kal�rsa, sat�n al�nan opsiyon geçerli

olurken sat�lm�³ olan opsiyon geçersiz olacakt�r. Opsiyonun kullan�ld�§� tarihte
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varl�k �yat� ile al�nm�³ olan opsiyonun kullan�m �yat� aras�ndaki fark kadar

gelir elde edilecektir. Bu gelir ilk a³amadaki masraf� kar³�layabilir ya da alt�nda

kalabilir, varl�§�n hangi kullan�m �yat�na daha yak�n oldu§una ba§l�d�r.

Varl�k �yat� iki kullan�m �yat�n�n da alt�nda kald�§�nda ise iki opsiyon da geçersiz

olaca§�ndan tüm para kaybedilecektir.

3 duruma bak�ld�§�nda bu stratejinin varl�§�n yükselme e§iliminde olmas� du-

rumunda kullan�labilir oldu§u görülecektir. Tüm paran�n kaybedilme ihtimali

olmas� nedeniyle riski yüksektir. Elde edilebilecek en fazla kâr ise opsiyonlar�n

kullan�m �yatlar� aras�ndaki farktan prim masraf�n ç�kart�lmas�yla hesaplanabilir

ve sabittir.

3.2.4.3 Sat�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisi

Bu strateji kullan�l�rken bir Sat�m opsiyonu sat�l�r ve daha yüksek kullan�m �yatl�

bir Sat�m opsiyonu al�n�r. 3.5 numaral� gra�kte A sat�lan opsiyonun kullan�m

�yat�n�, B ise al�nan opsiyonun kullan�m �yat�n� göstermektedir.

�ekil 3.5: Sat�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisinin Gelir Gra�§i
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Yüksek kullan�m �yatl� Sat�m opsiyonu daha pahal� olaca§� için bu stratejinin

ba³lang�c�nda da iki opsiyonun primlerinin fark� kadar para harcanmaktad�r.

Opsiyonlar kullan�laca§�nda varl�k �yat� her iki kullan�m �yat�n�n da alt�nda

kal�rsa iki opsiyon da kullan�lacak, ikisi aras�ndaki fark kadar gelir elde edilecektir.

Varl�k �yat� iki kullan�m �yat� aras�nda kal�rsa, sat�n al�nan opsiyon geçerli

olurken sat�lm�³ olan opsiyon geçersiz olacakt�r. Opsiyonun kullan�ld�§� tarihte

varl�k �yat� ile al�nm�³ olan opsiyonun kullan�m �yat� aras�ndaki fark kadar

gelir elde edilecektir. Bu gelir ilk a³amadaki masraf� kar³�layabilir ya da alt�nda

kalabilir, varl�§�n hangi kullan�m �yat�na daha yak�n oldu§una ba§l�d�r.

Varl�k �yat� her iki kullan�m �yat�n�n da üstünde kal�rsa iki opsiyon da geçersiz

olacak ve tüm para kaybedilecektir.

Sonuç olarak bu strateji varl�k �yat�n�n dü³me e§iliminde olmas� durumunda

kullan�labilir. Bir önceki stratejide oldu§u gibi paran�n tamam�n� kaybetme

ihtimali vard�r ve elde edilebilecek kâr ba³lang�çta hesaplanabilir.

3.3 Teknik Analiz

Finansal varl�klar�n �yatlar�n�n hangi yöne gidece§i 2 analiz yöntemiyle tahmin

edilmeye çal�³�lmaktad�r. Bunlardan ilki temel analizdir ve gelecekteki hareketi

tahmin edilmeye çal�³�lan varl�kla ilgili mümkün oldu§unca fazla bilgi de§er-

lendirilerek tahmin yap�lmaya çal�³�l�r. �irketin ne kadar büyüdü§ü, yapt�§�

al�mlar, ülkedeki i³sizlik, endeks de§erleri, faiz oranlar� gibi hisse senedi �yat�n�

etkileyebilecek her ³ey göz önünde bulundurular.

Teknik analiz yöntemlerinde ise varl�§�n �yat ve i³lem hacmi gibi bilgilerinin

geçmi³ dönemdeki hareketleri göz önünde bulundurularak tahmin yap�lmaya
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çal�³�l�r. Temel analiz, sonuçlar�n� uzun vadede verece§i için uzun süreli yat�r�m-

larda kullan�l�r. Teknik analiz ise daha h�zl� hareket etmek için kullan�l�r. Bu

tez çal�³mas� kapsam�nda temel analiz kullan�lmam�³, teknik analiz yöntemleri

kullan�lm�³t�r.

Teknik analizle ilgili detayl� bilgilere ve teknik analiz metotlar�na [5] numaral�

referans takip edilerek ula³�labilir.

3.3.1 Göstergeler

Varl�klar�n �yat ve i³lem hacmi geçmi³leri de§elendirilerek çe³itli göstergeler

tan�mlanm�³t�r. Bu çal�³ma kaspam�nda Basit Hareketli Ortalama (BHO) ve

Göreceli Güç Endeksi (Relative Strength Index, RSI) isimli indikatörler tan�m-

lanm�³t�r.

3.3.1.1 Basit Hareketli Ortalama (BHO)

Parametre olarak yaln�zca uzunluk al�r. �lgili varl�§�n verilen aral�ktaki �yat�n�n

ortalamas� BHO de§erini verir. IWM'nin kendi �yat�, 20 ve 50 günlük BHO

de§erleri 3.6 numaral� gra�kte incelenebilir.

3.3.1.2 Sharpe Oran�

Sharpe oran�, William F. Sharpe taraf�ndan geli³tirilmi³, riski göz önünde

bulunduran performans ölçüm yöntemidir. �lk kez 1966 y�l�nda önerilmi³[11], bu

çal�³mada da kullan�lan güncel halini 1994 y�l�nda alm�³t�r[12]. RSI, Portföyün

beklenen getirisi, risksiz faiz oran� ve portföyün standart sapmas� üzerinden ³u

³ekilde hesaplan�r:
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�ekil 3.6: IWM'nin �yat�, 20 günlük ve 50 günlük BHO de§erleri

SO =
bg − rfo

σp
(3.1)

SO Sharpe Oran�

bg Beklenen Getiri

rfo Risksiz Faiz Oran� (Örne§in mevduat faizi)

σp Portföyün standart sapmas�

Yüksek kâr getiren stratejilerin riski de yüksektir. Bu nedenle strateji eniyile-

mesinde uygunluk fonksiyonu olarak kâr�n kullan�lmas� durumunda strateji riski

yüksek olacak ³ekilde eniyilenmektedir. Bu durum özellikle (bu tez çal�³mas�nda

önerilen strateji gibi) yaln�zca opsiyonlar�n kullan�ld�§� stratejilerde problem

yaratmaktad�r. E§itim verisinde yüksek riskle yüksek getiri sa§layan çözüm
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aday�, test verisi üzerinde yine yüksek riskle hareket etmekte fakat yüksek getiri

sa§layamayabilmektedir.

Bu nedenle bu çal�³mada önerilen modelde ve kar³�la³t�r�lan modellerde uygunluk

fonksiyonu olarak riski de göz önünde bulunduran bir yöntemin seçilmesi gerekti§i

görülmü³ ve Sharpe oran�n�n kullan�lmas�na karar verilmi³tir. Beklenen getiri

yerine yap�lan al�m sat�m sonucunda olu³an toplam kâr oran�, risksiz faiz oran�

olarak 0, portföyün standart sapmas� yerine ise olu³an kârlar�n standart sapmas�

kullan�lm�³t�r.

3.3.1.3 Göreceli Güç Endeksi (RSI)

RSI J. Welles Wilder taraf�ndan 1978 y�l�nda kendi kitab�nda tan�t�lm�³t�r[10].RSI

parametre olarak sadece aral�k al�r. Verilen aral�kta �yat�n yükseldi§i günleri

ve dü³tü§ü günleri grupland�r�r. Elde edilen toplam kâr�n toplam zarar oran�

üzerinden hesaplan�r ve 0 ile 100 aras�nda bir de§er olu³turur. Bu de§er 100'e

ne kadar yak�n olursa o kadar fazladan al�m olmu³tur ve �yat�n k�sa süre

içinde dü³ü³e geçece§ine i³aret eder. 0'a yak�n olmas� durumunda ise fazladan

sat�³ oldu§unu ve k�sa süre içinde yükseli³e geçece§ine i³aret eder. RSI'�n nas�l

hesapland�§� 3.2 numaral� formülden incelenebilir.

RSI = 100− 100

1 + K
Z

(3.2)

K: Aral�k �çindeki Kârlar�n Ortalamas�

Z: Aral�k �çindeki Zararlar�n Ortalamas�

IWM için çizilen 7 günlük RSI de§erleri 3.7 numaral� gra�kte incelenebilir.
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�ekil 3.7: IWM'nin �yat� (üstte) ve 7 günlük RSI de§eri (altta)

3.3.2 E§ilim Tespiti

Varl�k �yatlar� uzun süre aral�klar� içinde dü³me e§ilimi ya da yükselme e§ilimi

gösterir. Bu aral�klarda k�sa süreler için dü³ü³ler ve yükseli³ler görünse de uzun

vadede net bir yükseli³ ya da dü³ü³ görülmektedir.

Geli³tirilen stratejiler optimize edilirken yükseli³ ve dü³ü³ trendleri ayr� ayr�

de§erlendirildi§inde ba³ar�m artmaktad�r[29]. Bu nedenle e§ilim analizi yöntemi

ve bu yöntemin de eniyilenmesi bu çal�³man�n önemli bir parças�d�r.

3.3.2.1 Basit Hareketli Ortalama ile E§ilim Tespiti

Stratejilerde s�k kullan�lan bir yöntem BHO ile e§ilim analizidir. Bu yöntemde

ilgili ETF'in farkl� zamanlarda ba³lay�p ayn� gün biten 2 farkl� zaman aral�§�ndaki

ortalama �yatlar� hesaplan�r. E§er k�sa olan aral�§�n ortalamas� uzun olan aral�§�n

ortalamas�ndan yüksekse ETF'in yükselme e§iliminde oldu§u, yükselmeye devam

edece§i kabul edilir. K�sa olan aral�§�n ortalamas� uzun olan aral�§�n ortalamas�n�n
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alt�na indi§inde ise ETF �yat�n�n dü³me e§iliminde oldu§u kabul edilmektedir.

Bu e§ilim tespit yöntemi 2 parametreye ihtiyaç duymaktad�r: k�sa aral�k uzunlu§u

ve uzun aral�k uzunlu§u. Bu parametreler genel olarak 50-250, 50-200 gibi

sabit de§erler seçilmekte; stratejinin �yat hareketlerine göre hassas olmas�

istendi§inde aral�klar k�salt�lmakta, daha az hassas olmas� istendi§inde ise

aral�klar artt�r�lmaktad�r.

3.6 numaral� gra�kte 20 ve 50 günlük BHO de§erleri kar³�la³t�r�larak bu yöntemin

verece§i sonuç incelenebilir.

3.3.2.2 Pencere Gezdirme ile E§ilim Tespiti

E§ilim tespitinde kullan�lan bir ba³ka yöntem de Pencere Gezdirme yöntemidir.

Bu yöntemde sabit bir pencere geni³li§i belirlenir. ETF'in �yat� bulunan her

bir gün için orta noktas� o gün olan bir pencere olu³turulur. ETF'in o günkü

�yat�n�n pencere içindeki di§er tüm �yatlardan yüksek olmas� durumunda yerel

tepe noktas�, di§er tüm günlerden dü³ük �yat� olmas� durumunda ise yerel çukur

noktas� olarak kabul edilir. Arka arkaya gelen yerel tepe noktalar�ndan sonuncu

olanlar dü³ü³ e§ilimine geçilen noktalar olarak, yine arka arkaya gelen yerel çukur

noktalar�ndan sonuncu olanlar da yükseli³ e§ilimine geçilen noktalar olarak kabul

edilir.

Bu yöntem, içinde bulunulan günde ETF'in yükselme e§iliminde mi yoksa dü³me

e§iliminde mi oldu§unun bulunmas�nda kullan�lamamaktad�r, çünkü bir gündeki

e§ilimin tespiti için kendisinden sonraki yerel noktalar�n bilinmesi gerekmektedir.

Bu nedenle yap�lan çal�³malarda bu yöntem kullan�lmam�³, anl�k olarak e§ilim

verebilen BHO yönteminin ihtiyaç duydu§u parametrelerinin uygunlu§unun

hesaplanmas�nda kullan�lm�³t�r.
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3.3.3 Literatür Taramas�

Mark P. Taylor ve ekibi döviz ticareti uzmanlar�na uygulad�klar� teknik analiz

anketinin sonuçlar�n� payla³m�³t�r[6]. Kat�l�mc�lar�n %90'� gelece§e dair tahmin

yaparken -az ya da çok- teknik analiz yöntemlerinden faydaland�klar�n� belirtmi³-

lerdir. Uzmanlar�n önemli bir k�sm� teknik analiz ve temel analizin birbirlerinin

tamamlay�c�s� oldu§unu belirtilirken, yine önemli bir k�sm� teknik analizin kendi

kendini besleyen bir yöntem oldu§unu ifade etmi³tir1.

Teknik analiz yöntemlerinin bir k�sm�, çe³itli gra�kler üzerinde olu³an geometrik

³ekillerin anlamland�r�lmas� sonucu ortaya ç�km�³t�r. Bu nedenle güvenilirlikleri

sorgulanmaktad�r. Andrew W. Lo ve ekibi ise sistematik ve otomatik olarak

çal�³an bir yöntem önermi³tir[7]. Çekirdek regresyonu kullan�lan bir örüntü

tan�ma problemine çevirdikleri �nans problemini çe³itli A.B.D hisse sentlerinin

1962-1996 y�llar� aras�ndaki �yatlar� üzerinde denemi³, elde ettikleri teknik analiz

göstergelerinin önemli bilgiler verdi§ini ve kullan�labilir bir yöntem oldu§unu ifade

etmi³lerdir.

Christopher Neely ve ekibi ise teknik analiz yöntemlerini Genetik Programlama

içinde kullanarak teknik analiz göstergesinin bilgisayar taraf�ndan modellenmesini

sa§lam�³t�r[8]. Elde ettikleri sonuçlardan Genetik Programlaman�n olu³turdu§u

modellerin örüntü tan�mada ba³ar�l� oldu§unu ve standart istatistiksel modeller-

den daha iyi sonuçlar verdi§ini belirtmi³lerdir.

1Teknik analiz parametreleri bir varl�§�n �yat�n�n yükselece§ini söyledi§inde yat�r�mc�lar
do§ru kabul edip sat�n almaya yönelirse �yat normalde artmayacak olsa bile artacakt�r, kendi
kendini beslemesi ile anlat�lmak istenen budur.
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4. KULLANILAN ALGOR�TMALAR

Eniyileme problemlerinde evrimsel algoritmalar s�kl�kla kullan�l�r. Bu algoritma-

lar rastlant�sal de§erlerden olu³an bir popülasyonla ba³lar, belirlenen bir uygunluk

fonksiyonuna göre iyi durumda olan çözüm adaylar�n� birbirleriyle etkile³ime

sokarak adaylar�n daha iyiye gitmesini ve en iyi çözüme yak�n çözümlerin

bulunmas�n� sa§lar.

Bu tez çal�³mas� kapsam�nda Genetik Algoritma ve Parçac�k Sürüsü Eniyilemesi

yöntemleri kullan�lm�³t�r. Kar³�la³t�rma yap�lan stratejiler de her iki yöntemle

denenmi³, birbirleriyle kar³�la³t�r�lmas� sa§lanm�³t�r.

4.1 Genetik Algoritma

Bu algoritma canl�lar�n genetik miras yoluyla geli³mesini örnek alm�³t�r. Bir

çözüm aday� kromozom olarak adland�r�l�r. Çözümün ihtiyaç duydu§u her para-

metre gendeki bir kromozoma denk gelir. Ba³lang�çta rastgele de§erlerden olu³an

kromozomlar olu³turulur. Her bir kromozomun uygunluk de§eri hesaplan�r.

Popülasyondan kromozom çiftleri seçilir ve kromozom çiftinin genleri kar³�l�kl�

olarak de§i³tirilerek çaprazlama i³lemi yap�l�r. Çaprazlaman�n arkas�ndan rastgele

seçilen baz� kromozomlar�n rastgele genlerine yeni rastgele de§erler atanarak

mutasyon i³lemi yap�l�r ve bir iterasyon bitirilmi³ olur.
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4.1.1 Çaprazlanacak Kromozomlar�n Seçilmesi

Çaprazlanacak kromozom çifti popülasyondan rastgele seçilebilir. Uygunluk

de§erleri yüksek kromozomlar çaprazland�§�nda yine uygunluk de§eri yüksek

yeni bir kromozom olu³aca§� dü³ünüldü§ü için bu yöntemle yap�lan çaprazlama

popülasyonu daha iyiye götürmeyebilmektedir.

Kromozomlar uygunluk de§erine göre s�ralan�p o s�raya göre seçilebilir (1. ile 2.

çaprazlan�r, 3. ile 4. çaprazlan�r, ...).Bu yöntemde ise s�ralama de§i³medi§inde her

seferinde ayn� kromozomlar birbirleriyle çaprazlanaca§�ndan geli³im durmaktad�r,

bu nedenle bu yöntem de genellikle tercih edilmemektedir.

Son yöntem ise rulet yöntemidir. Popülasyondan seçim yap�laca§�nda bir kro-

mozomun seçilme ihtimali uygunluk de§eri ile do§ru orant�l�d�r. Bu nedenle ilk

seçimlerde yüksek uygunluk de§erlerine sahip kromozomlar�n seçilmesi, sonlarda

ise dü³ük uygunluk de§erlerine sahip kromozomlar�n seçilmesi daha muhtemeldir.

Sonuç olarak yüksek uygunluk de§erlerine sahip kromozomlar�n birbirleriyle

çaprazlanmas� sa§lan�rken, dü³ük uygunluk de§erine sahip kromozomlarla çap-

razlanmas� da hala mümkün kalmaktad�r. Bu tez çal�³mas� kapsam�nda bu yöntem

kullan�lm�³t�r.

4.1.2 Çaprazlama Oran�

�terasyonlar aras�nda baz� kromozomlar�n çaprazlamaya u§ramadan sabit kalmas�

istenir. Bu nedenle bir kromozom çifti seçildi§inde [0, 1] aral�§�nda rastgele bir

de§er olu³turulur, bu de§er çaprazlama oran�ndan dü³ük oldu§unda çaprazlama

yap�l�r. Bu tez çal�³mas�nda çaprazlama oran� 0,9 olarak belirlenmi³tir.
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4.1.3 Çaprazlama Yöntemi

2 kromozom farkl� ³ekillerde çaprazlanabilir. Bunlar�n ilki "tek nokta" yönte-

midir. Bu yöntemde seçilen 2 kromozom rastgele bir noktadan ikiye ayr�l�r. 2

kromozomun kar³�l�kl� parçalar� yer de§i³tirilir.

�kinci yöntem "iki nokta" yöntemidir. Bu yöntemde 2 nokta seçilerek her iki

kromozom da 3 parçaya ayr�l�r. �ki kromozomun ortadaki parçalar� kar³�l�kl�

de§i³tirilir.

Son yöntem ise "kar�³t�rma" yöntemidir. 2 kromozomun her biri için rastgele "de-

§i³tirilsin" ya da "de§i³tirilmesin" sinyali olu³turulur. Genlerin baz�lar� kar³�l�kl�

de§i³tirilirken baz�lar� ayn� kromozomda kal�r.

Bu tez çal�³mas� kapsam�nda "iki nokta" yöntemi kullan�lm�³t�r.

4.1.4 Mutasyon ve mutasyon oran�

Bir gen için kullan�labilecek en uygun de§er popülasyonun ilk olu³turulmas�

an�nda hiçbir gene yerle³tirilmemi³ olabilir. Bu nedenle baz� genlerin de§eri

rastlant�sal olarak yeniden olu³turulmaktad�r.

Bir iterasyon bitti§inde çaprazlaman�n ard�ndan her kromozom için [0, 1]

aral�§�nda rastgele bir de§er olu³turulur, bu de§er mutasyon oran�ndan dü³ük

oldu§unda ratgele bir geni seçilerek de§i³tirilir.

Bu tez çal�³mas� kapsam�nda mutasyon oran� %5 olarak belirlenmi³tir.
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4.1.5 Elitizm

Çaprazlama ve mutasyonlar sonucunda en iyi kromozomun uygunluk de§eri

dü³ebilir. Bunun önlenmesi için en iyi kromozomlar�n bir k�sm� çaprazlama ve

mutasyon i³lemlerinden muaf tutulur.

Bu tez çal�³mas� kapsam�nda elitizm oran� %10 olarak belirlenmi³tir.

4.1.6 Algoritman�n sonland�r�lmas�

Genetik algoritman�n sonland�r�lmas�nda en s�k kullan�lan 2 yöntem uygunluk

de§eri s�n�r� ve iterasyon s�n�r�d�r. Uygunluk de§eri s�n�r� kullan�ld�§�nda en iyi

kromozomun uygunluk de§eri takip edilir, s�n�r de§erin üstüne ç�kana kadar bek-

lenir. Bu yöntem uygunluk de§eri için istenen bir de§erin bulunmas� durumunda

kullan�³l�d�r. Di§er yöntemde ise belli say�da iterasyon sonucunda bitirilir.

Bu tez çal�³mas� kapsam�nda iterasyon s�n�r� uygulanm�³ ve 100 iterasyon

sonucunda bitirilmi³tir.

4.1.7 Literatür Taramas�

Opsiyon �yatland�rmas� 1973 y�l�nda ortaya ç�kan Black-Scholes modeli ile

yap�lmaktad�r[13]. Shu-Heng Chen ve ekibi bu formül üzerinde matematiksel

ç�kar�mlar yaparak de§i³tirmi³, formülün yeni halinde eniyilenmesi gereken

katsay�lar�n de§erlerini de GA ile bulmu³lard�r[14]. Sonuç olarak Black-Scholes

modelinin verdi§i sonuçlara yak�n de§erler elde etmi³lerdir.

Genetik algoritma popülasyonu daha iyiye götürmek için rastgele de§i³iklikler

yapar fakat daha kötüye de gidebilir. Jie Du ve ekibi yapt�§� çal�³mada[15]

�nans bilgisi kullan�larak yap�lacak de§i³ikliklerle popülasyonun daha iyiye gitme
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ihtimalini artt�rmay� önermi³tir. Önerilen modelde çaprazlama yap�lmam�³, mu-

tasyon oran� yüksek tutulmu³ ve rastgele de§il popülasyonu daha iyiye götürecek

³ekilde yap�lm�³t�r. Test sonuçlar�nda, �nans bilgisi ile yap�lan mutasyonun

rastgele yap�lan mutasyona göre daha ba³ar�l� oldu§u görülmektedir.

�yi bir portföy, de§erli varl�klar�n a§�rl�klar�n�n eniyilenmesiyle olu³turulur.

Belirlenen riske göre geliri maksimize etmesi beklenir. Lavi Rizki Zuhal ve ekibinin

yapt�§� çal�³mada[16] de§erli oldu§u bilinen varl�klardan olu³an portföydeki

a§�rl�klar�n genetik algoritma ile bulunmas� amaçlanm�³t�r. Uygunluk fonksiyonu

olarak "beklenen gelir/risk" formülü kullan�lm�³, 2 farkl� veri kümesi üzerinde

yap�lan çal�³malarda iterasyon say�s� artt�kça algoritman�n riski minimize edip

geliri yükseltti§i görülmü³tür.

��as tahmini, �nans alan�nda uzun süredir çal�³�lan bir konudur. Tahmin yön-

temleri genellikle uzmanlar taraf�ndan istatiksel yöntemlerin birle³tirilmesiyle ya

da yenilerinin olu³turulmas�yla yap�lmaktad�r. Kyung-Shik Shin ve ekibi ise i�as

tahmini modelini Genetik Algoritma ile gerçekle³tirmi³, sonuçlar�n umut verici

oldu§unu belirtmi³lerdir[17].

Teknik analiz daha önce de belirtildi§i gibi al�m-sat�m stratejilerinde önemli

yer tutmaktad�r. Onlarca parametre aras�ndan yap�lan seçim ba³ar�m� ciddi

³ekilde etkilemektedir. Li Lin ve ekibi, yapt�klar� iki a³amal� çal�³man�n[18] ilk

a³amas�nda teknik analiz göstergeleri aras�nda seçim yapm�³, ikinci a³amas�nda

ise göstergelerin de§erleri eniyilemi³lerdir.

Piyasalardaki yüksek oynakl�k, dura§an olmama ve gürültü problemleri nedeniyle

tahminler genellikle gün sonu �yatlar� üzerinden günlük, haftal�k ya da ayl�k

yap�l�rken gün içinde �yat tahmini yapma üzerine pek çal�³�lmam�³t�r. Cain Evans

ve ekibi ise geli³tirdikleri Yapay Sinir A§� - Genetik Algoritma kar�³�m� modelle

gün içinde �yat tahmini yapmay� hede�emi³ ve yüksek ba³ar�m elde ettiklerini

belirtmi³lerdir[19]. Geli³tirdikleri modelin do§ru tahmin etme oran�n�n %72,5,

y�ll�k net kâr�n�n ise %23,3 oldu§u belirtilmektedir.
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4.2 Paçac�k Sürüsü Eniyilemesi

Parçac�k Sürüsü Eniyilemesi (Particle Swarm Optimization) Kennedy, J., Eber-

hart, R. taraf�ndan 1995 y�l�nda önerilmi³tir[21]. Rastgele olu³turulmu³ çözüm

adaylar�n� belli bir uygunluk fonksiyonuna göre sürekli daha iyiye götürmeyi

amaçlar. Her bir parçac�k1 için o parçac�§�n arama uzay�nda bulundu§u en

iyi nokta ve bunlar�n da en iyisi olan "sürünün en iyi oldu§u nokta" tutulur.

Parçac�klar rastgele hareket ettirilirken bu 2 noktaya do§ru hareket etme

ihtimalleri artt�r�l�r. Bu ³ekilde her parçac�§�n kendi en iyi noktas�na ve sürünün

en iyi noktas�na do§ru hareket ederek sürekli daha iyiye gitmesi beklenmektedir.

4.2.1 PSE Algoritmas�n�n �htiyaç Duydu§u Parametreler

Genetik algoritman�n çaprazlama oran�, mutasyon oran� gibi parametrelerine ben-

zer olarak bu algoritman�n da eniyilenmesi istenen de§erlerin k�s�tlar�ndan (de§er

say�s�, s�n�rlar vb) ba§�ms�z olarak ihtiyaç duydu§u parametreler bulunmaktad�r.

Bu parametreler parçac�klar hareket ettirilirken kullan�lmaktad�r.

Durgunluk Katsay�s� Parçac�§�n kendi h�z�n�n ne kadar etkili olaca§�n� ifade

eder. Bu de§er ne kadar yüksek olursa parçac�§�n kendi en iyi konumuna ve

sürünün en iyi konumuna yakla³ma e§ilimi azalacak, daha ba§�ms�z hareket

edecektir.

H�z1 Parçac�§�n kendi en iyi konumuna hangi h�zla hareket edece§ini ifade eder.

Ne kadar yüksek olursa parçac�klar�n hareket alanlar� o kadar küçülecektir.

H�z2 Parçac�§�n sürünün en iyi konumuna hangi h�zla hareket edece§ini ifade

eder. Ne kadar yüksek olursa parçac�klar o kadar birbirlerine yakla³acakt�r.

1PSE algoritmas�nda çözüm adaylar� parçac�k olarak adland�r�lsa da yap�lar�n�n GA kromo-
zomlar�yla ayn� olmas� nedeniyle bu çal�³ma s�ras�nda kromozom olarak adland�r�lm�³lard�r.
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Bu tez çal�³mas� kapsam�nda durgunluk katsay�s� 1, H�z1 ve H�z2 parametreleri 2

olarak sabitlenmi³tir.

4.2.2 Parçac�k Yap�s�

Bir parçac�k eniyilenecek parametrelerle birlikte yard�mc� ba³ka de§erler de tutar.

Bunlar konum, en iyi konum, uygunluk de§eri, en iyi uygunluk de§eri ve h�zd�r.

Konum Eniyilenecek parametreler için parçac�§�n önerdi§i de§erler dizisidir.

Parçac�k ilk olu³turuldu§unda s�n�rlar dahilinde rastgele de§erler atan�r.

Uygunluk De§eri Konumdaki de§erlere göre uygunluk fonksiyonunun olu³tur-

du§u de§erdir.

En �yi Uygunluk De§eri Parçac�§�n yapt�§� hareketler sonucunda bulundu§u

konumlarda elde edilen uygunluk de§erlerinden en yükse§idir.

En �yi Konum En �yi Uygunluk De§eri'nin elde edildi§i konumdur. Parçac�k

ilk olu³turuldu§unda konum ile ayn�d�r.

H�z Her bir parametre için rastgele bir de§er tutar ve sonraki harekette ne kadar

de§i³ece§ini belirtir. Parçac�k ilk olu³turuldu§unda rastgele de§er atan�r.

4.2.3 Parçac�klar�n Hareket Ettirilmesi

Parçac�k hareket ettirilmeden önce h�z vektöründeki her bir de§er güncellenir.

Bu güncelleme için [0, 1] aral�§�nda 2 rastgele de§er (p ve g) olu³turulur. Eski

h�z de§eri durgunluk katsay�s� ile, parçac�§�n en iyi konumu p katsay�s� ve H�z1

de§eri ile, sürünün en iyi konumu ise g katsay�s� ve H�z2 de§eri ile çarp�l�r. Bu 3

çarp�m�n toplam� parçac�§�n o de§er için yeni h�z�n� verir.
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Parçac�§�n konum vektörüne h�z vektörü eklenerek yeni konumu hesaplan�r.

Uygunluk de§eri yeni konum için tekrar hesaplan�r. Uygunluk de§eri, en iyi

uygunluk de§eri ile kar³�la³t�r�l�r ve e§er daha yüksek ç�karsa en iyi uygunluk

de§eri ve en iyi konum bilgileri güncel bilgilerle de§i³tirilir. En iyi uygunluk de§eri

de§i³irse bu de§er sürünün en iyi uygunluk de§eriyle de kar³�la³t�r�l�r ve daha

yüksekse sürünün en iyi uygunluk de§eri ve en iyi konumu güncellenir.

Algoritma sonland�r�ld�§�nda sürünün en iyi konumu eniyilenmi³ çözüm aday�

olarak kabul edilir.

4.2.4 Algoritman�n Sonland�r�lmas�

Bu algoritma da Genetik Algoritma'da oldu§u gibi en iyi çözüm aday�n�n

uygunluk de§eri belli bir de§eri a³ana kadar çal�³t�r�labilir ya da belli say�da

iterasyon yap�ld�ktan sonra durdurulabilir.

Bu tez çal�³mas� kapsam�nda iterasyon s�n�r� uygulanm�³ ve 100 iterasyon

sonucunda algoritma sonland�r�lm�³t�r.

4.2.5 Literatür Taramas�

PSE, görece yeni bir yöntem olmas�na ra§men �nans alan�nda uygulamalar�

bulunmaktad�r. Örne§in Sharma, B. ve ekibi, PSE ile opsiyon �yatland�rma ve

portföy yönetimi üzerine çal�³m�³, GPU kullan�m�n�n da etkisiyle sonuçlar� h�zl�

bir ³ekilde almay� ba³arm�³t�r[22].

Zhao, X ve ekibi ise opsiyon �yat� belirlemede kullan�lan Black-Scholes formülü-

nün ihtiyaç duydu§u parametreleri PSE ile bulacak bir model geli³tirmi³ ve bu

modelin yüksek h�zla çal�³t�§�n� belirtmi³tir [23].
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Finansal kararlar�n al�nmas�nda bilgisayar deste§i kullan�l�rken genellikle prob-

lemler s�n��and�rma problemlerine dönü³türülür. S�n��and�rma problemi çö-

zümlerinin bir a³amas� olan öznitelik seçimi ise �nans alan�nda uzman ki³iler

taraf�ndan yap�lmaktad�r. Yannis Marinakis ve ekibi ise öznitelik seçiminin

Parçac�k Sürüsü Eniyilemesi ve Kar�nca Kolonisi yöntemleriyle yap�lmas�n�

sa§layacak bir model geli³tirmi³tir[24]. Yap�lan çal�³ma sonucunda özniteliklerin

h�zl� bir ³ekilde seçilebildi§i ve PSE yönteminin Kar�nca Kolonisi ve en yak�n

kom³u yöntemine göre daha ba³ar�l� sonuçlar verdi§i belirtilmi³tir.

Opsiyon �yatland�rma zor ve popüler bir konudur. Hari Prasain ve ekibi yapt�klar�

çal�³mada PSE'nin paralel programlama kullanan bir versiyonuyla �yatland�rma

yapmaya çal�³m�³, Black-Scholes modelinin verdi§i sonuçlara yak�n de§erler elde

etmeyi ba³arm�³lard�r [25].

Portföy yönetimi yap�l�rken eniyilenebilecek pek çok de§er bulunmaktad�r. En

çok kullan�lan beklenen getiri olmakla birlikte risk, anaparan�n korunmas� gibi

ba³ka kriterler de bulunmaktad�r. Birden fazla de§erin eniyilenmesi olarak ge-

nelle³tirilebilecek bu problem türü, bilgisayar bilimlerinde "çok hede�i eniyileme

problemi" olarak isimlendirilmi³tir. Antonio C. Briza ve ekibi PSE kullanarak

çok hede�i eniyileme problemini modellemi³tir[26]. Sharpe oran� ve getirinin

eniyilenecek de§erler olarak seçildi§i çal�³mada hem e§itim hem de test verileri

üzerinde ba³ar�l� sonuçlar ald�klar�n� belirtmi³lerdir.

Parçac�k Sürüsü Eniyileme yöntemi, di§er yapay zeka yöntemleriyle birle³tirilerek

de �nans alan�nda kullan�lmaktad�r. Örne§in Jovita Nenortaite ve ekibi Yapay

Sinir A§� - Parçac�k Sürüsü Eniyileme yöntemlerini birle³tirerek bir karar verme

mekanizmas� geli³tirmi³, elde edilen sonuçlar�n market ortalamas�ndan yüksek

oldu§unu ifade etmi³lerdir[27].
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5. PROTOT�P GEL��T�RME YAZILIMI

Bu tez çal�³mas� kapsam�nda bir çok �nansal stratejinin GA ve PSE ile eni-

yilenmesine çal�³�lm�³t�r. Farkl� stratejilerin kolayca denenmesi, GA ve PSE

algoritmalar�n�n uyarlanmas�, sonuçlar�n incelenmesi, raporlanmas� i³lemleri için

Java ile bir yaz�l�m geli³tirilmi³tir.

5.1 Kullan�c� Arayüzü

Kullan�c� arayüzü 4 ana bölümden olu³maktad�r:

1. Eniyilenecek parametreler

2. Kullan�lacak algoritma ve algoritma parametreleri

3. Al�m-sat�m stratejisi

4. Sonuçlar

5.1.1 Eniyilenecek Parametreler

Stratejinin ihtiyaç duydu§u parametreler burada tan�mlan�r. Her parametrenin

bir ismi, türü (tamsay� ya da ondal�kl� say�), alt s�n�r de§eri ve üst s�n�r de§eri

tan�mlan�r.

GA ve PSE algoritmalar� buradaki s�n�r de§erlere göre ilk popülasyonu rastgele

olu³turur. GA mutasyon yapaca§�nda yine buradaki s�n�r de§erlerine göre rastgele
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de§er olu³turur. PSE algoritmas� da bir parçac�§� de§i³tirdikten sonra de§erlerin

burada belirlenen s�n�r de§erlerin içinde kalmas�n� sa§lar.

�ekil 5.1: Eniyilenecek Parametrelerin Sisteme Girilmesi

5.1.2 Algoritma ve Parametreleri

Bu k�s�mdan eniyileme algoritmas� (Genetik Algoritma ya da Parçac�k Sürüsü

Eniyilemesi) ve popülasyon büyüklü§ü girilir. Bunlar�n alt�nda seçilen algoritma-

n�n parametreleri yer al�r.

E§er genetik algoritma seçilirse; çaprazlama oran�, mutasyon oran�, elitizm oran�,

çaprazlanacak kromozomun seçim yöntemi (rastgele, rulet, uygunluk s�ras�) ve

çaprazlama yöntemi (tek nokta, iki nokta, kar�³�m) parametrelerinin de§erleri

girilir.

PSE seçildi§inde ise durgunluk katsay�s�, h�z1 ve h�z2 parametrelerinin de§eri

girilir.

Algoritmaya özel parametrelerin arkas�ndan da bitirme yöntemi ve s�n�r� girilir.

Yöntem "say�" ya da "uygunluk de§eri" seçilebilir. "Say�" seçildi§inde girilen

s�n�r de§er kez popülasyonun üzerinden geçilir ve algoritma çal�³may� bitirir.

"Uygunluk de§eri" seçildi§inde ise popülasyonun en iyi kromozomun uygunluk
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de§eri girilen s�n�rdan küçük oldu§u sürece popülasyonun üzerinden tekrar tekrar

geçilir.

Bu alanda son olarak da uygunluk fonksiyonu seçilir. Bu fonksiyon "kâr" ya da

"Sharpe oran�" olabilir. Kâr seçildi§inde uygunluk de§eri olarak portföyün elde

etti§i kâr kullan�l�r. Bu, hem insanlar için kolay anla³�l�r hem de ETF'ler için

kullan�labilir bir de§erdir. Fakat opsiyonlar�n kullan�lmas� durumunda çok fazla

az zarar, az say�da çok yüksek kâr olu³abilmektedir. Bu durumda e§itim verisinde

çok yüksek kârlar olu³urken test verisi üzerinde zarar olu³maktad�r. Bu nedenle

uygunluk fonksiyonu olarak Sharpe oran� eklenmi³tir.

Sharpe oran� bu çal�³mada kâr�n standart sapmaya oran� olarak hesaplanm�³t�r.

Bu nedenle bahsedilen özel durumlarda standart sapman�n yüksek ç�kmas� nede-

niyle uygunluk de§eri dü³mektedir. ETF kullan�lan stratejilerde bu yöntem kâr�

dü³ürse de opsiyon stratejilerinin sa§l�kl� bir ³ekilde eniyilenmesini sa§lamaktad�r.

�ekil 5.2: Eniyilemede Kullan�lacak Yöntem ve Parametreleri

5.1.3 Al�m-Sat�m Stratejisi

Bu alan 3 k�s�mdan olu³makta ve denenecek stratejinin kodlanmas�n� sa§la-

maktad�r. �lk k�s�mda e§itim ve test tarih aral�klar� belirlenir. �kinci k�s�mda

her kromozom için 1 kez çal�³mas� istenen kod yaz�l�r. Örne§in burada sabitler
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tan�mlanabilir, en son yap�lan i³lemin türü tutulabilir. Üçüncü k�sma yaz�lan kod

ise 1. k�s�mda seçilen tarih aral�§�nda ETF �yat� bulunan her gün için tekrar

tekrar çal�³t�r�l�r.

Kod yaz�lan k�s�mda 5.1 numaral� tablodaki metotlar al�m-sat�m yapmak için, 5.2

numaral� tablodaki metotlar da teknik analiz araçlar� için kullan�labilir.

Tablo 5.1: Portföy �³lemlerinde Kullan�labilecek Metotlar
Metot Aç�klama

buy(Asset, int): void �lk parametre olarak verilen varl�ktan 2.
parametre olarak verilen miktarda al�m yapar.

buy(Asset, double) �lk parametre olarak verilen varl�ktan 2. parametre
: void olarak verilen paran�n alabilece§i kadar al�m yapar.

sell(Asset, int): void �lk parametre olarak verilen varl�ktan 2.
parametre olarak verilen miktarda satar.

sellAll(): void Portföyde bulunan tüm varl�klar� satar.
close(): void Portföyde bulunan tüm varl�klar� satar, aç�§a

sat�lm�³ olan varl�klar� geri al�r.
isPortfoyEmpty() Portföyde bir varl�k varsa ya da aç�§a sat�lm�³ bir

: boolean varl�k varsa HAYIR, yoksa EVET döndürür.
getCurrentBudget() Portföyde bulunan harcanabilecek para miktar�n�

: double döndürür.

Tablo 5.2: Teknik Analiz �çin Kullan�labilecek Metotlar
Metot Aç�klama

sma(ETF, int): double 1. parametre olarak verilen ETF'in 2. parametre
olarak verilen günlük �yat ortalamas�n� hesaplar.

rsi(ETF, int): double 1. parametre olarak verilen ETF'in 2. parametre
olarak verilen günlük RSI de§erini hesaplar.

williamsR(ETF, int) 1. parametre olarak verilen ETF'in 2. parametre
: double olarak verilen günlük William's %R göstergesi

de§erini hesaplar
m�(ETF, int): double 1. parametre olarak verilen ETF'in 2. parametre

olarak verilen günlük MFI de§erini hesaplar.
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�ekil 5.3: Stratejinin Kodlanmas�

5.1.4 Sonuçlar

Ana ekranda bu bölüm 2 k�s�mdan olu³ur. Üst k�s�mda s�ras�yla her bir

iterasyonun en iyi kromozomu ile ilgili bilgiler bulunmaktad�r. Bu bilgiler, ilgili

kromozomun gen de§erleri ile birlikte ³u bilgilerden olu³ur: e§itim dönemi kâr�

(%), e§itim dönemi y�ll�k kâr� (%), e§itim dönemi Sharpe oran� de§eri, test dönemi

kâr� (%), test dönemi y�ll�k kâr� (%), test dönemi Sharpe oran� de§eri.

Bu tablonun alt�na ise popülasyonun geli³iminin görülmesi için bir gra�k yer-

le³tirilmi³tir. Buradan "iterasyon numaras�" - "en iyi kromozomun e§itim verisi

üzerindeki uygunluk de§eri" gra�§i ile "iterasyon numaras�" - "en iyi kromozomun

test verisinin üzerindeki uygunluk de§eri" gra�§i incelenebilir.

En iyi kromozomlar listesindeki bir sat�ra çift t�kland�§�nda da o kromozomun

olu³turdu§u i³lemler incelenebilir. Aç�lan ekran�n üstündeki tabloda i³lem gruplar�

görünür. Bunun her sat�r�nda i³lem grubunun ba³lang�ç ve biti³ tarihleri, masraf�,

geliri, kâr�, kâr oran� bulunur. Burdan bir i³lem grubu seçildi§inde alt�ndaki

tabloda grubun detaylar� listelenir.
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Bu detaylar�n her bir sat�r�nda grubu olu³turan varl�k hareketleri bulunur. Bu

haraket hangi varl�§�n ne zaman hangi �yattan al�nd�§�n�, ne zaman hangi �yattan

sat�ld�§�n�, olu³an kâr ve kâr oran�n� gösterir.

Bu iki tablonun alt�nda da yap�lan i³lemler sonucunda olu³an "zaman" -

"portföydeki para miktar�" gra�§i incelenebilir.

5.2 Veri Yükleme ve Sonuçlar�n Kaydedilmesi

Yaz�l�m MySql veritaban� sistemi ile çal�³maktad�r. Virgülle ayr�lm�³ formatta

(csv) ya da MS Excel (xls) format�ndaki ETF �yat� ve Opsiyon �yat� verileri

arayüz ile içeri aktar�labilir.

Elde edilen sonuçlar MS Excel format�nda kaydedilebilir. Olu³an dosyan�n ilk

çal�³ma sayfas�nda özet bilgiler bulunur. Bu sayfan�n ilk sat�r�nda eniyilemede

kullan�lan algoritma, algoritman�n parametre de§erleri, sonland�rma yöntemi ve

s�n�r� bulunur. Sonraki 4 sat�rda eniyilenecek parametrelerin isimleri, türleri,

alt s�n�r ve üst s�n�r de§erleri bulunur. Sonraki sat�rlarda ise her bir iterasyon

sonucundaki en iyi kromozomun genleri, e§itim ve test verisi üzerindeki sonuçlar�

bulunur.

Özetteki her bir iterasyon için bir çal�³ma sayfas� bulunur. Bu çal�³ma sayfas�nda

o iterasyondaki en iyi kromozomun genleri ile e§itim ve test verisi üzerinde yap�lan

al�m-sat�m i³lemlerinin listesi bulunur. Her bir i³lem varl�k, al�m �yat�, sat�³ �yat�,

kâr ve kâr oran� bulunur.
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�ekil 5.4: Sonuçlar (Her �terasyonun En �yi Çözüm Aday�n�n Detaylar�)
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�ekil 5.5: Çözüm Aday�n�n Olu³turdu§u �³lem Listesi ve Portföy Gra�§i
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6. GEL��T�R�LEN VE

KAR�ILA�TIRILAN MODELLER

Bu bölümde tez çal�³mas� kapsam�nda geli³tirilen model ile kar³�la³t�rmada

kullan�lan modeller aç�klanm�³, GA ve PSE algoritmalar�na nas�l uyarland�klar�

aç�klanm�³t�r.

6.1 2 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisi

"A Two-Level Cascade Evolutionary Computation Based Covered Call Trading

Model"[28] isimli çal�³mada önerilen bu stratejinin ilk a³amas�nda opsiyonlar

göz ard� edilmi³, RSI göstergesi ile al�m-sat�m sinyallerinin olu³turulmas�n�n

eniyilenmesi hede�enmi³tir. �kinci a³amada ise Korunmal� Al�m stratejisi ile

opsiyonlar kullan�larak elde edilen kâr�n artt�r�lmas� amaçlanm�³t�r.

6.1.1 1. A³ama - Al�m Sat�m Sinyallerinin Olu³turulmas�

ETF'lerin günlük kapan�³ �yatlar� ve i³lem hacimleri üzerinden göstergeler

olu³turulmu³tur. Bunlardan biri, belli bir ETF üzerinde çok fazla al�m ya da sat�m

oldu§unu gösteren RSI göstergesidir. Bu gösterge Finansal Tan�mlar ba³l�§�nda

anlat�ld�§� gibi 0-100 aras�nda bir de§er üretmekte, 0'a ne kadar yak�nsa o

kadar fazladan sat�³ oldu§unu, 100'e ne kadar yak�nsa da o kadar fazladan al�m

yap�ld�§�n� göstermektedir.
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RSI'�n de§eri hangi s�n�r� geçti§inde sat�³a geçilmesi gerekti§i ve hangi s�n�r�n

alt�na indi§inde al�m yap�lmas� gerekti§i �nans uzmanlar� taraf�ndan belirlen-

mekte ve buna göre al�m-sat�m sinyalleri olu³turulmaktad�r. Erkut U.'nun tez

çal�³mas�nda [29] ve A.M. Özbayo§lu ve ekibinin çal�³mas�nda[20] önerildi§i gibi

bu noktalar sabitlenmeyip eniyilenmesi amaçlanm�³t�r.

6.1.1.1 Kromozom Yap�s�

Bir ETF'in RSI de§eri hesaplanaca§�nda kaç günlük aral�kta hesaplanaca§�n�n

verilmesi gerekmektedir. Eniyilenen di§er parametreler de al�m-sat�m sinyallerini

olu³turacak s�n�r RSI de§erleridir. RSI de§eri hesaplan�rken al�m sinyali ve

sat�m sinyali için ayr� aral�klar�n kullan�lmas�n�n daha sa§l�kl� sonuçlar verece§i

dü³ünülerek tek bir aral�k yerine alt s�n�r ve üst s�n�r için ayr� aral�k de§erleri

gene yerle³tirilmi³tir.

Erkut U.'nun çal�³mas�nda [29] da önerildi§i gibi, stratejilerin ihtiyaç duydu§u

parametrelerin yükselme e§iliminde olunan zamanlar ve dü³ü³ e§iliminde olunan

zamanlar için ayr� ayr� eniyilenmesi daha iyi sonuçlar elde edilmesini sa§layabil-

mektedir. Bu nedenle bu 4 parametre yükseli³ ve dü³ü³ e§ilimlerine göre ayr�lm�³,

sonuçta 8 genden olu³an bir kromozom olu³turulmu³tur.

6.1.1.2 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, her gün a³a§�da belirtilen ad�mlara göre yap�lan al�m-sat�m

i³lemleri sonucu olu³an Sharpe oran� de§erine e³ittir:

1. ETF'in 50 ve 200 günlük BHO de§erleri hesaplan�r.

2. 50 günlük BHO de§eri daha büyükse �yat�n yükselme e§iliminde oldu§u,

de§ilse dü³me e§iliminde oldu§u kabul edilir
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Tablo 6.1: 2 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin 1. A³amas�nda Kullan�lan
Kromozom Yap�s�

Gen Alt Üst Aç�klama
S�n�r S�n�r

aRsiAlimDonem 2 15 Dü³me e§iliminde al�m sinyali için
kulan�lacak dönem uzunlu§u

aRsiAlimEsik 0 30 Dü³me e§iliminde al�m sinyali için
kulan�lacak s�n�r de§er

aRsiSatimDonem 2 15 Dü³me e§iliminde sat�³ sinyali için
kulan�lacak dönem uzunlu§u

aRsiSatimEsik 70 100 Dü³me e§iliminde sat�³ sinyali için
kulan�lacak s�n�r de§er

yRsiAlimDonem 2 15 Yükselme e§iliminde al�m sinyali için
kulan�lacak dönem uzunlu§u

yRsiAlimEsik 0 30 Yükselme e§iliminde al�m sinyali için
kulan�lacak s�n�r de§er

yRsiSatimDonem 2 15 Yükselme e§iliminde sat�³ sinyali için
kulan�lacak dönem uzunlu§u

yRsiSatimEsik 70 100 Yükselme e§iliminde sat�³ sinyali için
kulan�lacak s�n�r de§er
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3. Dü³me e§iliminde kromozomun ilk 4 de§eri, yükselme e§iliminde son 4

de§eri kullan�l�r.

4. E§er portföy bo³sa (elde ETF yoksa) ve ETF'in rsiAlimDonem günlük RSI

de§eri rsiAlimEsik de§erinden küçükse eldeki paran�n tamam�yla ETF al�n�r

ve sonraki gün için 1. ad�ma dönülür.

5. E§er portföy bo³ de§ilse (elde ETF varsa) ve ETF'in rsiSatimDonem günlük

RSI de§eri rsiSatimEsik de§erinden büyükse eldeki tüm ETF'ler sat�l�r ve

sonraki gün için 1. ad�ma dönülür.

6.1.2 2. A³ama - Opsiyon ile Kâr�n Artt�r�lmas�

1. A³amada yaln�zca ETF'ler kullan�lm�³t�r. Bu a³amada ise 1. a³amada optimize

edilen RSI parametreleri ile yine al�m-sat�m sinyalleri olu³turulmu³, al�m sinyali

geldi§inde Korunmal� Al�m stratejisi ile ETF sat�n al�n�p ayn� ETF'in bir opsiyonu

sat�lm�³t�r. Böylece kald�raçl� i³lem yap�larak kâr artt�r�lm�³t�r.

6.1.2.1 Kromozom Yap�s�

Bir opsiyon 4 parametreden olu³maktad�r. Bu nedenle bir opsiyon al�naca§�nda

ya da sat�laca§�nda arama yap�l�rken 4 parametre verilmelidir. �lk parametre

opsiyonun ETF'i dir. Her çal�³t�rmada yaln�z bir ETF kullan�ld�§� için bu

parametre sabittir. �kinci parametre opsiyonun türü yani Al�m ya da Sat�m

olmas�d�r. Bu çal�³mada her zaman Al�m opsiyonlar� kullan�lmaktad�r.

3. parametre opsiyonun vadesidir. Bu parametre eniyileme algoritmalar� taraf�n-

dan bulunmakta ve kromozomlar�ndaki di� isimli gen ile ifade edilmektedir. di�

de§eri 10 ile 370 aras�nda bir de§erdir ve opsiyonun vadesinin bugünden kaç gün

sonra olmas� gerekti§ini göstermektedir.

37



4. ve son parametre ise opsiyonun kullan�m �yat�d�r. Kromozomdaki strike isimli

gen, ETF'in güncel de§erinden % kaç fazla ya da eksik kullan�m �yatl� opsiyonun

al�naca§� belirtir.

Tablo 6.2: 2 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin 2. A³amas�nda Kullan�lan
Kromozom Yap�s�

Gen Alt Üst Aç�klama
S�n�r S�n�r

di� 10 370 Son kullanma tarihine kaç gün kalm�³ olan
opsiyon sat�lacak

strike -25 25 Opsiyonun kullan�m �yat� ETF ücretinden
% kaç fazla olacak

6.1.2.2 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, her gün a³a§�da belirtilen ad�mlara göre yap�lan al�m-sat�m

i³lemleri sonucu olu³an Sharpe oran� de§erine e³ittir:

1. ETF'in 50 ve 200 günlük BHO de§erleri hesaplan�r.

2. 50 günlük BHO de§eri daha büyükse �yat�n yükselme e§iliminde oldu§u,

de§ilse dü³me e§iliminde oldu§u kabul edilir

3. E§er �yat dü³me e§ilimindeyse 1. a³amada elde edilen çözüm aday�n�n ilk

4 de§eri, de§ilse son 4 de§eri kullan�l�r.

4. E§er portföy bo³sa (elde ETF yoksa) ve ETF'in rsiAlimDonem günlük RSI

de§eri rsiAlimEsik de§erinden küçükse Korunmal� Al�m stratejisi ³u ³ekilde

uygulan�r:

(a) Eldeki para ETF'in güncel �yat� bölünerek miktar hesaplan�r.

(b) Vadesi di� gün olan, kullan�m �yat� ETF'in güncel �yat�ndan %di�

kadar fazla olan Al�m opsiyonu aran�r.
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(c) E§er arama sonucunda opsiyon bulunamazsa sonraki gün için 1. ad�ma

dönülür.

(d) miktar kadar ETF sat�n al�n�rken bulunan opsiyondan sat�l�r.

5. E§er portföy bo³ de§ilse (elde ETF varsa) ve ETF'in rsiSatimDonem günlük

RSI de§eri rsiSatimEsik de§erinden büyükse eldeki tüm ETF'ler sat�l�r,

opsiyonun vadesi dolmam�³sa geri al�n�r, sonraki gün için 1. ad�ma dönülür.

6.2 3 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisi

2 seviyeli Korunmal� Al�m stratejisinde BHO ile e§ilim tespiti yap�l�rken bu

yöntemin ihtiyaç duydu§u parametrelere 50-200 gibi s�k kullan�lan sabit de§erler

verilmi³tir. Bayram �. taraf�ndan haz�rlanan tez çal�³mas�nda[30] 2 seviyeli mode-

lin ba³�na 1 seviye daha eklenerek bu parametrelerin eniyilenmesi ve dolay�s�yla

daha do§ru e§ilim tespiti yap�larak di§er seviyelerin daha verimli çal�³mas�

hede�enmi³tir. Yap�lan çal�³mada 2 seviyeli Korunmal� Al�m stratjisinden daha

yüksek ba³ar�m elde edilmi³tir.

6.2.1 1. A³ama - E§ilim Tespitinin Eniyilenmesi

Bu a³amada BHO yönteminin ihtiyaç duydu§u k�sa BHO uzunlu§u ve uzun BHO

uzunlu§u parametrelerinin eniyilenmesi amaçlanm�³t�r.

6.2.1.1 Kromozom Yap�s�

Her iki algoritma (PSO, GA) için de kromozom yap�s� ayn� ³ekilde tasarlanm�³t�r.

Kromozom 2 genden olu³makta, bir gen k�sa aral�§�n uzunlu§unu tutarken di§eri
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uzun aral�§�n uzunlu§unu temsil etmektedir. Uygunluk fonksiyonu olarak da bir

ba³ka e§ilim tespit metodu kullan�lm�³t�r.

Tablo 6.3: E§ilim Tespiti Stratejisinin Eniyilenmesinde Kullan�lan Kromozom
Yap�s�

Gen Alt Üst Aç�klama
S�n�r S�n�r

k�sa 5 100 K�sa süreli ortalaman�n al�naca§� aral�k
uzun 10 200 Uzun süreli ortalaman�n al�naca§� aral�k

6.2.1.2 Uygunluk Fonksiyonu

Kromozomlar�n uygunluk de§erlerinin hesaplanmas� için GA ve PSE algoritmalar�

çal�³t�r�lmadan önce 1 kez pencere gezdirme yöntemi ile e§ilim de§i³im tarihleri

belirlenmi³tir. Bir kromozomun uygunluk de§eri hesaplan�rken de genlerindeki

de§er kullan�larak BHO yöntemi çal�³t�r�lm�³, bu yöntemin verdi§i tarihler

ile pencere gezdirme yönteminin verdi§i tarihlerin benzerli§i o kromozomun

uygunluk de§eri olarak de§erlendirilmi³tir.

Bu iki tarih listesinin benzerli§i de 2 parametrenin çarp�m� ile formülle³tirilmi³tir.

�lk parametre nokta say�s�n�n benzerli§ini, ikinci parametre de noktalar�n yak�n-

l�§�n� temsil etmektedir.

uygunluk = SB × 1−OF
30

(6.1)

SB =


|BHO|
|P | , e§er |BHO| < |P | ise

1− |BHO|−|P |
|P | , e§er |P | < |BHO| <= 2× |P | ise

0 , di§er durumlar

OF =
∑
g∈P

g − EnY akin(BHO, g)
|P |
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SB Nokta say�s� benzerli§i

OF BHO yöntemi ve Pencere yöntemiyle bulunan noktalar aras�ndaki ortalama

fark

BHO BHO yöntemiyle bulunan noktalar

|BHO| BHO yöntemiyle bulunan nokta say�s�

P Pencere yöntemiyle bulunan noktalar

|P| Pencere yöntemiyle bulunan nokta say�s�

EnYakin(BHO, g) BHO yöntemiyle bulunan tarihlerden, g'ye en yak�n olan

tarih

6.2.1.3 BHO Parametrelerinin Tespit Edilmesi

BHO ile e§ilim tespitinin ihtiyaç duydu§u parametreler eniyilenmemi³, olabilecek

tüm çiftler denenerek en yüksek uygunlu§u veren de§erler 1. a³aman�n sonucu

olarak kabul edilmi³tir. Eniyileme yap�lmamas�n�n ilk nedeni, uygunluk fonksi-

yonunun h�zl�ca çal�³t�r�labilmesi ve parametrelerinin alabilece§i de§erlerin s�n�rl�

olmas� nedeniyle tüm de§erlerin k�sa süre içinde denenerek sonuca var�labilmesi-

dir. Di§er neden ise GA ve PSE algoritmalar�n�n bu probleme uygun olmamas�d�r.

Bir kromozomun geçerli olabilmesi için ilk genin de§erinin ikinci genin de§erinden

daha küçük olmas� gerekmektedir. GA ve PSE algoritmalar� popülasyon üze-

rinde de§i³iklikler yapt�§�nda kromozomlar kolayca geçersiz olmaktad�r. Geçersiz

kromozomlar�n de§erleri rastgele tekrar olu³turuldu§unda her iki algoritman�n

da evrimsel geli³me yapmay�p rastgele de§erler denedi§i görülmü³tür. Geçersiz

kromozomlar�n olu³mas� engellendi§inde ise genlerin uç de§erlere yakla³mad�§�,

en iyi de§erlerin uç noktalara yak�n olmas� nedeniyle de eniyileme algoritmalar�n�n

bu de§erleri bulamad�§� görülmü³; sonuç olarak da GA veya PSE kullanmak yerine

tüm de§erlerin denenerek en uygun de§erlerin kullan�lmas�na karar verilmi³tir.
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6.2.2 2. A³ama - Al�m Sat�m Sinyallerinin Olu³turulmas�

Bu a³ama 2 seviyeli Korunmal� Al�m stratejisinin 1. a³amas� ile ayn� ³ekilde

gerçekle³tirilmi³, yaln�zca e§ilim tespiti s�ras�nda 50-200 gibi sabit de§erler yerine

1. a³amada eniyilenmi³ olan aral�klar kullan�lm�³t�r.

6.2.3 3. A³ama - Opsiyon ile Kâr�n Artt�r�lmas�

Bu a³ama 2 seviyeli Korunmal� Al�m stratejisinin 2. a³amas� ile ayn� ³ekilde

gerçekle³tirilmi³tir.

6.3 2 Seviyeli Opsiyon Çifti Stratejisi

Aç�klanan ilk 2 strateji sat�³ sinyali olu³mas� durumunda portföydeki varl�klar�n

tamam�n�n sat�l�p beklenmesini önerdi§i için dü³me e§ilimi durumunda daha az

i³lem yapmaktad�r. Fakat opsiyonlar do§alar� gere§i dü³me e§iliminde de kâr elde

edilmesini sa§layabilmektedir. Bu tez çal�³mas�n�n kapsam�nda hem dü³me hem

de yükselme e§iliminde düzenli bir ³ekilde kâr getirebilecek bir strateji sunulmu³

ve ihtiyaç duyabilece§i parametrelerin eniyilenmesi sa§lanm�³t�r.

6.3.1 1. A³ama - E§ilim Tespiti

Bu a³ama 3 seviyeli Korunmal� Al�m stratejisinin 1. a³amas� ile ayn� ³ekilde

gerçekle³tirilmi³tir.
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6.3.2 2. A³ama - Al�m Sat�m Stratejisi

Bu a³amada ETF �yat�n�n yükselece§i durumlarda Al�m Opsiyonlu Yay�l�m

Stratejisi, dü³ece§i durumlarda ise Sat�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisi kullan�l-

m�³t�r. Her iki durumda da opsiyonlar hiçbir zaman sat�lmam�³ ve son ana kadar

beklenmi³tir. Opsiyonlar�n vadeleri geldi§inde de ayn� algoritma tekrarlanarak

bir opsiyon çifti daha al�n�p sat�lm�³t�r. E§ilimin tespit edilmesinde BHO yöntemi

kullan�lm�³, ihtiyaç duydu§u parametreler de 1. a³amada bulunm³tur.

6.3.2.1 Kromozom Yap�s�

Bir kromozom 6.4 numaral� tabloda görüldü§ü gibi 5 genden olu³maktad�r.

Tablo 6.4: Opsiyon Çifti Stratejisinin Son A³amas�nda Kullan�lan Kromozom
Yap�s�

Gen Alt Üst Aç�klama
S�n�r S�n�r

di� 10 370 Kaç gün vadeli opsiyonlar kullan�lacak
c1strike -25 25 Al�nacak Al�m opsiyonunun kullan�m �yat� ETF

�yat�n�n % kaç fazlas� olacak
c2di� 0 20 Sat�lacak Al�m opsiyonunun kullan�m �yat�, al�nan�n

kullan�m �yat�ndan % kaç fazla olacak
p1strike -25 25 Sat�lacak Sat�m opsiyonunun kullan�m �yat� ETF

�yat�n�n % kaç fazlas� olacak
p2di� 0 20 Al�nacak Sat�m opsiyonunun kullan�m �yat�, sat�lan�n

kullan�m �yat�ndan % kaç fazla olacak

Bir opsiyon al�naca§�nda ya da sat�laca§�nda arama yap�l�rken 4 parametre

verilmelidir. �lk parametre opsiyonun ETF'i dir. Bu çal�³mada tek seferde

yaln�z bir ETF kullan�ld�§� için bu parametre hem al�nacak hem de sat�lacak

opsiyon için ayn� ve sabittir. �kinci parametre opsiyonun türü yani Al�m ya da

Sat�m olmas�d�r. Bu parametre de ETF �yat�n�n e§ilimine göre belirlenmektedir;
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yükselme e§iliminde Alma, dü³me e§iliminde Satma opsiyonlar� kullan�lmaktad�r

ve yine hem al�nan hem sat�lan opsiyon ayn� türdedir.

3. parametre opsiyonun vadesidir. Bu parametre eniyileme algoritmalar� tara-

f�ndan bulunmakta ve kromozomlar�ndaki di� isimli gen ile ifade edilmektedir.

di� de§eri 10 ile 370 aras�nda bir de§erdir ve opsiyonun son kullanma tarihinin

bugünden kaç gün sonra olmas� istendi§ini göstermektedir. Hem al�nacak hem

sat�lacak opsiyon için bu de§er ayn�d�r.

4. ve son parametre ise opsiyonun strike de§eridir. Bu de§er ETF'in e§ilimine

göre al�nacak ve sat�lacak opsiyon için ETF'in o günkü de§eri üzerinden

kromozomlarda bulunan c1strike, c2di�, p1strike ve p2di� isimli genler yard�m�

ile hesaplanmaktad�r.

6.3.2.2 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, her gün a³a§�da belirtilen ad�mlara göre yap�lan al�m-sat�m

i³lemleri sonucu olu³an Sharpe oran� de§erine e³ittir:

1. E§er portföyde vadesi dolmam�³ opsiyon bulunuyorsa sonraki gün için 1.

ad�mdan tekrar ba³lan�r.

2. ETF'in güncel �yat� bulunur (price).

3. ETF'in 1. a³amada bulunan aral�klardaki BHO de§erleri hesaplan�r.

4. K�sa aral�kl� BHO de§eri daha büyükse �yat�n yükselme e§iliminde oldu§u,

de§ilse dü³me e§iliminde oldu§u kabul edilir

5. E§er �yat yükselme e§ilimindeyse Al�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisi'ne ³u

³ekilde ba³lan�r:
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(a) Al�nacak olan opsiyonun kullan�m �yat� ³u ³ekilde hesaplan�r:

lowerStrike =
price× (100 + c1strike)

100

(b) Vadesi di� gün olan, kullan�m �yat� lowerStrike olan ve primi en az

1$ olan1 bir opsiyon aran�r ve al�nacak opsiyon (optionToBuy) olarak

atan�r.

(c) E§er opsiyon bulunamazsa sonraki gün için 1. ad�ma dönülür.

(d) Sat�lacak opsiyonun kullan�m �yat� (higherStrike), al�nacak olan�n

kullan�m �yat� (optionToBuy.strike) üzerinden ³u ³ekilde hesaplan�r:

higherStrike =
optionToBuy.strike× (100 + c2diff)

100

(e) Vadesi di� gün olan, kullan�m �yat� higherStrike olan ve primi en az

1$ olan bir opsiyon aran�r ve sat�lacak opsiyon (optionToSell) olarak

atan�r.

6. E§er �yat dü³me e§ilimindeyse Sat�m Opsiyonlu Yay�l�m Stratejisi'ne ³u

³ekilde ba³lan�r:

(a) Sat�lacak opsiyonun kullan�m �yat� ³u ³ekilde hesaplan�r:

lowerStrike =
price× (100 + p1strike)

100

(b) Vadesi di� gün olan, kullan�m �yat� lowerStrike olan ve primi en az

1$ olan bir opsiyon aran�r ve sat�lacak opsiyon (optionToSell) olarak

atan�r.

(c) E§er opsiyon bulunamazsa sonraki gün için 1. ad�ma dönülür.

10.01$ prim ödenerek al�nm�³ bir opsiyonun �yat�n�n 5$'a ç�kmas� imkans�z de§ildir. Çok
fazla zarara yol açan bir çözüm aday� bu ³ekilde birkaç i³lem yapt�§�nda en iyi çözüm aday�
olarak ortaya ç�kabilir. Fakat test verisi üzerinde ayn� i³lemi yapamayabilece§i için kötü sonuçlar
ç�kartacakt�r. Bu nedenle 1$'dan ucuz primli opsiyonlar�n al�nmas� engellenmi³tir.
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(d) Al�nacak opsiyonun kullan�m �yat� (higherStrike), sat�lacak olan�n

kullan�m �yat� (optionToSell.strike) üzerinden ³u ³ekilde hesaplan�r:

higherStrike =
optionToSell.strike× (100 + p2diff)

100

(e) Vadesi di� gün olan, kullan�m �yat� higherStrike olan ve primi en az

1$ olan bir opsiyon aran�r ve al�nacak opsiyon (optionToBuy) olarak

atan�r.

7. E§er sat�lacak opsiyon ya da al�nacak opsiyon bulunamam�³sa sonraki gün

için 1. ad�ma dönülür.

8. Al�nacak opsiyonun priminden sat�lacak opsiyonun primi ç�kart�larak 1

birim i³lemin maliyeti hesaplan�r.

9. Portföyde bulunan paran�n %10'u2, 1 birim i³lemin maliyetine bölünerek

kaç birimlik i³ yap�laca§� hesaplan�r.

10. Bir önceki ad�mda bulunan de§er kadar optionToSell sat�l�r, ayn� miktarda

optionToBuy al�n�r.

11. Sonraki gün için 1. ad�ma dönülür.3

2Yay�lma Stratejilerinde yat�r�lan paran�n tamam�n�n kaybedilme ihtimali bulunmaktad�r.
Bu nedenle eldeki paran�n tamam�yla i³lem yap�lmam�³, her seferinde paran�n %10'u riske
edilmi³tir.

3Al�nan opsiyonlar�n vadeleri dolana kadar beklenmektedir. Vadeleri dolduklar�nda e§er
kullan�labilir durumdalarsa (al�nan opsiyon kârdaysa, sat�lan opsiyon zarardaysa) otomatik
olarak kullan�ld�klar�, de§illerse silindikleri için algoritma ad�mlar�nda bahsedilmemi³tir.
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7. SONUÇLAR

Bu bölümde, tez çal�³mas� kapsam�nda Al�m Opsiyonlu Yay�lma Stratejisi

ve Sat�m Opsiyonlu Yay�lma Stratejisi'nin birle³tirilmesiyle olu³turulan yeni

stratejiyle ilgili olan tüm sonuçlar�n detaylar�; kar³�la³t�rma amac�yla kullan�lan

2 seviyeli ve 3 seviyeli Korunmal� Al�m stratejilerinin ise yaln�zca sonuçlar�

gösterilmi³tir.

Önerilen stratejinin sonuçlar� al-ve-tut yöntemiyle ve Korunmal� Al�m stra-

tejileriyle kar³�la³t�r�lm�³t�r. GA ve PSE algoritmalar�yla elde edilen sonuçlar

da birbirleriyle kar³�la³t�r�lm�³t�r. 5 ETF'in sonuçlar�n�n ortalamas� al�narak

stratejinin nihai sonucunun gösterilmesi amaçlanm�³t�r.

GA ve PSE algoritmalar� 5'er kez 100 iterasyonu bitirecek ³ekilde çal�³t�r�lm�³,

e§itim verisi üzerinde en iyi Sharpe oran� de§erini veren çözümler seçilerek

tablolarda gösterilmi³tir.

Her ETF için kullan�lan e§itim verisinin tarih aral�§� ve test verisinin tarih aral�§�

7.1 numaral� tabloda görülebilir.

Tablo 7.1: E§itim ve Test Tarih Aral�klar�
ETF E§itim Ba³lang�ç E§itim Biti³ Test Ba³lang�ç Test Biti³
DIA 2002-05-24 2006-12-29 2007-01-03 2009-12-31
IWM 2002-02-08 2006-12-29 2007-01-03 2009-12-31
SPY 2005-01-07 2008-12-31 2009-01-02 2009-12-31
XLE 2002-02-08 2006-12-29 2007-01-03 2009-12-31
XLF 2002-02-08 2006-12-29 2007-01-03 2009-12-31
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7.1 Stratejilerin GA ve PSE ile Elde Edilmi³

Sonuçlar�

7.1.1 2 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin Sonuçlar�

7.1.1.1 1. A³ama Sonuçlar�

Bu ba³l�kta daha önce detaylar�yla aç�kland�§� gibi RSI göstergesinin ihtiyaç

duydu§u parametrelerin, uygunluk fonksiyonu olarak Sharpe oran� de§erinin

kullan�lmas�yla elde edilen sonuçlar� gösterilmi³tir. GA sonuçlar� 7.2 numaral�,

PSE sonuçlar� da 7.3 numaral� tablodan incelenebilir.

Tablolarda kullan�lan k�saltmalar ³u ³ekildedir:

ETF �³lemler s�ras�nda kullan�lan ETF.

DAU, DAE, DSU, DSE, YAU, YAE, YSU, YSE için;

�lk harf (D/Y) Dü³en/ Yükselen E§ilimde.

�kinci harf(A/S) Al�m Sat�m �³leminde.

Üçüncü Harf(U/E) Dönem Uzunlu§u/E³ik De§er.

Örne§in DAU: Dü³me e§iliminde al�m sinyali için RSI hesaplan�rken

kullan�lacak olan dönem uzunlu§u.

ESR E§itim verisinde olu³an Sharpe oran�.

EYK E§itim verisinde olu³an y�ll�k ortalama kâr.

TSR Test verisinde olu³an Sharpe oran�.

TYK Test verisinde olu³an y�ll�k ortalama kâr.
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Tablo 7.2: 2 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin �lk A³amas�n�n GA ile
Eniyilenmesinin Sonuçlar�

ETF DAU DAE DSU DSE YAU YAE YSU YSE ESR EYK TSR TYK

DIA 7 25,55 9 83,09 6 25,91 2 89,99 0,81 4,88 -0,41 -10,14

IWM 10 0,18 10 83,51 2 24,83 10 77,19 0,87 18,76 -0,15 -4,54

SPY 12 5,50 13 89,49 2 12,07 12 72,67 1,35 8,02 1,31 34,14

XLE 5 21,33 4 74,48 5 17,20 6 81,24 0,95 12,59 -0,24 -8,63

XLF 3 2,74 12 98,82 8 25,14 3 88,51 0,75 7,23 -0,58 -24,72

Tablo 7.3: 2 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin �lk A³amas�n�n PSE ile
Eniyilenmesinin Sonuçlar�

ETF DAU DAE DSU DSE YAU YAE YSU YSE ESR EYK TSR TYK

DIA 2 12,19 12 74,40 7 21,27 2 83,10 0,92 4,66 -0,27 -7,15

IWM 2 19,23 6 88,70 4 25,87 9 77,82 1,09 18,16 -0,06 -2,28

SPY 3 6,05 9 83,39 2 28,77 12 72,67 1,35 8,02 1,04 42,92

XLE 5 26,72 2 86,43 6 2,87 4 94,00 1,04 11,35 -0,28 -9,63

XLF 12 28,24 12 92,36 5 29,15 5 80,26 1,00 8,82 -0,55 -25,54

7.1.1.2 2. A³ama Sonuçlar�

1. A³amada elde edilen RSI parametreleriyle al�m sat�m sinyalleri olu³turularak

Korunmal� Al�m stratejisi uygulanarak bu stratejinin ihtiyaç duydu§u paramet-

reler de eniyilenmi³tir. GA ile yap�lan eniyileme sonuçlar� 7.4 numaral�, PSE ile

yap�lan eniyileme sonuçlar� ise 7.5 numaral� tabloda görülebilir.

Tablolarda kullan�lan k�saltmalar ³u ³ekildedir:

ETF �³lemler s�ras�nda kullan�lan ETF.

di� Kaç gün vadeli opsiyon al�nacak?

strike Opsiyonun kullan�m �yat� ETF'in o günkü de§erinden % kaç fazla olacak?

ESR E§itim verisinde olu³an Sharpe oran�.

EYK E§itim verisinde olu³an y�ll�k ortalama kâr.

TSR Test verisinde olu³an Sharpe oran�.

TYK Test verisinde olu³an y�ll�k ortalama kâr.
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Tablo 7.4: 2 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin �kinci A³amas�n�n GA ile
Eniyilenmesinin Sonuçlar�

ETF di� strike ESR EYK TSR TYK
DIA 13 24,99 0,36 6,26 -0,23 -8,25
IWM 15 -2,35 0,42 111,04 0,05 2,67
SPY 91 23,47 0,71 6,53 0,68 14,66
XLE 15 23,31 0,37 9,43 -0,18 -9,27
XLF 197 11,53 0,63 17,76 -0,36 -19,50

Tablo 7.5: 2 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin �kinci A³amas�n�n PSE ile
Eniyilenmesinin Sonuçlar�

ETF di� strike ESR EYK TSR TYK
DIA 10 24,89 0,50 12,20 -0,18 -6,99
IWM 72 2,59 0,41 53,99 0,14 9,83
SPY 91 23,50 0,71 6,56 0,70 40,57
XLE 199 24,96 0,26 6,34 -0,26 -9,36
XLF 12 11,91 0,68 24,53 -0,32 -19,82

7.1.2 3 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisi Sonuçlar�

2 seviyeli Korunmal� Al�m stratejisinde e§ilim tespiti için 50 günlü BHO ile 200

günlük BHO kar³�la³t�r�lmaktad�r. Bu çal�³man�n 1. seviyesinde bu parametrelerin

alabilece§i tüm de§erler denenerek en iyi sonucu veren çift seçilmi³, di§er

a³amalarda kullan�lm�³t�r.

7.1.2.1 1. A³ama Sonuçlar�

Her ETF için e§ilim tespitinde kullan�labilecek en iyi de§er çifti 7.6 numaral�

tablodaki gibi bulunmu³tur.
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Tablo 7.6: ETF'lerin E§ilim Tespitinde Kullan�lacak Uzun Aral�k ve K�sa Aral�k
De§erleri

ETF K�sa Aral�k Uzun Aral�k
DIA 8 22
IWM 8 21
SPY 7 24
XLE 14 25
XLF 9 17

7.1.2.2 2. A³ama Sonuçlar�

1. A³amada bulunan de§erlerin e§ilim tespitinde kullan�larak RSI parameterleri-

nin GA ile eniyilenmesi sonucunda olu³an de§erler 7.7 numaral� tabloda, PSE ile

elde edilen de§erler ise 7.8 numaral� tabloda listelenmi³tir.

Tablo 7.7: 3 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin �kinci A³amas�n�n GA ile
Eniyilenmesinin Sonuçlar�

ETF DAU DAE DSU DSE YAU YAE YSU YSE ESR EYK TSR TYK

DIA 8 23,12 6 74,53 6 25,21 4 71,29 0,97 6,76 -0,05 -1,27

IWM 8 3,35 7 71,27 3 29,38 3 89,66 0,92 16,53 0,48 10,20

SPY 7 25,25 7 72,61 7 29,39 5 74,25 0,86 10,98 0,69 8,09

XLE 8 12,00 7 78,09 7 29,84 4 71,35 0,95 9,11 -0,10 -4,78

XLF 4 6,54 10 98,78 7 28,64 4 74,26 0,94 9,97 -0,05 -1,58

Tablo 7.8: 3 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin �kinci A³amas�n�n PSE ile
Eniyilenmesinin Sonuçlar�

ETF DAU DAE DSU DSE YAU YAE YSU YSE ESR EYK TSR TYK

DIA 8 24,46 14 81,94 6 17,34 2 75,90 1,13 6,25 0,05 0,99

IWM 13 14,20 7 70,37 3 8,09 7 73,96 1,04 15,14 0,58 11,41

SPY 4 24,55 13 73,54 2 7,05 6 72,49 0,58 9,29 0,86 34,08

XLE 13 18,06 8 96,02 7 29,67 8 72,50 1,31 16,03 -0,03 -1,91

XLF 5 9,27 10 70,26 2 24,09 5 96,48 1,03 15,02 -0,50 -25,98
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7.1.2.3 3. A³ama Sonuçlar�

2. A³amada elde edilen RSI parametreleriyle al�m sat�m sinyalleri olu³turularak

Korunmal� Al�m stratejisi uygulanarak bu stratejinin ihtiyaç duydu§u paramet-

reler de eniyilenmi³tir. GA ile yap�lan eniyileme sonuçlar� 7.9 numaral�, PSE ile

yap�lan eniyileme sonuçlar� ise 7.10 numaral� tabloda görülebilir.

Tablo 7.9: 3 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin Son A³amas�n�n GA ile
Eniyilenmesinin Sonuçlar�

ETF di� strike ESR EYK TSR TYK
DIA 10 24,62 0,40 9,84 -0,00 -0,00
IWM 12 19,49 0,30 70,06 0,16 4,79
SPY 94 24,02 0,58 6,64 0,37 5,75
XLE 10 22,00 0,48 8,39 -0,06 -4,15
XLF 13 9,08 0,49 24,76 0,21 15,04

Tablo 7.10: 3 Seviyeli Korunmal� Al�m Stratejisinin Son A³amas�n�n PSE ile
Eniyilenmesinin Sonuçlar�

ETF di� strike ESR EYK TSR TYK
DIA 10 24,55 0,50 10,51 0,09 2,29
IWM 10 -2,77 0,39 86,93 0,29 14,97
SPY 13 6,74 0,66 43,21 0,66 57,28
XLE 10 7,99 0,77 36,62 0,06 4,94
XLF 10 13,70 0,98 42,19 -0,26 -20,75
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7.1.3 2 Seviyeli Opsiyon Çifti Stratejisi Sonuçlar�

7.1.3.1 1. A³ama Sonuçlar�

Bu a³ama 3 Seviyeli Korunmal� Al�m stratejisinin ilk a³amas�yla ayn�d�r.

7.1.3.2 2. A³ama Sonuçlar�

1. A³amada elde edilen parametreler e§ilim tespitinde kullan�lm�³, yükselme

e§iliminde Al�m Opsiyonlu Yay�lma Stratejisi, dü³me e§iliminde ise Sat�m

Opsiyonlu Yay�lma Stratejisi uygulanm�³t�r. Uygunluk fonksiyonu olarak da

Sharpe oran� kullan�lm�³t�r.

Tablo 7.11: Opsiyon Çifti Stratejisinin GA ile Eniyilenmesinin Sonuçlar�
ETF c1strike c2di� p1strike p2di� di� ESR EYK TSR TYK
DIA -2,04 0,42 -7,05 18,93 104 0,39 31,86 0,18 36,74
IWM 24,82 1,11 -15,51 19,43 68 0,13 55,04 0,16 44,22
SPY 23,25 18,49 -11,98 17,73 36 0,26 49,75 0,06 10,51
XLE -5,59 19,49 0,94 11,80 102 0,23 8,44 -0,07 -6,64
XLF -20,10 2,84 13,05 12,39 115 0,18 11,76 0,04 6,68

Tablo 7.12: Opsiyon Çifti Stratejisinin PSE ile Eniyilenmesinin Sonuçlar�
ETF c1strike c2di� p1strike p2di� di� ESR EYK TSR TYK
DIA 11,75 0,38 9,43 19,40 115 0,43 31,48 0,20 16,48
SPY -4,47 0,20 -18,47 19,70 33 0,35 50,19 0,11 18,57
IWM 9,97 0,64 -15,64 19,68 74 0,13 56,09 0,09 26,44
XLE -5,33 18,11 -23,26 18,75 102 0,26 7,91 -0,04 -3,03
XLF -3,40 3,20 2,12 12,00 115 0,18 11,76 0,08 15,23
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7.2 Stratejilerin Kar³�la³t�r�lmas�

Bu bölümde 3 farkl� strateji ile elde edilen 5 ETF'in sonuçlar�n�n ortalamalar�

birbirleriyle ve al-ve-tut yönteminin ortalamas�yla kar³�la³t�r�lm�³t�r. Tablolar GA

ve PSE için ayr� ayr� olu³turulmu³tur.

Tablo 7.13: GA ile Eniyilenmi³ Stratejilerin Sonuçlar�n�n Kar³�la³t�r�lmas�
Yöntem ESR EYK TSR TYK
Al-ve-tut 0 9,09 0 -1,98

2 seviyeli KA 0,50 30,20 -0,01 -3,94
3 seviyeli KA 0,45 23,94 0,14 4,29
Opsiyon Çifti 0,24 31,37 0,07 18,30

Tablo 7.14: PSE ile Eniyilenmi³ Stratejilerin Sonuçlar�n�n Kar³�la³t�r�lmas�
Yöntem ESR EYK TSR TYK
Al-ve-tut 0 9,09 0 -1,98

2 seviyeli KA 0,51 20,72 0,02 2,85
3 seviyeli KA 0,66 43,89 0,17 11,75
Opsiyon Çifti 0,27 31,49 0,09 14,74

7.3 Örnek �³lem Listeleri ve �statistikler

Bu ba³l�kta IWM opsiyonlar�yla yap�lan i³lemler listelenmi³, portföy de§eri

gra�kle gösterilmi³ ve istatistikler aç�klanm�³t�r. Veriler kullan�lan eniyileme

algoritmas�na göre (GA/PSE) ve veri türlerine göre (e§itim/test) ayr�lm�³t�r.

Di§er 4 ETF'in (DIA, SPY, XLE, XLF) sonuçlar� Ekler bölümünde incelenebilir.

7.3.1 Yap�lan �³lemlerin Listesi

7.15, 7.16, 7.17 ve 7.18 numaral� tablolarda Genetik Algoritma ve Parçac�k

Sürüsü Eniyilemesi yöntemleri kullan�larak e§itim ve test verileri üzerinde yap�lan
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i³lemlerin listeleri bulunmaktad�r. Bu tablolardaki ba³l�klar ve aç�klamalar� ³u

³ekildedir:

Ba³lang�ç Tarihi Opsiyonlardan birinin al�n�p di§erinin sat�ld�§� yani i³lemin

ba³lad�§� tarih.

Ba³lang�ç Gideri Ba³lang�çta al�nan opsiyon için harcanan para miktar� (öde-

nen prim).

Ba³lang�ç Geliri Ba³lang�çta sat�lan opsiyon kar³�l�§�nda al�nan para miktar�

(al�nan prim).

Biti³ Tarihi Al�nan opsiyonlar�n vadesi. Opsiyonlardan kullan�labilir durumda

olan(lar)�n kullan�larak i³lemin sonland�r�ld�§� tarih.

Biti³ Geliri Ba³lang�çta al�nan opsiyonun son durumda kullan�lmas�yla elde

edilen para miktar�.

Biti³ Gideri Ba³lang�çta sat�lan opsiyonun al�c� taraf�ndan kullan�lmas� nede-

niyle kaybedilen para miktar�.

Kâr �³lem içindeki tüm gelirlerin toplam�n�n giderlerin toplam�ndan fark�.

Kâr Oran� Kâr'�n ba³lang�çta gereken miktara (al�nan opsiyonun maliyetinin

sat�lan opsiyonun gelirinden fark�) oran�.
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Tablo 7.15: GA Kullan�larak IWM Opsiyonlar�yla E§itim Verilerinde Yap�lan
�³lemlerin Listesi

Ba³lang�ç Biti³ Kâr
Tarih Gider Gelir Tarih Gelir Gider Kâr Oran�

2002-02-08 12533 2536 2002-05-20 84268 61888 12384 124
2002-05-20 13503 2272 2002-08-19 94789 75859 7698 69
2002-09-06 16843 4834 2002-11-18 145595 114405 19182 160
2002-12-17 16052 2127 2003-02-24 103875 74865 15085 108
2003-02-24 20341 4910 2003-05-19 136948 101878 19639 127
2003-08-07 20807 3411 2003-11-24 158202 107037 33769 194
2003-11-24 24120 3350 2004-02-23 205690 145390 39530 190
2004-02-25 29403 4678 2004-05-24 306994 222349 59920 242
2004-05-24 38209 7492 2004-08-23 453191 325827 96647 315
2004-08-23 47723 7342 2004-11-22 407701 275545 91775 227
2005-01-13 58739 9178 2005-05-23 623737 440177 133999 270
2005-08-11 74008 11046 2005-11-21 123826 0 60863 97
2006-02-16 80910 11867 2006-05-22 163007 33551 60413 88
2006-05-22 90108 15018 2006-08-21 177963 0 102873 137

Tablo 7.16: GA Kullan�larak IWM Opsiyonlar�yla Test Verilerinde Yap�lan
�³lemlerin Listesi

Ba³lang�ç Biti³ Kâr
Tarih Gider Gelir Tarih Gelir Gider Kâr Oran�

2007-01-03 11882 1886 2007-03-19 22557 0 12561 126
2007-03-19 13325 2071 2007-06-18 12997 0 1743 15
2007-06-18 14107 2679 2007-09-24 34925 4102 19395 170
2007-10-23 17404 4036 2008-01-22 77578 29439 34771 260
2008-01-22 22032 5190 2008-03-31 28176 0 11334 67
2008-06-16 23261 5282 2008-09-30 56407 0 38429 214
2008-09-30 40550 18728 2008-12-22 268703 170993 75888 348
2009-01-16 52446 23035 2009-03-31 49155 0 19744 67
2009-05-22 48463 17077 2009-08-24 0 0 -31385 -100
2009-09-10 36000 7754 2009-11-23 45138 0 16892 60
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Tablo 7.17: PSE Kullan�larak IWM Opsiyonlar�yla E§itim Verilerinde Yap�lan
�³lemlerin Listesi

Ba³lang�ç Biti³ Kâr
Tarih Gider Gelir Tarih Gelir Gider Kâr Oran�

2002-02-08 12533 2536 2002-05-20 84268 61888 12384 124
2002-05-20 13503 2272 2002-08-19 94789 75859 7698 69
2002-09-06 16843 4834 2002-11-18 145595 114405 19182 160
2003-01-03 19894 5968 2003-05-19 221960 165120 42914 308
2003-08-07 21413 3196 2003-11-24 151426 100290 32919 181
2003-11-24 24977 3469 2004-02-23 212997 150555 40934 190
2004-02-25 30446 4844 2004-05-24 317882 230235 62045 242
2004-05-24 38874 7068 2004-08-23 434611 307387 95418 300
2004-08-23 48867 7518 2004-11-22 417475 282151 93975 227
2005-01-07 60704 9959 2005-05-23 644601 454901 138955 274
2005-08-11 75978 11340 2005-11-21 127121 0 62483 97
2006-01-06 84565 13680 2006-05-22 138164 0 67279 95
2006-05-22 93138 15523 2006-08-21 183948 0 106333 137

Tablo 7.18: PSE Kullan�larak IWM Opsiyonlar�yla Test Verilerinde Yap�lan
�³lemlerin Listesi

Ba³lang�ç Biti³ Kâr
Tarih Gider Gelir Tarih Gelir Gider Kâr Oran�

2007-01-03 11882 1886 2007-03-19 22557 0 12561 126
2007-03-19 13325 2071 2007-06-18 12997 0 1743 15
2007-06-18 14107 2679 2007-09-24 34925 4102 19395 170
2007-10-01 66617 53248 2007-12-24 0 0 -13370 -100
2007-12-24 15550 3519 2008-03-31 50495 15031 23434 195
2008-06-16 18595 4223 2008-09-30 45093 0 30721 214
2008-09-30 32422 14974 2008-12-22 214847 136721 60678 348
2009-01-16 43377 19862 2009-05-15 0 0 -23515 -100
2009-05-22 32678 11515 2009-08-24 0 0 -21163 -100
2009-09-10 24274 5228 2009-11-23 30435 0 11390 60
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7.3.2 Para - Zaman Gra�kleri

Bu bölümde GA ve PSE algoritmalar�yla E§itim ve Test verisi üzerinde IWM

opsiyonlar�yla yap�lan i³lemler s�ras�nda portföyde bulunan para miktar�n�n

zamana ba§l� de§i³imi ayr� ayr� gösterilmi³tir.

�ekil 7.1: GA Kullan�larak IWM Opsiyonlar�yla E§itim Verilerinde Yap�lan
�³lemlerde Olu³an Portföy Gra�§i
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�ekil 7.2: GA Kullan�larak IWM Opsiyonlar�yla Test Verilerinde Yap�lan
�³lemlerde Olu³an Portföy Gra�§i
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�ekil 7.3: PSE Kullan�larak IWM Opsiyonlar�yla E§itim Verilerinde Yap�lan
�³lemlerde Olu³an Portföy Gra�§i
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�ekil 7.4: PSE Kullan�larak IWM Opsiyonlar�yla Test Verilerinde Yap�lan
�³lemlerde Olu³an Portföy Gra�§i
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7.3.3 �statistikler

Yap�lan i³lemler sonucunda ortaya ç�kan istatistikler 7.19 numaral� tabloda

gösterilmi³tir. �statistiklerin aç�klamalar� ³u ³ekildedir:

Toplam Kâr (%) Veri aral�§�n�n ba³�ndan sonuna kadar geçen süreçte elde

edilen toplam kârd�r.

Y�ll�k Ort. Kâr (%) 1 senede ortalama olarak elde edilen kârd�r. Toplam Kâr

üzerinden faiz hesab� ile çevrilmi³tir. Stratejinin farkl� uzunluklardaki

veri aral�klar�nda çal�³t�r�lmas� durumunda Toplam Kâr�n kar³�la³t�r�lmas�

uygun olmad�§� için hesaplanm�³t�r.

�³lem Say�s� Veri aral�§�nda toplamda yap�lan i³lem say�s�d�r. Bir opsiyon

çiftinin al�n�p beklenmesi 1 i³lem olarak kabul edilmi³tir.

Y�ll�k Ort. �³lem Say�s� 1 y�lda yap�lan ortalama i³lem say�s�d�r. Farkl� uzun-

luktaki veri aral�klar�nda yap�lan i³lemlerin kar³�la³t�r�labilmesi için i³lem

say�s�n�n veri aral�§�n�n y�l cinsinden uzunlu§una bölünmesiyle hesaplan-

m�³t�r.

Pozitif �³lem Oran� (%) Yap�lan i³lemlerin % kaç�n�n gelir getirdi§ini göster-

mektedir.

Ortalama �³lem Kâr� (%) 1 i³lemde ortalama olarak elde edilen kârd�r. Tüm

i³lemlerin ortalama kârlar�n�n aritmetik ortalamas�na e³ittir.

Ortalama �³lem Süresi 1 i³lemin ortalama kaç gün sürdü§ünü göstermektedir.

Maks. �³lem Kâr� (%) �³lemler aras�nda en yüksek kâr� getiren i³lemin kâr

oran�d�r.

Maks. �³lem Zarar� (%) �³lemler aras�nda en yüksek zarara sebep olan i³lemin

zarar oran�d�r. Yüksek olmas� riskin de yüksek oldu§unu gösterir. �³lemler-

den hiçbirinin zarar olu³turmamas� durumu "-" ile ifade edilmi³tir.
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Min. Portföy De§eri Opsiyon i³lemleri aras�nda eldeki paran�n ula³t�§� en

dü³ük de§eri gösterir.

Maks. Portföy De§eri Opsiyon i³lemleri aras�nda eldeki paran�n ula³t�§� en

büyük de§eri gösterir.

Tablo 7.19: IWM Opsiyonlar�yla Yap�lan �³lemlerin �statistikleri
Genetik Algoritma Parçac�k Sürüsü Eniyileme
E§itim Test E§itim Test

Toplam Kâr (%) 753,78 199,37 782,52 101,87
Y�ll�k Ort. Kâr (%) 55,04 44,22 56,09 26,44

�³lem Say�s� 14 10 13 10
Y�ll�k Ort. �³lem Say�s� 2,86 3,34 2,66 3,34
Pozitif �³lem Oran� (%) 100 90 100 70
Ortalama �³lem Kâr� (%) 167,71 122,67 184,87 82,69
Ortalama �³lem Süresi 93 86 103 92
Maks. �³lem Kâr� (%) 314,63 347,76 308,16 347,76
Maks. �³lem Zarar� (%) - 100 - 100
Min. Portföy De§eri ($) 100000 100000 100000 100000
Maks. Portföy De§eri ($) 853776,86 313864,65 882518,66 235160,66
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8. YORUMLAR VE TARTI�MA

Bu bölümde elde edilen sonuçlar yorumlanm�³, eksiklikler ve gelecekte yap�labi-

lecek çal�³malar aç�klanm�³t�r.

8.1 Stratejilerin Kar³�la³t�r�lmas�

7.13 ve 7.14 numaral� tablolardan görülebilece§i gibi test verisinde en yüksek kâr�

bu çal�³mada önerilen strateji getirmektedir. Sharpe oran� de§erleri ise Korunmal�

Al�m stratejisinden dü³ük ç�kmaktad�r. Önerilen metot sadece opsiyonlarla i³lem

yapt�§� için daha riskli olmaktad�r. Bu nedenle Sharpe oran� de§eri di§er

stratejilere göre daha dü³ük ç�kmaktad�r. Korunmal� Al�m stratejisinde ETF ve

opsiyon birlikte kullan�ld�§� için hareketler daha risksiz olmakta, keskinlik oran�

de§eri daha iyi (yüksek) ç�kmaktad�r.

8.2 Eniyileme Yöntemlerinin Kar³�la³t�r�lmas�

Tablo 7.11 ve Tablo 7.12 incelendi§inde bu iki algoritman�n parametreler için

genellikle farkl� de§erler verse de e§itim verisi üzerinde çok yak�n kâr de§erleri

olu³turdu§u görülmektedir. Bu, ayn� sonucun farkl� parametrelerle olu³turulabi-

lece§ini ve iki algoritman�n bu sonuca ula³abildi§ini göstermektedir. Test verisi

sonuçlar� incelendi§indeyse elde edilen sonuçlar�n farkl� oldu§u görülmektedir.

E§itim verisi üzerinde bulunan parametrelerin farkl� olmas� nedeniyle bu beklenen

bir durumdur.
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Tablo 7.13 ve Tablo 7.14 incelendi§indeyse opsiyon çifti stratejisinin ortalama

sonuçlar�n�n birbirine çok yak�n oldu§u görülmektedir. Bu sonuçlara göre bu

problemin her iki algoritma için de uygun ³ekilde modellenebildi§i ve ba³ar�l�

sonuçlar elde etti§i söylenebilir.

8.3 �statistiklerle �lgili Yorumlar

7.19 numaral� tabloda görülebilece§i üzere GA ve PSE e§itim verisi üzerinde

benzer istatistikler olu³turmaktad�r. Bu, yakla³�k ayn� sonucu veren 1'den fazla

çözüm aday� oldu§unu, GA ve PSE'nin ayn� sonucu olu³turmasa da yak�n sonuçlar

olu³turan çözüm adaylar�n� bulabildiklerini göstermektedir. Parametreler için

farkl� de§erler bulmalar�, iki algoritman�n test verisi üzerinde farkl� sonuçlar

olu³turmas�na sebep olmu³tur.

Test verisinde daha kötü sonuçlar gösteren PSE algoritmas�nda bile y�ll�k

ortalama %26 kâr getirdi§i görülmektedir. �³lemlerin %70'inin kâr getirmesi,

tutarl� oldu§u ³eklinde yorumlanabilir.

Di§er taraftan en yüksek zarar oran� %100 ç�kmaktad�r. Yay�lma Stratejilerinde

yat�r�lan paran�n tamam�n�n kaybedilme ihtimali bulunmaktad�r. Bu sonuç, her

seferinde riske edilecek miktar�n seçiminin önemini göstermektedir. Oran�n yüksek

olmas� durumunda tek i³lemde kaybedilecek para miktar� da çok yükselecektir.

Tek i³lemde elde edilmi³ maksimum kâr ise her iki algoritma sonuçlar�nda da test

verisinde e§itim verisinden daha yüksek oldu§u görülmektedir. Bu durumun, test

verisindeki oynakl�§�n farkl� olmas�ndan kaynakland�§� dü³ünülmektedir. Y�ll�k

ortalama i³lem say�s�n�n yüksek olmas� da bu dü³ünceyi desteklemektedir.
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Portföyün minimum de§erinin ba³lang�ç de§eri olan 100000$'�n alt�na hiç inmedi§i

görülmektedir. Bu da stratejinin zarara geçirmedi§ini, arka arkaya zarar olu³tur-

mad�§�n�, tutarl� oldu§unu göstermektedir. Ayn� sonuç ilgili gra�klerde de aç�kça

görünmektedir.

8.4 Eksiklikler ve Çözüm Önerileri

Bu ba³l�k alt�nda, çal�³ma kapsam�nda geli³tirilen modelin eksiklikleri ve bu ek-

sikliklerin gelecek çal�³malarda nas�l giderilebilece§ine dair �kirler payla³�lm�³t�r.

8.4.1 ETF Seçimi

Yap�lan eniyilemeler s�ras�nda model her ETF için ayr� ayr� çal�³t�r�lm�³t�r. Bunun

yerine hangi durumda hangi ETF'lerin kullan�laca§� da eniyilenebilir. Tek bir

ETF yerine birden fazla ETF'in kullan�lmas� ETF'lere özel durumlar�n etkisini de

azaltacakt�r. ETF'lerin nas�l seçilecekleri, iyi getiri sa§lad�klar� anlardaki teknik

analiz göstergeleri incelenerek uzman yard�m�yla modellenebilir, ya da Yapay Sinir

A§lar�, Genetik Programlama gibi yöntemlerle bulunabilir.

8.4.2 Strateji Seçimi

Bu çal�³mada ve kar³�la³t�r�lan stratejilerde yaln�zca Korunmal� Al�m, Al�m

Opsiyonlu Yay�lma Stratejisi ve Sat�m Opsiyonlu Yay�lma Stratejisi kullan�lm�³t�r.

Oynakl�k, e§ilim, e§ilimin derecesi gibi bilgilere göre kullan�labilecek pek çok

opsiyon stratejisi bulunmaktad�r. Farkl� göstergelere göre daha fazla strateji

aras�ndan seçim yap�labilir, ya da strateji seçiminin de eniyilenmesi üzerine

çal�³�labilir.
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8.4.3 Parametre De§erlerinin Hesaplanmas�

Bu çal�³mada eniyilenen parametrelerin tümü için sabit de§eler bulunmaktad�r.

Fakat farkl� dönemler için farkl� de§erlerin kullan�lmas� daha iyi olabilir. Örne§in

e§ilime göre RSI için farkl� dönem aral�klar� ve e³ik de§erler kullanmak ba³ar�m�

artt�rm�³t�r. Bu daha da ileriye götürülerek tüm parametrelerin Genetik Prog-

ramlama ile ya da Yapay Sinir A§lar� ile formülleri ç�kart�labilir, her an en uygun

parametre de§eri hesaplan�p kullan�labilir.

8.4.4 E§ilim Tespiti

Geli³tirilen modelde yaln�zca 2 e§ilim kullan�lmaktad�r: dü³me ve yükselme.

Fiyat�n sabit gitme e§ilimi göz ard� edilmi³tir. Bu durumda kullan�labilecek

opsiyon stratejileri de bulunmaktad�r. Ayr�ca e§ilimin derecesi de (çok dü³ecek,

az yükselecek vb) ölçülmemektedir. Sabit �yat e§iliminde oldu§u gibi, e§ilimin

derecesine göre de farkl� stratejiler bulunmaktad�r. E§ilim tespitinin geli³tirilmesi

sonucunda daha fazla strateji modele eklenerek ba³ar�m daha da artt�r�labilir.

E§ilim derecesinin tespiti için son e§ilim de§i³im noktas�ndan güncel güne

çizilecek do§runun e§imi kullan�labilir. Günlük sert hareketlerden etkilenmemesi

için son de§i³im noktas� yerine yak�n bir aral�§�n ortalama de§erine çizilecek

do§runun e§imi daha iyi sonuçlar al�nmas�n� sa§layabilir.
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8.4.5 Fiyatlar�n E§iliminden Ar�nd�r�lmas�

RSI gibi teknik analiz göstergeleri, e§ilimden ar�nd�r�lm�³ �yatlar1 üzerinden

hesapland�§�nda daha do§ru sonuçlar vermektedir. Bir önceki maddede anlat�ld�§�

gibi e§ilimin derecesi günlük olarak bulunabilirse �yat e§ilimden ba§�ms�z hale

getirilebilir ve ba³ar�m artt�r�labilir.

8.4.6 Komisyonlar ve Faiz Getirisi ile Kar³�la³t�rma

ETF ve opsiyonlar al�n�p sat�l�rken herhangi bir komisyon kesintisi yap�lmam�³t�r.

Opsiyonlar�n al�³-sat�³ �yatlar� aras�ndaki fark i³lem masraf� olarak kabul edilmi³,

komisyonlar çok dü³ük olduklar� için göz ard� edilmi³lerdir.

Sharpe oran� formülünde "risksiz faiz getirisi" de bulunmaktad�r. Bu oran

paran�n hiç riske at�lmadan mevduat hesab�na yat�r�lmas�yla elde edilebilecek

kâr� ifade etmektedir. Gerçek kâr�n hesaplanmas� için elde edilen kârdan bu

getirinin ç�kart�lmas� gerekmektedir. Yap�lan çal�³mada risksiz faiz getirisi 0 kabul

edilmi³tir.

Gelecek çal�³malarda bu giderlerin de hesaba kat�lmas� gerçek hayata daha yak�n

bir ortamda e§itim ve test yap�lmas�n� sa§layacakt�r.

1ETF �yat�n�n günlük %0.4 artma e§iliminde oldu§u bilinirken, �yat� 100$ olan bir ETF
ertesi gün 101$ olursa teknik analiz göstergeleri formüllerinde fark 1$ de§il 0.6$ kullan�ld�§�nda
göstergeler daha iyi yönlendirmektedir. Bu i³leme �yat�n e§ilimden ar�nd�r�lmas� denmektedir.
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