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OZET

Yapay zeka, portfoy optimizasyonu ve fiyatlandirma problemlerinde uzun siiredir
kullanmilmaktadir. Bu calismada iki agamali bir opsiyon stratejisi modellenmis,
Genetik Algoritma ve Parcacik Siiriisii Eniyilemesi algoritmalariyla eniyilenmesi
amagclanmistir. Finansal stratejiler eniyileneceklerinde fiyatlarin yiikselme ve
diisme egiliminde olanlar olmak iizere ikiye ayrilarak eniyilenmeleri bagarimi
arttirmaktadir[29]. Bu nedenle ilk agamada, egilim tespit yOnteminin eniyi-
lenmesi amaclanmigtir. Egilim tespiti icin finansal varhgin yakin gecmis ve
uzak gecmigteki fiyat ortalamalari alinmigtir. Yakin ge¢mis ortalamasi uzak
gecmis ortalamasindan fazla oldugunda fiyatin yiikselme, tersi durumda ise
diisme egiliminde oldugu kabul edilmistir. 1. asamada yakin gecmisin ve uzak
gecmigin ka¢ gilinden olugacagl parametreleri eniyilenmistir. 2. agsamada, 1.
agsamada bulunan degerler kullanilarak egilim tespiti yapilmig, fiyvatin yiikselme
egilimi gostermesi durumunda Alim Opsiyonlu Yayilim Stratejisi, diisme egilimi
gostermesi durumunda da Satim Opsiyonlu Yayilim Stratejisi kullanilmigtir.
Alimacak /satilacak opsiyonlarin kullamim fiyatlari ve vadeleri eniyilenmigtir.
Geligtirilen model 5 ETF {izerinde denenmis, sonuclar 3 farkh stratejiyle karsilag-
tirilmig ve en yiiksek kari bu caligmada onerilen modelin getirdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Teknik Analiz, Opsiyon, Alim Satim Stratejisi, Genetik
Algoritma, Parcacik Siiriisii Eniyilemesi.
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DEVELOPING A TWO LEVEL OPTION TRADING STRATEGY
BASED ON OPTION PAIR OPTIMIZATION OF SPREAD
STRATEGIES WITH EVOLUTIONARY ALGORITHMS

ABSTRACT

Artificial 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 financial strategies go up when
prices are grouped by trend|29]. Therefore, trending strategy is optimized in the
first 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 first level. In the second level,
trend is identified by results of the first 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 different ETF’s, results are compared with 3 different
strategies in the literature and it is observed that this model makes highest profit
among these strategies.

Keywords: Technical Analysis, Option, Option Trading, Genetic Algorithm,
Particle Swarm Optimization.



TESEKKUR

Bu calismada bana yol gbsteren ve her zaman yardimc: olan danmigmanim Yrd.
Doc. Dr. Ahmet Murat OZBAYOGLU’na, yardimini ve destegini hicbir zaman
esirgemeyen Ilknur BAYRAM’a, egitim hayatimda 6nemli yeri olan ablam Sibel
UGAR’a ve aileme tegekkiir ederim.

vi



Icindekiler

OZET
ABSTRACT
TESEKKUR
ICINDEKILER
SEKIL LISTESI
TABLO LISTESI
SEMBOLLER

1 GIRIS

2 PROBLEM TANIMI

vii

iv

vi

vii

xiv

xvii

xxi



3 FINANSAL KAVRAMLAR

3.1 Temel Finansal Kavramlar . . . . . . .. .. . .. .. . ... ...

3.2 Opsiyon . . ...

3.3

3.2.1

3.2.2

3.2.3

3.2.4

Opsiyon Nedir? . . . . . ... .. ... o
Opsiyonun Alig ve Satig Fiyat1 . . . . . .. ... ... ...
Opsiyonlarin Kullamim Amaglart. . . . . . ... ... ...
Calismada Modellenen ve Karsilagtirilan Opsiyon Stratejileri
3.2.4.1 Korunmali Alim Opsiyonu Stratejisi . . . . . ..
3.2.4.2  Alim Opsiyonlu Yayilim Stratejisi . . . . . . . . .

3.2.4.3 Satim Opsiyonlu Yayihm Stratejisi . . . . . . ..

Teknik Analiz . . . . . . . . . .

3.3.1

3.3.2

3.3.3

Gostergeler . . . . ... Lo
3.3.1.1 Basit Hareketli Ortalama (BHO) . . .. ... ..
3.3.1.2 Sharpe Oran1 . . . . .. ... ... ... .....
3.3.1.3  Goreceli Giig Endeksi (RST) . . . ... ... ...
BEgilim Tespiti . . . . . .. .. ..o
3.3.2.1 Basit Hareketli Ortalama ile Egilim Tespiti

3.3.2.2  Pencere Gezdirme ile Egilim Tespiti. . . . . . . .

Literatiir Taramast . . . . . . . . . . . . . ... ...

10

11

11

11

13

14

14



4 KULLANILAN ALGORITMALAR

4.1 Genetik Algoritma

4.1.1

4.1.2

4.1.3

4.1.4

4.1.5

4.1.6

4.1.7

4.2 Pacacik Siiriisii Eniyilemesi

4.2.1

4.2.2

4.2.3

4.2.4

4.2.5

Qaprazlanacak Kromozomlarin Secilmesi . . . . . . ..
Qaprazlama Oranm1 . . . . . . .. .. ...
Caprazlama Yontemi . . . . . ... ... ... .. ...
Mutasyon ve mutasyon orant . . . . . . . . . . .. ...
Elitizm . . . . .. oo o
Algoritmanin sonlandirilmast . . . . . ... ... L.

Literatiir Taramast . . . . . . . . . . . . . .. .. ...

PSE Algoritmasinin Thtiyac Duydugu Parametreler

Parcacik Yapist . . . . . .. ..o oL
Parcaciklarin Hareket Ettirilmesi . . . . . . . ... ..
Algoritmanin Sonlandirilmas1 . . .. ... ... L.

Literatiir Taramast . . . . . . . . . . . . . . . .. ...

5 PROTOTIP GELISTIRME YAZILIMI

5.1  Kullanic1 Arayiizii

5.1.1

Eniyilenecek Parametreler . . . . . . .. ... .. ...

X

17

17

18

18

19

19

20

20

20

22

22

23

23

24

24

26



5.1.2 Algoritma ve Parametreleri . . . . . ... ... ... ...
5.1.3 Alm-Satim Stratejisi . . . . . .. ...

5.1.4 Sonuglar . . . . ...

5.2 Veri Yiikleme ve Sonuclarin Kaydedilmesi . . . . . ... ... ..

6 GELISTIRILEN VE KARSILASTIRILAN MODELLER

6.1

6.2

2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisi . . . . . ... ... ... ...
6.1.1 1. Asama - Ahm Satim Sinyallerinin Olugturulmasi
6.1.1.1 Kromozom Yapisi. . ... ... ... .. .....
6.1.1.2 Uygunluk Fonksiyonu . . . ... .. .. ... ..
6.1.2 2. Asama - Opsiyon ile Karin Arttirilmas: . . . . . . . ..
6.1.2.1 Kromozom Yapisi. . . . ... ... ... .....
6.1.2.2 Uygunluk Fonksiyonu . . . ... ... ... ...
3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisi . . . . . .. . ... ... ...
6.2.1 1. Asama - Egilim Tespitinin Eniyilenmesi . . . . . . . ..
6.2.1.1 Kromozom Yapist. . . . . . .. ... ... .. ..
6.2.1.2  Uygunluk Fonksiyonu . . . ... ... ... ...
6.2.1.3 BHO Parametrelerinin Tespit Edilmesi . . . . . .

6.2.2 2. Asama - Alim Satim Sinyallerinin Olugturulmasi

34

34

35

35

37

37

38

39

39

39

40

41

42



6.2.3 3. Asama - Opsiyon ile Karin Arttirilmas:t . . . . . . . .. 42

6.3 2 Seviyeli Opsiyon Cifti Stratejisi . . . . .. ... ... ... ... 42
6.3.1 1. Asama - Egilim Tespiti . . . . .. ... ... ... ... 42
6.3.2 2. Asama - Alim Satim Stratejisi . . ... ... ... ... 43
6.3.2.1 Kromozom Yapisi. . .. .. ... ... ...... 43

6.3.2.2 Uygunluk Fonksiyonu . . . ... ... ... ... 44

7 SONUCLAR 47
7.1 Stratejilerin GA ve PSE ile Elde Edilmis Sonuglari. . . . . . . .. 48
7.1.1 2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Sonuglart . . . . . 48
7.1.1.1 1. Asama Sonuglar1 . . . . . ... ... ... ... 48

7.1.1.2 2. Agama Sonucglar1 . . . .. ... ... 49

7.1.2 3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisi Sonuclar1 . . . . . . . 50
7.1.2.1 1. Asama Sonuglar1 . . . . . .. ... ... 50

7.1.2.2 2. Asama Sonuglari . . . .. .. ... o1

7.1.2.3 3. Asama Sonucglari . . . .. .. ... 52

7.1.3 2 Seviyeli Opsiyon Cifti Stratejisi Sonuclart . . . . . . . .. 53
7.1.3.1 1. Asama Sonucglart . . . . . .. ... .. ... .. 53

7.1.3.2 2. Asama Sonucglart . . . .. .. ... 53

xi



7.2 Stratejilerin Karsilagtinlmas: . . . . . . ... ... 54

7.3  Ornek Islem Listeleri ve Istatistikler . . . . . . ... ... .. ... 54
7.3.1 Yapilan Islemlerin Listesi . . . . . . ... ... . ... ... 54

7.3.2 Para - Zaman Grafikleri . . . ... ... ... ... .... 58

7.3.3 Istatistikler . . . ... ... ... ... ... 62

8 YORUMLAR VE TARTISMA 64
8.1 Stratejilerin Karsilagtirilmasy . . . . . . . .. .. .00 64
8.2 Eniyileme Yontemlerinin Karsilagtirilmas: . . . .. ... .. . .. 64
8.3 Istatistiklerle Ilgili Yorumlar . . . . . . ... ... ... .. .... 65
8.4 Eksiklikler ve Coziim Onerileri . . . . . .. ... ... ... .... 66
8.4.1 ETF Secimi . . . .. ... ... . ... ... ... 66

8.4.2 Strateji Se¢imi . . . .. ..o 66

8.4.3 Parametre Degerlerinin Hesaplanmas1 . . . . . . . ... .. 67

8.4.4 Egilim Tespiti . . . . . . . .. .. .. o000 67

8.4.5 Fiyatlarin Egiliminden Arindirilmast . . . .. .. ... .. 68

8.4.6 Komisyonlar ve Faiz Getirisi ile Kargilagtirma . . . . . . . 68
KAYNAKLAR 69

Xii



EKLER

A Veriler

A1 Islem Listeleri . .

A.2 Portfoy Degeri - Zaman Grafikleri . . . . .. ... ... ... ...

A.3 Islem Istatistikleri

OZGECMIS

xiil

73

74

74

82

91

93



Sekil Listesi

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

5.1

5.2

5.3

5.4

3.9

Alim Opsiyonunun Gelir Grafigi . . . . . .. ... ... ... ...
Satim Opsiyonunun Gelir Grafigi . . . . ... ... . ... ....
Korunmali Alim Stratejisinin Gelir Grafigi . . . . .. .. ... ..
Alim Opsiyonlu Yayilim Stratejisinin Gelir Grafigi . . . . . . . ..
Satim Opsiyonlu Yayilim Stratejisinin Gelir Grafigi . . . . . . ..
IWM’nin fiyati, 20 giinliik ve 50 giinliik BHO degerleri . . . . . .

IWM'nin fiyat1 (listte) ve 7 giinliik RSI degeri (altta) . . . . . ..

Eniyilenecek Parametrelerin Sisteme Girilmesi . . . . . . . . . ..
Eniyilemede Kullanilacak Yontem ve Parametreleri . . . . . . . .
Stratejinin Kodlanmast . . . . . . . ... ... 000
Sonuglar (Her Iterasyonun En Iyi Céziim Adayinm Detaylari)

Coziim Adaymin Olusturdugu Islem Listesi ve Portfoy Grafigi

xiv

12

14

27

28

30

32

33



7.1

7.2

7.3

7.4

Al

A2

A3

A4

A5

A6

AT

GA Kullanilarak IWM Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . .. . ... ... .....

GA Kullanilarak TWM Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olusan Portfoy Grafigi . . . . .. ... .. ... ....

PSE Kullanilarak TWM Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . ... ... ... .....

PSE Kullanilarak IWM Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . . . . ... ... .....

GA Kullanilarak DIA Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . . . . ... ... .....

GA Kullamlarak DIA Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . ... ... ... .....

PSE Kullanilarak DIA Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olusan Portfoy Grafigi . . . . .. ... .. ... ....

PSE Kullanilarak DTA Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . ... ... ... .....

GA Kullamlarak SPY Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . ... ... ... .....

GA Kullanilarak SPY Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olusan Portfoy Grafigi . . . . .. ... .. ... ....

PSE Kullanilarak SPY Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olusan Portfoy Grafigi . . . . .. .. ... ... ....

XV



A.8 PSE Kullamlarak SPY Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . .. . ... ... .....

A.9 GA Kullanilarak XLE Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olusan Portfoy Grafigi . . . . .. ... .. ... ....

A.10 GA Kullamlarak XLE Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . ... ... ... .....

A.11 PSE Kullanilarak XLE Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . . . . ... ... .....

A.12 PSE Kullanilarak XLE Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olusan Portfoy Grafigi . . . . .. ... .. ... ....

A.13 GA Kullanilarak XLF Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olusan Portfoy Grafigi . . . . .. ... .. ... ....

A.14 GA Kullanilarak XLF Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portféy Grafigi . . . . .. . ... ... .....

A.15 PSE Kullamilarak XLF Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olusan Portfoy Grafigi . . . . .. ... .. ... ....

A.16 PSE Kullanilarak XLF Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olusan Portfoy Grafigi . . . . .. .. ... ... ....

Xvi



Tablo Listesi

5.1

5.2

6.1

6.2

6.3

6.4

7.1

7.2

7.3

Portfoy Islemlerinde Kullanilabilecek Metotlar . . . . . . . . . ..

Teknik Analiz Icin Kullanilabilecek Metotlar . . . . . . . ... ..

2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin 1. Agsamasinda Kullanilan

Kromozom Yapist . . . . . . . . ... ...

2 Seviyeli Korunmali Ahim Stratejisinin 2. Agsamasinda Kullanilan

Kromozom Yapist . . . . . . ... oo

Egilim Tespiti Stratejisinin Eniyilenmesinde Kullanilan Kromozom

Yapist . . . . . e e

Opsiyon Cifti Stratejisinin Son Agamasinda Kullanilan Kromozom

Yapist . . . . . o e e e e

Egitim ve Test Tarih Arabklarn . . . . . .. ... ... ... ...

2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Ik Asamasinin GA ile

Eniyilenmesinin Sonuclart . . . . . ... .. o000

2 Seviyeli Korunmali Alm Stratejisinin Ilk Asamasimin PSE ile

Eniyilenmesinin Sonuclart . . . . . ... .. 0 o0



7.4

7.5

7.6

7.7

7.8

7.9

7.10

7.11

7.12

7.13

7.14

7.15

7.16

2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Ikinci Asamasinin GA ile

Eniyilenmesinin Sonuglart . . . . . ... .. 000000

2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Ikinci Agsamasinin PSE ile

Eniyilenmesinin Sonuclart . . . . . ... ..o

ETF’lerin Egilim Tespitinde Kullanilacak Uzun Aralik ve Kisa
Aralik Degerleri . . . . . .. . . . ... ...

3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Ikinci Asamasimim GA ile

Eniyilenmesinin Sonuclart . . . . . . ... L0000

3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Ikinci Asamasinin PSE ile

Eniyilenmesinin Sonuclart . . . . . ... .. L0000

3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Son Agamasinin GA ile

Eniyilenmesinin Sonuclart . . . . . ... ... 0L

3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Son Asamasinin PSE ile

Eniyilenmesinin Sonuclart . . . . . ... .. o000
Opsiyon Cifti Stratejisinin GA ile Eniyilenmesinin Sonuglar:
Opsiyon (ifti Stratejisinin PSE ile Eniyilenmesinin Sonuclar1 . . .
GA ile Eniyilenmig Stratejilerin Sonuglarinin Kargilagtirilmasi
PSE ile Eniyilenmig Stratejilerin Sonuclarinin Kargilagtirilmas: . .

GA Kullanilarak TWM Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. . . . ... ... ...

GA Kullanilarak TWM Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. .. . ...

xXviil

93

23

o4

o4



7.17 PSE Kullanilarak IWM Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . o o

7.18 PSE Kullanilarak TWM Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. . .. ... .. .. ...,

7.19 TWM Opsiyonlariyla Yapilan Islemlerin Istatistikleri . . . . . . . .

A.1 GA Kullanmilarak DIA Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. . . . ... .. .. ...,

A2 GA Kullanilarak DIA Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. . .. ... ...,

A.3 PSE Kullanilarak DTA Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. . .,

A.4 PSE Kullamlarak DIA Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . .. . .. ... ... .. .. ... ...

A5 GA Kullanilarak SPY Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. . .. ... ... ...

A.6 GA Kullanmilarak SPY Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. .. ..

A7 PSE Kullanilarak SPY Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . ..

A.8 PSE Kullamlarak SPY Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. . .. ... ... ...,

A9 GA Kullamilarak XLE Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. .. . ...,

XiX



A.10 GA Kullanilarak XLE Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerin Listesi . . . . . . . .. . ... 78

A.11 PSE Kullanilarak XLE Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. . .. ... .. .. ..., 79

A.12 PSE Kullanilarak XLE Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerin Listesi . . . . . . . .. . ... ... ... ... ... . 79

A.13 GA Kullanilarak XLF Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . .. .. .. ... 80

A.14 GA Kullanilarak XLF Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . .. . . . .. .. . ... .. .. .. ..., 80

A.15 PSE Kullanilarak XLF Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . . . .. . .. ... ... 81

A.16 PSE Kullamilarak XLF Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan

Islemlerin Listesi . . . . . . . .. . ... ... ... 81
A.17 DIA Opsiyonlariyla Yapilan Islemlerin Istatistikleri . . . . . . . . 91
A.18 SPY Opsiyonlariyla Yapilan Islemlerin Istatistikleri . . . . . . . . 92
A.19 XLE Opsiyonlaryla Yapilan Islemlerin Istatistikleri . . . . . . . . 92
A.20 XLF Opsiyonlariyla Yapilan Islemlerin Istatistikleri . . . . . . . . 93

XX



SEMBOLLER

ETF: Exchange Traded Fund
IWM: iShares Russell 2000. Russell 2000 endeksini takip eden ETF.
SPY: SPDR S&P 500. S&P 500 endeksini takip eden ETF.

DIA: SPDR Dow Jones Industrial Average. Dow Jones Industrial Average’r takip
eden ETF.

XLE: Energy Select Sector SPDR. S&P Energy Select Sector endeksini takip
eden ETF.

XLF: Financial Select Sector SPDR. S&P Financials Select Sector endeksini
takip eden ETF.

RSI: Relative Strength Index (Goreceli Gii¢ Endeksi)
BHO: Basit Hareketli Ortalama

GA: Genetik Algoritma

PSE: Parcacik Siiriisii Eniyileme

KA: Korunmali Alim

poel



1. GIRIS

Genetik Algoritma cok uzun siiredir gesitli eniyileme problemlerinde kulla-
nilmaktadir. Parcacik Siiriisii Eniyilemesi ise 0Ozellikle finans alaninda yeni
yayginlagmaya baglayan, varlik fiyatlama ve portfdy yonetiminde yayginlagsa da

strateji eniyilemede ¢ok sik bagvurulmayan bir yontemdir.

Son yillarda finansal marketlerde bilgisayarlar tarafindan verilen emirlerin orani
kigilerin elle verdikleri emirlerin oranini ge¢migtir. Bu hem teknik analizin
gecerliligi hakkindaki soru igaretlerini azaltmis hem de kendi kendini beslemesiyle

dogrulugunu arttirmigtir.

Bu calismada Alim Opsiyonlu Yayilim Stratejisi ve Satim Opsiyonlu Yayilim
Stratejisi, Genetik Algoritma ve Parcacik Siiriisii Eniyilemesi algoritmalariyla
eniyilenebilecek gekilde modellenmis, teknik analiz ydntemleriyle stratejinin

basariminin arttirilmas: hedeflenmistir.



2. PROBLEM TANIMI

Finansal marketin bulundugu duruma gore uygulanabilecek pek ¢ok opsiyon alim-
satim stratejisi bulunmaktadir. Bu stratejilerden hangisinin uygulanacaginin bu-
lunmasi ve secilen strateji sonucunda hangi opsiyonun alinacaginin /satilacaginin
bulunmasi gesitli parametrelere baglidir. Bu calismada Alim Opsiyonlu Yayilma
Stratejisi ve Satim Opsiyonlu Yayilma Stratejisinin birlegtirilmesiyle olugturulmusg
stratejinin ihtiya¢ duydugu parametrelerin ve bagarimi arttirmada kullanilan
teknik analiz yontemlerinin parametrelerinin Genetik Algoritma ve Parcacik

Siiriisii Eniyilemesi yontemleriyle bulunmasi amaclanmigtir.



3. FINANSAL KAVRAMLAR

Bu boliimde calisma sirasinda kullanilan finansal kavramlar agiklanmigtar.

3.1 Temel Finansal Kavramlar

Hisse senedi: Bir sirket iizerindeki hak sahipligini belirten, girketin mal varhgi

ve karina ortak olundugunu gosteren belgedir.|1]
Market: Alici ve saticilarin birbirleriyle bulugarak aligverig yaptigi ortamdir.|2]

Exchange-Traded Fund (ETF): Finansal marketlerde hisse senetleri gibi ger-
¢cek zamanh olarak alim-satimi yapilabilen fonlardir. Bu ¢aligmada tek bir
hisse senedine bagh kalip sert hareketlerinden etkilenmekten kacinmak icin,

hisse senedi sepeti yerine kullanilmigtir.

Egilim: Varhgin fiyvatindaki beklenen degisimin yoniinii ifade eder. Bir varhigin
yiikselme egiliminde olmasi fiyatinin uzun vadede yiikselecegini, diigme

egiliminde olmasi fiyatinin uzun vadede diigecegini belirtir.

3.2 Opsiyon

3.2.1 Opsiyon Nedir?

Finansal bir varligi 6nceden belli bir tarihte ve fiyattan alma-satma hakk: veren

kontrattir[3]. Opsiyonlarla ilgili temel kavramlar sunlardir:



Vade kontratin kullanilabilecegi son giin.
Kullanim Fiyat1 kontratin alma ya da satma hakk: verdigi fiyat seviyesi.

Prim opsiyon alinirken ya da satilirken 6denen/alinan paradir.

Opsiyonlar Alim ve Satim olmak iizere ikiye ayrilir. Alim opsiyonlar: satin alma
hakki; Satim opsiyonlar1 satma hakki saglar. Ornegin A kisisi B kisisinden belli
bir iicret karsihiginda 1 Ocak 2015 tarihinde 90TL’den 1 gram altin satin alma
hakki satin almig olsun. 1 Ocak 2015 tarihi geldiginde eger altinin gram fiyati
90TL’den fazla olursa B kigisi A kigisine 90TL kargihiginda 1 gram altin satmak
zorunda kalacaktir. A kigisi, "altinin 1 Ocak 2015 fiyati" - 90TL - prim kadar kar
ederken, B kigisi de tam olarak bu kadar zarar edecektir. Altinin 90TL’den diisiik
olmasi durumunda ise opsiyon kullanilmayacak, A kisisi 6dedigi prim kadar zarar

ederken B kigisi ayn1 miktarda kar elde edecektir.

3.1 numarah grafikte Alma opsiyonlar: i¢in "opsiyonun vadesindeki ETF fiyati" -
"opsiyon getirisi" iligkisi gériinmektedir. A noktas: kullanim fiyatini gdstermekte-
dir. ETF’in degeri A’nin altinda kalirsa prim kadar zarar olugsacagini, A’y1 gectigi

miktarda zararin azalacagini veya sonsuz kar olugabilecegini gostermektedir.

n/

Sekil 3.1: Alim Opsiyonunun Gelir Grafigi

Bu kez A kigisi B kigisinden 1 Ocak 2015 tarihinde 90TL’den altin Satma opsiyonu
satin almig olsun. Eger 1 Ocak 2015 tarihinde altin fiyati 90TL’den diigiik olursa
B kisisi A kigisine 90TL vererek 1 gram altin almak zorundadir. Bu durumda A



kigisi 90TL - "altinin 1 Ocak 2015 fiyat1" - prim kadar kar ederken B Kkisisi bu
kadar zarar etmig olacaktir. Altin fiyatinin 90TL’den fazla olmas1 durumunda ise
opsiyon kullanilmayacak, A kigisi 0dedigi prim kadar zarar ederken B kisisi de

ayni miktarda kar elde edilecektir.

3.2 numarali grafikte Satma opsiyonlar i¢in "opsiyonun vadesindeki ETF fiyat1" -
"opsiyon getirisi" iligkisi gériinmektedir. A noktas: kullanim fiyatini gdstermekte-
dir. ETF’in degeri A’y1 gegerse 6denen prim kadar zarar olugacagini, A’nin altinda

kalmasi durumunda ise zararin azalacagini ve karin artacagini gostermektedir

A
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Sekil 3.2: Satim Opsiyonunun Gelir Grafigi

Verilen 6rneklerde goriilebilecegi iizere, her zaman icin opsiyonu satin alan kigi
sabit risk alirken (prim) elde edebilecegi kar siirsizdir. Opsiyonu satan kisgi igin

ise risk sinirsizken en fazla aldigi prim kadar kar elde edebilir.

3.2.2 Opsiyonun Alis ve Satig Fiyati

Markette bir opsiyonu almak ve satmak isteyen yatirimcilar bulunmaktadir.
Piyasadaki opsiyonlarin bilgileri incelenirken yatirimcilarin bir opsiyonu almak
icin vermek istedikleri en yiiksek fiyat ve satmak igin istedikleri en diisiik fiyat
giincel olarak goriilebilir. Bir opsiyon alinacaginda en diigiik satma teklifi fiyati
(ask) ddenerek satin alinabilir, satilacaginda ise en yiiksek alma teklifi fiyat1 (bid)

kargiliginda satilabilir.



Bu iki fiyat arasinda her zaman bir fark bulunur ve ask her zaman bid degerinden
yiiksektir. Aksi durumda zaten teklifler karsilikli olarak kabul edilip gerceklegtiri-
lecek ve ortadan kalkacaklardir. Bu iki fiyat arasindaki fark makas(spread) olarak
adlandirilir. Bu ¢aligma kapsaminda yapilan alim-satim iglemlerinde makas’in
degeri iglem masrafi olarak kabul edilmis, ayrica bir komisyon gideri hesaba

katilmamigtir.

3.2.3 Opsiyonlarin Kullanim Amacglari

Opsiyonlar risk sabitlemek icin satin alinabilir. Satin alinmak istenen bir evin
fiyat1 200.000TL olsun. 1 yil sonra bu evin fiyat1 210.000TL’yi ge¢mezse alabi-
lecegimizi diigiinelim. Evi 1 yil sonra 210.000TL’ye satin alma opsiyonu satin

alinmas1 durumunda fiyatlarin yiikselme riski giderilmis olur.

Aymi sekilde Put opsiyonlar da riski sabitlemek icin satin alinabilir. Ornegin bir
iriiniin kilogram fiyat1 7TL olsun ve bir ¢ift¢inin 6 ay sonra hasat toplayacagini,
fiyatinin da 6TL’nin altina inmesi riskini énlemek istedigini diigiinelim. 6 TL’lik

Put opsiyonu alarak bu riski tamamen onleyebilir.

Opsiyonlar fiyat hareketlerinden misliyle faydalanilmasini da saglayabilir. Ornegin
altinin gram fiyatinin 100TL oldugunu, 1 ay sonra 105TL olmasini bekledigimizi
ve elimizde 1000TL oldugunu varsayalim. 10 gram altin alip 1 ay beklememiz
durumunda elde ettigimiz kar %5 olacaktir. Ayn siirecin baglangicinda, 1 ay sonra
1 gram altint 100TL’den alma opsiyonunun 1TL oldugunu varsayalim. Biitiin
para ile 1000 adet opsiyon alinabilir. Bu durumda 1 ay sonunda altin beklendigi
gibi 105TL olursa elimizde degeri 5TL olan 1000 adet opsiyon olacak, karimiz
%4000 olacaktir. Fakat altimin fiyati 100TL’yi asmams: durumunda tiim para
kaybedilecek ve zarar %100 olacaktir. Bu gekilde aym miktarda para kullanilarak
varligin fiyat degigiminden ¢ok daha fazla faydalanilabilir (ya da zarar goriilebilir).

Bu tiir igslemlere kaldiragh islemler denmektedir.



Bu calismada opsiyonlar kaldirach igslem yaparak karin arttirilmas: icin kullanil-

migtir.

3.2.4 Calismada Modellenen ve Karsilastirilan Opsiyon

Stratejileri
3.2.4.1 Korunmali Alim Opsiyonu Stratejisi

Korunmali Alim Opsiyonu Stratejisi, bir varhgin alinip ayni varligin Alim opsi-
yonunu satilmasi iglemidir. Bu iglem yapildiktan sonra eger varhgin fiyat: diigserse
opsiyon gecersiz olacaktir. Bu durumda varlhigin fiyatinin diigsmesi nedeniyle olugsan
zararin bir kismi, gecersiz olan opsiyon icin alinan fiicret ile kargilanacaktir.
Varhigin fiyatinin yiikselmesi durumunda ise varlik fiyati ile s6zlesmede bulunan
varlik fiyat1 arasindaki fark kadar kar elde edilecektir. Kisacas1 bu strateji

uygulandiginda kar sinirlandirilmakta, karsihiginda ise zarar riski azaltilmaktadir.

3.3 numarali grafikte A alinan ETF’i, B satilan Alim opsiyonunu, C ise bu ikisinin
birlesiminden olugan Korunmali Alim Opsiyonu stratejisini temsil etmektedir. Bu

grafikte karin sinirlandirilarak riskin azaltildigi goriilmektedir.
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Sekil 3.3: Korunmali Alim Stratejisinin Gelir Grafigi

Bu strateji diisme egilimi durumunda kullanilmaz, ¢iinkii bu durumda zarar

azaltilsa da kesindir. Fazla yiikselme egiliminde yine kullanilmamalidir ¢iinkii kar



simirlandirmaktadir. En uygun kullanim durumu fiyatin sabit ya da az yiikselecegi
diigiiniiliirken diigme riskinin az da olsa bulunmasi1 durumudur. Riski ve geliri

diisiik bir stratejidir.

Bu strateji Genetik Algoritma ve Parcacik Siiriisii Eniyilemesi algoritmalariyla

modellenerek eniyilenmis ve bagarili sonuglar elde edilmigtir|28].

Korunmah Alim ve diger stratejiler hakkinda detayh bilgilere ulagmak i¢in [9]

numarali referans takip edilebilir.

3.2.4.2 Alim Opsiyonlu Yayilim Stratejisi

Bu strateji kullanilirken bir Alim opsiyonu alinir ve daha yiiksek kullanim fiyath
bir Alim opsiyonu satilir. 3.4 numarali grafikte A alinan opsiyonun kullanim

fiyatini, B ise satilan opsiyonun kullanim fiyatin1 gostermektedir.

Sekil 3.4: Alim Opsiyonlu Yayilim Stratejisinin Gelir Grafigi

Diigiik kullanim fiyatli Alim opsiyonlar: daha pahali olacag: icin baslangicta iki op-
siyonun primlerinin farki kadar para harcanacaktir. Opsiyonlar kullanilacaginda
varlik fiyati iki kullanim fiyatini da gegerse her iki opsiyon da kullanilacak, ikisinin

kullanim fiyatlar1 arasindaki arasindaki fark kadar gelir elde edilecektir.

Varlik fiyat1 iki kullanim fiyati1 arasinda kalirsa, satin alinan opsiyon gecerli

olurken satilmig olan opsiyon gegersiz olacaktir. Opsiyonun kullanildigi tarihte



varlik fiyat1 ile alinmis olan opsiyonun kullamim fiyat1 arasindaki fark kadar
gelir elde edilecektir. Bu gelir ilk agamadaki masrafi karsilayabilir ya da altinda

kalabilir, varligin hangi kullanim fiyatina daha yakin olduguna baghdir.

Varlik fiyat1 iki kullanim fiyatinin da altinda kaldiginda ise iki opsiyon da gecersiz

olacagindan tiim para kaybedilecektir.

3 duruma bakildiginda bu stratejinin varhigin yiikselme egiliminde olmas1 du-
rumunda kullanilabilir oldugu goriilecektir. Tiim paranin kaybedilme ihtimali
olmasi nedeniyle riski yiiksektir. Elde edilebilecek en fazla kar ise opsiyonlarin
kullanim fiyatlar: arasindaki farktan prim masrafin ¢ikartilmasiyla hesaplanabilir

ve sabittir.

3.2.4.3 Satim Opsiyonlu Yayilim Stratejisi

Bu strateji kullanilirken bir Satim opsiyonu satilir ve daha yiiksek kullanim fiyath
bir Satim opsiyonu almir. 3.5 numaral grafikte A satilan opsiyonun kullanim

fiyatini, B ise alinan opsiyonun kullanmim fiyatini gostermektedir.

\B
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Sekil 3.5: Satim Opsiyonlu Yayihim Stratejisinin Gelir Grafigi



Yiiksek kullamim fiyath Satim opsiyonu daha pahali olacag: icin bu stratejinin
baslangicinda da iki opsiyonun primlerinin farki kadar para harcanmaktadir.
Opsiyonlar kullanilacaginda varlik fiyati her iki kullanim fiyatinin da altinda

kalirsa iki opsiyon da kullanilacak, ikisi arasindaki fark kadar gelir elde edilecektir.

Varlik fiyat1 iki kullamim fiyat1 arasinda kalirsa, satin alinan opsiyon gecerli
olurken satilmig olan opsiyon gegersiz olacaktir. Opsiyonun kullanildigi tarihte
varlik fiyat1 ile alinmig olan opsiyonun kullanim fiyati arasindaki fark kadar
gelir elde edilecektir. Bu gelir ilk agamadaki masrafi kargilayabilir ya da altinda

kalabilir, varligin hangi kullanim fiyatina daha yakin olduguna baghdair.

Varlik fiyat: her iki kullanim fiyatinin da iistiinde kalirsa iki opsiyon da gecersiz

olacak ve tiim para kaybedilecektir.

Sonug¢ olarak bu strateji varlik fiyatinin diigme egiliminde olmasi durumunda
kullanmilabilir. Bir &nceki stratejide oldugu gibi paranin tamamini kaybetme

ihtimali vardir ve elde edilebilecek kar baglangicta hesaplanabilir.

3.3 Teknik Analiz

Finansal varliklarin fiyatlarinin hangi yone gidecegi 2 analiz yontemiyle tahmin
edilmeye caligilmaktadir. Bunlardan ilki temel analizdir ve gelecekteki hareketi
tahmin edilmeye calisilan varlikla ilgili miimkiin oldugunca fazla bilgi deger-
lendirilerek tahmin yapilmaya caligilir. Sirketin ne kadar biiyiidiigii, yaptig
alimlar, iilkedeki igsizlik, endeks degerleri, faiz oranlar1 gibi hisse senedi fiyatini

etkileyebilecek her sey goz oniinde bulundurular.

Teknik analiz yontemlerinde ise varhigin fiyat ve iglem hacmi gibi bilgilerinin

gecmis donemdeki hareketleri goz Oniinde bulundurularak tahmin yapilmaya
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calisihir. Temel analiz, sonuclarini uzun vadede verecegi i¢in uzun siireli yatirim-
larda kullanilir. Teknik analiz ise daha hizli hareket etmek icin kullanihir. Bu
tez galigmasi kapsaminda temel analiz kullanilmamig, teknik analiz yontemleri

kullanilmigtir.

Teknik analizle ilgili detayl bilgilere ve teknik analiz metotlarina [5] numarali

referans takip edilerek ulagilabilir.

3.3.1 Gostergeler

Varliklarin fivat ve iglem hacmi gecmigleri degelendirilerek cesitli gostergeler
tanmimlanmigtir. Bu ¢aligma kaspaminda Basit Hareketli Ortalama (BHO) ve
Goreceli Giig Endeksi (Relative Strength Index, RSI) isimli indikatorler tanim-

lanmigtir.

3.3.1.1 Basit Hareketli Ortalama (BHO)

Parametre olarak yalnizca uzunluk alir. Tlgili varligin verilen araliktaki fiyatinin
ortalamasi BHO degerini verir. IWM'nin kendi fiyati, 20 ve 50 giinlik BHO

degerleri 3.6 numarali grafikte incelenebilir.

3.3.1.2 Sharpe Oram

Sharpe orani, William F. Sharpe tarafindan gelistirilmig, riski g6z Oniinde
bulunduran performans 6lciim yontemidir. Ik kez 1966 yilinda 6nerilmig[11], bu
caliymada da kullanilan giincel halini 1994 yilinda almigtir[12]. RSI, Portfoyiin
beklenen getirisi, risksiz faiz oran1 ve portfdyiin standart sapmasi iizerinden su

sekilde hesaplanir:
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Sekil 3.6: IWM’nin fiyati, 20 giinliik ve 50 giinliik BHO degerleri
ba —
SO = M (3.1)
Ip

SO Sharpe Orani
bg Beklenen Getiri
rfo Risksiz Faiz Orani (Ornegin mevduat faizi)

o, Portfoyiin standart sapmasi

Yiiksek kar getiren stratejilerin riski de yiiksektir. Bu nedenle strateji eniyile-
mesinde uygunluk fonksiyonu olarak karin kullanilmasi durumunda strateji riski
yiiksek olacak gekilde eniyilenmektedir. Bu durum 6zellikle (bu tez ¢aliymasinda
onerilen strateji gibi) yalnizca opsiyonlarin kullamildigi stratejilerde problem

yaratmaktadir. Egitim verisinde yiiksek riskle yiiksek getiri saglayan ¢oziim
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aday1, test verisi iizerinde yine yiiksek riskle hareket etmekte fakat yiliksek getiri

saglayamayabilmektedir.

Bu nedenle bu ¢alismada onerilen modelde ve kargilagtirilan modellerde uygunluk
fonksiyonu olarak riski de géz 6éniinde bulunduran bir yontemin se¢ilmesi gerektigi
goriilmiis ve Sharpe oraminin kullanilmasina karar verilmigtir. Beklenen getiri
yerine yapilan alim satim sonucunda olusan toplam kar orami, risksiz faiz oram
olarak 0, portfoyiin standart sapmasi yerine ise olusan karlarin standart sapmasi

kullanilmigtir.

3.3.1.3 Goreceli Gii¢ Endeksi (RSI)

RSI J. Welles Wilder tarafindan 1978 yilinda kendi kitabinda tanitilmigtir|10].RSI
parametre olarak sadece aralik alir. Verilen aralikta fiyatin yiikseldigi giinleri
ve diistiigli gilinleri gruplandirir. Elde edilen toplam karin toplam zarar oram
izerinden hesaplanir ve 0 ile 100 arasinda bir deger olugturur. Bu deger 100’e
ne kadar yakin olursa o kadar fazladan alim olmustur ve fiyatin kisa siire
icinde diiglise gececegine isaret eder. 0’a yakin olmasi durumunda ise fazladan
satig oldugunu ve kisa siire icinde yiikseligse gececegine isaret eder. RSI'in nasil

hesaplandigi 3.2 numarali formiilden incelenebilir.

100

K
Z

RSI =100 - - (3.2)

K: Aralik Icindeki Karlarm Ortalamasi

Z: Aralik Icindeki Zararlarin Ortalamasi

IWM igin cizilen 7 giinliik RSI degerleri 3.7 numarali grafikte incelenebilir.
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Sekil 3.7: IWM’nin fiyat1 (iistte) ve 7 giinliik RST degeri (altta)

3.3.2 Egilim Tespiti

Varlik fiyatlar1 uzun siire aralklar iginde diigme egilimi ya da yiikselme egilimi
gosterir. Bu araliklarda kisa siireler icin diisiisler ve yiikseligler goriinse de uzun

vadede net bir yiikselis ya da diislis goriilmektedir.

Geligtirilen stratejiler optimize edilirken yiikselis ve diigiis trendleri ayri ayri
degerlendirildiginde bagarim artmaktadir[29]. Bu nedenle egilim analizi yontemi

ve bu yontemin de eniyilenmesi bu ¢aligmanin énemli bir parcasidir.

3.3.2.1 Basit Hareketli Ortalama ile Egilim Tespiti

Stratejilerde sik kullanilan bir yontem BHO ile egilim analizidir. Bu yontemde
ilgili ETF’in farkli zamanlarda baglayip ayni giin biten 2 farkh zaman araligindaki
ortalama fiyatlar: hesaplanir. Eger kisa olan araligin ortalamasi uzun olan araligin
ortalamasindan yiiksekse ETF’in yiikselme egiliminde oldugu, yilikselmeye devam

edecegi kabul edilir. Kisa olan araligin ortalamasi uzun olan araligin ortalamasinin
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altina indiginde ise ETF fiyatinin diisme egiliminde oldugu kabul edilmektedir.

Bu egilim tespit yontemi 2 parametreye ihtiyac duymaktadir: kisa aralik uzunlugu
ve uzun aralik uzunlugu. Bu parametreler genel olarak 50-250, 50-200 gibi
sabit degerler secilmekte; stratejinin fiyat hareketlerine gore hassas olmasi
istendiginde araliklar kisaltilmakta, daha az hassas olmasi istendiginde ise

araliklar arttirilmaktadir.

3.6 numaral grafikte 20 ve 50 giinliik BHO degerleri kargilagtirilarak bu yontemin

verecegi sonu¢ incelenebilir.

3.3.2.2 Pencere Gezdirme ile Egilim Tespiti

Egilim tespitinde kullanilan bir bagka yontem de Pencere Gezdirme yontemidir.
Bu yontemde sabit bir pencere genigligi belirlenir. ETF’in fiyat1 bulunan her
bir giin i¢in orta noktasi o giin olan bir pencere olugturulur. ETF’in o giinkii
fivatinin pencere icindeki diger tiim fiyatlardan yiiksek olmasi durumunda yerel
tepe noktasi, diger tiim giinlerden diisiik fiyati olmas1 durumunda ise yerel ¢cukur
noktasi olarak kabul edilir. Arka arkaya gelen yerel tepe noktalarindan sonuncu
olanlar diigiis egilimine gecilen noktalar olarak, yine arka arkaya gelen yerel ¢ukur
noktalarindan sonuncu olanlar da yiikselig egilimine gecilen noktalar olarak kabul

edilir.

Bu yontem, icinde bulunulan giinde ETF’in yiikselme egiliminde mi yoksa diisme
egiliminde mi oldugunun bulunmasinda kullanilamamaktadir, ¢iinkii bir giindeki
egilimin tespiti icin kendisinden sonraki yerel noktalarin bilinmesi gerekmektedir.
Bu nedenle yapilan caligmalarda bu yontem kullanilmamig, anlik olarak egilim
verebilen BHO y&nteminin ihtiya¢ duydugu parametrelerinin uygunlugunun

hesaplanmasinda kullanilmigtir.
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3.3.3 Literatiir Taramasi

Mark P. Taylor ve ekibi doviz ticareti uzmanlarina uyguladiklar1 teknik analiz
anketinin sonuglarini paylagmigtir|6]. Katilmeilarin %90"1 gelecege dair tahmin
yaparken -az ya da ¢ok- teknik analiz yontemlerinden faydalandiklarini belirtmis-
lerdir. Uzmanlarin énemli bir kismi teknik analiz ve temel analizin birbirlerinin
tamamlayicist oldugunu belirtilirken, yine 6nemli bir kismi teknik analizin kendi

kendini besleyen bir yontem oldugunu ifade etmigtir?.

Teknik analiz yontemlerinin bir kismi, cesitli grafikler {izerinde olusan geometrik
sekillerin anlamlandirilmasi sonucu ortaya ¢ikmigtir. Bu nedenle giivenilirlikleri
sorgulanmaktadir. Andrew W. Lo ve ekibi ise sistematik ve otomatik olarak
caligan bir yontem onermigtir[7]. Cekirdek regresyonu kullanilan bir oriintii
tanima problemine cevirdikleri finans problemini cesitli A.B.D hisse sentlerinin
1962-1996 yillar1 arasindaki fiyatlar: iizerinde denemis, elde ettikleri teknik analiz
gostergelerinin 6nemli bilgiler verdigini ve kullanilabilir bir yéntem oldugunu ifade

etmiglerdir.

Christopher Neely ve ekibi ise teknik analiz yontemlerini Genetik Programlama
icinde kullanarak teknik analiz gostergesinin bilgisayar tarafindan modellenmesini
saglamigtir[8]. Elde ettikleri sonuglardan Genetik Programlamann olugturdugu
modellerin Oriintii tanimada bagarili oldugunu ve standart istatistiksel modeller-

den daha iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

!Teknik analiz parametreleri bir varligin fiyatinin yiikselecegini sdylediginde yatirimeilar
dogru kabul edip satin almaya yonelirse fiyat normalde artmayacak olsa bile artacaktir, kendi
kendini beslemesi ile anlatilmak istenen budur.
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4. KULLANILAN ALGORITMALAR

Eniyileme problemlerinde evrimsel algoritmalar siklikla kullanilir. Bu algoritma-
lar rastlantisal degerlerden olusan bir popiilasyonla baglar, belirlenen bir uygunluk
fonksiyonuna gore iyi durumda olan ¢oziim adaylarini birbirleriyle etkilegime
sokarak adaylarin daha iyiye gitmesini ve en iyi ¢oziime yakin c¢ozlimlerin

bulunmasim saglar.

Bu tez caligmasi kapsaminda Genetik Algoritma ve Parcacik Siiriisii Eniyilemesi
yontemleri kullanilmistir. Kargilagtirma yapilan stratejiler de her iki yontemle

denenmig, birbirleriyle karsilagtirilmasi saglanmigtir.

4.1 Genetik Algoritma

Bu algoritma canlilarin genetik miras yoluyla gelismesini 6rnek almigtir. Bir
¢ozlim aday1 kromozom olarak adlandirihir. Coziimiin ihtiyag duydugu her para-
metre gendeki bir kromozoma denk gelir. Baglangicta rastgele degerlerden olugan
kromozomlar olugturulur. Her bir kromozomun uygunluk degeri hesaplanir.
Popiilasyondan kromozom ciftleri secilir ve kromozom ciftinin genleri kargilikhi
olarak degistirilerek caprazlama iglemi yapilir. Caprazlamanin arkasindan rastgele
secilen bazi kromozomlarin rastgele genlerine yeni rastgele degerler atanarak

mutasyon iglemi yapilir ve bir iterasyon bitirilmis olur.
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4.1.1 Caprazlanacak Kromozomlarin Secilmesi

(Qaprazlanacak kromozom c¢ifti popiilasyondan rastgele secilebilir. Uygunluk
degerleri yiiksek kromozomlar c¢aprazlandiginda yine uygunluk degeri yiiksek
yeni bir kromozom olusacagi diigiiniildiigii i¢in bu y6ntemle yapilan ¢aprazlama

popiilasyonu daha iyiye gotiirmeyebilmektedir.

Kromozomlar uygunluk degerine gore siralamp o siraya gore secilebilir (1. ile 2.
caprazlanir, 3. ile 4. ¢caprazlanir, ...).Bu yontemde ise siralama degigmediginde her
seferinde ayni kromozomlar birbirleriyle caprazlanacagindan gelisim durmaktadir,

bu nedenle bu yontem de genellikle tercih edilmemektedir.

Son yontem ise rulet yontemidir. Popiilasyondan se¢im yapilacaginda bir kro-
mozomun secilme ihtimali uygunluk degeri ile dogru orantilidir. Bu nedenle ilk
secimlerde yiiksek uygunluk degerlerine sahip kromozomlarin se¢ilmesi, sonlarda
ise diisiik uygunluk degerlerine sahip kromozomlarin se¢ilmesi daha muhtemeldir.
Sonug olarak yiliksek uygunluk degerlerine sahip kromozomlarin birbirleriyle
caprazlanmas: saglanirken, diigiik uygunluk degerine sahip kromozomlarla cap-
razlanmasi da hala miimkiin kalmaktadir. Bu tez ¢calismasi kapsaminda bu yontem

kullanilmigtir.

4.1.2 Caprazlama Orani

Iterasyonlar arasinda bazi kromozomlarin caprazlamaya ugramadan sabit kalmasi
istenir. Bu nedenle bir kromozom ¢ifti secildiginde [0, 1] araliginda rastgele bir
deger olugturulur, bu deger caprazlama oramindan diigiik oldugunda ¢aprazlama

yapilir. Bu tez caligmasinda caprazlama orani 0,9 olarak belirlenmigtir.
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4.1.3 Caprazlama Yontemi

2 kromozom farkl sekillerde caprazlanabilir. Bunlarin ilki "tek nokta" yonte-
midir. Bu y6ntemde secilen 2 kromozom rastgele bir noktadan ikiye ayrilir. 2

kromozomun kargilikli parcalar: yer degistirilir.

Tkinci yontem "iki nokta" yontemidir. Bu yontemde 2 nokta secilerek her iki
kromozom da 3 parcaya ayrilir. Iki kromozomun ortadaki parcalar karsiikl

degistirilir.

Son yontem ise "karigtirma" yontemidir. 2 kromozomun her biri i¢in rastgele "de-
gistirilsin" ya da "degistirilmesin" sinyali olusturulur. Genlerin bazilar1 kargilikl

degigtirilirken bazilar1 aynm kromozomda kalir.

Bu tez caligmasi kapsaminda "iki nokta" yontemi kullanilmigtir.

4.1.4 Mutasyon ve mutasyon orani

Bir gen icin kullanilabilecek en uygun deger popiilasyonun ilk olusturulmasi
anminda hicbir gene yerlestirilmemis olabilir. Bu nedenle baz genlerin degeri

rastlantisal olarak yeniden olugturulmaktadir.

Bir iterasyon bittiginde ¢aprazlamanmm ardindan her kromozom ig¢in [0, 1]
araliginda rastgele bir deger olugturulur, bu deger mutasyon oranindan diigiik

oldugunda ratgele bir geni secilerek degistirilir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda mutasyon oram %35 olarak belirlenmistir.
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4.1.5 Elitizm

Caprazlama ve mutasyonlar sonucunda en iyi kromozomun uygunluk degeri
diigebilir. Bunun 6nlenmesi i¢in en iyi kromozomlarin bir kismi caprazlama ve

mutasyon islemlerinden muaf tutulur.

Bu tez calismasi kapsaminda elitizm oran %10 olarak belirlenmistir.

4.1.6 Algoritmanin sonlandirilmasi

Genetik algoritmanin sonlandirilmasinda en sik kullanilan 2 yontem uygunluk
degeri siir1 ve iterasyon siniridir. Uygunluk degeri sinirt kullanildiginda en iyi
kromozomun uygunluk degeri takip edilir, sinir degerin {istiine ¢ikana kadar bek-
lenir. Bu yontem uygunluk degeri i¢in istenen bir degerin bulunmasi1 durumunda

kullanmighdir. Diger yontemde ise belli sayida iterasyon sonucunda bitirilir.

Bu tez caligmasi kapsaminda iterasyon siniri uygulanmig ve 100 iterasyon

sonucunda bitirilmigtir.

4.1.7 Literatiir Taramasi

Opsiyon fiyatlandirmas1 1973 yilinda ortaya cikan Black-Scholes modeli ile
vapilmaktadir[13]. Shu-Heng Chen ve ekibi bu formiil tizerinde matematiksel
c¢ikarimlar yaparak degistirmis, formiiliin yeni halinde eniyilenmesi gereken
katsayilarin degerlerini de GA ile bulmuglardir[14]. Sonug olarak Black-Scholes

modelinin verdigi sonuglara yakin degerler elde etmiglerdir.

Genetik algoritma popiilasyonu daha iyiye gotiirmek icin rastgele degisiklikler
yapar fakat daha kotiiye de gidebilir. Jie Du ve ekibi yaptigi ¢aligmadal|l5]
finans bilgisi kullanilarak yapilacak degisikliklerle popiilasyonun daha iyiye gitme
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ihtimalini arttirmay1 énermistir. Onerilen modelde caprazlama yapilmamis, mu-
tasyon orani yiiksek tutulmus ve rastgele degil popiilasyonu daha iyiye gotiirecek
sekilde yapilmigtir. Test sonuclarinda, finans bilgisi ile yapilan mutasyonun

rastgele yapilan mutasyona gore daha basarili oldugu goriilmektedir.

Iyi bir portféy, degerli varliklarin agirliklarmm eniyilenmesiyle olusturulur.
Belirlenen riske gore geliri maksimize etmesi beklenir. Lavi Rizki Zuhal ve ekibinin
yaptigl caliymada|l6] degerli oldugu bilinen varhklardan olugan portfoydeki
agirhiklarin genetik algoritma ile bulunmasi amaglanmigtir. Uygunluk fonksiyonu
olarak "beklenen gelir/risk" formiilii kullamilmig, 2 farklh veri kiimesi iizerinde
yapilan caligmalarda iterasyon sayisi arttikca algoritmanin riski minimize edip

geliri yiikselttigi goriilmiigtiir.

[flas tahmini, finans alaninda uzun siiredir caligilan bir konudur. Tahmin yon-
temleri genellikle uzmanlar tarafindan istatiksel yontemlerin birlegtirilmesiyle ya
da yenilerinin olugturulmasiyla yapilmaktadir. Kyung-Shik Shin ve ekibi ise iflas
tahmini modelini Genetik Algoritma ile gerceklestirmis, sonuclarin umut verici

oldugunu belirtmislerdir|17].

Teknik analiz daha Once de belirtildigi gibi alim-satim stratejilerinde Onemli
yer tutmaktadir. Onlarca parametre arasindan yapilan se¢im bagarimi ciddi
sekilde etkilemektedir. Li Lin ve ekibi, yaptiklar iki agamali ¢aligmann|[18] ilk
asamasinda teknik analiz gostergeleri arasinda secim yapmis, ikinci agamasinda

ise gostergelerin degerleri eniyilemisglerdir.

Piyasalardaki yiiksek oynaklik, duragan olmama ve giiriiltii problemleri nedeniyle
tahminler genellikle giin sonu fiyatlar1 iizerinden giinliik, haftalik ya da aylk
yapilirken giin i¢inde fiyat tahmini yapma iizerine pek calisilmamigtir. Cain Evans
ve ekibi ise geligtirdikleri Yapay Sinir Ag1 - Genetik Algoritma karigimi modelle
giin icinde fiyat tahmini yapmay1 hedeflemis ve yiiksek bagsarim elde ettiklerini
belirtmiglerdir[19]. Geligtirdikleri modelin dogru tahmin etme oranmin %72,5,
yillik net karmn ise %23,3 oldugu belirtilmektedir.
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4.2 Pacgacik Siiriisii Eniyilemesi

Pargacik Siiriisii Eniyilemesi (Particle Swarm Optimization) Kennedy, J., Eber-
hart, R. tarafindan 1995 yilinda 6nerilmistir[21]. Rastgele olugturulmug ¢oziim
adaylarimi belli bir uygunluk fonksiyonuna gore siirekli daha iyiye gotiirmeyi
amaclar. Her bir parcacik! icin o parcacigin arama uzaymnda bulundugu en
iyi nokta ve bunlarin da en iyisi olan "siirliniin en iyi oldugu nokta" tutulur.
Parcaciklar rastgele hareket ettirilirken bu 2 noktaya dogru hareket etme
ihtimalleri arttirihir. Bu gekilde her parcacigin kendi en iyi noktasina ve siiriiniin

en iyi noktasina dogru hareket ederek siirekli daha iyiye gitmesi beklenmektedir.

4.2.1 PSE Algoritmasinin ihtiyag Duydugu Parametreler

Genetik algoritmanin ¢aprazlama orani, mutasyon orani gibi parametrelerine ben-
zer olarak bu algoritmanin da eniyilenmesi istenen degerlerin kisitlarindan (deger
sayisi, sinirlar vb) bagimsiz olarak ihtiya¢ duydugu parametreler bulunmaktadir.

Bu parametreler parcaciklar hareket ettirilirken kullanilmaktadir.

Durgunluk Katsayis1 Parcacigin kendi hizinin ne kadar etkili olacagini ifade
eder. Bu deger ne kadar yiiksek olursa parcacigin kendi en iyi konumuna ve
siirliniin en iyi konumuna yaklagma egilimi azalacak, daha bagimsiz hareket

edecektir.

Hiz1 Parcacigin kendi en iyi konumuna hangi hizla hareket edecegini ifade eder.

Ne kadar yiiksek olursa parcaciklarin hareket alanlar1 o kadar kiiciilecektir.

Hiz2 Parcacigin siiriiniin en iyi konumuna hangi hizla hareket edecegini ifade

eder. Ne kadar yiiksek olursa parcaciklar o kadar birbirlerine yaklagacaktir.

!PSE algoritmasinda ¢oziim adaylar1 parcacik olarak adlandirilsa da yapilarinin GA kromo-
zomlariyla ayni olmasi nedeniyle bu ¢aligma sirasinda kromozom olarak adlandirilmiglardir.
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Bu tez calismasi kapsaminda durgunluk katsayis: 1, Hizl ve Hiz2 parametreleri 2

olarak sabitlenmigtir.

4.2.2 Parcacik Yapisi

Bir parcacik eniyilenecek parametrelerle birlikte yardimci bagka degerler de tutar.

Bunlar konum, en iyi konum, uygunluk degeri, en iyi uygunluk degeri ve hizdir.

Konum Eniyilenecek parametreler i¢in parcacigin onerdigi degerler dizisidir.

Parcacik ilk olugturuldugunda sinirlar dahilinde rastgele degerler atanir.

Uygunluk Degeri Konumdaki degerlere gore uygunluk fonksiyonunun olustur-

dugu degerdir.

En Iyi Uygunluk Degeri Parcacigin yaptigi hareketler sonucunda bulundugu

konumlarda elde edilen uygunluk degerlerinden en yiiksegidir.

En iyi Konum En Iyi Uygunluk Degeri'nin elde edildigi konumdur. Parcacik

ilk olusturuldugunda konum ile aynidir.

Hiz Her bir parametre icin rastgele bir deger tutar ve sonraki harekette ne kadar

degisecegini belirtir. Parcacik ilk olusturuldugunda rastgele deger atanir.

4.2.3 Parcaciklarin Hareket Ettirilmesi

Parcacik hareket ettirilmeden Once hiz vektoriindeki her bir deger giincellenir.
Bu giincelleme i¢in [0, 1] arahiginda 2 rastgele deger (p ve g) olugturulur. Eski
hiz degeri durgunluk katsayisi ile, parcacigin en iyi konumu p katsayisi1 ve Hizl
degeri ile, siiriiniin en iyi konumu ise g katsayis1 ve Hiz2 degeri ile ¢arpilir. Bu 3

carpimin toplami parcacigin o deger icin yeni hizini verir.
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Parcacigin konum vektoriine hiz vektorii eklenerek yeni konumu hesaplanir.
Uygunluk degeri yeni konum icin tekrar hesaplanir. Uygunluk degeri, en iyi
uygunluk degeri ile karsilagtirilir ve eger daha yiiksek cikarsa en iyi uygunluk
degeri ve en iyi konum bilgileri giincel bilgilerle degistirilir. En iyi uygunluk degeri
degisirse bu deger siiriiniin en iyi uygunluk degeriyle de karsilagtirilir ve daha

yiiksekse siirliniin en iyi uygunluk degeri ve en iyi konumu giincellenir.

Algoritma sonlandirildiginda siiriiniin en iyi konumu eniyilenmig ¢oziim aday1
olarak kabul edilir.

4.2.4 Algoritmanin Sonlandirilmasi

Bu algoritma da Genetik Algoritma’da oldugu gibi en iyi ¢Oziim adayinin
uygunluk degeri belli bir degeri agana kadar caligtirilabilir ya da belli sayida

iterasyon yapildiktan sonra durdurulabilir.

Bu tez caligmasi kapsaminda iterasyon siniri uygulanmig ve 100 iterasyon

sonucunda algoritma sonlandirilmigtir.

4.2.5 Literatiir Taramasi

PSE, gorece yeni bir yontem olmasina ragmen finans alaninda uygulamalan
bulunmaktadir. Ornegin Sharma, B. ve ekibi, PSE ile opsiyon fiyatlandirma ve
portfdy yonetimi iizerine ¢alismis, GPU kullaniminin da etkisiyle sonuglar1 hizh

bir gekilde almay1 bagarmigtir|22].

Zhao, X ve ekibi ise opsiyon fiyat1 belirlemede kullanilan Black-Scholes formiilii-
niin ihtiya¢ duydugu parametreleri PSE ile bulacak bir model geligtirmis ve bu
modelin yiiksek hizla ¢aligtigini belirtmigtir [23].
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Finansal kararlarin alinmasinda bilgisayar destegi kullanilirken genellikle prob-
lemler siniflandirma problemlerine doniigtiiriiliir. Simiflandirma problemi ¢o6-
ziimlerinin bir agamasi olan &znitelik se¢imi ise finans alaninda uzman kigiler
tarafindan yapilmaktadir. Yannis Marinakis ve ekibi ise Oznitelik seciminin
Parcacik Siiriisii Eniyilemesi ve Karinca Kolonisi yontemleriyle yapilmasini
saglayacak bir model geligtirmigtir[24]. Yapilan ¢aligma sonucunda 6zniteliklerin
hizli bir gekilde secilebildigi ve PSE yonteminin Karinca Kolonisi ve en yakin

komsu yontemine gore daha bagarili sonuclar verdigi belirtilmigtir.

Opsiyon fiyatlandirma zor ve popiiler bir konudur. Hari Prasain ve ekibi yaptiklar
caligmada PSE’nin paralel programlama kullanan bir versiyonuyla fiyatlandirma
yapmaya caligmig, Black-Scholes modelinin verdigi sonuclara yakin degerler elde

etmeyi bagarmiglardir [25].

Portfoy yonetimi yapilirken eniyilenebilecek pek cok deger bulunmaktadir. En
cok kullanilan beklenen getiri olmakla birlikte risk, anaparanin korunmas: gibi
bagka kriterler de bulunmaktadir. Birden fazla degerin eniyilenmesi olarak ge-
nellegtirilebilecek bu problem tiirii, bilgisayar bilimlerinde "¢ok hedefli eniyileme
problemi" olarak isimlendirilmistir. Antonio C. Briza ve ekibi PSE kullanarak
¢ok hedefli eniyileme problemini modellemistir[26]. Sharpe orami ve getirinin
eniyilenecek degerler olarak secildigi ¢aligmada hem egitim hem de test verileri

tizerinde bagarili sonuclar aldiklarini belirtmiglerdir.

Parcacik Siiriisii Eniyileme yontemi, diger yapay zeka yontemleriyle birlegtirilerek
de finans alaninda kullanilmaktadir. Ornegin Jovita Nenortaite ve ekibi Yapay
Sinir Ag1 - Parcacik Siiriisii Eniyileme yontemlerini birlegtirerek bir karar verme
mekanizmasi geligtirmis, elde edilen sonuclarin market ortalamasindan yiiksek

oldugunu ifade etmislerdir|27].
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5. PROTOTIP GELISTIRME YAZILIMI

Bu tez caligmasi kapsaminda bir ¢ok finansal stratejinin GA ve PSE ile eni-
yilenmesine caligilmigtir. Farkh stratejilerin kolayca denenmesi, GA ve PSE
algoritmalarinin uyarlanmasi, sonuclarin incelenmesi, raporlanmasi iglemleri i¢in

Java ile bir yazihim geligtirilmigtir.

5.1 Kullanici Arayiizii

Kullanic1 arayiizii 4 ana boliimden olugmaktadair:

1. Eniyilenecek parametreler
2. Kullanilacak algoritma ve algoritma parametreleri
3. Alim-satim stratejisi

4. Sonuclar

5.1.1 Eniyilenecek Parametreler

Stratejinin ihtiyag duydugu parametreler burada tanimlanir. Her parametrenin
bir ismi, tiirii (tamsay1 ya da ondalikh say1), alt sinir degeri ve iist sinir degeri

tanimlanir.

GA ve PSE algoritmalar1 buradaki sinir degerlere gore ilk popiilasyonu rastgele

olugturur. GA mutasyon yapacaginda yine buradaki sinir degerlerine gore rastgele
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deger olugturur. PSE algoritmasi da bir parcacigi degistirdikten sonra degerlerin

burada belirlenen sinir degerlerin i¢inde kalmasini saglar.

Parametreler ENCENED
Type MName Min Max
double clstrike -25.0 25.0
double c2diff 0.0 20,0
double plstrike -25.0 25.0
double padiff 0.0 20,0
int diff 10,0 370.0

Sekil 5.1: Eniyilenecek Parametrelerin Sisteme Girilmesi

5.1.2 Algoritma ve Parametreleri

Bu kisimdan eniyileme algoritmas1 (Genetik Algoritma ya da Pargacik Siiriisii
Eniyilemesi) ve popiilasyon biiyiikliigii girilir. Bunlarin altinda segilen algoritma-

nin parametreleri yer alir.

Eger genetik algoritma secilirse; caprazlama orani, mutasyon orani, elitizm orani,
caprazlanacak kromozomun secim yontemi (rastgele, rulet, uygunluk sirasi) ve
caprazlama yontemi (tek nokta, iki nokta, karigim) parametrelerinin degerleri
girilir.
PSE secildiginde ise durgunluk katsayisi, hizl ve hiz2 parametrelerinin degeri
girilir.

Algoritmaya 6zel parametrelerin arkasindan da bitirme yontemi ve siir1 girilir.
Yontem "say1" ya da "uygunluk degeri" secilebilir. "Say1" secildiginde girilen
sinir deger kez popiilasyonun iizerinden gegilir ve algoritma c¢aligmay1 bitirir.

"Uygunluk degeri" secildiginde ise popiilasyonun en iyi kromozomun uygunluk
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degeri girilen simirdan kiiciik oldugu siirece popiilasyonun iizerinden tekrar tekrar

gecilir.

Bu alanda son olarak da uygunluk fonksiyonu secilir. Bu fonksiyon "kar" ya da
"Sharpe oranmi" olabilir. Kar secildiginde uygunluk degeri olarak portfoyiin elde
ettigi kar kullamilir. Bu, hem insanlar i¢in kolay anlagilir hem de ETF’ler igin
kullamilabilir bir degerdir. Fakat opsiyonlarin kullanilmasi durumunda cok fazla
az zarar, az saylda ¢ok yiiksek kar olugabilmektedir. Bu durumda egitim verisinde
cok yiiksek karlar olusurken test verisi iizerinde zarar olusmaktadir. Bu nedenle

uygunluk fonksiyonu olarak Sharpe orani eklenmigtir.

Sharpe orani bu ¢alismada karin standart sapmaya orani olarak hesaplanmigtir.
Bu nedenle bahsedilen 6zel durumlarda standart sapmanin yiiksek ¢cikmasi nede-
niyle uygunluk degeri diismektedir. ETF kullanilan stratejilerde bu yontem kari

diisiirse de opsiyon stratejilerinin saglikli bir gekilde eniyilenmesini saglamaktadir.

Algorithm | Genetic Algorithm v

Population 10
Crossowver Rate 0.9
Mutation Rate 0,05

Elitism Rate 0.1

Selector Type | WeightedRandomSelector

Crossover Type | DoublePoint

Finalizer Type | Counter

EIENIRTIRY

Fitness Type | Profit

Finalizer Limit 100

Sekil 5.2: Eniyilemede Kullanilacak Yéntem ve Parametreleri

5.1.3 Alim-Satim Stratejisi

Bu alan 3 kisimdan olugmakta ve denenecek stratejinin kodlanmasini sagla-
maktadir. Ik kisimda egitim ve test tarih araliklari belirlenir. Ikinei kisimda

her kromozom icin 1 kez caligmasi istenen kod yazilir. Ornegin burada sabitler

28



tanimlanabilir, en son yapilan islemin tiirii tutulabilir. Uciincii kisma yazilan kod
ise 1. kisimda secilen tarih araliginda ETF fiyati bulunan her giin i¢in tekrar

tekrar caligtirilir.

Kod yazilan kisimda 5.1 numaral tablodaki metotlar alim-satim yapmak igin, 5.2

numarali tablodaki metotlar da teknik analiz araclari icin kullamilabilir.

Tablo 5.1: Portfoy Islemlerinde Kullanilabilecek Metotlar

Metot Aciklama
buy(Asset, int): void | Ilk parametre olarak verilen varliktan 2.
parametre olarak verilen miktarda alim yapar.
buy(Asset, double) | Ilk parametre olarak verilen varliktan 2. parametre

: void olarak verilen paranin alabilecegi kadar alim yapar.
sell(Asset, int): void | Ik parametre olarak verilen varliktan 2.
parametre olarak verilen miktarda satar.
sellAll(): void Portféyde bulunan tiim varliklar: satar.
close(): void Portféyde bulunan tiim varliklar1 satar, aciga
satilmig olan varliklar: geri alir.
isPortfoyEmpty/() Portfoyde bir varlik varsa ya da agiga satilmig bir

: boolean varlik varsa HAYTR, yoksa EVET dondiiriir.
getCurrentBudget() | Portféyde bulunan harcanabilecek para miktarini
: double dondiiriir.

Tablo 5.2: Teknik Analiz Icin Kullanilabilecek Metotlar
Metot Aciklama
sma(ETF, int): double | 1. parametre olarak verilen ETF’in 2. parametre
olarak verilen giinliik fiyat ortalamasini hesaplar.
rsi(ETF, int): double | 1. parametre olarak verilen ETF’in 2. parametre
olarak verilen giinliik RST degerini hesaplar.
williamsR(ETF, int) | 1. parametre olarak verilen ETF’in 2. parametre
: double olarak verilen giinliik William’s %R, gostergesi

degerini hesaplar

mfi(ETF, int): double | 1. parametre olarak verilen ETF’in 2. parametre
olarak verilen giinliik MFI degerini hesaplar.
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| 2005-01-07 :”2008-12-31 :J\ 2009-01-02 7-]|2009-12-31 :J TranzactionCost: U= e

int rsislimDonem; N

double rsiAlimEsik;
int rsiSatimDonem:
double rsiSatimEsik;
Etf etf = DIA; v
Aol o eiale O 1.
if (isPortfoyEmpty (1) { &
double budget = getCurrentBudget() * risk; I
double currentPrice = etf.getPrice (today). getAsk();
Option optionToBuy = null, optionToSell = null:
if (sma(etf, 7) = smaletf, 24)) {//yukselen trend
double lowerStrike = ((100d + clstrike) / 100d) * currentPrice;
optionToBuy = findMearestOption(etf, diff, -5, 60, lowerStrike, 'C', 1):
if (optionToBuy != null) {
double higherStrike = ((100d + c2diff) s 100d) * optionToBuy.getStrike();
optionToSell = findNearestOption(etf, diff, -5, 60, higherStrike, 'C', 1);
} else {//dusen trend
double lowerStrike = ({100d + plstrike) s 100d) * currentPrice;
optionToSell = findNearestOption(etf, diff, -5, 60, lowerStrike, 'P', 1);
if (optionToSell != null) {
double higherStrike = ({100d + p2diff) s 100d) * optionToSell.getStrikel);
optionToBuy = findNearestOption(etf, diff, -5, 60, higherStrike, 'P', 1);
¥
}
if (optionToBuy != null && optionToSell != null && optionToBuy != optionToSell) { L1

Sekil 5.3: Stratejinin Kodlanmasi

5.1.4 Sonuclar

Ana ekranda bu bélim 2 kisimdan olusur. Ust kisimda sirasiyla her bir
iterasyonun en iyi kromozomu ile ilgili bilgiler bulunmaktadir. Bu bilgiler, ilgili
kromozomun gen degerleri ile birlikte su bilgilerden olugur: egitim donemi kari
(%), egitim dénemi yillik kar1 (%), egitim donemi Sharpe oram degeri, test donemi

kar1 (%), test donemi yillik kar1 (%), test donemi Sharpe orani degeri.

Bu tablonun altina ise popiilasyonun geligiminin goriilmesi i¢in bir grafik yer-
legtirilmigtir. Buradan "iterasyon numarasit" - "en iyi kromozomun egitim verisi
tizerindeki uygunluk degeri" grafigi ile "iterasyon numarasi" - "en iyi kromozomun

test verisinin lizerindeki uygunluk degeri" grafigi incelenebilir.

En iyi kromozomlar listesindeki bir satira ¢ift tiklandiginda da o kromozomun
olugturdugu iglemler incelenebilir. A¢ilan ekranin {istiindeki tabloda iglem gruplar
goriiniir. Bunun her satirinda iglem grubunun baglangi¢ ve bitig tarihleri, masrafi,
geliri, kar1, kar orani bulunur. Burdan bir islem grubu secildiginde altindaki

tabloda grubun detaylar listelenir.
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Bu detaylarin her bir satirinda grubu olusturan varlik hareketleri bulunur. Bu
haraket hangi varhigin ne zaman hangi fiyattan alindigini, ne zaman hangi fiyattan

satildigini, olusan kar ve kar oranini gdsterir.

Bu iki tablonun altinda da yapilan islemler sonucunda olusan "zaman" -

"portfoydeki para miktar1" grafigi incelenebilir.

5.2 Veri Yiikleme ve Sonuclarin Kaydedilmesi

Yazilim MySql veritabani sistemi ile ¢aligmaktadir. Virgiille ayrilmig formatta
(csv) ya da MS Excel (xls) formatindaki ETF fiyat1 ve Opsiyon fiyat1 verileri

arayiiz ile iceri aktarilabilir.

Elde edilen sonucglar MS Excel formatinda kaydedilebilir. Olugsan dosyanin ilk
caligma sayfasinda Ozet bilgiler bulunur. Bu sayfanin ilk satirinda eniyilemede
kullamilan algoritma, algoritmanin parametre degerleri, sonlandirma yontemi ve
sinir1 bulunur. Sonraki 4 satirda eniyilenecek parametrelerin isimleri, tiirleri,
alt sinir ve iist sinir degerleri bulunur. Sonraki satirlarda ise her bir iterasyon
sonucundaki en iyi kromozomun genleri, egitim ve test verisi iizerindeki sonuclari

bulunur.

Ozetteki her bir iterasyon icin bir cahisma sayfas: bulunur. Bu calisma sayfasinda
o iterasyondaki en iyi kromozomun genleri ile egitim ve test verisi lizerinde yapilan
alim-satim iglemlerinin listesi bulunur. Her bir islem varlik, alim fiyati, satis fiyati,

kar ve kar orani bulunur.
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1 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
2 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
3 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
4 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
5 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
] 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
7 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
g 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
9 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
10 20,58 17,25 -23,52 14,14 34,25
11

0,20

0,15

rofit

0,10
=%

0,05

0,00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Iteration No

Sekil 5.4: Sonuclar (Her Iterasyonun En Iyi Céziim Adaymin Detaylari)
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Transactions

| Income | Profit | Profit (%)
2005-01-10 2005-02-22
2005-03-17 26285,38 2005-04-18 27788,03 1502,65 572
2005-04-18 20547,56 2005-05-23 23704,58 3157,00 15,386
2005-07-01 2228247 2005-08-22 24258,97 1977.50 8,87
2005-08-22 27296,64 2005-10-24 32538,24 5241,60 19,20
2005-10-24 20615,56 2005-12-19 25800,586 5185,00 25,15
2006-01-03 2476146 2006-02-21 27013,26 2251.,80 9,09
2006-04-17 28064,562 2008-05-22 30158,62 2095,00 7,46
2008-05-22 28489,80 2006-07-24 40849,80 12380,00 43,38
2006-07-24 22059,43 2006-09-18 29666,13 7606,70 34,48
2007-01-10 25715,22 2007-02-20 27838,37 2124,15 8,26
2007-03-01 20951,85 2007-04-23 30785,60 9823,75 45,86
2007-056-13 30245,25 2007-07-23 36737,75 5492,50 21,47
2007-07-27 42139,50 2007-09-24 25932,00 -16207,50 -38,46
2007-10-23 26108,70 2007-12-24 58542,84 42434,14 162,53
2008-01-04 45206,38 2008-02-19 81775,32 35568,94 76,98
2008-02-19 39128,58 2008-03-24 7213212 23003,54 84,35 v
Etf | Count | Buy Date | Buy Price | Buy Amo... | Sell Date | Sell Price | Sell Amo... | Profit | Profit (%)
SPY¥0502.. 766 2005-01-.. 14,10 10800,60 2005-02-.. 32,67 25025,22 14224,62 131,70
SPY0502... 766 2005-02-.. 168,67 12769,22 2005-01-.. 1,05 204,30 -11964,92 93,70
£00.000 —
500,000
% 400.000
g 300,000
= 200.000
100.000{| ——— = —r—— e
Oca-2005 Tem-2005 0ca-2006 Tem-2006 Oca-2007 Tem-2007 0Oca-2008 Tem-2008 Qca-2009 Tem-2009
Date

Sekil 5.5: Coziim Adayinin Olusturdugu Islem Listesi ve Portfoy Grafigi
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6. GELISTIRILEN VE
KARSILASTIRILAN MODELLER

Bu boliimde tez caligmasi kapsaminda gelistirilen model ile kargilagtirmada
kullanilan modeller acgiklanmig, GA ve PSE algoritmalarina nasil uyarlandiklar:

aciklanmigtar.

6.1 2 Seviyeli Korunmalh Alim Stratejisi

"A Two-Level Cascade Evolutionary Computation Based Covered Call Trading
Model"|28] isimli ¢aligmada Onerilen bu stratejinin ilk agamasinda opsiyonlar
goz ardi edilmig, RSI gostergesi ile alim-satim sinyallerinin olusturulmasinin
eniyilenmesi hedeflenmistir. Ikinci asamada ise Korunmali Alm stratejisi ile

opsiyonlar kullanilarak elde edilen karin arttirilmas: amaclanmigtir.

6.1.1 1. Asama - Alim Satim Sinyallerinin Olusturulmasi

ETF’lerin giinliik kapamg fiyatlar1 ve iglem hacimleri iizerinden gostergeler
olusturulmustur. Bunlardan biri, belli bir ETF {izerinde cok fazla alim ya da satim
oldugunu gosteren RSI gostergesidir. Bu gosterge Finansal Tanimlar bagliginda
anlatildigr gibi 0-100 arasinda bir deger iiretmekte, 0’a ne kadar yakinsa o
kadar fazladan satig oldugunu, 100’e ne kadar yakinsa da o kadar fazladan alim

yapildigini géstermektedir.
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RSI'in degeri hangi sinir1 gectiginde satiga gecilmesi gerektigi ve hangi sinirin
altina indiginde alim yapilmas: gerektigi finans uzmanlar1 tarafindan belirlen-
mekte ve buna gore alim-satim sinyalleri olugturulmaktadir. Erkut U.'nun tez
calismasinda [29] ve A.M. Ozbayoglu ve ekibinin calismasinda[20| 6nerildigi gibi

bu noktalar sabitlenmeyip eniyilenmesi amaclanmistir.

6.1.1.1 Kromozom Yapisi

Bir ETF’in RSI degeri hesaplanacaginda ka¢ giinliik aralikta hesaplanacaginin
verilmesi gerekmektedir. Eniyilenen diger parametreler de alim-satim sinyallerini
olugturacak sinir RSI degerleridir. RSI degeri hesaplanirken alim sinyali ve
satim sinyali i¢in ayr1 araliklarin kullamilmasinin daha saghkh sonuclar verecegi
diisiiniilerek tek bir aralik yerine alt sinir ve iist sinir i¢in ayr1 aralik degerleri

gene yerlegtirilmigtir.

Erkut U.nun ¢aliymasinda [29] da 6nerildigi gibi, stratejilerin ihtiyag duydugu
parametrelerin yilikselme egiliminde olunan zamanlar ve diigiis egiliminde olunan
zamanlar icin ayri ayri eniyilenmesi daha iyi sonuclar elde edilmesini saglayabil-
mektedir. Bu nedenle bu 4 parametre yiikselig ve diisiis egilimlerine gore ayrilmisg,

sonucta 8 genden olusan bir kromozom olugturulmustur.

6.1.1.2 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, her giin agsagida belirtilen adimlara gore yapilan alim-satim

iglemleri sonucu olugsan Sharpe orani degerine egittir:

1. ETF’in 50 ve 200 giinliik BHO degerleri hesaplanir.

2. 50 giinliik BHO degeri daha biiyiikse fiyatin yiikselme egiliminde oldugu,

degilse diisme egiliminde oldugu kabul edilir
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Tablo 6.1: 2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin 1. Asamasinda Kullanilan
Kromozom Yapisi

Gen Alt | Ust | Acklama
Sinir | Sinir
aRsiAlimDonem 2 15 | Diigme egiliminde alim sinyali i¢in
kulanilacak dénem uzunlugu
aRsiAlimEsik 0 30 | Diigme egiliminde alim sinyali i¢in
kulanilacak sinir deger
aRsiSatimDonem 2 15 | Diigme egiliminde satig sinyali i¢in

kulanilacak dénem uzunlugu
aRsiSatimEsik 70 100 | Diisme egiliminde satig sinyali i¢in
kulanilacak sinir deger

yRsiAlimDonem 2 15 | Yiikselme egiliminde alim sinyali i¢in
kulanilacak dénem uzunlugu
yRsiAlimEsik 0 30 | Yiikselme egiliminde alim sinyali i¢in
kulanilacak sinir deger
yRsiSatimDonem 2 15 | Yiikselme egiliminde satig sinyali igin

kulanilacak dénem uzunlugu
yRsiSatimEsik 70 100 | Yiikselme egiliminde satig sinyali i¢in
kulanilacak sinir deger
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3. Diisme egiliminde kromozomun ilk 4 degeri, yiikselme egiliminde son 4

degeri kullanilir.

4. Eger portfoy bogsa (elde ETF yoksa) ve ETF’in rsiAlimDonem giinliik RST
degeri rsiAlimEsik degerinden kiiciikse eldeki paranin tamamiyla ETF alinir

ve sonraki giin i¢in 1. adima doniiliir.

5. Eger portféy bog degilse (elde ETF varsa) ve ETF’in rsiSatimDonem giinliik
RSI degeri rsiSatimFEsik degerinden biiyiikse eldeki tiim ETF’ler satilir ve

sonraki giin i¢in 1. adima doniiliir.

6.1.2 2. Asama - Opsiyon ile Karin Arttirilmasi

1. Asamada yalnizca ETF’ler kullanilmigtir. Bu agsamada ise 1. agamada optimize
edilen RSI parametreleri ile yine alim-satim sinyalleri olugturulmug, ahm sinyali
geldiginde Korunmali Alim stratejisi ile ETF satin alimip ayn1 ETE’in bir opsiyonu

satilmigtir. Boylece kaldiragl islem yapilarak kar arttirilmigtir.

6.1.2.1 Kromozom Yapisi

Bir opsiyon 4 parametreden olugsmaktadir. Bu nedenle bir opsiyon alinacaginda
ya da satilacaginda arama yapilirken 4 parametre verilmelidir. Tlk parametre
opsiyonun ETF’i dir. Her cahstirmada yalniz bir ETF kullanildigi igin bu
parametre sabittir. Ikinci parametre opsiyonun tiirii yani Alim ya da Satim

olmasidir. Bu galigmada her zaman Alim opsiyonlar: kullanilmaktadar.

3. parametre opsiyonun vadesidir. Bu parametre eniyileme algoritmalar: tarafin-
dan bulunmakta ve kromozomlarindaki diff isimli gen ile ifade edilmektedir. diff
degeri 10 ile 370 arasinda bir degerdir ve opsiyonun vadesinin bugiinden kag¢ giin

sonra olmasi gerektigini géstermektedir.
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4. ve son parametre ise opsiyonun kullanim fivatidir. Kromozomdaki strike isimli
gen, ETF’in giincel degerinden % kag fazla ya da eksik kullanim fiyath opsiyonun

alinacagt belirtir.

Tablo 6.2: 2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin 2. Asamasinda Kullanilan
Kromozom Yapisi

Gen | Alt | Ust | Aciklama
Siir | Smir
diff 10 370 | Son kullanma tarihine kag giin kalmig olan
opsiyon satilacak

strike | -25 25 | Opsiyonun kullanim fiyat1 ETF {icretinden
% kag fazla olacak

6.1.2.2 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, her giin agsagida belirtilen adimlara gore yapilan alim-satim

iglemleri sonucu olugsan Sharpe orani degerine egittir:

1. ETF’in 50 ve 200 giinliik BHO degerleri hesaplanir.

2. 50 giinliik BHO degeri daha biiyiikse fiyatin yiikselme egiliminde oldugu,

degilse diisme egiliminde oldugu kabul edilir

3. Eger fiyat diisme egilimindeyse 1. agsamada elde edilen ¢6ziim adaymnin ilk

4 degeri, degilse son 4 degeri kullanilir.

4. Eger portfoy bogsa (elde ETF yoksa) ve ETF’in rsiAlimDonem giinliikk RST
degeri rsiAlimFEsik degerinden kiiciikse Korunmali Alim stratejisi su sekilde

uygulanir:

(a) Eldeki para ETF’in giincel fiyat1 boliinerek miktar hesaplanir.
(b) Vadesi diff giin olan, kullamim fiyat1 ETF’in giincel fiyatindan %diff

kadar fazla olan Alim opsiyonu aranir.
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(c¢) Eger arama sonucunda opsiyon bulunamazsa sonraki giin igin 1. adima

doniiliir.

(d) miktar kadar ETF satin alinirken bulunan opsiyondan satilir.

5. Eger portfoy bog degilse (elde ETF varsa) ve ETF’in rsiSatimDonem giinliik
RSI degeri rsiSatimFEsik degerinden biiyiikse eldeki tiim ETF’ler satilir,

opsiyonun vadesi dolmamigsa geri alinir, sonraki giin icin 1. adima doniiliir.

6.2 3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisi

2 seviyeli Korunmali Alim stratejisinde BHO ile egilim tespiti yapilirken bu
yontemin ihtiya¢ duydugu parametrelere 50-200 gibi sik kullanilan sabit degerler
verilmistir. Bayram I. tarafindan hazirlanan tez calismasinda[30] 2 seviyeli mode-
lin bagina 1 seviye daha eklenerek bu parametrelerin eniyilenmesi ve dolayisiyla
daha dogru egilim tespiti yapilarak diger seviyelerin daha verimli caligmasi
hedeflenmigtir. Yapilan caligmada 2 seviyeli Korunmali Alim stratjisinden daha

yiiksek bagarim elde edilmigtir.

6.2.1 1. Asama - Egilim Tespitinin Eniyilenmesi

Bu asamada BHO y6nteminin ihtiya¢ duydugu kisa BHO uzunlugu ve uzun BHO

uzunlugu parametrelerinin eniyilenmesi amaclanmistir.

6.2.1.1 Kromozom Yapisi

Her iki algoritma (PSO, GA) icin de kromozom yapisi aymi gekilde tasarlanmigtir.

Kromozom 2 genden olugmakta, bir gen kisa araligin uzunlugunu tutarken digeri
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uzun araligin uzunlugunu temsil etmektedir. Uygunluk fonksiyonu olarak da bir

baska egilim tespit metodu kullanilmigtir.

Tablo 6.3: Egilim Tespiti Stratejisinin Eniyilenmesinde Kullanilan Kromozom

Yapisi
Gen | Alt | Ust | Acklama
Sinir | Sinir
kisa 5 100 | Kisa siireli ortalamanin alinacag aralik
uzun | 10 200 | Uzun siireli ortalamanin alinacag aralik

6.2.1.2 Uygunluk Fonksiyonu

Kromozomlarin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi i¢cin GA ve PSE algoritmalar

caligtinnlmadan once 1 kez pencere gezdirme yontemi ile egilim degisim tarihleri

belirlenmigtir. Bir kromozomun uygunluk degeri hesaplanirken de genlerindeki

deger kullanilarak BHO yontemi caligtirilmig, bu yontemin verdigi tarihler

ile pencere gezdirme yonteminin verdigi tarihlerin benzerligi o kromozomun

uygunluk degeri olarak degerlendirilmigtir.

Bu iki tarih listesinin benzerligi de 2 parametrenin ¢arpimi ile formiillegtirilmigtir.

[k parametre nokta sayisinin benzerligini, ikinci parametre de noktalarin yakin-

higimi temsil etmektedir.

uygunluk

SB

OF

1-O0OF
SBx — (6.1)
B\I;\O' , eger [BHO| < |P| ise
1— % , eger |P| < |[BHO| <=2 x |P| ise
0 , diger durumlar
g — EnYakin(BHO,g)
= 7]
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SB Nokta sayisi benzerligi

OF BHO yo6ntemi ve Pencere yontemiyle bulunan noktalar arasindaki ortalama
fark

BHO BHO yo6ntemiyle bulunan noktalar
|IBHO| BHO yontemiyle bulunan nokta sayisi
P Pencere yontemiyle bulunan noktalar

|P| Pencere yontemiyle bulunan nokta sayis

EnYakin(BHO, g) BHO yontemiyle bulunan tarihlerden, g’yve en yakin olan
tarih

6.2.1.3 BHO Parametrelerinin Tespit Edilmesi

BHO ile egilim tespitinin ihtiya¢ duydugu parametreler eniyilenmemis, olabilecek
tiim ciftler denenerek en yiiksek uygunlugu veren degerler 1. asamanin sonucu
olarak kabul edilmigtir. Eniyileme yapilmamasinin ilk nedeni, uygunluk fonksi-
yonunun hizlica caligtirilabilmesi ve parametrelerinin alabilecegi degerlerin sinirh
olmasi nedeniyle tiim degerlerin kisa siire i¢cinde denenerek sonuca varilabilmesi-
dir. Diger neden ise GA ve PSE algoritmalarinin bu probleme uygun olmamasidir.
Bir kromozomun gegerli olabilmesi i¢in ilk genin degerinin ikinci genin degerinden
daha kiiclik olmas1 gerekmektedir. GA ve PSE algoritmalar1 popiilasyon iize-
rinde degisiklikler yaptiginda kromozomlar kolayca gecersiz olmaktadir. Gegersiz
kromozomlarin degerleri rastgele tekrar olusturuldugunda her iki algoritmanin
da evrimsel gelisme yapmayip rastgele degerler denedigi goriilmiistiir. Gegersiz
kromozomlarin olugsmasi engellendiginde ise genlerin ug degerlere yaklagmadigi,
en iyi degerlerin uc noktalara yakin olmasi nedeniyle de eniyileme algoritmalarinin
bu degerleri bulamadig1 goriilmiig; sonug olarak da GA veya PSE kullanmak yerine

tiim degerlerin denenerek en uygun degerlerin kullanilmasina karar verilmigtir.
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6.2.2 2. Asama - Alim Satim Sinyallerinin Olusturulmasi

Bu asama 2 seviyeli Korunmali Alim stratejisinin 1. agamasi ile ayni gekilde
gerceklestirilmis, yalnizca egilim tespiti sirasinda 50-200 gibi sabit degerler yerine

1. asamada eniyilenmis olan araliklar kullanilmigtir.

6.2.3 3. Asama - Opsiyon ile Karin Arttirilmasi

Bu asama 2 seviyeli Korunmali Alim stratejisinin 2. agsamasi ile ayni gekilde

gerceklegtirilmigtir.

6.3 2 Seviyeli Opsiyon (Cifti Stratejisi

Aciklanan ilk 2 strateji satig sinyali olugsmasit durumunda portféydeki varliklarin
tamaminin satilip beklenmesini 6nerdigi icin diisme egilimi durumunda daha az
islem yapmaktadir. Fakat opsiyonlar dogalar1 geregi diisme egiliminde de kar elde
edilmesini saglayabilmektedir. Bu tez ¢alismasinin kapsaminda hem diigme hem
de yiikselme egiliminde diizenli bir gekilde kar getirebilecek bir strateji sunulmusg

ve ihtiya¢ duyabilecegi parametrelerin eniyilenmesi saglanmistir.

6.3.1 1. Asama - Egilim Tespiti

Bu agama 3 seviyeli Korunmali Alim stratejisinin 1. agamas: ile ayni gekilde

gerceklestirilmistir.
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6.3.2 2. Asama - Alim Satim Stratejisi

Bu asamada ETF fiyatinin yiikselecegi durumlarda Alim Opsiyonlu Yayihim
Stratejisi, diisecegi durumlarda ise Satim Opsiyonlu Yayilim Stratejisi kullanil-
migtir. Her iki durumda da opsiyonlar hi¢bir zaman satilmamig ve son ana kadar
beklenmigtir. Opsiyonlarin vadeleri geldiginde de ayni algoritma tekrarlanarak
bir opsiyon cifti daha alinip satilmigtir. Egilimin tespit edilmesinde BHO y6ntemi

kullanilmig, ihtiya¢ duydugu parametreler de 1. asamada bulunmsgtur.

6.3.2.1 Kromozom Yapisi

Bir kromozom 6.4 numarah tabloda goriildiigii gibi 5 genden olugmaktadir.

Tablo 6.4: Opsiyon Cifti Stratejisinin Son Agamasinda Kullanilan Kromozom
Yapisi
Gen Alt | Ust | Aciklama
Smir | Siir
diff 10 370 | Kag gilin vadeli opsiyonlar kullanilacak
clstrike | -25 25 | Alimacak Alim opsiyonunun kullanim fiyat1i ETF
fiyvatinin % kag fazlas1 olacak
c2diff 0 20 | Satilacak Alim opsiyonunun kullanim fiyati, alinanin
kullamim fiyatindan % kag fazla olacak
plstrike | -25 25 | Satilacak Satim opsiyonunun kullanim fiyat1 ETF
fiyatinin % kag fazlas1 olacak
p2dift 0 20 | Almacak Satim opsiyonunun kullanim fiyati, satilanin
kullamim fiyatindan % kag fazla olacak

Bir opsiyon alinacaginda ya da satilacaginda arama yapilirken 4 parametre
verilmelidir. Ilk parametre opsiyonun ETF’i dir. Bu caligmada tek seferde
yalniz bir ETF kullanildig1 i¢in bu parametre hem alinacak hem de satilacak
opsiyon icin ayni ve sabittir. Tkinci parametre opsiyonun tiirii yani Alim ya da

Satim olmasidir. Bu parametre de ETF fiyatinin egilimine gore belirlenmektedir;
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yiikselme egiliminde Alma, diigme egiliminde Satma opsiyonlar1 kullanmilmaktadir

ve yine hem alinan hem satilan opsiyon aymni tiirdedir.

3. parametre opsiyonun vadesidir. Bu parametre eniyileme algoritmalar1 tara-
findan bulunmakta ve kromozomlarindaki diff isimli gen ile ifade edilmektedir.
diff degeri 10 ile 370 arasinda bir degerdir ve opsiyonun son kullanma tarihinin
bugiinden ka¢ giin sonra olmasi istendigini gdstermektedir. Hem alinacak hem

satilacak opsiyon ic¢in bu deger aynidir.

4. ve son parametre ise opsiyonun strike degeridir. Bu deger ETF’in egilimine
gore alinacak ve satilacak opsiyon icin ETF’in o gilinkii degeri iizerinden
kromozomlarda bulunan cistrike, c2diff, p1strike ve p2diff isimli genler yardim

ile hesaplanmaktadar.

6.3.2.2 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, her giin asagida belirtilen adimlara gore yapilan alim-satim

islemleri sonucu olusan Sharpe orani degerine esittir:

1. Eger portfoyde vadesi dolmamig opsiyon bulunuyorsa sonraki giin igin 1.

adimdan tekrar baglanir.
2. ETF’in giincel fiyat1 bulunur (price).
3. ETF’in 1. asamada bulunan araliklardaki BHO degerleri hesaplanir.

4. Kisa aralikh BHO degeri daha biiyiikse fiyatin yiikselme egiliminde oldugu,

degilse diigme egiliminde oldugu kabul edilir

5. Eger fiyat yiikselme egilimindeyse Alim Opsiyonlu Yayilim Stratejisi'ne su
sekilde baglanir:
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(a) Alinacak olan opsiyonun kullanim fiyat1 gu sekilde hesaplanir:

price x (100 + clstrike)
100

lower Strike =

(b) Vadesi diff giin olan, kullamm fiyat1 lowerStrike olan ve primi en az
1$ olan! bir opsiyon aranir ve alinacak opsiyon (optionToBuy) olarak

atanir.
(c) Eger opsiyon bulunamazsa sonraki giin i¢in 1. adima doniiliir.

(d) Satilacak opsiyonun kullamim fiyati (higherStrike), alinacak olanin
kullanim fiyat1 (optionToBuy.strike) iizerinden su sekilde hesaplanir:

optionToBuy.strike x (100 + c2dif f)

higher Strike =
tgherStrike 100

(e) Vadesi diff giin olan, kullanim fiyat1 higherStrike olan ve primi en az
1$ olan bir opsiyon aranir ve satilacak opsiyon (optionToSell) olarak

atanir.

6. Eger fiyat diisme egilimindeyse Satim Opsiyonlu Yayilim Stratejisi'ne su
sekilde baglanir:
(a) Satilacak opsiyonun kullamim fiyati su sekilde hesaplanir:

price x (100 + plstrike)
100

lower Strike =

(b) Vadesi diff giin olan, kullamm fiyat1 lowerStrike olan ve primi en az
1$ olan bir opsiyon aranir ve satilacak opsiyon (optionToSell) olarak

atanir.

(c) Eger opsiyon bulunamazsa sonraki giin i¢in 1. adima dondiliir.

10.01$ prim 6denerek alinmig bir opsiyonun fiyatinin 5%’a ¢ikmasi imkansiz degildir. Cok
fazla zarara yol acan bir ¢dziim aday1 bu sekilde birkag iglem yaptiginda en iyi ¢oziim aday:
olarak ortaya cikabilir. Fakat test verisi {izerinde ayni islemi yapamayabilecegi i¢in kotii sonuclar
¢ikartacaktir. Bu nedenle 1$’dan ucuz primli opsiyonlarin alinmasi engellenmigtir.
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(d) Almmacak opsiyonun kullanim fiyati (higherStrike), satilacak olanin
kullamm fiyat1 (optionToSell.strike) {izerinden gu sekilde hesaplanir:

optionToSell.strike x (100 + p2dif f)

higherStrike =
tgherStrike 100

(e) Vadesi diff giin olan, kullamim fiyat1 higherStrike olan ve primi en az
1$ olan bir opsiyon aranir ve alinacak opsiyon (optionToBuy) olarak

atanir.

7. Eger satilacak opsiyon ya da alinacak opsiyon bulunamamigsa sonraki giin

icin 1. adima dondiliir.

8. Alimacak opsiyonun priminden satilacak opsiyonun primi c¢ikartilarak 1

birim iglemin maliyeti hesaplanir.

9. Portféyde bulunan paranm %10’u?, 1 birim islemin maliyetine béliinerek

kac birimlik ig yapilacagi hesaplanir.

10. Bir onceki adimda bulunan deger kadar optionToSell satilir, ayn1 miktarda

optionToBuy alinir.

11. Sonraki giin i¢in 1. adima déniiliir.3

2Yayilma Stratejilerinde yatirilan paranin tamammim kaybedilme ihtimali bulunmaktadir.
Bu nedenle eldeki paranin tamamiyla iglem yapilmamig, her seferinde paramin %10’u riske
edilmigtir.

3Alinan opsiyonlarin vadeleri dolana kadar beklenmektedir. Vadeleri dolduklarinda eger
kullanilabilir durumdalarsa (alinan opsiyon kirdaysa, satilan opsiyon zarardaysa) otomatik
olarak kullanmildiklari, degillerse silindikleri i¢in algoritma adimlarinda bahsedilmemigtir.
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7. SONUCLAR

Bu béliimde, tez calismasi kapsaminda Alin Opsiyonlu Yayilma Stratejisi
ve Satim Opsiyonlu Yayilma Stratejisi'nin birlegtirilmesiyle olugturulan yeni
stratejiyle ilgili olan tiim sonuclarin detaylary; karsilagtirma amaciyla kullanilan
2 seviyeli ve 3 seviyeli Korunmali Alim stratejilerinin ise yalnizca sonuclar

gosterilmigtir.

Onerilen stratejinin sonuclari al-ve-tut yontemiyle ve Korunmali Alm stra-
tejileriyle kargilagtirilmigtir. GA ve PSE algoritmalariyla elde edilen sonuclar
da birbirleriyle karsilagtirilmigtir. 5 ETF’in sonuclarinin ortalamasi alinarak

stratejinin nihai sonucunun gosterilmesi amaglanmigtir.

GA ve PSE algoritmalar: 5’er kez 100 iterasyonu bitirecek gekilde caligtirilmisg,
egitim verisi {lizerinde en iyi Sharpe orani degerini veren coziimler segilerek

tablolarda gosterilmigtir.

Her ETF ic¢in kullanilan egitim verisinin tarih araligi ve test verisinin tarih aralhig:

7.1 numaral tabloda goriilebilir.

Tablo 7.1: Egitim ve Test Tarih Araliklar

ETF | Egitim Baglangic | Egitim Bitis | Test Baglangic | Test Bitis
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 Edilmis

Sonuclari

7.1.1 2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Sonucglari
7.1.1.1 1. Asama Sonuclari

Bu baglikta daha &nce detaylariyla agiklandigi gibi RSI gostergesinin ihtiyag
duydugu parametrelerin, uygunluk fonksiyonu olarak Sharpe orani degerinin
kullanilmasiyla elde edilen sonuglar1 gosterilmigtir. GA sonuglar1 7.2 numaral,

PSE sonuclar: da 7.3 numarali tablodan incelenebilir.

Tablolarda kullanilan kisaltmalar su sekildedir:

ETF Islemler sirasinda kullanilan ETF.
DAU, DAE, DSU, DSE, YAU, YAE, YSU, YSE igin;

flk harf (D/Y) Diisen/ Yiikselen Egilimde.
ikinci harf(A/S) Alm Satim Isleminde.
Ugiincii Harf(U/E) Donem Uzunlugu/Esik Deger.

Ornegin DAU: Diisme egiliminde alm sinyali icin RSI hesaplanirken

kullanilacak olan dénem uzunlugu.
ESR Egitim verisinde olusan Sharpe orani.
EYK Egitim verisinde olusan yillik ortalama kar.
TSR Test verisinde olusan Sharpe orani.

TYK Test verisinde olusan yillik ortalama kar.
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Tablo 7.2: 2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Ilk Asamasinin GA ile

Eniyilenmesinin Sonuclari

ETF | DAU | DAE | DSU | DSE | YAU | YAE | YSU | YSE | ESR | EYK | TSR | TYK
DIA | 7 | 2555 | 9 | 83,09 2591 | 2 | 89,99 | 0,81 | 4,88 | -0,41 | -10,14
TWM | 10 | 0,8 | 10 | 8351 24,83 | 10 | 77,19 | 0,87 | 18,76 | -0,15 | -4,54
SPY | 12 | 550 | 13 | 89,49 12,07 | 12 | 72,67 | 1,35 | 8,02 | 1,31 | 34,14
XLE | 5 | 2133 | 4 | 7448 1720 | 6 | 81,24 | 0,95 | 12,59 | -0,24 | -8,63
XLF | 3 2,74 | 12 | 98,82 25,14 | 3 | 88,51 | 0,75 | 7,23 | 0,58 | 24,72

Co| Ut N N2| O

Tablo 7.3: 2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Ilk Asamasinin PSE ile

Eniyilenmesinin Sonuclari

ETF | DAU | DAE | DSU | DSE | YAU | YAE | YSU | YSE | ESR | BYK | TSR | TYK
DIA | 2 | 12,19 | 12 | 74,40 2127 | 2 | 83,10 | 0,92 | 4,66 | -0,27 | 7,15
TWM | 2 | 19,23 | 6 | 8,70 25,87 | 9 | 77,82 | 1,09 | 18,16 | -0,06 | -2,28
SPY | 3 | 605 | 9 | 8339 28,77 | 12 | 72,67 | 1,35 | 8,02 | 1,04 | 42,92
XLE | 5 | 26,2 | 2 | 86,43 2,87 | 4 | 94,00 | 1,04 | 11,35 | -0,28 | -9,63
XLF | 12 | 2824 | 12 | 92,36 20,16 | 5 | 80,26 | 1,00 | 882 | -0,55 | -25,54

Y | DN =~ =1

7.1.1.2 2. Asama Sonuglari

1. Asamada elde edilen RSI parametreleriyle alim satim sinyalleri olugturularak
Korunmali Alim stratejisi uygulanarak bu stratejinin ihtiya¢c duydugu paramet-
reler de eniyilenmistir. GA ile yapilan eniyileme sonuclart 7.4 numaral, PSE ile

yapilan eniyileme sonuglari ise 7.5 numarali tabloda goriilebilir.

Tablolarda kullanilan kisaltmalar su gsekildedir:

ETF Islemler sirasinda kullanilan ETF.

diff Kag giin vadeli opsiyon alinacak?

strike Opsiyonun kullamim fiyat:1 ETF’in o giinki degerinden % kag fazla olacak?
ESR Egitim verisinde olusan Sharpe orani.

EYK Egitim verisinde olusan yillik ortalama kar.

TSR Test verisinde olusan Sharpe orani.

TYK Test verisinde olugan yillik ortalama kar.
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Tablo 7.4: 2 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Ikinci Asamasinin GA ile
Eniyilenmesinin Sonuclari

ETF | diff | strike | ESR | EYK | TSR | TYK
DIA | 13 | 2499 | 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 Korunmali Alim Stratejisinin Ikinci Asamasmim PSE ile
Eniyilenmesinin Sonuclari

ETF | diff | 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 Korunmali Alim Stratejisi Sonuglari
2 seviyeli Korunmali Alim stratejisinde egilim tespiti icin 50 giinlii BHO ile 200
giinliikk BHO karsilagtirilmaktadir. Bu ¢aligmanin 1. seviyesinde bu parametrelerin

alabilecegi tiim degerler denenerek en iyi sonucu veren c¢ift secilmig, diger

agamalarda kullanilmigtir.

7.1.2.1 1. Asama Sonucglari

Her ETF igin egilim tespitinde kullanilabilecek en iyi deger ¢ifti 7.6 numaral
tablodaki gibi bulunmusgtur.
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Tablo 7.6: ETF’lerin Egilim Tespitinde Kullanilacak Uzun Aralik ve Kisa Aralik
Degerleri

ETF | Kisa Aralik | Uzun Arahk
DIA 8 22
IWM 8 21
SPY 7 24
XLE 14 25
XLF 9 17

7.1.2.2 2. Asama Sonuglari

1. Agamada bulunan degerlerin egilim tespitinde kullanilarak RSI parameterleri-

nin GA ile eniyilenmesi sonucunda olusan degerler 7.7 numarali tabloda, PSE ile

elde edilen degerler ise 7.8 numarali tabloda listelenmigtir.

Tablo 7.7: 3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin ITkinci Agsamasinin GA ile
Eniyilenmesinin Sonuclari
ETF | DAU | DAE | DSU | DSE | YAU | YAE | YSU | YSE | ESR | EYK | TSR | TYK
DIA | 8 | 23,12 | 6 | 7453 | 6 | 2521 | 4 | 71,29 | 0,97 | 6,76 | -0,05 | -1,27
TWM | 8 335 | 7 | 71,27 | 3 |2938| 3 | 89,66 | 092 | 16,53 | 0,48 | 10,20
SPY | 7 | 2525 7 | 7261 | 7 | 2939 5 | 74,25 | 0,86 | 10,98 | 0,69 | 8,09
XLE | 8 | 12,00 | 7 | 7800 | 7 | 2984 | 4 | 71,35 | 0,95 | 9,11 | -0,10 | -4,78
XLF | 4 654 | 10 | 98,78 | 7 | 2864 | 4 | 74,26 | 0,94 | 9,97 | 0,05 | -1,58
Tablo 7.8: 3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin lkinci Asamasinin PSE ile
Eniyilenmesinin Sonuclari
ETF | DAU | DAE | DSU | DSE | YAU | YAE | YSU | YSE | ESR | EYK | TSR | TYK
DIA | 8 | 2446 | 14 | 81,94 | 6 | 17,34 | 2 | 7590 | 1,13 | 6,25 | 0,05 | 0,99
TWM | 13 | 1420 | 7 | 70,37 | 3 | 809 | 7 | 73,96 | 1,04 | 15,14 | 0,58 | 11,41
SPY | 4 | 2455 | 13 | 73,54 | 2 7,06 | 6 | 72,49 | 0,58 | 9,29 | 0,86 | 34,08
XLE | 13 | 18,06 | 8 | 96,02 | 7 | 2967 | 8 | 72,50 | 1,31 | 16,03 | -0,08 | -1,91
XLF | 5 9,27 | 10 | 70,26 | 2 | 24,09 | 5 | 9648 | 1,038 | 15,02 | -0,50 | -25,98
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7.1.2.3 3. Asama Sonuclari

2. Agamada elde edilen RSI parametreleriyle alim satim sinyalleri olugturularak
Korunmali Alim stratejisi uygulanarak bu stratejinin ihtiyac duydugu paramet-

reler de eniyilenmistir. GA ile yapilan eniyileme sonuclart 7.9 numarali, PSE ile

yapilan eniyileme sonuglar: ise 7.10 numaral tabloda goriilebilir.

Tablo 7.9: 3 Seviyeli Korunmali Alim Stratejisinin Son Agamasinin GA ile

Eniyilenmesinin Sonuglari

ETF | diff | strike | BSR | 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
XLE | 13 | 9,08 | 0,49 | 24,76 | 0,21 | 15,04

Tablo 7.10: 3 Seviyeli Korunmali
Eniyilenmesinin Sonuclari

Alim Stratejisinin Son Agamasinin PSE ile

ETF | diff | 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 Cifti Stratejisi Sonucglari

7.1.3.1

Bu asama 3 Seviyeli Korunmali Alim stratejisinin ilk agsamasiyla ayndir.

1. Asama Sonuclari

7.1.3.2 2. Asama Sonuclari

1. Asamada elde edilen parametreler egilim tespitinde kullanilmig, yiikselme
egiliminde Alim Opsiyonlu Yayilma Stratejisi, diisme egiliminde ise Satim

Opsiyonlu Yayilma Stratejisi uygulanmigtir. Uygunluk fonksiyonu olarak da

Sharpe orani kullanilmigtir.

Tablo 7.11: Opsiyon Cifti Stratejisinin GA ile Eniyilenmesinin Sonuclar

ETF | clstrike | c2diff | plstrike | p2diff | diff | 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 | 2325 | 1849 | -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 Cifti Stratejisinin PSE ile Eniyilenmesinin Sonuclari

ETF | clstrike | c2diff | plstrike | p2diff | diff | ESR | EYK | TSR | TYK
DIA | 11,75 | 0,38 | 9.43 | 19,40 | 115 | 0,43 | 31,43 | 0,20 | 16,48
SPY | 4,47 | 020 | -18,47 | 19,70 | 33 | 0,35 | 50,19 | 0,11 | 18,57
IWM | 907 | 0,64 | -15,64 | 19,68 | 74 | 0,13 | 56,09 | 0,00 | 26,44
XLE | -5,33 | 1811 | -23,26 | 18,75 | 102 | 0,26 | 7,91 |-0,04 | -3,03
XIF | -3,40 | 3,20 | 212 | 12,00 | 115] 0,18 | 11,76 | 0,08 | 15,23
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7.2 Stratejilerin Karsilastirilmasi

Bu boliimde 3 farkli strateji ile elde edilen 5 ETF’in sonuclarinin ortalamalar
birbirleriyle ve al-ve-tut yonteminin ortalamasiyla kargilagtirilmigtir. Tablolar GA

ve PSE i¢in ayn ayr olugturulmustur.

Tablo 7.13: GA ile Eniyilenmig Stratejilerin Sonug¢larimin Kargilagtirilmasi
Yontem 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 Cifti | 0,24 | 31,37 | 0,07 | 18,30

Tablo 7.14: PSE ile Eniyilenmis Stratejilerin Sonuclarinin Karsgilagtirilmasi
Yontem 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 Cifti | 0,27 | 31,49 | 0,09 | 14,74

7.3 Ornek Islem Listeleri ve Istatistikler

Bu baghkta TWM opsiyonlariyla yapilan iglemler listelenmis, portfdy degeri
grafikle gosterilmig ve istatistikler acgiklanmigtir. Veriler kullanilan eniyileme
algoritmasina gore (GA/PSE) ve veri tiirlerine gore (egitim/test) ayrilmigtr.
Diger 4 ETF’in (DIA, SPY, XLE, XLF) sonuglar1 Ekler boliimiinde incelenebilir.

7.3.1 Yapilan Iglemlerin Listesi

7.15, 7.16, 7.17 ve 7.18 numarali tablolarda Genetik Algoritma ve Parcacik

Siiriisii Eniyilemesi yontemleri kullanilarak egitim ve test verileri iizerinde yapilan
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islemlerin listeleri bulunmaktadir. Bu tablolardaki bagliklar ve agiklamalar: su
sekildedir:

Baslangi¢ Tarihi Opsiyonlardan birinin alinip digerinin satildigi yani iglemin

basladig: tarih.

Baglangic Gideri Baglangicta aliman opsiyon i¢in harcanan para miktari (6de-

nen prim).

Basglangi¢c Geliri Baglangicta satilan opsiyon karsiliginda alinan para miktar

(alman prim).

Bitis Tarihi Alinan opsiyonlarin vadesi. Opsiyonlardan kullanilabilir durumda

olan(lar)in kullamlarak iglemin sonlandirildig tarih.

Bitis Geliri Baglangicta alinan opsiyonun son durumda kullanilmasiyla elde

edilen para miktari.

Bitis Gideri Baglangicta satilan opsiyonun alici tarafindan kullanilmasi nede-

niyle kaybedilen para miktari.
Kar Islem icindeki tiim gelirlerin toplaminin giderlerin toplamindan fark.

Kar Orami Kar'in baglangicta gereken miktara (alinan opsiyonun maliyetinin

satilan opsiyonun gelirinden farki) orani.
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Tablo 7.15: GA Kullamilarak IWM Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerin Listesi
Baglangic Bitis Kar
Tarih Gider | Gelir Tarih Gelir | Gider Kar | Orani
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 Kullanilarak TWM Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerin Listesi
Baslangic Bitis Kar
Tarih Gider | Gelir Tarih Gelir | Gider Kar | Orani
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 Kullanilarak IWM Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerin Listesi
Baslangic Bitis Kar
Tarih Gider | Gelir Tarih Gelir | Gider Kar | Oran
2002-02-08 | 12533 | 2536 | 2002-05-20 | 84268 | 61888 | 12384 124
2002-05-20 | 13503 | 2272 | 2002-08-19 | 94789 | 75839 | 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 Kullamlarak IWM Opsiyonlariyla Test Verilerinde Yapilan
Islemlerin Listesi

Baglangic Bitis Kar

Tarih Gider | Gelir Tarih Gelir | Gider Kar | Orani

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 Grafikleri

Bu boliimde GA ve PSE algoritmalariyla Egitim ve Test verisi iizerinde IWM
opsiyonlariyla yapilan islemler sirasinda portféyde bulunan para miktarinin

zamana baglh degisimi ayr1 ayr1 gosterilmigtir.
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Sekil 7.1: GA Kullamlarak IWM Opsiyonlariyla Egitim Verilerinde Yapilan
Islemlerde Olugan Portfoy Grafigi
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7.3.3 Istatistikler

Yapilan iglemler sonucunda ortaya cikan istatistikler 7.19 numarali tabloda

gosterilmigtir. Istatistiklerin aciklamalar su sekildedir:

Toplam Kar (%) Veri aralhigmin bagindan sonuna kadar gecen siiregte elde

edilen toplam kardir.

Yillik Ort. Kar (%) 1 senede ortalama olarak elde edilen kardir. Toplam Kar
izerinden faiz hesabi ile cevrilmigtir. Stratejinin farkli uzunluklardaki
veri araliklarinda ¢aligtirilmasi durumunda Toplam Karin kargilagtirilmasi

uygun olmadigi i¢in hesaplanmigtir.

i§lem Sayis1 Veri araliginda toplamda yapilan islem sayisidir. Bir opsiyon

ciftinin alinip beklenmesi 1 iglem olarak kabul edilmigtir.

Yillik Ort. i§1em Sayis1 1 yilda yapilan ortalama iglem sayisidir. Farkli uzun-
luktaki veri araliklarinda yapilan iglemlerin kargilagtirilabilmesi icin iglem
sayisinin veri araliginin yil cinsinden uzunluguna bdliinmesiyle hesaplan-

migtir.

Pozitif Islem Oram (%) Yapilan islemlerin % kacinin gelir getirdigini goster-

mektedir.

Ortalama Iglem Kar1 (%) 1 islemde ortalama olarak elde edilen kérdir. Tiim

islemlerin ortalama karlarinin aritmetik ortalamasina esittir.
Ortalama Iglem Siiresi 1 islemin ortalama kac giin siirdiigiinii gostermektedir.

Maks. Islem Kar1 (%) Islemler arasinda en yiiksek karn getiren iglemin kér

oranidir.

Maks. i§lem Zarar1 (%) Islemler arasinda en yiiksek zarara sebep olan iglemin

zarar oramidir. Yiiksek olmasi riskin de yiiksek oldugunu gosterir. Islemler-

n_n

den hicbirinin zarar olusturmamasi durumu ile ifade edilmistir.
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Min. Portféy Degeri Opsiyon islemleri arasinda eldeki paranin ulagtigi en

diigiik degeri gosterir.

Maks. Portféy Degeri Opsiyon islemleri arasinda eldeki paranin ulagtigi en

biiyiik degeri gosterir.

Tablo 7.19: IWM Opsiyonlariyla Yapilan Islemlerin Istatistikleri

Genetik Algoritma

Parcacik Siiriisii Eniyileme

Egitim Test Egitim Test
Toplam Kar (%) 753,78 199,37 782,52 101,87
Yillik Ort. Kar (%) 55,04 44,22 56,09 26,44
Islem Sayisi 14 10 13 10
Yillik Ort. Islem Sayisi 2,86 3,34 2,66 3,34
Pozitif Islem Orani (%) 100 90 100 70
Ortalama Iglem Kan (%) 167,71 122,67 184,87 82,69
Ortalama Islem Siiresi 93 86 103 92
Maks. Iglem Kar (%) 314,63 347,76 308,16 347,76
Maks. Iglem Zaran (%) - 100 - 100
Min. Portfoy Degeri ($) 100000 100000 100000 100000
Maks. Portfoy Degeri ($) | 853776,86 | 313864,65 | 832518,66 235160,66
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8. YORUMLAR VE TARTISMA

Bu boéliimde elde edilen sonuclar yorumlanmis, eksiklikler ve gelecekte yapilabi-

lecek caligmalar aciklanmigtir.

8.1 Stratejilerin Karsilagtirilmasi

7.13 ve 7.14 numaral tablolardan goriilebilecegi gibi test verisinde en yiiksek kari
bu caligmada 6nerilen strateji getirmektedir. Sharpe orani degerleri ise Korunmali
Alim stratejisinden diisiik cikmaktadir. Onerilen metot sadece opsiyonlarla islem
yaptigl icin daha riskli olmaktadir. Bu nedenle Sharpe orani degeri diger
stratejilere gore daha diisiik ¢cikmaktadir. Korunmali Alim stratejisinde ETFE ve
opsiyon birlikte kullanildig1 icin hareketler daha risksiz olmakta, keskinlik orami

degeri daha iyi (yliksek) ¢ikmaktadir.

8.2 Eniyileme Yontemlerinin Karsilagtirilmasi

Tablo 7.11 ve Tablo 7.12 incelendiginde bu iki algoritmanin parametreler igin
genellikle farkli degerler verse de egitim verisi iizerinde ¢ok yakin kar degerleri
olugturdugu goriilmektedir. Bu, ayni1 sonucun farkl parametrelerle olusturulabi-
lecegini ve iki algoritmanin bu sonuca ulasabildigini gostermektedir. Test verisi
sonuclar1 incelendigindeyse elde edilen sonuclarin farkli oldugu goriilmektedir.
Egitim verisi {izerinde bulunan parametrelerin farkli olmasi nedeniyle bu beklenen

bir durumdur.
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Tablo 7.13 ve Tablo 7.14 incelendigindeyse opsiyon cifti stratejisinin ortalama
sonuclarmin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Bu sonuclara goére bu
problemin her iki algoritma icin de uygun sekilde modellenebildigi ve basarili

sonuglar elde ettigi soylenebilir.

8.3 Istatistiklerle Ilgili Yorumlar

7.19 numaral tabloda goriilebilecegi lizere GA ve PSE egitim verisi {izerinde
benzer istatistikler olusturmaktadir. Bu, yaklagik ayni sonucu veren 1’den fazla
¢oziim aday1 oldugunu, GA ve PSE’nin ayni sonucu olugturmasa da yakin sonuglar
olugturan ¢6ziim adaylarini bulabildiklerini gdstermektedir. Parametreler igin
farkli degerler bulmalari, iki algoritmanin test verisi {izerinde farklh sonuclar

olugturmasina sebep olmustur.

Test verisinde daha kotii sonuglar gosteren PSE algoritmasinda bile yillhik
ortalama %26 kar getirdigi goriilmektedir. Islemlerin %70’inin kér getirmesi,

tutarh oldugu seklinde yorumlanabilir.

Diger taraftan en yiiksek zarar orani %100 ¢ikmaktadir. Yayilma Stratejilerinde
yatirilan paranin tamaminin kaybedilme ihtimali bulunmaktadir. Bu sonug, her
seferinde riske edilecek miktarin seciminin 6nemini géstermektedir. Oranin yiiksek

olmasi durumunda tek islemde kaybedilecek para miktar1 da cok yiikselecektir.

Tek iglemde elde edilmis maksimum kar ise her iki algoritma sonuglarinda da test
verisinde egitim verisinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durumun, test
verisindeki oynakhigin farkli olmasindan kaynaklandigi diigiiniilmektedir. Yillik

ortalama islem sayisinin yiiksek olmasi da bu diisiinceyi desteklemektedir.
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Portféytin minimum degerinin baslangic degeri olan 100000$’1n altina hic¢ inmedigi
goriilmektedir. Bu da stratejinin zarara gecirmedigini, arka arkaya zarar olustur-
madigini, tutarli oldugunu gostermektedir. Ayni sonug ilgili grafiklerde de agik¢a

goriinmektedir.

8.4 Eksiklikler ve Coziim Onerileri

Bu baghk altinda, caligma kapsaminda geligtirilen modelin eksiklikleri ve bu ek-

sikliklerin gelecek calismalarda nasil giderilebilecegine dair fikirler paylagilmigtir.

8.4.1 ETF Secimi

Yapilan eniyilemeler sirasinda model her ETF icin ayr1 ayr1 caligtirilmigtir. Bunun
yerine hangi durumda hangi ETF’lerin kullanilacagi da eniyilenebilir. Tek bir
ETF yerine birden fazla ETF’in kullanilmasi1 ETF’lere 6zel durumlarin etkisini de
azaltacaktir. ETF’lerin nasil segilecekleri, iyi getiri sagladiklar: anlardaki teknik
analiz gostergeleri incelenerek uzman yardimiyla modellenebilir, ya da Yapay Sinir

Aglar, Genetik Programlama gibi yontemlerle bulunabilir.

8.4.2 Strateji Sec¢imi

Bu calismada ve kargilagtirilan stratejilerde yalmizca Korunmali Alim, Alim
Opsiyonlu Yayilma Stratejisi ve Satim Opsiyonlu Yayilma Stratejisi kullanilmigtar.
Oynaklik, egilim, egilimin derecesi gibi bilgilere gore kullanilabilecek pek ¢ok
opsiyon stratejisi bulunmaktadir. Farkli gostergelere gore daha fazla strateji
arasindan se¢im yapilabilir, ya da strateji seciminin de eniyilenmesi iizerine

calisilabilir.
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8.4.3 Parametre Degerlerinin Hesaplanmasi

Bu calismada eniyilenen parametrelerin tiimii icin sabit degeler bulunmaktadir.
Fakat farkli dénemler icin farkli degerlerin kullanilmasi daha iyi olabilir. Ornegin
egilime gore RSI i¢in farkli donem araliklar: ve esik degerler kullanmak bagarimi
arttirmigtir. Bu daha da ileriye gotiiriilerek tiim parametrelerin Genetik Prog-
ramlama ile ya da Yapay Sinir Aglar ile formiilleri ¢ikartilabilir, her an en uygun

parametre degeri hesaplanip kullanilabilir.

8.4.4 Egilim Tespiti

Gelistirilen modelde yalnizca 2 egilim kullanilmaktadir: diisme ve yiikselme.
Fiyatin sabit gitme egilimi goéz ardi edilmigtir. Bu durumda kullanilabilecek
opsiyon stratejileri de bulunmaktadir. Ayrica egilimin derecesi de (¢ok diigecek,
az yiikselecek vb) olciilmemektedir. Sabit fiyat egiliminde oldugu gibi, egilimin
derecesine gore de farkh stratejiler bulunmaktadir. Egilim tespitinin geligtirilmesi

sonucunda daha fazla strateji modele eklenerek bagarim daha da arttirilabilir.

Egilim derecesinin tespiti i¢in son egilim degisim noktasindan giincel giine
cizilecek dogrunun egimi kullanilabilir. Giinliik sert hareketlerden etkilenmemesi
icin son degisim noktasi yerine yakin bir araligin ortalama degerine cizilecek

dogrunun egimi daha iyi sonuglar alinmasini saglayabilir.

67



8.4.5 Fiyatlarin Egiliminden Arindirilmasi

RSI gibi teknik analiz gdstergeleri, egilimden arindirilmis fiyatlar! iizerinden
hesaplandiginda daha dogru sonuglar vermektedir. Bir 6nceki maddede anlatildigi
gibi egilimin derecesi giinliik olarak bulunabilirse fiyat egilimden bagimsiz hale

getirilebilir ve bagarim arttirilabilir.

8.4.6 Komisyonlar ve Faiz Getirisi ile Karsilagtirma

ETF ve opsiyonlar alimip satilirken herhangi bir komisyon kesintisi yapilmamigtir.
Opsiyonlarin alig-satis fiyatlar arasindaki fark iglem masrafi olarak kabul edilmis,

komisyonlar ¢ok diisiik olduklar: i¢in goz ardi edilmislerdir.

Sharpe orani formiiliinde '"risksiz faiz getirisi" de bulunmaktadir. Bu oran
paranin hig riske atilmadan mevduat hesabina yatirilmasiyla elde edilebilecek
kan ifade etmektedir. Gercek karin hesaplanmasi igin elde edilen kardan bu
getirinin ¢ikartilmas: gerekmektedir. Yapilan calismada risksiz faiz getirisi 0 kabul

edilmigtir.

Gelecek caligmalarda bu giderlerin de hesaba katilmasi gercek hayata daha yakin

bir ortamda egitim ve test yapilmasini saglayacaktir.

'ETF fiyatinin giinliik %0.4 artma egiliminde oldugu bilinirken, fiyat1 100$ olan bir ETF
ertesi giin 101$ olursa teknik analiz gostergeleri formiillerinde fark 1$ degil 0.6$ kullamildiginda
gostergeler daha iyi yonlendirmektedir. Bu igleme fiyatin egilimden arindirilmas: denmektedir.
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