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OZET

lletisim teknolojilerindeki ilerleme ve borsalarin dijitallesmesi, piyasalara erisim
maliyetlerini azaltmistir. Son yillardaki 6nemli gelismelerden bir tanesi de, yatirimcilarin veri
isleme hizini artiran, ticaret stratejilerinin uygulama maliyetini azaltan ve menkul kiymet
ticaretini hizlandiran algoritmik ticarettir. Alim satim algoritmalari, tim alim satimlarin
biiylik cogunlugunu ytriitebilme potansiyeline sahip oldugundan sermaye piyasalarda bir
devrim yasanmaktadir. Algoritmik ticaret uygulamalarinin, piyasa verimsizliklerini ortadan
kaldiraraksermaye piyasalarinin daha etkili ve verimli calismasina yardimci olacagl
diisiiniilmektedir. Bu ¢alismada, basit hareketli ortalama genetik algoritma kullanilmistir.
Algoritma kisa ve uzun vadeli (pozisyon) farkh senaryolarda tasarlanan BIST 30 endeks
portfoyiine yapilan bir yatirnma wuygulanmistir. Genetik algoritmanin uygulamasinin
sonucunda yatirnmin farkli senaryolardaki getirileri ve performanslar1 analiz edilmistir.
Arastirmamn sonuclarina gére; BIST 30 endeks portféyiine yapilan farkh senaryolardaki
yatirimlarda benzer veya farkli SMA genetik algoritmalar kullanilarak farkli oranlarda pozitif
veya negatif getiriler elde edilebilmektedir. Elde edilen sonuclar, BIST 30 endeks portfoyiiniin
satin alinmasna ve elde tutulmasina uygulanan algoritmik ticaret islemlerinin normal ticaret

islemlerine gore daha iyi getiriler ve performanslar saglayabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kavramlar: Algoritmik ticaret, Basit hareketli ortalama, Genetik algoritma.
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ABSTRACT

Advances in communication technologies and digitalization of stock markets have reduced
the costs of accessing the markets. One of the important developments in recent years is
algorithmic trading, which increases the speed of data processing by investors, reduces the
cost of implementing trading strategies and accelerates the trading of securities. Trading
algorithms have the potential to handle the vast majority of all trades, which has
revolutionized the capital markets. It is thought that algorithmic trading applications will
help capital markets work more effectively and efficiently by eliminating market
inefficiencies. In this study, a simple moving average genetic algorithm was used. The
algorithm has been applied to an investment in the BIST 30 index portfolio designed in
different short-term and long-term (position) scenarios. As a result of the application of the
genetic algorithm, the returns and performances of the investment in different scenarios
were analyzed. According to the results of the research; In investments made in the BIST 30
index portfolio in different scenarios, positive or negative returns at different rates can be
obtained by using similar or different SMA genetic algorithms. The results show that
algorithmic trading transactions applied to the buying and holding of the BIST 30 index

portfolio can provide better returns and performances than normal trading transactions.

Key Terms: Algorithmic trading, Simple moving average, Genetic algorithm.
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GIRIS

Finansal sektorde dijital doniislimii saglayan belirli yeteneklerin gelistirilmesi, rekabet
edebilirligin ve siirdirilebilirligin saglanmasi i¢cin en 6nemli problemlerden biri haline
gelmistir. Cagimizda, finansal kuruluslarin siirdiirtlebilirligi, glincel is ¢oziimleri gerektiren
cagdas teknolojiler sebebiyle yoneticilerin ve profesyonellerin degisen seviyelerde
yeteneklere ve altyapilara sahip olmalarini gerektirmektedir. Finansal teknoloji firmalarinin
finansal hizmetler sektoriindeki pozisyonu kiiresel boyutlara ulasmis, ¢esitlenmis ve hizla
biiyiimektedir. Bu biiyiiyen dijital yenilikler cercevesinde sirketlerin geleneksel finansal
hizmet saglayicilarla miinasabetleri artik yalnmzca rekabetgci iliskiler boyutunda degil, aym

zamanda isbirlikgi ve ortaklik iliskileri diizeyinde de yiirtitiilmektedir.

Teknolojik degisiklikler, finansal varliklarin islem gérme seklinde devrim yaratmistir. Emir
girisinden araci kuruma ve borsaya kadar ticaret siirecinin her adimi artik son derece
otomatiktir ve aracilarin maruz kaldig1 maliyetleri 6nemli 6l¢lide azaltmaktadir. Teknoloji,
ticaret rekabetlerini ve maliyetlerini azaltarak, daha verimli risk paylasimini saglama, riskten
korunmay1 kolaylastirma, likiditeyi iyilestirme ve fiyatlar1 daha verimli hale getirme
potansiyeline sahiptir. Bu kazanimlar sonug olarak firmalarin sermaye maliyetini azaltabilir.
Algoritmik ticaret bu genis kapsamli teknolojik degisimin carpici bir 6rnegidir. Pek ¢ok piyasa
katilimcisi artik, belirli ticaret kararlarini otomatik olarak almak, emirleri gobndermek ve bu
emirleri gonderildikten sonra yonetmek icin yaygin olarak bilgisayar algoritmalarina dayali
algoritmik ticareti kullanmaktadir (Hendershott vd., 2011, s. 1).

Finansal piyasalardaki teknolojik gelismeler arasinda, algoritmik ticaret belki de giinlimiiziin
en 6nde gelen devrimi niteligindedir. Algoritma, girdi degerlerini ¢ikt1 degerine doniistiirmek
icin hesaplamalari kullanan kesin bir adim plani olarak tanimlanabilir Bireysel veya kurumsal
yatirimcilar adina hisse senedi satin almaya veya satmaya tamamen 6zerk olarak karar veren
bu hesaplama algoritmalar1 hisse senedi piyasalarindaki arz ve talebi etkilemekte, 6nemi
giderek artmaktadir. Algoritmik ticarete yonelecek piyasa hacminin yiizdesi, son yillarda
varlik yoneticileri, yiiksek frekansl tacirler ve hedge fonlarinin kullanim ile biiytik 6lciide
artmistir (Glantz ve Kissel, 2013, s. 33).

Gelismis yapay zeka ve kuantum hesaplama ile birlikte algoritmik ticaretin finansal piyasalari
tamamen degistirmesi muhtemel olmakla birlikte; otomasyon devriminin ve algoritmik
ticaretin finansal piyasalar1 nasil etkiledigi hakkinda ¢ok az sey bilinmektedir. Kuantum
hesaplama ve yapay zeka hala gelecege yonelik olup, insan tacirlerin yerini biiyiik dlciide
bilgisayarlar almakta ancak etkileri hala nicel veriler kullanilarak olg¢iilememektedir.
Algoritmik ticaretin etkilerini 6l¢mek, finansal piyasalarin gelecekte nasil davranacagina dair
fikir verebilir (Verheggen, 2017, s. 7).



Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler, cesitli diger teknolojilerin tanitilmasiyla birlikte fiyat
hareketinin gercek zamanli analizini kolaylastirdigindan, tiim bunlar algoritmik ticaretin
hayatta kalmak igin mutlak bir zorunluluk haline gelmesiyle sonug¢lanmistir. Finansal
piyasalarda hem alis hem de satis tarafi ve bireysel ve kurumsal yatirimcilar, rekabetci
kalabilmek icin algoritmik ticareti kullanmaya baslamak zorunda kalmislardir (Leshik ve
Cralle, 2011, s. 4).

Bu tezin amaci, en son ticaret teknolojisini takip etmekten, yonetmekten ve uygulamaktan
sorumlu finansal sektor katilimcilarinin finansal piyasalarda uygulanmaya baslayan
algoritmik ticaret uygulamalarini, stratejilerini incelemek ve BIST’te uygulanabilirligini BIT

30 endeks portfoyii lizerinde test etmektir.

Algoritmik ticaret uygulamalar1 sermaye piyasalarinda kurumsal yatirimcilara, araci
kurumlara ve yazilim saticilarina islem maliyetlerini azaltabilecek, insan hatasini en aza
indirebilecek, menkul kiymet ticaretinin verimliligini ve tiretkenligini artirabilecek yenilikleri
gelistirmeleri icin firsatlar sunmaktadir. Teknolojinin gelismesine ekonomik ve diizenleyici
baskilarin da etkisi bulunmaktadir. Algoritmik karar verme sistemleri, borsaya kote bir hisse
senedini yalnizca bir borsa araciligiyla islem gérmeye devam etmesi yerine, fiyata hemen
erisilebilir oldugunda yatirimcilar icin en iyi fiyati elde etmeyi saglayan diizenleyici
iyilestirmelerden biridir. Algoritmik ticaret, kurumsal yatirimcilarin daha az islem maliyeti,
ihmal edilebilir piyasa etkisi ve bilgi sizintis1 ile biiyiik hisse bloklarinin ticaretini
yapabilmeleri icin daha yaygin bir uygulama haline gelmeye baslamistir. Sermaye
piyasalarinda maliyetleri diisiirmek ve verimlilikleri artirmak icin tasarlanan strekli
yenilikler, yatirim bankacilig1 firmalarini ve kurumsal yatirim danismanlarini alim satim
islemlerini yeniden disiinmeye zorlamistir. Algoritmalar, hisse senedi alim satimlarini
yuriitmek icin uygun maliyetli ydntemlerdir. Algoritmalar, finansal sektorde faaliyet gosteren
islem aracilifl yapan aracit kuruluslarda personel sayis1i azalmalarina yol agmistir. Bu
otomatik islemler, daha diistik islem maliyetleri isteyen misterilerin talebini karsilayabilecek
potansiyele sahiptir. Algoritmik ticarette yeni teknolojilerin biiyiimesi, finans uzmanlari icin
yeni bir endiistri yaratmistir. Bu endiistrinin biiylimesine yardimci olmak i¢in uygun
protokoller ve verimli siire¢ altyapisi gereklidir. Aract kurumlar, yatirim bankalar1 ve yatirim
yoneticileri icin algoritmalarin ise yaramasi, algoritmalarin tiim is ve islem stirecleri ile

uyumlastirilmasina baglidir (Kim, 2007, s. xix-xx).

Demirtas ve Giing6r (2004) ¢alismalarinda, genetik algoritmanin kullanilmasiyla olusturulan
portfoyiin riskinin en diisiik diizeye indirebilmek i¢in portfdyde yer verilmesi gereken hisse
senedi sayisini arastirmislardir. Calismanin sonuglarina gére en diisiik seviyede riske sahip

olan bir portfoy olusturabilmek tizere 19 adet hisse senedine gerek oldugu saptanmistir.

Lai vd. (2006), arastirmalarinda optimum portfoyii olusturabilmek tizere iki asamali bir
model kullanmislardir. Ilk asamada genetik algoritmay1 iyi kalitedeki hisse senetlerini

secebilmek i¢in kullanilmislar, ikinci asamada ise Markowitz's modern portfoy teorisini esas



alarak genetik algoritmay1 kullanmis ve bu iyi kaliteli finansal varliklarin portfoye optimum
sekilde dagitilmasini saglamislardir. Calismay yiiriitiirken Sangay Borsasi’'ndan 2 Ocak 2001-
31 Aralik 2004 donemindeki gilinliik kapanis fiyatlarini kullanmislardir. Aylik, yillik ve giinliik
veriler kullanilarak hesaplanmistir. Calisma icin yliz adet hisse senedi rastgele se¢im
yontemiyle belirlenmistir. Calismanin sonucunda optimal bir portféyde 10, 20 ve 30 hisse

senedi olmasi gerektigini tespit etmislerdir.

Zhou vd. (2006), Sangay piyasasi endeks getirisinden daha iyi bir getiri elde edebilmek i¢in
genetik algoritmay1 kullanarak bir ¢alisma yapmislardir. Bu amacla Sangay Borsasi'ndan 2
Ocak 2002- 31 Aralik 2004 arasindaki giinliik kapanis fiyatlarini kullanmislardir. Giinliik,
aylik ve yillik verileri kullanarak hesaplamalar yapilmistir. Calisma kapsaminda yiiz adet
hisse senedi rastgele secim yontemiyle belirlenmistir. Portféye hisse senedi se¢iminin
verimliligini hesaplamak tlizere genetik algoritma kullanilarak secilen hisse senetlerinin esit
agirlhikll portfoy getirisini temel degerlendirme o6l¢iitli olarak almislardir. Calismanin
sonucunda hisse senedi secimi icin kullanilan genetik algoritma uygulamasinin portfoy
yonetiminde yoneticilere esneklik sagladig1 ve yatirimcilara portfoye hisse senedi seciminde

yardimc1 olmak ag¢isindan oldukea faydali bir yontem oldugunu gostermislerdir.

Keskintiirk (2007), calismasinda Markowitz ortalama varyans modelini kullanmis ve optimal
getiriye ulasmak icin portfoye hisse senedi secebilmek amaciyla genetik algoritmayi
kullanmistir. Hisse senetlerini temsilen gercel sayilar kullanilmistir. Portfdye dahil edilen
hisse senetleri dort farkh risk oranina gore secilerek belirlenmistir. Risk katsayisi sifirken en

yuksek getiriye sahip olan tek hisse senedi se¢ilmistir.

Roudier (2007), arastirmasinda genetik algoritmayr kullanarak optimum bir portfoy
olusturmay1 amacglamistir. Optimum portfoy olusturulmasinda Dow Jones endeksine dahil
hisse senetleri 3 1995-1999, 1999-2003, 2003-2007 donemleri itibariyle kullanmistir.
Calismanin sonucunda genetik algoritmay1 kullanarak olusturulan portfdyiin getiri ve risk
degerleri icin Sharpe performans orani ve Calmar performans orani kullanarak yénteminin

gecerliligini yiikseltmis ve genetik algoritmanin bu amagla kullanilabilecegini tespit etmistir.

Chang ve Liu (2007) calismalarinda portfoy optimizasyonu problemini ¢6zmek iizere genetik
algoritma ve bulanik mantik yontemlerini kullanmis ve sonuglar1 karsilastirmislardir.
Calismada Sangay borsasinin 1997-2000 dénemine ait giin sonu kapanis fiyatlar1 kullanilmis
ve her iki yontemin de yaklasik ayni sonuglari verdigi gortilmiistiir. Calismanin diger 6nemli
sonucu genetik algoritma uygulamasinin en biiyiik avantajinin zamansal olarak optimum

¢ozlime ¢ok daha erken ulasmasi oldugudur.

Chang vd. (2010), Haziran 2003-Ocak 2009 dénemi icin Tayvan Borsasi 50 endeksindeki fiyat
verilerini kullanarak optimum portfoyli belirlemek iizere genetik algoritma yodntemini

kullanmislardir. Calismada optimal portfoylin getirisi ile aym1 donemdeki faiz getirilerini



karsilastirmislardir. Arastirmanin sonugclarina gore riski azaltmak ve ytiksek getiri elde etmek

tizere portfoytlin 20 hisse senedinden olusturulmasi gerekliligini tespit etmislerdir.

Keskintiirk vd. (2010), genetik algoritmay1 kullanmis ve optimum portfdyiin secilmesinde
portfdyiin ka¢ adet hisse senedinden olusturulmasi gerektigini arastirmislardir. Bu amagla
05.01.1999 ile 25.07.2000 tarihleri arasindaki IMKB-30 da islem goren hisse senetlerinin
haftalik kapanis fiyatlarina gore getirilerini kullanilmislardir. Calismanin sonuclarina gore
esit agirlikta portfoy secimi yapildigi zaman 3 ile 17 adet arasinda hisse senedinin
secilmesinin uygun oldugu, serbest agirlikta olusturulan portfdylerde ise 6 ile 11 adet

arasinda hisse senedinin secilmesi gerektigini tespit etmislerdir.

Eshlaghy vd. (2011), Tahran Borsasindaki 2001-2009 dénemi i¢in 146 aktif hisse senedinin
aylik verilerini kullanarak; optimum portfoyii olusturmak {izere genetik algoritma ve
parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi tekniklerinin sonuclarini mukayese etmislerdir.
Calismanin sonugclarina gore her iki algoritmanin da portfoye hisse senedi secilmesinde ve
portfdy optimizasyonunda verimli olarak ¢alistig1 saptanmistir. Diger taraftan parcacik stri
algoritmasina ve genetik algoritmaya gore yakinsama ve zamanlama acisindan daha hizl

calismakta oldugunu tespit etmislerdir.

Toloie vd. (2011) Tahran Borsasi’'nda islem goren hisse senetlerinin optimizasyonunu
saglamak tlizere genetik algoritmay1 ve pargacik siirii algortimasi tekniklerini kullanmislardir.
Calismanin sonucunda olusturulan genetik algoritmanin hedeflenen sonuca parcacik siirii
algoritmasi yontemiyle kiyaslandiginda daha kisa bir siirede sonuca vardig tespit edilmistir.
Diger taraftan genetik algoritmay1 kullanilan yontemlerin en diisiik risk diizeyine ulasmak

tizere en az 10 hisse senedine gerek duyuldugunu tespit etmislerdir.

Ozdemir (2011) cahsmasinda IMKB-100 endeksteki hisse senetlerinin 15.05.2008 -
26.06.2009 doneminde giin sonu kapanis fiyatlarimi optimum portfdy olusturmak ftizere
kullanmistir. Bu amagla oncelikle genetik algoritmay1 kullanmis, optimum portféyde olmasi
gereken hisse senetlerinin secimini yapmis, daha sonra kuadratik programlama dilini
kullanarak genetik algoritma tarafindan secilen hisse senetlerinin yatirim tutarlarini
hesaplamistir. Genetik algoritmayr kullanarak hisse senetlerini se¢mis, portfoydeki
agirliklarini ise kuadratik programlamayi kullanarak tespit etmistir. Genetik algoritmayla esit
agirlikli bir portféy olusturabilmek icin optimum portféyltin 8 hisse senedi icermesi

gerektigini tespit etmistir.

Guennoun ve Hamza (2012) Kasablanka Borsasi’'nda kottaki 48 adet hisse senedinin 24 aylik
verilerini kullanarak genetik algoritma aracilifiyla portfoy optimizasyonunu saglamayi
amaclamislardir. Calisma sirasinda girdi olarak beklenen getiri oranini ve riske maruz degeri
esas almislardir. Beklenen getiri oraninin en yiiksek, riske maruz degerin en diisiik oldugu
durumun, portfdy 15 adet hisse senedinden olusturuldugu zaman gerceklesecegini tespit

etmislerdir.



Pandari vd. (2012) calismalarinda Tahran Borsasi’nda islem goéren 50 biiyiik sirketin hisse
senetlerinden en yiiksek getiriyi saglayan ve sistematik ve sistematik olmayan riskleri en aza
indirgeyen en uygun portfoéyli olusturabilmek t{zere genetik algoritma yontemini
kullanmislardir. Mart 2008 e kadarki 72 ay i¢in aylik verileri kullanarak gerceklestirdikleri
calismalarinda ¢ok amach genetik algoritma tabanli modelle Markowitz'in klasik modelini
mukayese etmisler ve genetik algoritmayla olusturulan portféyiin Markowitz'in modelinden

daha az getiri saglamakta oldugunu bulgulasmislardir.

Soam vd. (2012) ¢alismalarinda, genetik algoritma kullanarak Nasdaq 100 ve Dow Jones 30
endekslerde islem goren hisse senetlerinin 2008 ekonomik krizinden hangi derecede
etkilendiklerini incelemislerdir. Bu arastirma i¢in her iki endekse ait 2007, 2008 ve 2009
ylllarina ait hisse senetlerinin giin sonu kapanis fiyatlarini kullanmislardir. Calismanin
sonucunda her iki endeksteki hisse senetlerinin 2008 krizinden etkilendigini tespit

etmislerdir.

Zeren ve Baygin (2015), BIST-30 endeksi kullanarak gerceklestirdikleri calismalarinda, amag
fonksiyonunu olustururken; hedeflenen portféydeki getirinin ve riskin yiizde cinsinden
degerini temsil eden “lambda” degerini kullanmiglardir. Calismanin sonucunda lambda
degerinin 0,2 olmasi halinde optimal portfdyiin 18 adet hisse senedinden olusturulmasi

gerektigini tespit etmislerdir.

Celenli vd. (2015) calismalarinda klasik ve garanti yakinsamali pargacik siirii optimizasyonu
algoritmas1 yoéntemlerini IMKB 30 endeksini olusturan hisse senetlerinden olusturulacak
portfoy optimizasyonu icin uygulamislardir. Elde edilen sonuc¢lar matematiksel programlama
ile saglanan sonuglarla karsilastirilmistir. Calisma kapsaminda IMKB 30 endeksine ait hisse
senetlerinin glinlilk getiri oranlar1 kullanilmis ve standart pargacik siirii optimizasyonu
algoritmasi, garanti yakinsamali parcgacik siirii optimizasyonu algoritmasi ve matematiksel
programlama yontemleri kullanilarak (¢ ayri portfdy olusturulmustur. Optimizasyon
yontemleri uygulanarak olusturulan portféyler, performans 6lciitii olarak Sharpe Orani ile
mukayese edilmistir. En yliksek Sharpe oranina sahip portféyiin hem Parcacik Siiri
Optimizasyonu algoritmas1 yonteminden hem de garanti yakinsamali parcacik siiri
optimizasyonu algoritmasi yonteminin uygulanmasindan elde edildigi goriilmiistiir. Her iki
portfdyiin aymi Sharpe oranina sahip olmasina ragmen pargacik siirii optimizasyonu
algoritmasi1 yontemi, garanti yakinsamali parcacik siiri optimizasyonu algoritmasi
yonteminden daha diisiik riske ve daha yliksek getiriye sahip portfoyili olusturma basarisini

gostermistir.

Ozcaha ve Ayricay (2016) calismalarinda bilgi islemsel (yapay) zeka yontemlerinin finansal
piyasalarda uygulanmasini saglayarak kullanicinin, karmasik tahmin modeline daha az
miidahale ettigi uzman bir sistemi tasarlamay1 amag¢lamislardir. Calismalarinda kullanilacak
parametreleri belirleyebilmek iizere genetik algoritma tabanli uzman bir sistem

tasarlamislardir. Teknik gostergeler (t) giiniine iliskin fiyat ve hacim bilgileri kullanmak



suretiyle teknik hesaplanmistir. Ozelliklerin secimi ve parametrelerin optimizasyonu genetik
algoritma ile eszamanli oalrak gerceklestirilmistir. Uzman sistem (t+1) glinline iliskin fiyat
tahminlerini gerceklestirmek ftizere kullanilmistir. Calismada Onerilen uzman sistemin,

optimize edilmeyen modele gore daha iyi sonuglar sagladigi saptanmistir.

Sezer vd. (2017a) ¢alismalarinda genetik algoritma uygulanmis ve RSI (Relative Strength
Index) optimizasyonu yapmis ve teknik analiz indikatoérlerinden SMA (Basit hareketli
Ortalama) ile borsanin yoniinii tespit etmislerdir. Akabinde optimize edilmis degerlerle borsa
yoniiyle ileri beslemeli yapay sinir ag1 beslenmis ve “Al-Sat-Tut” Onerisi veren bir sistem
kurgulanmistir. Genetik algoritmayla borsanin yukar:1 ve asagi yonde oldugu durumlar igin
rastgele baslatilmis 6érneklem icinden en iyi RSI degerleri tespit edilmis ve ileri beslemeli
yapay sinir agini beslemek {izere bir listede toplanmistir. Daha sonra ileri beslemeli yapay
sinir ag1 endeksten elde edilen “Al-Sat-Tut” etiketleri ile elde edilen veriler gozetimli egitime
tabi tutulmustur. Degerlendirmelerin yapilmasi icin Dow 30 endeksi kullanilmistir. Verilerin
egitimi icin 1997-2006 aras1 veriler, test icin ise 2007-2017 aras1 veriler kullanilmistir.
Gergeklestirilen testler neticesinde gelistirilmis olan sistemin Al-Tut stratejisiyle
karsilastirilabilir oldugu ya da Al&Tut stratejisinden daha ytliksek performans sagladig tespit
edilmigtir.

Sezer vd. (2017Db) calismalarinda teknik analiz indikatorlerinden RSI, MACD (Moving Average
Convergence Divergence) ve Williams %R degerleri ile cok katmanli yapay sinir ag1 beslenmis
ve “Al-Sat-Tut” onerileri veren bir sistem tasarlamislardir. Arastirmada teknik indikatorler
optimize edilmemis ve standart degerleriyle kullanilmistir. Daha sonrasinda ¢ok katmanl
yapay sinir ag1 endeksinden saglanan “Al-Sat-Tut” etiketlerine iliskin veriler gozetimli egitime
tabi tutulmustur. Degerlendirmeleri yapmak i¢cin Dow 30 endeksi kullanilmistir. Verilerin
egitilmesi icin 1997-2006 donemi verileri, test icin ise 2007-2017 doénemine ait veriler
kullanilmistir. Yapilan testlerin neticesinde gelistirilen sistemin Al&Tut stratejisi ile
karsilastirilabilir bir performans sergiledigi; ancak cogu durumda Al&Tut stratejisinin
gelistirilen sistemden daha iyi sonuglar verdigi tespit rilmistir. Bunun sebebi, ¢cok katmanlh
yapay sinir aginin optimize edilmemis degerlerle beslenmesi ve uzun test dénemleri i¢in

Al&Tut stratejisinin yenilmesinin gii¢ olmasi ile izah edilmistir.

Pabugcu (2019) ¢alismasinda BIST 100 endeksinin negatif ve pozitif yonlii hareketlerinin
tahmin edilmesini amaglamistir. Calismada yapay sinir aginin, destek vektor makinesinin ve
Naive Bayes algoritmasinin tahmin giicii performanslar1 karsilastirilmistir. Yapilan analizler
iki asamali olarak gerceklestirilmistir. ilk asamada tahmin modellerinde girdi olarak
kullanilan dokuz adet teknik gosterge, borsa endeksine ait agilis, kapanis, en yiiksek ve en
disiik fiyatlar, kullanilarak hesabedilmis ve siirekli olan bu teknik gostergeler trendlerine
gore siiflandirilarak yeni bir veri seti olusturulmustur. Ikinci asamada ise trend belirleyici
veri seti girdi olarak kullanilmis ve secilen ¢ makine 6grenme algoritmasi kullanilarak

tahminler yapilmistir. BIST 100 veri seti 2009-2018 doénemini iceren giinliik kapanis
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fiyatlarindan olusmaktadir. Yapilan analizler sonucunda, destek vektor makineleri

algoritmasinin en iyi siniflandirici ydntem oldugu bulgusuna ulasilmistir.

Mercangoz (2019) calismasinda, BIST’de islem géren ulastirma sektériine ait hisse senetleri
icin, Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi kullanilarak minimum riski tasiyacak
optimal portféyii olusturmay1 amaclamistir. Hisse senetlerinin kodlar1 BEYAZ; CLEBI, DOCO,
GSDDE, PGSUS, RYSAS ve THYAO olarak belirlenmis, bu hisse senetlerinin fiyat verileri
kullanilarak son tig¢ yillik giinliik fiyat hareketlerinden logaritmik getiriler hesabedilmistir. Bu
getiriler kullanilarak minimum riski saglayacak optimum portfdy PSO ve Dogrusal Olmayan
GRG teknikleri ile tasarlanmiustir. Calismanin sonugclart PSO yonteminin genel olarak daha

optimum sonuclar sundugunu géstermektedir.

Unsal (2020) ¢alismasinda, veri madenciligi tekniklerini kullanarak giinliik fiyat degisimine
gore birbirleriyle en ¢ok hareket eden hisse senetlerine ait iliski kurallarinin ortaya
cikarilmasini amaglamistir. Calismada BIST’te islem goren 408 adet hisse senedine ait 2019
yilinda gerceklesen 249 islem giinii icin giin sonu kapanis fiyati, giin sonu fiyat degisimi ve
gilinliik hacim verileri kullanilmistir. Veriler lizerinde her bir islem giinii icin K-Means
yontemi kullanilarak kiimeleme yapilmis, arkasindan elde edilen kiimelere Birliktelik Kural
yontemlerinden Apriori algoritmasi uygulanarak yil boyunca birbirleriyle en ¢ok hareket

eden hisse senetlerine ait iliski kurallar1 belirlenmistir

Basaran (2021) calismasinda portfoy optimizasyonu problemi icin karesel programlama ile
genetik algoritma yontemleri portfoy performans olciitleri bakimindan karsilastirmistir.
Karsilastirma amaciyla 2019 yilina ait BIST-30 endeksinde islem goéren hisse senetleri
kullanilmistir. Portfoy performansini degerlendirmek {izere iki optimizasyon yonteminde de
amac¢ fonksiyonu olarak “sharpe orani” ile “treynor endeksi” performans Olgttleri
kullanilmistir. Yapilan analizlerin neticesinde genetik algoritma yonteminin her iki portfoy
performans Olglitiine gore de optimum sonuca ulastigi goriilmiis ve treynor endeksinin
sharpe oranina gore daha yiiksek performans 6lciitli oranina sahip bir portfoy olusturabildigi

saptanmuistir.

Ustali vd. (2021) cahsmalarinda, BIST 30 Endeksi’nde islem géren sirketlerin hisse
senetlerinin gelecek fiyatlarin1 tahmin etmeyi amaclamislardir. Bu amagla ilk olarak BiST 30
Endeksi sirketlerinin 2010-2019 donemindeki tiger aylik finansal tablolar1 alinmis, daha
sonra bu tablolar aracilifiyla sirketlere iliskin finansal oranlar hesaplanmistir. Hisse
senetlerinin aylik kapanis fiyatlar1 temin edilmis ve sirketlere ait finansal oranlarla denk
olacak sekilde iicer aylik ortalamalar1 hesaplanmistir. Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman
algoritmasi ve XGBoost algoritmasi kullanilarak her bir sirketin hisse senetlerinin gelecek
fiyatlar1 tahmin edilmistir. Calismanin sonuclarina goére, XGBoost ve Rastgele Orman
algoritmalar birbirine yakin sonuclar vermis olmalarina ragmen en iyi sonucu XGBoost
algoritmasi vermistir. Diger taraftan her iki modelin de yapay sinir aglarina gore daha ytliksek

performans sergiledigi saptanmistir.



Durmuskaya ve Garayev (2017) ¢alismalarinda, portféy optimizasyonunda genetik algoritma
kullanilmasinin finansal kriz dénemleri bakimindan farklilik gosterip gostermedigini tespit
etmeyi amaclamislardir. Genetik algoritmanin kullanilmasinin kriz dénemlerindeki etkinligini
ortaya koyabilmek iizere, cok amach genetik algoritma yontemi kullanilarak portfoy
optimizasyonu yapilmistir. Calismanin sonuglarina gore kriz déneminde (2008-2011)
portfdye en fazla dokuz hisse senedi dahil edilmesi gerektigi, kriz 6ncesi donemde ise en fazla
getiri saglayan portfoylin yaklasik iki ile iic hisse senedinden olusmasi gerektigi tespit
edilmistir. Krizden sonraki donemde ise en onemli Ozellik hisse senetlerinin aylik
getirilerinde 6nemli bir artisin gézlenmesidir. Biitlin doénemler itibariyle bakildiginda ise
optimal portfoylin yaklasik olarak bes ya da alti hisseden olustugu portfoyler oldugu tespit
edilmistir. Calismanin sonuclarina gore ¢ok amagh genetik algoritmanin kullanilmasinin, kriz
donemlerine duyarli oldugu ve portfoy optimizasyonunda pozitif sonuclar sagladig

saptanmuistir.

Bu calisma 1ti¢ bolimden olusmakta olup; birinci boliimde algoritmanin tanim,
siniflandirilmasi, avantajlari ve dezavantajlar incelenmistir. Ikinci béliimde algoritmik ticaret
tanimi, siniflandirilmasi, avantajlar1 ve dezavantajlari ile stratejileri tizerinde durulmustur.

Ugiincii béliimde ise BIST’te yapilan uygulama gerceklestirilmistir.



1. BOLUM
ALGORITMA VE ALGORITMIiK KARAR VERME
1.1. Algoritmalar

Algoritma kelimesi; hesaplama ve problem ¢dzme, sistem olusturma ve kurallar dizisi gibi
anlamlara karsilik gelmektedir. Algoritma, belli bir hesaplanabilir problemler setini
cOzebilmek {izere iyi tanimlanmis, bilgisayarda uygulanabilen talimatlar dizisidir.
Algoritmalar, belli bir seri problem icin ¢6ziim bulunmasi siirecini kolaylastirabilmek tizere
olusturulmaktadirlar. Algoritmalar, insanlar tarafindan kodlanabilir ya da makine 6grenmesi
araciligiyla kendi kendilerine 6grenebilirler. Bu yontiyle algoritma, baz1 hesaplamalarin ve
donanim kombinasyonunun adimsal siralanmasidir. Algoritmanin bilimsel bir yéntem olarak
ortaya cikisinin Tiirk bilim adami Harezmi’'nin ¢alismalariyla basladigi kabul edilmektedir.
Algoritma sozciligii “cebir-algebra” kelimesinden tiiretilmis olup bati kaynaklarina ise
“algorismus” sozclgi ile ge¢mistir (Ausiello, 2013, s. 27). Algoritmalar; uzun bir siiredir
borsaya hilkmetmekte, miizik bestelemekte, araba siirmekte yeni makaleler yazmakta, uzun
matematiksel kanitlar ortaya koymakta olup yaratici yazarlik konusunda da becerileri
gelismeye baslamistir (Finn, 2020, s. 29).

Algoritma kelimesinin ¢ok sayida tanimi vardir. Bunlardan bazialr1 asagidaki gibidir (Leshik
ve Cralle, 2011, s. 11):

- Algoritma, tanimlanmis bir goérevi basarmak icin bir dizi eylemi kesin olarak
belirleyen bir dizi adimdan olusan bir plandir. Temel algoritma deterministiktir ve her

seferinde ayni girdilerden ayni sonuglari verir.

- Algoritma, bir girdi degeriyle baslayan ve bir c¢ikti degeri veren bir hesaplama

prosediirii icin adim adim kesin bir plandir.

- Algoritma girdi olarak degerleri alan ve c¢ikt1 olarak degerler iireten bir hesaplama

prosediiriudur.

Algoritma, bir cesit ¢ikt1 elde etmek icin, bir girdiden hesaplama yapmak iizere kullanilan
islemsel programdir. Algoritmalar, ¢agimizin teknolojiyle donatilmasinda ve iretilmesinde
temel altyapiyr saglamakta, her gecen giin tretimin hizlanmasina ivme kazandirmis ve
kiiltliirel hayata yeni pratikler getirmektedir. Bu pratiklerin sonucunda; son on yilda veri
bilinci ve dijital benlik gibi kavramlar giinliik hayata girmistir. Algoritmik siniflandirmalar
dili, sosyal teoriyi ve sosyal uzmanhg1 giicli sekillerde doniistiirmekte bu sebeple ¢agin en
onemli fenomenlerinden bir tanesi olarak gosterilmektedir. Algoritmalara temel tegkil eden
veya ona islev kazandiran bilesen ise verilerdir. Insanlik, tarihin en bagindan buyana iirettigi
bilgileri siiflandirip {lizerine yeni bilgiler eklemeye c¢alismis, dogayr ve bagh olduklar
topluluklar1 kontrol edebilmek {izere bu liretilen verileri bazen biriktirmis, bazen manipiile

etmis ve verilere gerek duymustur. Bu sekilde iiretilen veriler giinlimiizde veri tretimi



araclarinin cesitliligi ve dijital altyapilarla birlikte hem hacim olarak dev boyutlara ulasmis
hem de verileri isleme semalar1 ve sekilleri daha karmasik olmaya baslamistir (Toker, 2021,
ss. 204-205).

Algoritma, belli bir problemi ¢6zecek yontemin varolan ya da sonradan tanimlanan veri
modeline dayandirilarak adim adim ortaya konulmasi ve bu modelin bilgisayar ortaminda
herhangi bir programlama diliyle kodlanmasidir. Veri modeli, verilerin birbiriyle sirasal ve
iliskisel durumunun ortaya konmasidir. Algoritma, aslinda belirli bir isin veri yapilariyla
algoritmik ifadesini ortaya koymaktadir. Algoritma, belli bir isin ya da problemin sonucuna
ulasmak icin arka arkaya uygulanacak adimlari ve kosullar1 kesin bir sekilde ortaya
koymakta, genelde tek bir isin goriilmesi lizerine yogunlasmaktadir. Ornek olarak, bir
kiimenin elemanlarinin siralanmasi, bir hat ilizerinde en kisa yolun tespit edilmesi, bir

matrisin determinantinin bulunmasi gibi algoritmalar tek bir amaca yonelik algoritmalardir.

1.2. Algoritma Siniflandirilmasi
1.2.1. Yoniine gore siniflandirma

Algoritmalar islemlerin siralnmasi yongne gore seri algoritmalar, paralel algoritmalar ve
yinelemeli algoritmalar olarak siniflandirilmaktadir (Leshik ve Cralle, 2011, s. 22):

a) Seri Algoritmalar: Bu algoritmalar gercekten bir bilgisayarda seri olarak yiirttiilen bir
dizidir, algoritmalar dallanma saglamak icin muhtemelen baz1 mantik kontrolleriyle birbirini

takip edecek sekilde tasarlanir.

b) Paralel Algoritmalar: Bu algoritmalarda ¢ok ¢ekirdekli bilgisayar mimarisini kullanir ve
ayni anda birden ¢ok talimati yiirtitebilir.

» o on: » oo«

c) Yinelemeli Algoritmalar: Bu algoritmalar, “if"”, “'bir siire yap”, "i¢in”, “sonraki” gibi
talimatlarla tekrarlayan yapilar kullanir ve genellikle test etmek ve karar vermek icin bazi
parametrelenebilir degerlerle, programlama dillerinde bulunanlara benzer yiiriitme akisin

kontrol etmek i¢in tasarlanir.

1.2.2. Uygulandiklar: yonteme gore siniflandirma

Algoritmalar, problemlerin ¢6ziimii icin uyguladiklari yonteme gore sinifandirilabilir.
Algoritmalar1 siifandirmadaki temel amag, problemlerin ¢oziimiinde basvurulabilecek
degisik metotlar1 ve alternatifleri tespit edebilmektir (Yilmazel vd. 2016, s. 7). Bu

siniflandirma asagidaki gibidir:

- Ozyinelemeli Algoritmalar,

10



- Geri izlemeli Algoritmalar,
- Bol ve Yonet Algoritmalari,
- Dinamik Programlama,

- Acgozlii Algoritmalar,

- Kaba Kuvvet Algoritmalar.

1.2.2.1. Ozyinelemeli Algoritmalar

Kendisini dogrudan ya da dolayli bir sekilde gericagiran algoritmalar, 6zyinelemeli
algoritmalardir. Bu algoritmalarda, problemler daha kiiciik ve basit pargalara
indirgenmektdir. Her bir kii¢ciik parca icin olusturulan ¢oziimlerin birlestirilmesi ile ana
problemin ¢éziimiine ulasiimaktadir (Yilmazel vd., 2016, s. 7). Ozyinelemeli algoritmalarla
ilgili temel fikir, bir problemi ¢6zmek icin, ayni problemin daha kii¢iik bir 6rnegi olan bir alt
problemin ¢6ziilmesi ve bu kii¢ciik 6rnegin ¢6zlimiinii kullanarak (kendiliginden yenileyerek),
baslangigtaki  problemin  ¢ézilmesidir  (https://tr.khanacademy.org/). Ozyinelemeli
algoritmalar, 6nceden belirlenmis bir kosul karsilanana kadar kendilerini tekrar tekrar
"cagirarak” calisirlar (Leshik ve Cralle, 2011, s. 22).

1.2.2.2. Geri Izlemeli Algoritmalar

Geri izlemeli algoritmalar, genelde optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan,
problemi ¢6zebilmek icin tiim olasiliklar1 deneyen algoritmalardir. Geri izlemeli
algoritmalarda ¢6ziim kademeli bir bicimde olusturulmaktadir. Algoritma ¢6ziime ulasmak
icin asama asama ilerlerken, muhtemel ¢6zliim yollarinin hepsini denemekte, bir sonraki
adima gecmeye calismaktadir. Algoritmanin denedigi ¢6ziim yolundan bir sonug alinamaz ise,
algoritma bir 6nceki adimda bulunan diger olasi ¢6ziim yollarina geri donmektedir (Yilmazel
vd., 2016, s. 8).

1.2.2.3. Bol ve Yonet Algoritmalari

Bol ve Yonet algoritmasi, problemi kiicliik parcalara ayirip ayri ayri ¢6zmek ve ardindan
birlestirmek mantig ile ¢alisir. B6l ve yonet algoritmalari, problemlerin mimkiin oldugu
kadar en kii¢lik alt problemlere b6liindiigii ve her bir alt problemin digerlerinden bagimsiz
sekilde ¢6zlldigi algoritmalardir (Aygiin ve Akgay, 2015, s. 2). Problemin genel ¢6ziimiine

ulasabilmek icin alt problemlere ait ¢ozlimler belirli bir sira ile bir araya getirilmektedir. B6l
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ve yonet algoritmalari, genellikle {ic ana asamada ¢6ziime uulasmaya calismaktafdir (Yilmazel
vd., 2016, s. 8):

a) Bolme: Problemin daha kiiciik alt pargalara boliindiigii asamadir. Problem daha alt
parcalara boliinemeyecek ekle gelene kadar, 6zyinelemeli bir bakis acisiyla b6lme islemleri
gerceklestirilir.

b) Yonetme: Problemin alt par¢alarinin, birbirinden bagimsiz sekilde ¢oziildiigli asamadir.

c) Birlestirme: Problemin alt parcalarina ait ¢éziimlerin, 6zyinelemeli bir bakis agisiyla

birlestirildigi son asamadir.

1.2.2.4. Dinamik Algortirmalar (Programlama)

Dinamik algoritmalar, karisik problemlerin kii¢lik parcalar halinde ¢oziildiigii, elde edilen
sonuglarin bilgisayarin belleginde bir veri deposunda saklandigi, genel ¢6zlime ulasilirken de
veri yapilarinda saklanan sonuclarin kullanildigiu bir programlama yoéntemidir. Bir
problemin dinamik algoritma programlamasi kullanilarak ¢éziilebilmesi icin problemin alt
parcalara ayrilabilmesi ve genel ¢6ziimiin bu alt parcalardan olusturulabilmesine gerek
vardir. Dinamik programlama yaygin bir ekilde optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde
kullanilmaktadir (Yilmazel vd., 2016, s. 8):

Dinamik programlama, bir dizi karar verme isleminin optimize edildigi bir matematiksel
islemlerin biitliniidiir. Esasen, dinamik programlama, problem ¢dziimiinde, problemin ya da
problemin bir boliimiinlin pargalara boliinmesi ve bu parcalarin ¢oziilerek, bu ¢éziimlerin
depolanmasi bi¢ciminde bir problem ¢ézme yaklasimi sunmaktadir. Bu ¢oziimler, gerek
duyuldugu zaman, yeniden ¢6zmek yerine, yeniden canlandirilmak yoluyla problemin genel
coziimiine eklenerek, nihai ¢6ziime ulasilmaktadir (Cetin, 2005, s. 140).

1.2.2.5. A¢gozli Algoritmalar

Bir problem i¢in miimkiin olan en dogru ¢6ziime ulasmay1 amaglayan algoritmalara a¢gozli
algoritmalar denmektedir. A¢gozli algoritmalarda genelde optimum sonuca ulasilirken,
ulasilan sonu¢ her zaman icin en iyi ¢oziime karsilik gelmeyebilir. A¢gozlii algoritmalar
kullanilarak problem c¢o6ziilmesinde temel yaklasim, problemin kii¢iik bir alt kiimesi icin
¢6zlim olusturmak ve ulasilan bu ¢6ziimii problemin geneline yayginlastirmaktir. Algoritma
icinde gerceklestirilen bir secim, o an icin dogru olsa dahi daha sonraki secimlerde negatif
etkiler ortaya ¢ikarabilir (Yilmazel vd., 2016, s. 8):

Yapicr sezgisel teknikler ile yerel arama tekniklerinin bilesiminden olusan aggozlii
algoritmalar esasen yapici bir sezgisel ile baslangic ¢oziimiinin olusturulmasiyla baslar.

Arkasindan onceden tanimlanmis durdurma kriteri saglanana kadar tekrarli bir bicimde
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isletilen iki ayr1 asamadan meydana gelmektedir. Yikim asamasi olarak adlandirilan ilk
asamada ¢oziime ait baz1 bilesenler ¢ikarilir. Yeniden yapim asamasi olarak adlandirilan
ikinci asamada, ¢ikarilan bilesenler probleme 6zgii acgozli tekniklerle tekrar ¢oziime ilave
edilmektedir. Istege bagh olarak ¢6ziim kalitesini artirabilmek iizere baslangi¢c ¢éziimii ve
yeni olusturulmus ¢6ziim sonrasinda yerel arama uygulanir. Daha sonra yeni olusan ¢6zimiin
mevcut ¢oziimle degistirilip degistirilmeyecegine karar vermek ftizere bir karar kriteri
kullanilmaktadir (Ruiz ve Stiitzle, 2007, s. 2033).

1.2.2.6. Kaba Kuvvet Algoritmalari

Bir problemin ¢ozlimiinde, kabul edilebilir bir ¢oziime ulasana kadar tiim olasiliklar: test
eden algoritmalara kaba kuvvet algoritmalari denmektedir. Bu algoritmalar, genelde
problemin tanimindan hareket ederek en basit ¢oziim yolunu uygular ve kolaylikla
kodlanabilir. Ancak bu algoritmalarda ¢ok sayida islem yapilmasi gerekir ve ¢6ziim yolu
optimum c¢o6ziimden uzaklasabilir. Problemdeki verinin hacmi biiyiidiikce, kaba kuvvet
algoritmasiyla ¢6zlim ihtimali de azalmaktadir. Bir liste icinde eleman aramak, kaba kuvvet
algoritmalarinin kullanilmasiyla c¢oziilebilecek problemlere o6rnek olarak gosterilebilir.
Listedeki tiim elemanlar1 sirasiyla kontrol edilerek, aranan elemanin listenin i¢cinde olup
olmadigina bakilabilir. Listedeki eleman sayisi arttikca, kaba kuvvet algoritmasinin g¢alisma
stresi ve yaptifl karsilastirmalar da artarak céziime ulasmasi gecikecektir (Yilmazel vd.,
2016, s.9).

1.3. Algoritma ile Baglantih Kavramlar

Algoritma ile iligkili ¢cok sayida kavram bulunmaktadir. Bu kavramlardan en énemlileri olan
biiylik veri, yapay sinir aglari, makine o6grenmesi, derin O0grenme, yapay zeka, veri

madenicligive FINTECH kavramlari agagida incelenmistir.

1.3.1. Biiyiik veri

Glinlimiizde veri bir gii¢ ve iktidar sekli olarak vasiflandirilmakta; ¢ok genis sayida
kullanicinin veri bilgisine ve kar amach veri bilgilerine ve bu verilerle olusturulan sezgisel
algoritmalara veya veri isleme aracglarina sahip olan isletmeler, sezgileri, islemleri ve kiiltiri

etkileyebilme kabiliyetine sahip olmaktadirlar (Illiadis ve Russo, 2020, s. 2).

Biiyiik veri; ¢oklu, 6zel kaynaklara sahip, biliyiik hacimde, karmasik ve biiylimeye davam eden
veri kiimelerine verilen genel bir addir. Veri toplama ve veri depolama teknolojilerinin hem
kalite hem de hacim olarak hizli bir sekilde gelismesiyle beraber “biiytik veri”, fizik, biyoloji,

biyomedikal ve finansal bilimler dahil olmak iizere biitiin bilim dallarinda gelismektedir.
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Biiylik veri, biiyiik boyutlar1 ve dogasi geregince icerdigi komplekslik sebebiyle mevcut
metodolojiler ya da veri madenciligi yazilim araclariyla yonetilemeyen veri kiimelerini
tanimlamak tizere kullanilmaya baslanmis yeni bir kavramdir (Siitcii ve Aytekin, 2019, s. 33).
1999’Ih yillarda veri analistleri tarafindan biiyiik veri olarak tanimlanan toplam verinin
boyutu 1 Gigabyte iken; icerisinde bulunulan bu doénem “zettabyte” c¢ag1 olarak
isimlendirilmektedir.

Blyiik veri sistemi, her tirli verinin hammadde oldugu bir iliretim siireciyle deger
tiretmektedir. Kredi kart1 sensorleri, barkodlar, radyo frekansi ile tamimlama (RFID) ve GPS
konum sistemleri uzun yillardir biiyiik miktarda veri iiretmekteydi. Benzer bicimde is
raporlari, e-postalar, miisteri anketleri, internette bulunan metinler gibi yapilandirilmamis
veriler analizlerin birer pargasiydi (Gentsch, 2018, s. 11). Blyiik veride yeni olan unsur,
mobil cihazlarda, sensélerde, sosyal medya platformlarinda, nesnelerin internetinde ve
verilerin toplanmasinda, islenmesinde ve kullanilmasindaki ytliksek hizdir. Veri saglayan
aracglarin ve yontemlerin artmasi blyilkk veri kaynaklarini cesitlendirmis ve gozetim
mekanizmalari olabildigi kadar derinlemesine veri saglamaya baslamistir (Zuboff, 2015, s.s.
78-79).

1.3.2. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, insan beyninde yer alan néronlardan esinlenerek tasarlanan matematiksel
modellerdir. Yapay sinir aglarinda ¢ok sayida basit birim, merkezi bir kontrol iinitesine bagh
olmaksizin paralel bir sekilde islemektedir. Birimler arasi agirliklar aracihigiyla bilgi
depolama islevi gerceklestirilmekte ve yeni bilgilerin 6grenilmesi bu agirliklarin sinir
aglarinda giincellenmesi ile temin edilmektedir. Yapay sinir aglarinin davranisi, néron sayisi,
katman sayisi ve katmanlari arasindaki iletisim tiiriinii iceren ag mimarisiyle kategorize
edilmektedir (Patterson ve Gibson, 2018, s. 339).

Yapay sinir aglari, insanlara benzer sekilde tecriibe ederek 6grenmekte ve bu 6g8retileri karar
vermede kullanmakta; c¢alisma ilkeleri de insan beyinde bulunan sinir aglarina
benzemektedir. Yapay sinir aglar1 katmanlardan olusmaktadir. Her katmanda yer alan
noronlar bir sonraki katmanda yer alan noronlar ile baglanti halindedir. Sistemin amaci, girdi
katmanindan gelen verilerdeki kaliplar1 tanmiyarak gercek ciktilara en yakin ¢iktilara
ulasmaktir. Yapay sinir aglariyla alakali bu stiregler, geleneksel bilgi isleme tekniklerinden
farklidir. Geleneksel karar verme tekniklerinde problemin ¢6ziim yontemi bilinmekte ve
algoritmik olarak tanimlanabilmektedir. Sinir aglarinda ise problemi modellemeye calismak
yerine verilerden ve hatalardan devaml 6grenerek, ¢iktilar yeni 6gretilere gore giincellenir.
Sistem yeni bilgi 6grendik¢e agirliklar1 uyarlayarak performansini (bir hata kriterine gore
hesaplanan beklenen cikti ile gerceklesen c¢ikti arasindaki toplam farki) optimum seviyeye

getirmeye calismaktadir. Yapay sinir aginin giici ¢ok sayida islemin paralel olarak
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gerceklestirilebilmesinden, birimler arasindaki ¢ok sayida bagin goérev paylasimindan ve
birimleri baglayan agirliklarin uyarlanabilen karakteristiginden kaynaklanmaktadir (Tektas
ve Karatas, 2004, ss. 338-339).

Yapay sinir aglar1 tasarlanirken, kullanilacak degiskenler secilerek, veriler diizenlendikten
sonra kullanilacak ag modelinin ve ag konfiglirasyonunun (katmanlar ve bu katmanlardaki
noéron sayisinin) saptanmasi gerekmektedir. Her katmanda belirli sayida néronun sonraki
katmanlardaki néronlarla baglanmasiyla ag topolojisi olusturulmaktadir. Ag ilk olarak uygun
bir baslangi¢ topolojisiyle ¢alistirilir. Baslangic¢ tipolojisi olarak genelde, agda bir girdi, bir
gizli ve bir ¢ikt1 katmani olusturmak; girdi katmanindaki birim sayisimi girdi degiskenleri
sayisi kadar, ¢cikt1 katmanindakileri ¢ikti degisken sayisi kadar almak, gizli katmandaki birim
sayisinl da girdi ve ¢ikti birimlerinin toplaminin yarisina esitlemek héristik uygulamasi
yapilmaktadir.  Ayni veri kiimesi icin degisik konfigiirasyonlar deneyerek hata miktari
azaltilabilir. Agin kabul edilebilir bir performans diizeyine ulagsmamasi halinde gizli katmana
yeni noronlar eklenebilir ya da katman sayisi ¢ogaltilabilir. Aglar genellikle ileri beslemeli
olarak kurgulanir. Ileri beslemeli aglarda sinyaller girdiden ciktiya dogru tek yonde
ilerlemektedir. Geri besleme bulunmamakta, baska bir ifade ile bir katmanin c¢iktis1 aym
katmani etkilemememektedir (Malhotra ve Malhotra, 2003, s. 89).

Yapay sinir aglarinin tipki biyolojik sinir aglarinda oldugu sekilde sinir hiicreleri
bulunmaktadir. Bu yapay sinir hiicrelerinin her bir tanesi bes temel unsura sahiptir. Bu
unsurlar asagidaki gibidir (Oztemel, 2006, ss. 49-51):

a) Girdiler: Tasarlanan bir agin 6grenmesi arzu edilen 6rnekler tarafindan belirlenen ve dig
diinyadan gelebilecegi gibi agin icinden baska hiicrelerden gelen ya da kendisini tirettigi
bilgilerdir.

b) Agirliklar: Agirliklar, bir yapay sinir hiicresine gelen girdilerin 6nem diizeyini ve hiicre
tizerindeki etkisini gosteren sayisal degerlerdir. Agirliklarin biyiik veya kii¢ciik olmasi o
girdinin 6nemini temsil etmemekle beraber agirlik degerleri arti, eksi ve sifir degerlerini
alabilir. Art1 deger etkinin pozitif oldugunu, eksi deger etkinin negatif oldugunu ve sifir degeri

etkisinin olmadiginm1 géstermektedir.

c) Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplamaya yarayan fonksiyondur.
Bu fonksiyon, her yapay sinir hiicresi icin farkli olabilecegi gibi baz1 sinir hiicreleri gruplar
halinde ayni fonksiyona da sahip olabilir.

d) Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye giren girdiyi isleyerek bu
girdiye karsilik gelmesi gereken ciktiy1 iireten fonksiyondur. Bir sinir agindaki yapay sinir
hiicrelerinin her biri farkl aktivasyon formiiliine sahip olabilecegi gibi bazilar1 ayni, diger
bazilarn farkli aktivasyon formiiliine sahip olabilir. Giinimiizde yaygin birsekilde Cok

Katmanl Algilayict modelinde sigmoid fonksiyonunun kullanimai tercih edilmektedir.
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e) Hiicrenin Ciktis1: Hiicre ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu isletilerek iiretilen ¢ikt1 degeridir.
Bir sinir hiicresinin birden fazla girdisi olmasina karsin yalnizca bir ¢iktisi olmaktadir. Diger
taraftan hiicre trettigi ¢ciktiy1 dis diinyaya sunabildigi gibi tekrar kendisine girdi olarak da
kullanabilmektedir.

1.3.3. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi, veri madenciliginin teknik temelini saglamakta, islenmemis ham
verilerden anlasilir bir sekilde ifade edilebilen ve cesitli amaclar icin kullanilan veri
tabanlarindaki bilgilerden bilgi saglamak amaciyla kullanilir. Makine 6grenmesi, tahmine
dayanan analitik bir modelleme seklinde de ifade edilmektedir (Witten vd. 2011, s. 17).
Makine 6grenmesi, verileri kullanarak tahminlerde bulunarak, karmasik o6riintiileri algilama
ve ussal karar verebilme tizerine odaklanan sistemlere verilen genel addir. Giiniimtizde yapay
zeka uygulamalarinda genellikle derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Derin 6grenme,
bilgisayarlarin yapisal olmayan ses, resim ve metin gibi veriler lizerinde insan performansina

cok yakin sonuglar vermesi miimkiin olmaktadir (Istanbul Barosu, 2020, s. 4).

Makine Ogrenmesi, insan zekdsini cevreleyen ortamdan 6grenerek; bu 6grenmeyi taklit
etmek lizere tasarlanmis bilgisayarl algoritmalarin gelisen bir bransidir. Bu algoritmalar
O0grenebilen ve verilerden tahmin yapabilen tiirdedir. Bu algoritmalar sayesinde stabil
program emirlerini takip etmekten ziyade ornek girisler sonucu veri tabanina dayah
tahminler yapabilen ve kararlar verebilen modeller iiretilebilir (El Naga ve Murphy, 2015, s.

3). Asagida Sekil 1-1‘de makine 6grenmesinin ¢alisma modeli sunulmustur:

Cikti
Sistem

et

Girdi

Cikti
> Makine ~

L J

Sekil 1.1. Makine Ogrenmesi GCalisma Modeli

Kaynak: Unsal ve Kaya, 2020: 1194
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Makine dgrenmesinin finansal sektordeki onemi ¢ok biiyiiktiir. Finansal sektdrde, makine
O0grenmesi gelecege doniik tahminler yapilmasinda, yatirimlarin planlanmasinda, enflasyon
ve faiz oranlarinin tahmin edilmesinde ve piyasadaki dalgalanmalarin 6nceden
saptanmasinda ya da tahmin edilmesinde, ge¢mis verilerden hareketle gelecege dontik bir
O6ngorl saglamaya yardimci olmaktadir. Makine 6grenmesi, biliyiik veri setleri lizerinde
calisarak ytiksek kalitede ¢iktilar alinabilen algoritmalara sahiptir. Finansal sektdrde mevcut
verilerin ¢ok biiyiik hacimde olmasi da makine 6grenmesinin tercih edilmesini gerektirmekte,
gecmis verilerin kullanilmasiyla saglikli sonuclar alinmasina katki saglamaktadir (Can, 2020,
s. 10).

Makine 6grenmesi algoritmalari genelde denetlenebilir, denetlenemez ve yar1 denetlenebilir
sekilde siniflandirilmaktadir (Bethapudi vd., 2018, ss. 4010-4011):

a) Denetimli makine 6grenme algoritmasi; gelecekteki olaylari tahmin edebilmek iizere
gecmiste Ogrenilen Ornekleri kullanarak yeni verilere uygulanmasi yontemidir. Bu
O6grenmede 6grenme algoritmasi ¢ikti degerleri ile ilgili tahminler yapmak tizere ¢ikarimli bir

fonksiyon tretmektedir.

b) Denetlenmeyen makine o6grenme algoritmasiy;, egitmek icin kullanilan bilgiler
siniflandirilamadiginda ya da etiketlenemediginde kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme,
sistemlerin etiketlenmemis verilerden gizli bir yap1 tanimlayan bir fonksiyonu nasil ortaya
cikardigini arastirmaktadir. Sistem dogru ciktiy1 liretmemekte fakat verileri arastirirarak
etiketlenmemis verilerden gizli yapilar1 tanimlamak tzere veri kiimelerinden ¢ikarsamalar

yapabilmektedir

c) Yar1 denetimli makine 6grenme algoritmalari ise egitim icin hem etiketli hem de etiketsiz
verileri kullandiklarindan denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmasinin arasinda bir
yerde konumlanmaktadir. Bu algoritmalar, az miktarda etiketlenmis veri ve biiylik miktarda
etiketlenmemis veri kullanir. Bu yontemi kullanan algoritma sistemleri ©6grenme

dogrulugunu ciddi oranda yiikseltebilir.

Makine algoritmasi finansal sektorde kullanildiginda isletmenin maliyetlerini azaltir, iyi bir
tiretkenlik olusturur ve gelisen deneyimler marifetiyle gelirin artirilmasina yardimc olur,
daha uyumlu bir ¢alisma ve gii¢clendirilmis giivenlik sisteminin olusturulmasini saglar.
Giliniimiizde finansman alaninda kantitatif ve biiyiik verilerin olmasi finansal sektordeki
sirketleri biiylik capta Ar-Ge yatirimlar1 yapilmasina zorlamaktadir. Bu sebeple sirketler ve
kurumlar a¢isindan makine 6grenmesini gézardi etmenin maliyeti yiiksektir. Finansal alanda
uzman kisiler veya kuruluslar, yatirim kararlarini alirken belli bir teoriyi takip etmeden karar
verebilmektedirler. Makine 6grenmesi yardimiyla yatirim uzmanlari teknik ve saglam bir alt
yaplya sahip makinelerin verecegi kararlardan faydalanabilirler. Makine 06grenmesi,
borsalarda giderek daha da yayginlasmaktadir. Makine 6grenmesiyle ge¢misteki fiyat

bilgilerinden gelecekteki fiyat hareketleri ve egilimler saptanabilir. Finansal alanda makine
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O6grenmesi kullanimi hisse senetleri ve tahviller arasinda daha iyi performans gosterenlerin
secilmesine ve portfoy olusturulmasina da yardimci olmaktadir. Finansal sektoriin ¢ok sayida
evresinde, kredi tahsis stireci, kredi notlarinin belirlenmesi, varlik yonetimi, risk degerleme,
yatirim secimi, fon yonetimi gibi alanlarda makine 6grenmesinden yararlanilmaktadir. Ayrica
yatirim portfoyleri makine 6grenmesi teknikleriyle optimize edilebilmektedir (Yilmaz, 2019,
s.191).

1.3.4. Derin 6grenme

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenmede farkli ¢cok katmanli derin yapay sinir
aglar1 mimarileri kullanilmaktadir. Derin 6grenme, yapay sinir aglarina dayali makine
O6grenmesi cesididir. Yapay bir sinir agi, her agin ya da ndéronun davranisini etkileyebilen
birbirine bagl bir grup nérondan olusmaktadir. Derin 6grenmede, birden ¢ok algoritma
katmani insan beyninin katmanh 6grenme siirecindeki ndéronlar1 taklit ederek
yigilmaktadirlar. Algoritmalarin her birisi, verilerden belli bir niteligi kaldiracak sekilde
dizayn edilmektedir. Bu s6zde temsil ya da soyutlama, takiben, verilerin baska bir yoniinii
yine kaldiran baska bir algoritmay1r beslemektedir. Temsil-68renme algoritmalarinin
y1gilmasi, derin 0grenme yaklasimlarinin diisiik kaliteli, yapilandirilmamis veriler dahil
olmak tiizere her tirli veriyle beslenmesine imkan saglamaktadir. Algoritmalarin, verilerin
ilgili soyutlamalarim1 olusturma yetenegi, sistemin bir biitiin olarak bir analiz
gerceklestirmesine miisaade etmektedir. En o©nemlisi, bu 06zellik katmanlar1 insanlar
tarafindan tasarlanmamakta, genel amacgh bir 6grenme prosediirii kullanilarak verilerden
ogrenilmektedir. Bunlara "gizli katmanlar" adi verilmektedir. Bir sinir agi, temel olarak

asagidaki li¢ ayri isleve boliinmiis diigtimler birlesimidir (Kandemir, 2021, s. 63):
a) Giris katmani,

b) Bir algoritma uygulayarak modeli belirleyen gizli katman ve

c) Cikt1 katmani.

Derin o6grenmeyi kullanan hesaplama algoritmalari, model tahmin edilmesinde ve veri
temsilini 6grenmekte fayda saglamaktadir. Derin 6grenme, uygulandigi amaca bagh olarak
hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme seklinde gerceklesebilmektedir. Derin 6grenme
teknikleri kompleks yapidadir ve genelde kara kutu seklinde nitelendirilirler. Ongoriilen bir
cikti olusturabilmak icin girdilerin nasil yeniden birlestirildigi her zaman ac¢ik olmayip; bu
durumun risk yonetiminde kullanilmasina agik etkileri bulunmaktadir. Karar verme
asamasinda kara kutunun varlig1 kendine 6zgii zorluklarina sahip olup; kendi basina bir risk
olusturabilmektedir. Tahmine dayal derin 6grenme, gelecegi anlamakla ve tahmin etmekle
alakahdir, bagka bir ifadeyle gelecekte ne olabilecegini tahmin etmek ve anlamak icin

istatistiki modelleri ve tahmin yontemlerini kullanmakla ilgilidir (Tammenga, 2020, s. 225).
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Internetin gelisimiyle beraber dijital ortamda her saniye milyonlarca veri biiyiik boyutlarda
tretilmekte ve depolanmaktadir. Egitilmek tiizere kullanilan veri miktar1 arttikca, klasik
makine 6grenmesi algoritmalarinin biiyiik verilerle sonuca ulasma performansi yeterli
olamamaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 hem hizli ¢alismalari hem de hizli bicimde
diizeltme saglasa da giiniimiizde internetin yaygin kullanimiyla beraber ulasilabilen verinin
boyutu artmistir. Sonuca hizlica ulagsmaktan ¢ok ulasilan sonucun performans degerinin daha
iyi olmasi 6nem tasimaktadir. Derin 6grenme modelleri, bu biiyiik verileri etkili bir bicimde
kullanarak verimli sonugclar liretebilmektedir. Derin 6grenme, siniflandirma 6zelliklerini ve
gorevlerini dogrudan veriden gerceklestirmeyi 6grenerek islemektedir. Derin 6grenme
sistemleri, bir insan dlizeyinde 6grenmeyi saglamak ve hatta bu diizeyi asmak i¢in farkli ve
¢ok sayida sinir ag1 mimarisi kullanilmak suretiyle egitilebilmektedir (Sismanoglu vd., 2020,
s. 437).

1.3.5. Yapay zeka

Yapay zeka goristni ilk kez Turing 1950 wyilinda, insan tarzi zekayr biitiiniiyle
mekaniklestirme olasilifini ele alarak giindeme getirmis ve “Makineler diisiinebilir mi?”
sorusunu zihinlere tasimistir (Nilsson, 2019, s. 65). Yapay zek4, cevresini algilayabilen ve
vazifesini basariyla gerceklestirme olasiligini en st seviyeye ¢ikarabilen eylemler
gerceklestiren cihazlar olarak tanimlanir. Yapay zeka, "6grenme" ve "problem ¢ézme" gibi
insana ait "bilissel"” fonksiyonlari taklit edebilen bir bilgisayardir (Buckley vd., 2020, s. 7).

Yapay zekd, insan gozetimini ve is siirecleriyle etkilesimi artirabilen, ¢ogaltabilen ya da en
sonunda onun yerini alabilen bir program ya da program paketini ifade eder (Smith, 2020, s.
11). Giniimiizde yapay zeka, bliyiik veri depolarindaki beklenmeyen degisken iliskilerini
saptamak, nedensellik icin beklenen korelasyonlar1 denemek ya da 6nceden tanimlanmis bir
modelin ampirik ihitmalini saptamak icin kullanilmaktadir. Yapay zekd, normal olarak insan
zekasiyla ilgili nitelikleri sergileyen bilgisayar sistemlerinin teorisi ve gelisimini icermektedir.
Yapay zekanin ilk amaci, insanlarda akilli davranisa imkan veren bilesenleri daha iyi anlamak
ve sonrasinda insan-makine sistemlerini gelistirmektir. Yapay zek3, derin 6grenme, makine
O0grenmesi, goriintli tamimlamasi, dogal dil isleme, kavramsal bilisim, zeka yiikseltme,
kavramsal ylikselme, makine ile arttirilmis zeké ve artirllmis zeka gibi ¢ok sayida kavramla
birlikte kullanilmaktadir. Yapay zek3d, biitiin bu kavramlar1 icermektedir (The Institute of
Internal Auditors, 2017, s. 1).

Yapay zek3, diisiinmeyi insanlarin yerine yapabilecek bir makinenin hayal edildigi giinlerden
bugiline, bir hayal olmanin 6tesine gecmistir. 17. yy.’da Pascal'in ve Leibniz’in mantiksal
pozitivist calismalariyla gelistirilen ve insanlarin yerine hesaplamalar gerceklestirebilen
makineler yardimiyla dogan yapay zeka, giinlimiizde giindelik hayatin bircok sahasinda

kullanilan teknolojileri iiretir duruma gelmistir. Internette arama yaparken, miizik dinlerken,
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film izlerken, ulasim araclarini kullanirken, saghk sektoriinden finans sektoriine kadar birgok
alanda hizmet verirken yapay zeka teknolojilerinden faydalanilmaktadir. Bu kapsamda
insanin zekasini taklit eden, insanmis gibi diisiinebilen makineler tiretilmesi amaciyla, ¢ok
saylda programlar yazilmistir. Yapay zekanin sosyal bilimlerde farkl disiplinler tarafindan
sahiplenmesi ise yapay zekanin bir sektor haline gelmesi ve internetin yayginlasmasi ile
beraber genis kitleler tarafindan kullanilmaya baslamasiyla baslamistir (Kurzweil, 1985, s.
258).

Belirli bir amaca ulasmak iizere tasarlanmis ve yapay zekdnin esasimi teskil eden
algoritmalar, kullanim sahalarina, tasarlandiklar1 yontemlere ve isleme sekillerine gore farkl
tirlere ayrilmaktadir. Yapay zekd algoritmalar1 ise dijital asistanlar1 olusturan
algoritmalardir. Yapay zekdy1 besleyen yapay Ogrenme algoritmalarinin temeli, insan
beyninin bilgi isleme sisteminden uyarlanan yapay sinir aglaridir (Say, 2019: 98). Aslinda,
yapay zek3, algoritma liretebilen ve kendi kendisine isleyen bir sistemi refere etmekte, fakat
bu, insan eliyle tiretildigi ve insan aklinin bir iirtinii olmaktan 6teye gecemeyecegi gercegini
degistirmemektedir (Nilsson, 2019, s. 385).

Yapay zek3, genis bir disiplinlerarasi bilim dalidir. Yapay zekanin esasini olusturan bilimsel
disiplinler icinde mantik, istatistik, karar teorisi, néroloji, psikoloji, dilbilimi, sibernetik ve

bilgisayar mihendisligi gibi disiplinler yeralmaktadir (Howard, 2019, s. 918).

Yapay zeka uygulamalari, finans sektoriinden, pazarlama sektoriine; iiretimden ulasima degin
insanin olduu her sahada yer almaktadir. Dogadaki varliklarin akillica davranislarinin yapay
sekilde taklit edilmesinden hareket eden ve bu dogrultuda isini miikemmelce yapan, canli
sistemleri ve insan beynini model alan yapay zekd uygulamalari; giinlik hayatta farkh
alanlarda iirtinler vermekle birlikte, tahmin etme, veri siniflandirma, veri kiimeleme gibi
amaglar icin de kullanilmaktadir (Riedl, 2019, s. 33). Karar verme uygulamalarinda ¢ok
saylda yapay zekd uygulamasi ve sistemleri kullanilmaktadir. Baslica yapay zeka
uygulamalari arasinda; uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritmalar ve yapay sinir

aglan sayillmaktadir (Demirhan, Kili¢ ve Inan, 2010, s. 31).

Bilhassa, finansal hizmetler sektdriindeki potansiyel uygulamalar i¢in ¢ok miihim olan yapay
zeka, portfoy optimizasyonu, menkul kiymetlerin fiyat tahmini, al-sat-elde tut kararlarinin
verilmesi, siber suclarin ortaya cikarilmasi, kara para aklama, sugunun ve terdr finansmani
sucunun ortaya ¢ikarilmasi, manipiilasyonla ve dolandiricilikla miicadelede artan bir sekilde
uygulanmaktadir. Yapay zekanin biiyiik ve yapilandirilmamis veri depolarindaki kaliplari
hizli bir bicimde tespit edebilme kabiliyeti, sadece finansal kararlarin verilme hizin1 ve
isabetini artirabilmek icin degil, ayn1 zamanda verilerin yogun oldugu faaliyetleri otomatik
hale getirmek ve gelistirebilmek icin biiylik bir potansiyele sahiptir. Bu sekilde islem
maliyetler disiiriiliirken riskler azaltilmakta ve getirinin engoklanmasi miimkiin olmaktadir
(Kandemir, 2021, s.76).
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1.3.6. Veri madenciligi

Ham verinin kendi basina degeri diisiiktir. Veriler, bilgisayar sistemleri araciligiyla belli bir
amaca yonelik olarak islenmek suretiyle bilgiye déniistiiriilmektedir. Isletmelerde bu amaca
yonelik organize edilen bilgi sistemleri, satislar, faturalar, 6demeler gibi islemlerin takip
edilmesini miimkiin kilarken, karar almaya yonelik gereksinimlere de girdi saglamaktadir.
Bilginin olaganiistii boyutlarda artmasiyla beraber isletme icinde ve disinda bilgilerin yani
sira 6nceden tahmin edilemeyen sorunlara yonelik ¢6ziim treten, ileriye doéniik tahmin
sistemlerine gereksinim duyulmustur. Bu c¢ercevede veri madenciligi teknikleri isletme ve
finans alaninda da yaygin bir bicimde kullanilmaya baslanmistir. Veri madenciligi, bilgi
teknolojilerinin dogal gelisim siirecinin sonucudur. Biiyiik veriler, farkli alanlardaki biyiik
Olcekli veri tabanlar1 icinde degerli verileri barindiran bir veri madeni gibidir. Veri
madenciligi ise bu verilerden 6nceden bilinmeyen anlamli ve kullanigh bilgileri tiretme siireci
olarak tanimlanmaktadir. Veri madenciligi, bu bilgi iiretme stirecini bilgisayari, makine
ogrenmesini, veri tabani (deposu) ydnetimini, matematiksel algoritmalari ve istatistiksel
teknikleri kullanarak yapmaktadir (Albayrak ve Yilmaz, 2009, s. 32).

Veri madenciligi genel olarak; biiyiik miktarda veri icinden, gizli kalmis, degerli, kullanilabilir
bilgilerin aciga cikarilmasini saglar. Veri madenciligi uygulamalarinda amag, toplanmis olan
verilerin bazi istatistiksel yontemlerle incelenerek ilgili kurumda ve yonetim destek
sistemlerinde  kullanilmak iizere degerlendirmeye tabi tutulmasidir. Analizlerin
yapilmasindan sonra elde edilen verilerin bir istatistikci veya ekonometrist goziiyle
incelenerek daha onceden diistiniilmemis kavramlarin ortaya c¢ikartilmasi, basarili bir veri

madenciligi stireci olarak degerlendirilmektedir (Vahaplar, 2003, s. 33).

Veri madenciliginde kullanilan modeller, “tahmin edici” ve “tanimlayic1” olmak tzere iki ana
baslikta siniflandirilmaktadir. Veri madenciligi modellerini islevlerine gore “siniflama ve
regresyon modelleri”, “kiimeleme modelleri ve birliktelik kurallar1” ve “ardisik zamanh
oriintiiler” olmak tizere ii¢ ana baslk altinda da incelenmektedir. Siniflama ve regresyon
modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanh 6riintii modelleri

tanimlayici modellerdir (Albayrak ve Yilmaz, 2009, s. 33).

Veri madenciligi genelde alti adimda gergeklestirilmektedir (Daniel, 2005, s. 27):
1) Arastirma probleminin tanimlanmas;,

2) Verilerin taninmasi asamasi,

3) Verilerin hazirlanmasi agamasi,

4) Modelleme asamasi,

5) Degerlendirme asamasi,

6) Uygulama asamasi.
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1.3.7. Finansal teknoloji

Kuruluslarin buyiikligii dikkate alindigi zaman, finans sektorii, bilhssa glinlimtzde
FINTECH'ler, is siireclerinin dijitallestirilmesi, otomize edilmesi ve yapay zeka kullanilmasi
ile alakali yenilikci teknolojilerin ana kullanicisi pozisyonundadir (Mavlutova ve Volkova,
2019,s.161).

Finansal Teknolojinin ilk heceleri birlestirilerek olusturulan FINTECH kavramiyla, yenilikgci
finansal uygulamalar ve bu teknolojileri kullanan firmalar ifade edilmektedir. FINTECH'ler
arasinda, akilli s6zlesmeler, nesnelerin interneti, kriptoparalar ve blokzinciri, dijital 6deme
sistemleri, robotlarin kullanildig1 hizmet alanlari, fon fazlasi olan kisilerle fon gereksinmesi
olanlar arasinda online olarak en uygun fiyattan fon se¢gme olanagi saglayan P2P bor¢lanma,
crowd finanslama, yapay zeka uygulamalar1 sayilmaktadir. Teknolojik gelismelere paralel
olarak Tiirkiye’de de yalnizca banka ve benzeri finansal kuruluslarin tekelinde olmayan ve
cagdas, yenilikei isletmelerin kullandig1 bu tiir genis tabanli uygulamalarin tamami FINTECH
icinde ele alinmaktadir (Bulazar ve Kiiciikgolak, 2021, s. 53).

FINTECH sirketleri, dijital teknojilerin ve biiyiik verilerin kullanimma dayali finansal
yenilikler iretmektedir. FINTECHler hizl,, yenilik¢i, miisteri odakl, dijital teknolojileri
kullanmaktadirlar. FINTECH'in finansman alanindaki ivme saglayan giicii, talep tarafindan,
karsilanmayan miisteri talebi ve tiliketici kredileri iken arz tarafindan veriye ulasma,
teknolojik avantajli finansmana erisme, diizenleme eksikligi, rekabet eksikligi olarak ortaya
cikmaktadir. FINTECH hizmetlerinin finansman alanindaki hizlica biiyiimesi siiphesiz hem
avantajlar hem dedezavantajlar getiren ve finansal sistem icin muhtenmel riskler tasiyan
degisiklikleri birlikte getirmektedir. Diger taraftan bu tiir firmalar pazar giiciinii daha
yogunlastirabilmekte ve yeni sistematik risklere yol acabilmektedirler (Cetiner vd., 2021, s.
369).

1.4. Algoritmik Karar Verme Sistemleri

Karar verme siireci, slirecin isleyis mekanizmasinna c¢ikarsamanin yapilis bicimine bagh
olarak kullanilan verinin lizerinden isletilen cikarsama adimlar1 sayesinde bilgilerin ve
gerceklerin bir araya getirilmesi yoluyla bunlarin etkili, etkin ve tiretken bir karara dayanak
olusturmasina yardimci olmaktadir. Bir bilgisayarin zekice davramslar sergileyebilmesi
onun; zeki teknikler kullanmasina, ¢ikarsamalar yapabilmesine, tecriibelerden 6grenmesine
ve anlayis gelistirmesine, bilgilerini ve deneyimlerini bulundugu cevrenin yo6nelimine
miidahil olmada kullanmasina baglh olmaktadir. Diger taraftan, insan davranisina benzer
sekilde belirsizlik ve bulaniklik kosullar1 altinda karar verebilen bilgisayar sistemleride bu
tanimlamaya dahil edilmektedir. Bazi durumlarda daha derin bilgilerine dayanarak cift
anlamli ya da zitliklar barindiran olaylarda boyle bir sistemin sofistike bir sekilde calisarak

degerlendirmede bulunmasi ve yargiya varmasi beklenir. Uzun yillardir, bu niteliklere sahip
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sistemler gelistirilmekte hem bilimsel amaglarla hem de ticari amaclarla kullanilmaktadirlar.
Karar verme islemini insanin uzmanlik alanina dayandiran, bu sekilde ¢ikarsama yaparak
insana zor ve kompleks gercek hayat problemlerinde yardimci olabilen bilgisayar yazilimlari
ve sistemleri bulunmaktadir. Bununla birlikte, algoritmik modellere dayanan makine
O0grenmesi teknikleri veya yapay zeka uygulamalari ve benzeri teknikleri kullanilarak
sistemin calisti1 cevre unsurlariyla etkilesime girmesi, bu sekilde sistemin davranislarinin
ve tepkilerinin degistirilmesine yol agabilmesi sayesinde ¢evreye uyum saglamasi, bu sekilde

cikarsamanin esnek bir sekilde yapilabilmesi miimkiin olmaktadir (Jantan vd., 2010, s. 33).

Algoritmik karar verme sistemleri, hem ticari kullanim ve pazar stratejileri 6zelinde, hem de
kisisel verilerin korunmas ve etkili kamu politikalarinin olusturulmasinda 6énemli rol almaya
baslayan faktérler olarak giinliik hayatta da karsimiza ¢ikmaktadir (istanbul Barosu, 2020, s.
5).

1.4.1. Algoritmik karar verme sistemlerinin faydalar1 ve avantajlari

Algoritmalar farkli alanlarda faaliyet gosteren isletmelerin verimliliklerini arttirmak iizere
karar alma mekanizmalarinda da kullanilmaktadir. Bu ¢ergevede algoritmalar, belirlenmis
degiskenler ve kurulan matematiksel modeller kapsaminda verimliligi 6lcen karar destek
mekanizmalarina doéntismektedir. Bankacilik, sigortacilik, menkul kiymet portféy yonetimi
gibi bireylerin giindelik hayatin1 dogrudan ilgilendiren pek ¢cok farkl alanda; biiytik verilerin
degerlendirilmesi ve karar alma evrelerinde algoritmalarin rol aldig1 goriilmektedir. Giinden
gline artan biiylik verilerin yiikii, bu veriden deger yaratilmasi ve veri destekli kararlarin
kullanilmasi egilimi arttik¢a algoritma destekli karar destek ve tahmin sistemlerine duyulan
giiven artmaktadir. Insanlarin karar verme siireclerinin yapay sistemlere {istiinligi
insanlarin sorularina tartisarak cevap bulmalari ve kararlarini gerekgelendirmeleridir. Ancak
algoritmik modeller, kisa siirede isleyebilecekleri verinin miktar1 géz oniine alindiginda

insanlardan iistiin gelmektedir (Burkart vd., 2020, s. 1).

Algoritmalar aracilifiyla alinan kararlar etkin, tarafsiz ve giivenilir olarak kabul edilmektedir.
Bu sekilde teknoiitopik yaklasimlar algoritmalari, teknolojik, iktisadi ve toplumsal gelismenin
onemli bir faktorii olarak gostermekte ve bu teknolojileri kullanan veya gelistiren giic

sistemlerini desteklemektedir (Mager, 2015, s. 1).

Algoritmalar1 benimsemek ve algoritmik diisiinmek problem ¢6ziimiinii kolaylastiran bir
metoloji saglamaktadir. Gunliikk hayatta karsilasilan problemlerin analiz edilerek ¢dziim
asamalarini basit bir bicimde belirlemek, problemin ¢6éziim algoritmasini olusturmak ve
coziime en kisa yoldan etkili bir bicimde ulagilabilmesine imkan saglamaktadir. Onceden
gelistirilmis ¢6ziim algoritmalarini bilmek ve benimsemek daha o©nce karsilasilmamis

problemlerle karsilasildifinda, ¢o6ziim {retebilmek icin wuyarlanabilir ya da yeni
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algoritmalarin olusturulmasinda yeni fikirler tiretebilir. Bu cercevede algoritmalar1 tanimak
ve farkinda olmak oldukc¢a miihim kabul edilmektedir (Aytekin vd., 2018, s. 153).

1.4.2. Algoritmik karar verme sistemlerinin riskleri ve dezavantajlari

Algoritmalar toplumsal esitsizlikleri derinlestirmekle birlikte internet kullanicilarini “yanki
odalari”na da hapsetmektedirler. internet kullanicilari, git gide artan bir bicimde kendilerine
benzer goriislere, begenilere, ilgi alanlarina sahip haberlere, profillere, reklamlara maruz
kaldiklari i¢in sosyal farkliliklara dair farkindaliklar1 zayiflamaktadir. Kullania tiirevli icerige
dayali cevrimici sosyal aglar, kuramda toplumdaki farkli goriisleri icerebilecek iken
platformlarin ticarilesmesi ve algoritmalarin kullanicilarin dijital etkinliklerine gore icerikleri
filtrelemesi neticesinde farkliliktan c¢ok tekdiizeliZe ve kutuplasmaya neden olan ve
insanlarin mevcut goriislerini pekistiren ve manipiilasyona acik alanlar haline gelmektedirler.
En yakin tarihli manipiilasyon 6rneklerinden biri olarak, veri analizi sirketi Cambridge
Analytica’nin Facebook kullanicilarinin kisisel verilerini hirsizlayarak hem 2016 Amerikan
Secimlerinde hem de Ingiltere’deki Brexit Referandumunda sosyal medya kullanicilarini

profillemesi ve siyasi tercihlerini manipiile etmesi gosterilmektedir (Sener, 2021, s. 83).
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2. BOLUM
ALGORITMIK TiCARET
2.1. Geleneksel Menkul Kiymet Ticareti

Sirketler, faaliyetlerini ytriitmek ve biiylitmek iizere sermayeye gereksinim duyarlar.
Yatirimlar finanse etmek icin gereken finansmani ya borg¢ para alarak, sonra faiziyle geri
Odeyerek ya da sermaye artirinmina giderek yeni hisse senetlerinin sermaye piyasalarinda
satarak temin edebilirler. Sirketin bir pargasi olarak hisse senetlerini satin alan yatirimcilar,
karin bir kismini temettii seklinde alirlar. Kit kaynaklar olarak 6zsermaye ve borg, paranin
zaman degeri agisindan ek icsel degere sahiptir; fiyatlari, sirketin performansina, mevcut
piyasa kosullarina ve o6zellikle sirketin gelecekteki goriiniimiine, sektdr, sermaye arz ve
talebine ve bir biitiin olarak ekonomi ile ilgili faktérlere baghdir. Ornegin, borglanma
sermayesi i¢in uygulanan faiz oranlar1 degisirse, getirileri daha yiiksek/diisiik getiri oranlari
sunan benzer urlnlerin/sirketlerin getirileriyle karsilastirllacagindan, bu mevcut borcun
degerini etkilemektedir. Hisse senedi ve tahvillerin alimi ve satimi, gercek degerleri hakkinda
farkl goriislere sahip yatirimcilar arasinda gesitli sirket ve kurumlarin borg veya hisse senedi
(ve diger arag tiirleri) alip satma eylemini ifade etmektedir. Ikincil piyasa olarak borsalar
araciligiyla yapilan bu ikincil piyasa islemleri ayn1 zamanda “fiyat kesfi” amacina da hizmet
etmektedir. Alicilar ve saticilar, bir finansal aracin takasi igin bir fiyat tizerinde bulusurlar ve
anlasirlar. Bu islem kamuya aciklandig1 zaman, diger potansiyel alicilar ve saticilart menkul
kiymetin en son piyasa degeri hakkinda bilgilendirmis olur. Son yirmi yildaki ticaret
stirecinin evrimi, inanilmaz bir yaraticilik, siddetli rekabet ve usta teknoloji hikayesi
olusturmaktadir. Biiyiik olciide, bir sirketin gercek degerini degerlendirmek icin zaman
icinde son derece karmasik ve sasirtict derecede verimli bir mekanizma yaratarak, kar
etmenin olumlu (ve bazen o kadar da olumlu olmayan) giicleri tarafindan yoénlendirilmeye
devam etmektedir (Velu vd., 2020, s. 3).

2.2. Algoritmik Ticaret

Algoritmik ticaret, finansal kurumlar, menkul kiymet piyasasi diizenleyicileri ve farkh
borsalar icin 6nemli 6lciide daha biiylik bir odak noktasi haline gelmeye baslamistir.
Piyasadaki gelismeler ve daha kat1 diizenlemeler, hisse senedi ticaretini daha karmasik ve
daha az karli hale getirmistir. Otomasyon ve yeni teknolojiler, son bes yilda ticaret oyununu
onemli dlciide degistirmistir. Finansal bilgilerin hizi, herkesin tahminde geride birakmakta,
finans mihendisligi yoluyla daha yiliksek ag olusturma hizlar, tiiccarlarin ve piyasa
katilimcilarinin daha diisiik komisyon talebini karsilama seklini degistirmekte ve algoritma
(otomatik model) tabanh ticaretin olusturulmasini saglamaktadir. Daha disiik islem
maliyetleri i¢in artan rekabet, firmalari ticaret ve isleme altyapilarina 6énemli 6l¢iide yatirim

yapmaya zorlamaktadir. Elektronik ve algoritmik ticaretin yayginlasmasi ile bir
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komisyoncunun artik bazi elektronik yiiriitme yontemlerini kullanmadan siparis akisini
gerceklestirmesi neredeyse miimkiin degildir. Borsada emir fisleri ile kosan geleneksel
memurlar ve teklif fiyatlarini miizakere eden miizayededeki kisilerin yerini yakin zamanda,
programlari ve algoritmalar1 kullanarak emir akisini kolaylastirmak icin broker ekranlarina
parametrelerini yazan tiliccarlarin sesi alabilir. Gegmiste, teknolojiyi borsadaki ticaret
siirecine uygulamak veya borsalar ve piyasa katilimcilari ile dogrudan etkilesim kurmak igin
firsatlar sinirhydi. Bu, programlarin tanitimi, dogrudan pazar erisimi ve algoritmik ticaretle
degisti. Otomatik ticaret akisi, insan denetimi olmadan bilgisayarl ticaretin devralinmasi gibi
cagrisimlar tasisa da, satin alma ve satma konusundaki gercek kararlar bilgisayarlar
tarafindan degil, insanlar tarafindan verilir. insanlar nihai ticaret kararlarin1 ve bunlarin
uygulanmasinin arkasindaki parametreleri verir, ancak bilgisayarlar siparis akisin1 verimli
bir sekilde yonlendiren algoritmalar1 hesaplayabilir ve ¢ogu durumda bilgisayarlar, program
icindeki her bir hisse senedine yonelik islemlerin dokiimiine yardimci olur (Kim, 2007, s. 1-
2).

2.2.1. Tanimi

Algoritmik ticaret, "menkul kiymetlere ve diger sermaye piyasasi araclarina iliskin belirli bir
miktardaki alis veya satis emrini, algoritmanin parametreleri ve kisitlamalar1 tarafindan
belirlenen hedeflere dayali olarak emirlerin zamanlamasini ve emirlerin biiylikligiini
otomatik olarak olusturan nicel bir modele yerlestirme" olarak tanimlanmaktadir

(http://www.towergroup.com).

Nicel stratejiler, dogas1 geregi, ticaret firsatlari icin piyasayl arastirmak icin algoritmalar
kullanir. Algoritmik ticaret, genellikle belirli bir dizi kurala gore birlestirilen bir dizi
eszamanl islemi iceren ticaret stratejilerini ifade etmektedir. Algoritmik ticaretin amaci,
onceden ayarlanmis parametrelere dayali olarak menkul kiymet siparislerinin boyutunu ve
zamanlamasini  verimli bir sekilde kolaylastirmaktir. Bu tir algoritmalara, iki
karsilastirilabilir menkul kiymetin yanlis fiyatlandirildig1 ancak temel benzerliklerine dayal
olarak ayni fiyat hedefinde birlesmesinin beklendigi bir cift alim satim algoritmasi 6rnek
olarak verilebilir (Friedlander, 2005, ss. 6-8).

Algoritmik ticaret, en basit haliyle, 6nceden belirlenmis bir dizi ticaret kurali ve talimatini
izleyerek bir finansal aracin alim satim islemlerinin bilgisayar ortaminda yiiriitiilmesidir.
Yatirimcilar, bir emri yliriitme i¢in bir araci kuruma géndermek veya bir emri bir borsaya
yonlendirmek yerine, emri yiirtitmek i¢in algoritmaya girmeleri yeterlidir. Algoritmalar daha
sonra, en iyi piyasa fiyatlarini elde etmek ve genel ticaret maliyetlerini azaltmak i¢in giin
icinde ve cesitli ticaret merkezlerinde uygulanmak iizere daha biiyiik siparisleri daha kiigiik

pargalara boler. Algoritmik ticaretin birincil amaci, yatirim kararinin uygulanmasinin fonun
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yatirim hedefi ile tutarli olmasini saglamak ve emrin genel islem maliyetlerini yonetmek ve

uygun fiyatlari elde etmektir (Kissell, 2021, s. 3).

Son yirmi yilda teknolojinin gelismesi, piyasalarin isleyisini degistirmistir. Artik hisse senedi
piyasalari, ticaret yapan bir degisim katindaki insanlarin egemenliginde degildir. Bunun
yerine, bircok firma elektronik verileri alan, analiz eden ve teklifler yayinlayan ve alim
satimlar1 baslatan bilgisayar algoritmalarini kullanir. Ticaret siirecini otomatiklestirmek i¢in

bilgisayar kullanan firmalara algoritmik yatirimcilar adi verilir (Brogaard, 2010, s. 1).

Algoritmik ticaret kavrami genellikle yiiksek frekansh ticaret, sistematik ticaret, elektronik
ticaret ve diisiik gecikmeli ticaret kavramlariyla es anlamli olarak kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, terimler arasindaki farkliliklarin ortaya konulmasi dnemlidir. Bir ticaret sistemi
genellikle olduk¢a metodolojik bir yaklasimi ifade eder (Aldridge, 2013, s. 34). Bu kavramlar
aciklanmistir:

a) Yiiksek frekansh ticaret (HFT: High-Frequency Trading), hisse senetlerinin bir
bilgisayar tarafindan hizla alinip satildig1 bir yatirim stratejisi tiiriidiir. Algoritmasi saniyeler
veya milisaniyeler gibi ¢ok kisa bir siire boyunca tutulur. HFT'ler, hisse senetlerini en hizli
sekilde devreden algoritmik tiiccarlarin alt kiimesidir (Brogaard, 2010, s. 1). Hizli algoritmik
yliritme kullanan tiim etkinlikleri iceren bir HFT tamim ABD Emtia Vadeli Islemler
Ticaretinin Teknoloji Alt Komitesi tarafindan yapilmistir. Yiiksek frekansh ticaret,
asagidakileri kullanan bir otomatik ticaret bicimidir (Aldridge, 2013, s. 13).

- Insan yonlendirmesi olmaksizin her bir bireysel islem igin karar verme, siparis

baslatma, olusturma, yénlendirme veya yiiriitme icin algoritmalar;

- Yakinlik ve ortak konum hizmetleri de dahil olmak iizere yanit siirelerini en aza

indirecek sekilde tasarlanmis diisiik gecikmeli teknoloji;
- Emir girisi icin piyasalara ytliksek hizli baglantilar; ve
- Yiiksek mesaj oranlar (siparisler, teklifler veya iptaller).

TCMB’ye gore Algoritmik alim - satim islemlerinin bir alt sinifi olan HFT’ler, énceden
programlanmis yatirim stratejileri dogrultusunda saniyenin milyonda biri hizlara ulasabilen
otomatik alm - satim islemleri olarak tanimlanmaktadir. ileri teknolojiyle baglantih
altyapilar ile calisan HFT’ler, organize borsalar ve elektronik islem platformlar1 tizerinden,
hisse senedi, doviz ve vadeli islemler piyasalarinda kullanilmaktadir. HFT islemi, ticaret
hacminin 6énemli bir boliimiinii olusturan menkul kiymetler ve tiirev piyasalarinda yaygin
hale gelmistir. HFT’ler, organize borsalar ile elektronik islem platformlari izerinden; déviz,
hisse senedi ve vadeli islemler piyasalarinda kullanilmaktadir. HFT islem payinin ABD ve
Avrupa’da sirasiyla %55 ve %40 oldugu diistntldiigiinde Tirkiye'nin bu anlamda kiiresel
benzerlerine yakinsamasi sermaye likiditesinii, yatirnmci hacmini ve piyasalar1 ¢ok farklh
ufuklara tasiyacaktir (Ersan ve Ekinci, 2016, ss. 233-234).
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Sekil 2.1. Algoritmik Ticaret, Yiiksek Frekansli Ticaret ve Nicel Portfoy Yonetimi
Kaynak: Gomber vd. 2011, s. 3

Sekil 2.1.de algoritmik ticaret ile yliksek frekansh ticaretin nicel portféy se¢imi kararlarinda

kullanilmasinin sinirlari ¢izilmistir.

b) Sistematik ticaret, baz1 kati cergeveleri takip etmekle birlikte tamamen otomatik olmasi
gerekmemektedir. Bir yatirimc, belirli gostergeler belirli bir model olusturdugunda islemleri
manuel olarak yerlestirirse sistematik ticaret yapmis olarak kabul edilebilir. Sistematik
terimi, sezgilerini veya takdirlerini kullanarak sistematik tahsisler uygulayan yatirimcilar
diger yatirimcilardan ayirmak icin giindeme gelmistir. Tim ytiksek frekansh ve algoritmik
yatirimcilar da sistematiktir (Aldridge, 2013, s. 34).

c) Elektronik ticaret, yatirimcinin emirleri, elektronik olarak mi1 yoksa telefonla m1 vermeyi
sececegi islem tercihlerini tanimlar. Yiiksek frekansh ticaret, algoritmik ticaret ve diisiik
gecikmeli ticaret zorunlu olarak elektroniktir, ancak sistematik ticaret elektronik olmayan
bilesenleri icerebilir. Ancak bunun terisi olmak zorunda degildir; bircok elektronik ticaret
sistemi, yalnizca algoritmik olarak verilip verilmeyen siparisleri yonlendirir. Bununla birlikte,
cogu piyasa ve yatirimci elektronik platformlara gectiginden, elektronik ticaret kavrami oértiik

ve gecersiz hale gelmektedir ve kullanimi azalmistir (Aldridge, 2013, s. 34).

d) Diisiik gecikmeli ticaret, yatirimcilar ve borsalar arasinda hizli baglant1 kullanan ticaret
anlamina gelmektedir. Gecikme, yatirimciu ve borsa arasindaki zaman mesafesini dlcer. Cogu
gecikme Olciimii giinimlizde mikrosaniye cinsinden kaydedilmektedir. Yiiksek frekansh

ticaret sistemleri de genellikle diisiik gecikmeli olur, ancak bunun tersi gecerli olmak zorunda
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degildir. Dusiik gecikmeli sistemler genellikle menkul kiymet ticaretlerinde daha iyi fiyatlar

elde etmek i¢cin diistik frekansl yatirimcilar tarafindan kullanilir (Aldridge, 2013, s. 34).

Algoritmik ticaret, elektronik ticaretten daha karmasiktir ve yiiksek frekanslh portfoy tahsis
kararlariyla birlikte emir ytriitme siireclerini kapsayan cesitli algoritmalari kullanir. Yiriitme
algoritmalari, alim satim kararlar1 baska bir yerde verildikten sonra alim satim uygulamasini
optimize etmek i¢in tasarlanmistir. Algoritmik yliriitme, emri borsaya yonlendirmenin en iyi
yolu, emrin hemen ylritilmesi gerekmiyorsa, gonderilen bir emri yiriitmek icin en iyi
zaman noktasi ve emrin en iyi sekilde olmasi gereken en iyi boyut dizisi hakkinda kararlar
verir. HFT sinyalleri tlreten algoritmalar, belirli bir menkul kiymette bir pozisyona girmek
veya kapatmak icin portfoy tahsis kararlar1 ve kararlar verir. Ornegin, algoritmik yiiriitme, 1
milyon IBM hissesini satin almak i¢in alinan bir siparisin, fiyatta ani bir yiikselisi 6nlemek icin
en iyi 100 hisselik artislarla ele alinacagini belirleyebilir. Ancak yiirtitme algoritmasina
verilen karar yiliksek frekansli olabilir veya olmayabilir. HFT sinyalleri olusturmak igin
devreye alinan bir algoritma, IBM'in 1 milyon hissesini satin alma kararini doguracaktir.
Yiiksek frekansli sinyaller daha sonra siparisin optimal zamanlamasini ve ydnlendirmesini

belirleyecek olan yiiriitme algoritmasina iletilecektir (Aldridge, 2013, s. 11).

Algoritmik ticaretin yiikselisi, dogrudan insan etkisindeki bir diisiisiin finansal piyasalarda
kendini gosterdigini ifade etmektedir. Bu nedenle, ticaret algoritmalarinin, kurallarinda
belirtilmedikce, ticaret algoritmalarinin 6nceden tanimlanmis kurallar dizisinden asla
sapmadigl varsayildigindan, ticaret davranisinda insan yatirimcilardan farkli oldugu
diisiiniilebilir. Bagka bir deyisle, bir ticaret algoritmasi her zaman programlanmis sinirlari
icinde hareket eder, ancak kendisine iletilen tiim bilgileri hesaba katar. Diger taraftan, insan
yatirimcilarin sezgilerine ve cevrelerinde olup bitenlere gore hareket etme olasiliklar1 daha
yuksektir ve belirli bilgilere digerlerinden daha fazla deger verme egilimi vardir (Verheggen,
2017, s. 8).

Algoritmalar, hem aracilik hem de tescilli olarak menkul kiymet ticareti yapmak icin kullanilir
Kurumsal yatirimcilar, zaman icinde kademeli olarak biiyiik miktarlarda ticaret yapmak i¢in
algoritmik ticareti kullanirlar. Bu sekilde piyasa etkisini ve ticaret maliyetlerini en aza
indirebilirler. Genellikle aracilik i¢in kullanilan tescilli algoritmalara yiiksek frekansh
tiiccarlar (HFT) denir. HFT'ler, bir menkul kiymetin fiyatinin etkin fiyattan ne zaman saptigini
belirlemek ve sapmalara karsi ticaret yapmak icin akista bulunan bilgileri hizli bir sekilde
islemek icin algoritmalar kullanir. Algoritmik ticareti incelemek, finansal piyasalardaki
teknolojik ilerlemelerin 6nemi ve bunlarin yatirimcilarin ve tiiccarlarin karsilastigi katilim ve
izlemedeki siirtiismeleri nasil etkiledigini genel olarak anlamamizi kolaylastirir (Hendershott
and Riordan, 2013, s. 1002).

Algoritmik ticaret yeni bir fenomen degil, ancak yogunlugu, hacmi ve 6zellikle
gerceklestirilme hizi son on yilda hizli gelisen yeni bir trenddir. Algoritmik ticaret

stratejilerini uygulamak i¢in verimli bir platformun mevcudiyeti, algoritmik ticaretin haber
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akisindaki ve piyasa kosullarindaki degisikliklere milisaniyeler icinde yanit verebilen bir alt
kiimesi olarak goriilebilecek yliksek frekansl ticaret (HFT) i¢in bir 6n kosuldur (Boehmer vd.,
2015, s. 5).

Satis tarafinda aracilik yapan araci kurumlar, baslangicta, firmalarinin tescilli hesaplari adina
islemleri yiiriitmek icin algoritmik programlar gelistirmislerdir. Baslangicta sirket icinde
tasarlanmis, ancak dis saticilar, miisteri ticareti icin dogrudan pazar erisimi/siparis yonetim
sistemleri saglamakta ve merkezi bir siparis isleme ve takas sistemi saglamaktadirlar. Satis
tarafindaki oyuncular, islem maliyetlerini daha da diisiiriirken daha verimli siparis akisi
sunmak icin algoritmalarini emsallerinden daha rekabetci olacak sekilde siirekli olarak
yenileyerek oOzellestirirler. Ayrica, sirket ic¢i algoritmalarini misterilere ve daha kiiciik
firmalara sunmaktadirlar. Satis tarafindaki aract kurumlar tarafindan miisterilere sunulan
algoritmik stratejiler, misterilerin kendi stilize versiyonlarini olusturabilme yetenegine sahip
olmalar ile genellikle 6zellestirilmistir. Ozellestirilmis algoritma seceneklerindeki artiglar,
portfdy yoneticilerinin ticaret tarzlarina daha iyi hizmet edebilme potansiyeline sahiptir
(Kim, 2007, s. 4).

2.2.2. Avantajlari1 ve dezavantajlari

Algoritmik ticaretin ¢ok sayida avantaji olmakle birlikte bazi dezavantajlar1 da

bulunmaktadir.

2.2.2.1. Avantajlan

Algoritmik ticaret, bir stratejiyi “6nceden diisiinme” yetenegiyle birlikte cok sayida avantaj
sunar. Insan psikolojisine sahip yatinmcilar, genc¢ yetenekli tiiccarlarda “tiikenmenin” ana
kaynaklarindan biri olan ticarete gercek zamanli duygusal katihmdan kurtulur. Ayrica daha
pahali niteliklere ve egitime sahip farkl bir ¢calisanin gerekliligi ile dengelenebilecek bir insan
glcli tasarrufu saglamaktadir (Leshik ve Cralle, 2011, s. 4).

Algoritmalar, karmasik matematigi gercek zamanl olarak yiiriitebilir ve insan miidahalesi
olmadan tanmimlanan stratejiye dayali olarak gerekli kararlari alabilir ve ticaret islemini
bilgisayardan otomatik olarak Exchange'e gdnderebilir. Artik insan “bant genisligi” ile sinirh
degildir. Kosullu kural katmanlarina sahip gelismis algoritmalar kullanarak ayni anda
ylzlerce sayida emiriletilebilir ve islem gerceklestirilebilir. Bu yetenek, tek basina maliyet
tasarrufu nedeniyle algoritmik ticaretin biiyiimesine giic saglamak icin yeterli olacaktir

(Leshik ve Cralle, 2011, s. 4).

Artik neredeyse her biiylik aracit kurum, kurumsal miisterilerine, siparisleri tek bir hisse
senedi, hisse senedi ciftleri veya hisse senedi sepetleri halinde yiiriitmelerine yardimci olmak

icin bir dizi algoritma sunmaktadir. Algoritmalar tipik olarak siparislerin zamanlamasini,
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fiyatini, miktarini ve yonlendirmesini belirler, farkli menkul kiymetler ve ticaret yerleri
arasindaki piyasa kosullarin1 dinamik olarak izler, biiylik siparisleri optimal olarak ve bazen
rastgele daha kiiciik pargalara bolerek piyasa etkisini azaltir ve hacim ve fiyat aralig1 boyunca
agirhkl ortalama fiyat gibi kiyaslamalar1 yakindan takip eder. Istenen bir pozisyonu takip
ederken, bu algoritmalar genellikle hem limit emirleri hem de pazarlanabilir emirleri
kullanarak aktif ve pasif stratejilerin bir karisimimi kullanir. Bu nedenle bazen likidite talep
eden, bazen de likidite saglayan kisiler olarak islev goriirler (Hendershott, 2011, s. 2).

Algoritmik ticaret, daha kiiciik spreadler ve pazar parcalanmasi problemine bir ¢6ziim haline
gelmistir. Algoritmik programlar, biiylik pay bloklar1 olan ana siparisleri verimli bir sekilde
dilimleme yetenegine sahip olup; her kiiciik siparisin ya da alt siparisin en iyi fiyat1 almasim
saglar. Yeni ag bilgi hizmeti oyuncularinin ortaya c¢ikisi algoritmik piyasa ve piyasa yapicilar
arasinda cesitlilik olusturmus, ancak daha biiylik menkul kiymet brokerlar1 ve aracilari igin
ciddi bir tehdit olusturmustur. Ag bilgi hizmeti oyuncular1 her zaman olacaktir, ancak daha iyi
olanlarin ittifaklar olusturmalar1 ya da daha biiylik katilimcilar tarafindan kazanilmasi,
rekabetci olmayan piyasa yapicilarinin piyasadan dislanmasina neden olabilecektir.
Algoritmik ticaret, yatirnmcilarin yerini alamayacak; ancak onu tasarlayan ve kullanan
yatirimcilar kadar etkili olabilecektir. Diger yandan, algoritmik programlar1 daha etkili
kullanmay1 6grenen yatirimcilar, teorik olarak, teknolojik olarak gelismis yeni kaynaklari
kendi avantajlarina nasil kullanacaklarini anlamayan ¢ok sayida yatirimcidan 6ne ¢ikacaktur.
Su anda yatirimcilar icin ¢ok sayida menkul kiymet alisverisi yontemi alternatifi
bulunmaktadir. Bu yontemlerin bazilari daha fazla insan miidahalesi ve karmasiklik
gerektirirken; algoritmik olanlari gibi digerleri ise otomatiklestirilebilir ve daha az karmasik
olabilir (Kim, 2007, ss. 3-4).

Finansal kurumlar, algoritmik ticareti kullanarak biiyiik piyasa emir akisin1 daha kii¢iik
parcalara bolmek icin teknolojiyi kullanmaktadirlar. Algoritmik ticaret siireci, bireysel ve
kurumsal yatirimcilara ve araci kurumlara, piyasay1 hareket ettirmeden biiyiik siparisleri
tamamlama yetenegi saglamaktadir. Biiylik siparislerin daha kii¢iik siparislere boliinmesi,
alim satim maliyetini en aza indirmek i¢in fazla likidite alir ya da piyasada yetersiz likidite
yaratir (Kim, 2007, ss. 10-11).

Yatirimcilarin finansal piyasalara katilimi ve takibi ile ilgili siirtiismeler alim satim ve varlik
fiyat dinamikleri icin 6nemlidir. Kusurlu izleme, yatirimcilarin tiim karsi taraflarla hemen
iletisime gecmesini engeller. Bu, aramayi1 uzatir ve yatirimcilarin daha hizli ticaret yapmak
icin daha biiyliik fiyat tavizleri sunmasina neden olarak likiditeyi azaltir. Arama siirecindeki
belirsizlik likidite riskini artirmaktadir. Likiditenin hem diizeyi hem de belirsizligi fiyatlar
baskilamakta ve sermayenin yanlis tahsis edilmesine yol agmaktadir. Algoritmik ticaret
seklindeki teknolojik ilerleme, likidite icin piyasada verimliligi artirabilen ve ticaretten elde
edilen kazanglar1 kolaylastirabilen izleme siirtiinmelerini azaltir (Hendershott ve Riordan,
2013,s.1001).
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Algoritmik ticarette, faaliyet ve hiz acisindan alim satimlarin ve siparislerin yayilmanin
boyutuna bagimliligy, siparis verme stratejilerinin rastgele olmadigini, daha ziyade verimli bir
talep ve arz stratejisinin bir parcasi oldugunu gostermektedir. Daha iyi izleme, tiiccarlarin
piyasa kosullarindaki degisikliklere hizla tepki vermelerini saglayarak, algoritmik ticaretin
spreadler genis oldugunda daha fazla likidite saglamasina ve spreadler dar oldugunda daha
fazla likidite talep etmesine yol acar. Bu, likidite saglanmasindaki belirsizligi azaltarak likidite
riskini azaltir (Hendershott and Riordan, 2013, s. 1003).

Sezgilere aykir1 gerceklesen spread sonucunu anlamaya yardimci olmak i¢in, geleneksel ve
algoritmik ticaret icin maliyet yapilarinin nasil farkhlastigini diisiinmek énemlidir. izleme
maliyetleri, insanlarin piyasayir her zaman izleyememesi icin yeterince yiiksekse, insanlar
tarafindan verilen limit emirleri her zaman tiim kamu bilgilerini yansitmaz ve eskiyebilir.
Algoritmalarin sabit gelistirme maliyetleri yiiksek olsa da, ana avantajlarindan biri, genel
bilgileri izlemede ve siparislerini veya fiyat tekliflerini ayarlamada neredeyse hi¢bir marjinal
maliyetin olmamasidir. Bu nedenle, algoritmik aktivitedeki bir artis, verimli fiyatta ticaret
yerine teklif giincellemesi yoluyla daha fazla degisikligin ortaya cikmasina neden olur
(Hendershott, 2011, s. 30).

Algoritmik ticaret, yatirimcilara asagidakiler gibi bir¢ok avantaj saglar (Kissel, 2021, s. 25):

Diisiik Komisyonlar: Algoritmik ticaret, yatirimcilara yalnizca yiiriitme ve yuriitme ile ilgili
hizmetler (risk yonetimi ve siparis yonetimi gibi) sagladigindan komisyonlar genellikle
geleneksel komisyon tcretlerinden daha diistiktiir. Algoritmik komisyonlar, bazi fonlar
arastirma erisimi icin daha yiiksek bir oran ddese de, genellikle komisyonculara arastirma
faaliyetleri icin tazminat 6demez (Kissel, 2021, s. 25). Algoritmalarin biiylimesi icin 6nemli
bir faktor, yatirim yoneticileriyle bir iliski siirdiirmek icin satis tarafi tcretlerinin ve
komisyonlarinin azaltilmasi olmustur. Satin alan taraf, tipik olarak, arastirmaya erisim ve bir
iliskiyi slirdiirme karsihiginda belirli bir satis tarafi firmasina islerinin bir yilizdesini
verecektir. Broker-saticilar tarafindan alinan komisyonlarin azaltilmasi, algoritmik
penetrasyonu daha da artiracak ve onlar1 daha karmasik hale getirecektir. Bu, satin alan
tarafin 6dedigi komisyonlarla stibvanse edilen arastirma karsiliginda belirli bir arac1 kurumla
az verimli bir fiyatla is yapmak yerine, alim satimlar1 en verimli ve rekabetgi fiyath mekan
aracihgiyla gerceklestirerek elde edilir. islemleri 6lgmenin verimliligi, mevcut veri setine
baghdir (Kim, 2007, s. 51).

Anonimlik: Emirler sisteme girilir ve bilgisayar tarafindan tiim yiirtitme yerlerinde otomatik
olarak islem gortr. Alici taraf yatirimcisy, siparisi kendi firmasindan yonetir ya da siparisin
satis tarafi satis aracilar1 tarafindan yonetilmesini ister. Emirler, klasik emirlerin tabi oldugu
kistlamalara tabi degildir.

Kontrol: Alim tarafi yatirimcilari, siparisler tizerinde tam kontrole sahiptir. Yatirimcilar,

fonun yatirrm amacina ve fiili piyasa kosullarina goére alim satim yerleri
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(goriintilenen/karanlik), piyasa/limit fiyatlari, pay miktarlari, bekleme ve yenileme siireleri
gibi emir verme kurallarini ve ayrica alim satimi ne zaman hizlandiracak veya
yavaslatacaklarini belirler. Yatirimcilar emri iptal edebilir ya da islem talimatlarini neredeyse

aninda degistirebilir.

Minimum Bilgi Sizintis1: Broker, yatirimcinin emri veya alim satim niyetleri hakkinda
herhangi bir bilgi almadigi icin bilgi sizintis1 en aza indirilir. Satin alan yatirimci, sadece
algoritma secimi ve algoritmik parametrelerin Ozellikleri ile alim satim talimatlarimi ve

yatirim ihtiyaclarini belirleyebilir.

Seffaflik: Yatirimcilara, emrin nasil uygulanacagi konusunda daha fazla seffaflik saglanir. Her
algoritmanin altinda yatan yiiritme kurallar1 yatirimcilara 6nceden bildirildiginden,
algoritmalar tam olarak ne yapmaya programlandiklarim1 yapacagindan, yatirimcilar

algoritmanin pazardaki hisseleri nasil yiiriitecegini tam olarak bileceklerdir.

Erisim: Algoritmalar, farkli pazarlara ve karanlik havuza hizl ve verimli erisim saglayabilir.
Ayrica, yatinnmciya ylksek hizli baglantilarin faydalarini saglayan ortak konumlu, dusiik

gecikmeli baglantilar saglarlar.

Algoritmalarin diisiik karar verme gecikmesi ile birlikte kisa gidis-donts siireleri, tam
otomatik ticaret sistemleri icin ideal ticaret kosullar1 sunarak, saniyenin altindaki araliktaki

yeni kosullara yanit vermelerini saglar (Prix vd., 2007, s. 718).

Rekabet: Algoritmik ticaretin evrimi, bagimsiz saticilar, siparis yOnetimi ve yiiriitme
yonetimi yazilim firmalari, borsalar, tiglincii taraf saglayicilar ve sirket ici gelistirme ekipleri
gibi cesitli piyasa katilimcilarina ek olarak geleneksel satis tarafi komisyoncu-saticilar
arasinda rekabet ortaya ¢ikarmistir. Yatirimcilar, bu artan rekabetin faydalarim1 daha iyi
uygulama hizmetleri ve daha diisiik maliyetler seklinde gormiislerdir. Saglayicilar arasinda
secim yapma ve gecis yapma kolayligi ve esnekligi goz Oniine alindiginda, yatirimcilar
herhangi bir secime bagh kalmazlar. Buna karsilik, algoritmik saglayicilarin tekliflerini ve

verimliliklerini stirekli olarak iyilestirmede daha proaktif olmalar1 gerekmektedir.

Azaltilmis islem Maliyetleri: Bilgisayarlar, degisen piyasa kosullarina ve planlanmamis
olaylara tepki vermek icin daha donanimli ve daha hizhidir. Yatirim karari ile alim satim
talimatlar arasinda tutarliligl saglama konusunda daha yeteneklidirler, bu da daha diisiik
piyasa etkisi maliyeti, daha az zamanlama riski ve daha yiiksek tamamlanan siparis ylizdesi
(disiik firsat maliyeti) ile sonucglanir (Kissel, 2021, s. 25). Algoritmalar, karmasik matematigi
gercek zamanl olarak yiiriitebilir ve insan miidahalesi olmadan tanimlanan stratejiye dayal
olarak gerekli kararlar1 alabilir ve ticaret islemini bilgisayardan otomatik olarak Exchange'e
gonderebilir. Artik insan “bant genisligi” ile sinirli degildir. Kosullu kural katmanlarina sahip
gelismis algoritmalar kullanarak ayni anda yiizlerce sayida emiriletilebilir ve islem
gerceklestirilebilir. Bu yetenek, tek basina maliyet tasarrufu nedeniyle algoritmik ticaretin

biiylimesine gii¢ saglamak icin yeterli olacaktir (Leshik ve Cralle, 2011, s. 4).
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2.2.2.2. Dezavantajlari

Her alternatif yontemin dogasina bagli olarak dezavantajlar1 vardir. Algoritmik ticaret
gliniimiizde hisse senedi piyasalarina odaklanmaktadir, ancak kiiciik sermayeli hisse senedi
ticareti gibi alanlarda heniiz kullanilmamistir. Gelecekte, algoritmik ticaret sabit gelir, vadeli
islemler, opsiyonlar ve doviz piyasalarini da icerebilir. Algoritmalarin kii¢iik sermayeli hisse
senedi alim satimi ve bircok sabit gelir getiren menkul kiymetler gibi likit olmayan menkul
kiymet alim satiminda etkili bir bicimde kullanilip kullanilmayacag: test edilmeye devam
etmektedir. Geleneksel olarak iliskilendirilen algoritmalar belirli bir varlik sinifiyla, hisse
senetleriyle, elektronik ticarete dogru hizlica gelisen diger pazarlara dogru ¢esitlenmektedir.
Tiirev araclar gibi diger varlik siniflarininin ticaretini yapmaya baslayanlar, baslangicta
teknoloji konusunda rahat ve bilgili olma egilimindedir, bu nedenle bu siniflardan bazilarina
daha sistematik bir algoritmik yaklasima ge¢mek cok radikal goriinmeyebilir. Algoritmik
ticaret yakinda vadeli islemlerde, opsiyon ve doviz piyasalarinda yerini alacaktir. Sabit getirili
enstriimanlarin algoritmik ticarete gecen ya da siparis akisini kolaylastirmak icin elektronik
iletisim aglarina dayanan son varlik sinifi olmasi olasidir. Bununla beraber, teknolojik olarak
gelismis bir strateji olan algoritmik ticaret, kiiclik miktarlarda ya da devlet tahvilleri gibi sabit

getirili ¢ok likit piyasalara sunulmaktadir (Kim, 2007, ss. 3-4).

Algoritmik ticaret menkul kiymet ticaretindeki ihtiyaclarin hepsini karsilama potansiyeline
sahip olmakla birlikte bazi eksiklikleri ve sinirlamalar1 da mevcuttur. Bu dezavantajlarinda
bazilar1 asagidaki gibidir (Kissel, 2021, s. 27):

- Kullanicilar, algoritmaya asina olduklari igin, siparisin 6zel gereklilikleri ve piyasa
kosullar1 ne olursa olsun, kayitsiz hale gelebilir ve ayn1 algoritmalar1 kullanmaya devam

edebilirler, bir yatirimci korliigi olusabilir.

- Kullanicilarin, algoritmalari dogru kullandiklarindan ve algoritmalarin reklami
yapilan seyi yaptigindan emin olmak icin algoritmalar1 siirekli olarak test etmesi ve
degerlendirmesi gerekir. Kullanicilarin, piyasa ortaminin tiirtine gére hangi algoritmalarin en
uygun oldugunu anlamak i¢in aracilar, algoritmalar ve piyasa kosullar1 genelinde performansi

Olgmesi ve izlemesi gerekir.

- Algoritmalar tam olarak belirtildigi gibi ¢alisir, bu da ticaret ortami beklendigi gibi
oldugunda gtizeldir. Bununla birlikte, planlanmamis olaylarin meydana gelmesi durumunda,
algoritma o 6zel durum icin uygun sekilde egitilmeyebilir ya da programlanmayabilir, bu da

ortalamanin altinda performansa ve daha yiiksek maliyetlere neden olabilir.

- Kullanicilarin algoritma ve yatirim ihtiyaclari genelinde tutarliligi saglamasi gerekir.
Gergek algoritmik ticaret kuralinin olabildigince seffaf olmadigi ya da algoritmalara ne
yapmaya calistiklar1 hakkinda herhangi bir fikir vermeyen tanimlayici olmayan isimler

verildiginde tutarliligi saglamak git gider zorlasmaktadir.
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- Cok fazla algoritma mevcuttur. Hacim agirlikli ortalama fiyat olan VWAP, aciklayici bir
algoritmik ad ornegidir ve aracilar arasinda tutarlidir. Ancak “Tarzan” gibi bir algoritma
aciklayicl degildir ve giin icinde nasil islem yapacagina dair fikir vermez. Yatirimcilarin
ylizlerce algoritma ve bu kod tabanlarinda meydana gelen degisiklikleri takip etmesi gerekir.

Ornegin, biiyiik bir arac1 kurumlar 5-10 arasinda farkli algoritmaya sahiptir.

- Algoritmalarin biiylimesi ve geleneksel uzmanlarin ve pazar belirleyici rollerinin
azalmasi, acilista daha zor bir fiyat kesif slirecine yol agmaktadir. Algoritmalar, uygun
dilimleme stratejisini belirlemek icin fiyat bilgilerini dahil etme konusunda iyi bilgili olsalar
da, bir menkul kiymet icin adil piyasa fiyatim hizli bir sekilde belirleme konusunda heniiz ¢cok

bilgili degillerdir.

2.3. Algoritmalarda Kullanilmakta Olan Ortak Prosediirler
Kodlanmis algoritmalarin ortak olarak kullandig: iki prosediir bulunmaktadir:

a) Tamir fonksiyonu: Algoritmalar tarafindan iiretilen ¢oziimler talep edilen kisitlar1 her
zaman karsilayamayabilmektedir. Baska bir ifadeyle toplam yatirim yapilan hisse senedi
sayisi (K) (Portfdyde bulunmasina izin verilen toplam varlik sayisi) sayisina esit olmayabilir
veya bir hisseye (¢) degerinden daha az agirlik verilmis olabilir. Bu tiir ¢oziimler uygun
olmayan ¢o6ziimlerdir ve tamir prosediirii araciligiyla uygun bir ¢éziime doniistiiriilmeleri
gerekir. Tamir prosediiriiniin ilk asamasi portféydeki toplam yatirim yapilan hisse senedi
sayisinl K’ya esitlemektir. Eger portfoydeki yatirim yapilan hisse senedi sayis1 K degerinden
biiylik ise, K’'ya esitlenene kadar en kiiciik agirliga sahip hisse senedinden baslanarak
hisselerin agirliklarini ve o varlik i¢in olusturulan ikili degiskeni sifir yapar. Eger portfoydeki
yatirim yapilan hisse senedi sayisi K degerinden kii¢iik ise, K’ya esit olana kadar veri setinde
yatirim yapilmayan rastgele bir hisse senedinin ikili degiskenini bir yapar. Bu sekilde,
portfoyde bulunmasi gereken toplam hisse senedi sayis1 kisiti saglanmus olur. Ikinci agamada
ise, yatirnm yapilan hisse senetlerinin minimum agirhklan () degerine esitlenmektedir. Ilk
olarak, portfoye dahil edilen (K) adet yatirim yapilan hisse senetlerinin agirliklar1 toplanir
(CS). Daha sonra portfoyde bir hisse senedinin alabilecegi maksimum agirlik (FP) hesaplanir.
Daha sonra her hisse senedinin agirligi, o hisse senedinin agirhigi ile FP/CS oraninin
carpiminin ve (&) degerinin toplamlarina esitlenir. Bu iki asama sonucunda ilk basta uygun
olmayan bir ¢6ziim hem toplam yatirim yapilan hisse senedi sayisi kisitin1t hem de minimum

agirlik kisitini saglayarak uygun bir ¢6ziim haline déniismis olur (Akyer, 2016, s. 39).

b) Uygunluk hesaplama prosediirii: Bu prosediir yardimiyla bir ¢éziimiin toplam getirisi,
riski ve uygunluk degeri hesabedilir. Ik olarak portfoydeki her hisse senedi ile o hisse
senedinin ortalama getirisi carpimlari1 toplami ile portfoylin ortalama getirisi hesabedilir.
Bundan sonra varyans-kovaryans matrisi kullanilarak portfoyiin riski hesabedilir. Varyans-

kovaryans matrisi, veri setindeki hisse senetlerinin birbirleriyle iliskisini gdsteren matristir.
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Bunun i¢in yatirim yapilan her hisse senedinin agirlig1 teker teker portfoydeki diger hisse
senetlerinin agirliklar1 ve o iki hisse senedinin varyans-kovaryans degeri ile carpilir. Bu
carpimlarin toplami toplam riski vermektedir. Nihayetinde uygunluk degeri hesaplanir.
Uygunluk degeri hesaplanirken bir agirliklandirma kullanilir. Bu sekilde iki amag fonksiyonu
(maksimum getiri, minimum risk) tek bir amac fonksiyonu olarak tanimlanir. Agirlik degeri
lambda (A1) 0’dan baslayarak 1’e kadar istenilen araliklarla ilerler. A=0 oldugunda portfoy
maksimumum getiriyi amaclar, A=1 oldugunda ise ama¢ minimum risk olmaktadir (Akyer,
2016, s. 40).

Algoritmalar genelde basit olarak tasarlanir ve asagidaki Sekil 2.2." deki gibi kurgulanir:

Basgla

Fogullar alig verige

haglamak igin uygun mu?, Bir dakika bekle.

Alig verige Basla

Sekil 2.2. Basit Algoritmik Ticaret Algoritmasi

Kaynak: Aldridge, 2013, s. 34

Bir algoritma tasarlandiktan sonra, bilesenlere boliiniir ve bilgisayarlarin anlayacag bir dilde
kodlanir. Kodlamanin amaci, algoritmanin mantigim bilgisayarin "konusmasina” dogru bir
sekilde ¢evirmek ve bu siirecte, bilgisayarin kodu okuyup yorumlayacag: "calisma siiresi"

sirasinda miimkiin oldugunca az gecikme olmasini temin etmektir. Dogrudan FPGA
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yongalarina yazilan kod su anda en hizlisidir. Yine de, bir¢ok yiiksek frekansli yatirimci,
standart FPGA olmayan mimariyi kullanir ve sistemlerini kodlamak icin C++ ve Java gibi
dillere giivenir. C++, insanlar tarafindan kolayca anlasilan en hizl bilgisayar dili olmaya
devam ederken, bircok sistem, en yavas bilesenlerinin gecici ¢6ziimleriyle Java'da
kodlanmistir. Bu nedenle, 6érnegin, inlii Nasdaq OMX sisteminin Java'da Java ¢op toplama
devre dis1 birakilarak kodlandigi ve daha yiiksek hiz i¢cin C++ benzeri dogrudan bellek erisimi
ile degistirildigi bildiriliyor (Aldridge, 2013, s. 34).

Bir algoritmanin gercek ticaret mantigin1 6zetleyen kod oldukca kisa olma egilimindedir.
Bir¢ok basarili durumda, ticaret mantig1 50 satir kadar az kod igerir. Bununla birlikte, gercek
satin alma ve satma kararlarina ek olarak, her HFT sistemi, 10.000'den fazla kod satirina
kadar numaralandirilabilen destekleyici fiyat teklifi verisi alma islevselliginin yani sira, ayni
zamanda 5.000 satir kod olarak ¢ok fazla yer alabilecek ticari gonderme ve alindi makbuzu
uygulamalarini icerir. Her HFT sisteminin belki de en uzun, ancak zorunlu bileseni, toplam
50.000'den fazla kod satir1 olabilen risk yonetimi kontrolleri ve dengeleridir (Aldridge, 2013,
s. 35).

Algoritmalar; fiyatlara, haberlere, formasyonlara ve indikatorlere gore yazilabilmektedirler.
HFT ve Ultra HFT (yanlis fiyatlama kaybolmadan veya piyasa sinyali fiyata dahil edilmeden
once hizli bir sekilde islem yapmaktadir), islemciler icin, yalnizca kiiciik bir siireyle var
olabilecek son derece kiiciik fiyat uyusmazliklarindan faydalanmak i¢in bir yol olusturup
bilgisayar destekli kural tabanl algoritmik islem, emir vermek icin otomatik kararlar veren
programlar kullanir. Algoritimik ticaret, piyasa hareketlerinin siirekli izlenmesi gerekliligini
ortadan kaldirmis olup otomatik AL/SAT sistemiyle piyasa islemlerini gerceklestirmektedir.
Algoritmik ticaret biiylik boyutlu emirleri boler, bu ayr1 emirleri farkli zamanlara yerlestirir
ve teslim olduktan sonra islem emirlerini yonetebilir. ABD hisse senedi piyasalarindaki islem
hacminin %50-%77 araliginda algoritmik ticaretten kaynaklandig: bildirilmektedir (Cvitanic
ve Kirilenko, 2010, s. 33).

Algoritmalar piyasaya emir gonderme zamanlamasini da kontrol edebilmektedir.
Algoritmalar, gercek zamanl yiiksek hizli veri akislarini okumakta ve islem sinyallerini tespit
edip uygun fiyat seviyelerini belirleyerek sonrasinda uygun bir firsat bulduklarinda islem
emirlerini gondermekte, ayrica arbitraj firsatlarini da tespit ettiklerinde takip eden egilime,
haber olaylarina ve spekiilasyonlara dayali islemciler yerlestirebilmektedirler. Bu
algoritmalar ayni zamanda piyasaya yiiksek hizli, genelde milisaniye ya da mikro saniye
cinsinden gonderilecek kiiciik 6lgekli islem emirlerini yonetebilmektedir. Algoritmalarin
yonlendirdigi bu emirler, bir piyasa yapici roliinii ¢ogaltan yiliksek hizli algoritmalar
tarafindan yonetilmektedir (Dastan, 2021, s. 9).

Algoritmalar, alicilar ve saticilar arasinda piyasa yapic olarak calismaktadirlar. Baska bir
ifadeyle otomatik AL-SAT sinyallerini yakalayarak, ge¢cmise doniik performans testleri
yapabilmektedirler (Dastan, 2021, s. 8).
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2.4. Portfoy Optimizasyonu

Portfoy optimizasyonu problemi en basit sekliyle standart sayisal tekniklerle kolaylikla
¢oziime ulastirilabilen bir problemdir. Diger taraftan, ¢esitlendirmenin avantajlarindan
faydalanilmasi ve toplam riskin azaltilmasi i¢cin fazla sayida hisse senedine kiiciik tutarlarda
yatirim yaparak portfdy olusturmanin bazi zorluklar bulunmaktadir. Bu tir bir yatirim
stratejisi, yiiksek islem maliyetleri ve fazla sayida hisse senedini yonetmenin zorlugundan
oOtiirii pratik olarak oldukea zordur. Bu zorlugun iistesinden gelebilmek iizere sermayenin
hisse senetlerine dagitilmasi iizerine ¢ok sayida kisit getirilebilir. Portfoydeki varlik sayisi
sinirlanabilir ya da her varliga yatirilan sermayenin oranlarina alt ve iist limitler konulabilir.
Bu kisitlar, problemin standart optimizasyon teknikleriyle ¢6ziilmesini zorlastirmakta ve
problemi NP-Zor haline getirmektedir (Akyer, 2016, s. 19).

Geleneksel portfoy kurami, getirisi yliksek olan menkul kiymetlerin portfoye dahil edilmesi
gerektigini savunmaktadir. Ayni zamanda bu kuramda portféye ne kadar fazla menkul kiymet
dahil edilecek olursa portfoyiin riskinin diisecegi varsayllmaktadir. Her yatirimci olusturdugu
portfoyden getiri elde etmeyi arz1 eder; ancak gelecege doniik yapilan yatirimlar her zaman
belirsizlikten dolay1 risk icermektedir. Bu sebeple yatirimci, portfoyiin riskinin neyle
dlciilecegini bilemedigi icin portféy riskinden kacinamamaktadir. ikinci portfdy teorisi ise
risk ve getiri kavramlarin istatistiksel olarak bir modelle tanimlayan Markowitz'in (1952)
Modern Portfdy Teorisi'dir. Bu teori, yalnizca portféyiin cesitlendirilmesiyle portfoytin
riskinin azaltilamayacagini, portfdye dahil edilen menkul kiymetler arasindaki iliskinin
(korelasyon) de riskin azaltilmasi igin etkili olabilecegi Markowitz tarafindan gelistirilen
Ortalama-Varyans Modeli ile modele dahil edilmistir. Markowitz, portfdy yonetimine modern
anlamda onemli katkilar yapmistir. Birincisi; portfdy riski, portfoyli olusturan varliklarin
riskinden daha diisiik olabilmektedir. Portfdydeki varliklar arasindaki korelasyon katsayinin
degeri azaldikca portfoy riski de azaltilabilmektedir. Ikincisi; yatirnmcilar aym risk
diizeyindeki portfdy cesitleri arasindan daha yiiksek getirili olanm tercih etme egiliminde
olacaklardir. Modern portfoy teorisinde, yalnizca portfoydeki menkul kiymetleri sayisinin
arttirllmasiyla riskin azaltilmasi amacina ulasilamayacagl, portfdye katilan menkul
kiymetlerin getirilerinin, riskin dagitilmasinda son derece 6nemli oldugu ortaya konulmustur.
Finansal varlik getirileri arasindaki iligkilerin dikkate alinmasi ve tam negatif iliski icinde
bulunan varliklarin ayni portféyde yer almasi, hedeflenen beklenen getiriden vazgecmeden

risk degerinin diisiirebilecegini gdstermistir (Basaran, 2021, s. 19).

Modern Portféy kuraminin onclisic Markowitz'in genel yaklasimi, bir yatirimcinin sahip
oldugu belli tutardaki bir parayir c¢esitli menkul degerlere yatirmasidir. Bu yaklasim
yatirimcinin olas1 portfoylerden sececegi menkul degerlerden olusan bir portfoye
dayanmaktadir. Bu yaklasim, finansman literatiriinde portféy secimi problemi olarak da
adlandirilmaktadir (Karan, 2001, s. 135).
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Portfdy yaklasimina gore bir yatirimci genelde tek bir finansal varliga yatirnm yapmaz;
tasarruflarini farkl finansal varliklar arasinda paylastirir. Yatirimcilarin amaci tasarruflarini
cesitli finansal varliklar arasinda optimum bir sekilde paylastirmak, baska bir deyisle belli bir
karlhlik diizeyinde riski minimuma indirecek veya belirli bir risk seviyesinde getiriyi en
yliksek seviyeye yiikseltecek bicimde portfoylinii olusturmaktir. Bu sebeple yatirimcilar
portfdylerini menkul kiymetlerin beklenen getirileri ve riskleri ile ilgilenerek olustururlar
(Akgilig, 1998, s. 872).

Glinlmiiz teknoloji ortaminda portfdy olusturma da menkul kiymet seciminde, artik
bilgisayarlarin dahil olmasiyla birlikte yeni gelistirilen yontemler farkli ufuklara acilim
saglamistir. Bu amagcla ¢esitli optimizasyon teknikleri kullanilmakta olup; Linear ve Non-
Linear programlama, pargacik siirii algoritmasi, genetik algoritmalar1 ve yapay sinir aglari
gibi yaklasimlar bu yontemlere 6rnek olarak verilebilir (Durmusskaya ve Garayev, 2017,
s.175).

Hisse senetlerinin ge¢mis fiyat bilgilerinin kullanilmasi yoluyla ¢ok fazla sayida teknik
gostergenin hesaplanmasi olasidir. Ancak ¢ok fazla sayida degiskene sahip olmak ayni
zamanda yOnetimi zor bir veri seti manasina gelmektedir. Bu sebeple, olasi en az kayipla veri
setinin daha yonetilebilecek bir boyuta indirgenmesine gerek vardir. Baslangi¢c veri
deposunda bir araya getirilen verilerin bazilar1 gereksiz olabilir ya da yamltict 6geler
icerebilir. Bu sebeple analizlerin ileri asamalarina gecilmeden 6énce bu tir 6gelerin, veri
setinden ayiklanmasina gerek vardir. Bu tir temizlik islemi yalnizca analizin daha hizh
gerceklesmesini saglamayacak ayni zamanda ulasilan sonuglarin daha anlasilir olmasim

imkan verir ve sonuclarin kalitesini ytlikseltebilir (Jensen ve Shen, 2008, s. 62).

2.5. Algoritmalarda Kullanilan Finansal Veriler

Finansal veriler cok farkli sekillerde ve bicimlerde ortaya cikabilir. Genel olarak finansal
veriler dortli bir smiflandirmaya tabi tutulabilir. Bunlar: Temel veriler, piyasa verileri,

analitik veriler ve alternatif verilerdir (Prado de, 2018, ss. 23-25):

a) Temel veriler, yasal diizenlemelerde ve is analizlerinde bulunabilecek bilgileri kapsar.
Genellikle finansal araci ihra¢ eden firmanin raporlama donemi sonundaki finansal
tablolarindan olusur. Cogunlukla ii¢ ayda bir raporlanan muhasebe verileridir. Bu verilerin
0zel bir yonii, gecikmeli olarak rapor edilmesidir. Bu bilgiler yalnizca kamuya acik hale
geldikten sonra kullanma hazir olur ve her bir veri noktasinin ne zaman yayinlandigini tam

olarak dogrulanmasi gerekir.

b) Piyasa verileri, borsada gerceklesen tiim islemlere ait verileri kapsar. Bu veriler genelde
glnliik olarak borsa biiltenlerinde yayinlanir. Bu veriler fiyat, zaman, volatilite, hacim,

temettii, faiz, emirler ve iptallere iliskin verilerdir. Piyasa verileri, bir borsada ya da ticaret
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yerinde gerceklesen tiim ticaret faaliyetlerini icerir. Her piyasa katilimcisi alim satim
kayitlarinda karakteristik bir ayak izi birakir ve yeterince sabirla veya algoritmalar gibi

duygulara sahip olmayan bir rakiple bir sonraki hareketini tahmin etmenin bir yolu bulunur.

c) Analitik veriler, tiirevsel veri olarak da degerlendirilmektedir. Bu veriler temel ve
alternatif piyasa hatta baska bir analitik veri koleksiyonuna sahip olabilecek orijinal kaynaga
dayali iretilmis verilerdir. Analist Onerileri, bagimsiz denetim raporlari, kredi
derecelendirmesi, kurumsal yonetim ilkelerine uyum derecelendirmesi gibi verileri icerir.
Analitik veriyi karakterize eden unsur, bilginin icerigi degil, orijinal bir kaynaktan hazir
olmamasi ve yatirimcilar i¢in 6zelbir yolla islenmis olmasidir. Yatirim bankalar1 ve arastirma
firmalari, sirketlerin is modelleri, faaliyetleri, rekabeti, goriiniimii ile ilgili derinlemesine
analizlerden elde edilen degerli bilgileri satarlar. Baz1 uzmanlasmis firmalar, 6rnegin haber
raporlarindan ve sosyal medyadan elde edilen duygular gibi alternatif verilerden elde edilen
istatistikleri satarlar. Analitik verilerin olumlu bir yonii, sinyalin yatirimcilar i¢in ham bir
kaynaktan alinmis olmasidir. Olumsuz yonleri, analitik verilerin maliyetli olabileceg;,

bunlarin tiretiminde kullanilan metodolojinin tarafli veya opak olabilecegidir.

d) Alternatif veriler, bireylerin sosyal medyadan, haberlerden, web aramalarindan, is
siirecleri islemlerinden, kurumsal verilerden, uydulardan, cografi konumdan, hava
durumundan, CCTV (Kapali Devre Televizyon = Close Circuit TeleVision) kameralar
aracilifiyla alinan goriintiintin belirli bir konuma iletildigi sistem), uydu goériintiilerinden ve
video yayinlarindan elde edibildikler verilerdir. Alternatif veriler, ¢cogu zaman rakip
yatirimcilarin lojistik nedenlerle kullanmaya ¢alismamis, yarida birakmis veya yanlis islemis

olduklari verilerdir.

2.6. Algoritmik Ticaret Stratejileri

Algoritmik ticaret, bireysel ve kurumsal yatirimcilar icin énemli derecede disiplin, sabir ve
duygusal mesafe gerektirir. Alim-satimi bir algoritma gerceklestirdiginden, strateji
yuriitiiliirken stratejiye miidahale etmemeye karar verilmesi gerekir. Calismakta olan bir
algoritmaya bu sekilde miidahale edilmemesi 6zellikle uzun siireli diisiis donemlerinde son
derece zor olabilir. Bununla birlikte, bir geriye doniik testte son derece karli oldugu

gosterilen bircok strateji basit bir sekilde basarisiz olarak damgalanabilir.

Algoritmalar tarafindan uygun bir sekilde ele alinabilen siparislerin uygunlugunu
degerlendirmede ticaret dncesi analiz gerekli hale gelmistir. Algoritmik bir ticaret belirli bir
siparis i¢in kabul edilebilir sayilirsa, alic1 ve satic1 yatirimcilarin daha sonra makro ve mikro
diizeydeki sorunlari ele almasi gerekir. Makro diizeydeki kararlar, istenen kiyaslama fiyatinin
ve uygulama hedeflerinin belirlenmesini igerir. Mikro diizeydeki kararlar, istenen herhangi
bir sapma kuralinin belirtilmesini icerir. Bu, degisen hisse senedi fiyatlarina, piyasa

hareketine veya endeks veya sektor degerlerindeki bir degisiklige ve degisen piyasa
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kosullarina bagh olarak algoritmanin nasil sapmasi gerektigini icerir. Mikro diizeydeki
kararlar, piyasa veya limit emri, gosterim boyutu, bekleme siireleri, emir revizyonlar1 ve
degisiklikler veya iptaller gibi emir gonderme kurallarinin belirlenmesini de igerir. Ticaret
oncesi analiz, bu bilingli kararlar1 vermek icin gerekli verileri saglar. Hangi emirlerin bir
algoritma veya manuel miidahale gerektiren bir emir araciligiyla basariyla uygulanabilecegini
belirlemek icin yatirimcilara likidite 6zetleri, maliyet ve risk tahminlerinin yani sira alim
satim zorlugu ve istikrar dnlemleri saglar. Yiirtitmeyi daha da iyilestirmek i¢in potansiyel risk
azaltma ve riskten korunma firsatlar1 hakkinda fikir verebilir. islem oncesi analiz ayrica
yatirimcilara kisa vadeli fiyat hareketleri ve piyasa kosullari hakkinda goriis gelistirmeleri

icin gerekli verileri saglar (Kim, 2007, s. 53).

Daha yaygin karsilastirma olgtitleri, islem 6ncesi, islem ici veya islem sonrasi fiyatlar olarak
kategorize edilebilir. Islem éncesi kiyaslama fiyatlari, uygulama agig1 olarak da bilinir. Bunlar,
ticaret baglamadan 6nce veya zamanda taninan bilinen fiyatlardir. Bunlara bir 6nceki gecenin
kapanis fiyaty, acilis fiyat1 ve emir girisi anindaki fiyat dahildir. Giin i¢i karsilastirma olciitleri,
bir islem seansi sirasinda acilis, yiiksek, disiik veya kapanis ortalamalarinda olusan

fiyatlardan emirlerden ve fiyatlama semalarindan olusur (Kim, 2007, s. 53).

Emir gonderme kurallari, paylasim miktarlarini, siparis gonderimleri arasindaki bekleme
siirelerini, revizyonlari ve iptalleri ifade eder. Daha yaygin fiyatlandirma kurallari, piyasa ve
limit emirlerinin yani sira alis, satis veya orta nokta gibi bir referans fiyata sabitlenen ve
referans fiyatla degisen degisken fiyatlar: igerir. Bu emir tiirleri, gerektiginde agresif veya
pasif bir sekilde yiiriiterek algoritmalarin en uygun sekilde dngoriilen stratejiyi kullanmasini
saglar. Islem sonrasi karsilastirma élgiitleri, islem bitiminden sonra olusan fiyatlar1 veya
giiniin kapanis fiyatini icerir. Islem sonrasi analiz, maliyet dl¢iimii ve algoritma performans
analizinden olusur. Maliyet, gerceklesen fiili uygulama fiyati ile belirtilen kiyaslama fiyati
arasindaki fark olarak 6lgiiliir. Bu, yatirimcilarin gelecekteki maliyet tahminlerini iyilestirmek
icin alim satim maliyeti modelinin dogrulugunu elestirmelerine olanak tanir ve yatirim
yoneticilerine daha ytliksek kaliteli fiyat bilgileri saglar (Kim, 2007, s. 53).

Algoritma stratejisi olusturma, genellikle Hacim Agirlikli Ortalama Fiyat Staretejisi (VWAP)
gibi belirli bir kiyaslama ile baglantili, likidite arayan bir dizi yapilandirilmis veya
yapilandirilmamis ticaret icerir. Yapilandirilmis bir yaklasim, ge¢mis verilere ya da strateji
kiyaslamalarina dayali izleme stratejilerini igerirken, yapilandirilmamis likidite genellikle
gercek zamanl bilgi veya fiyat kiyaslamalariyla iliskilendirilir. Hangi yapinin uygulanacagini
belirlemek icin asagida belirtilen ticaret dncesi bilgilre gerek vardir (Kim, 2007, s. 64):

a) Ticaret Ufku: Kisa vadeli ufuklar daha az yap1 gerektirir. Yarim saatlik bir VWAP ticareti
ve benzer sekilde zamanlanmigs bir sabitleme ve takdir stratejisi, 6nemli 6lciide farkli bir

sonu¢ vermeyecektir.
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b) Bitirme ihtiyaci: Bir emri tamamlama ihtiyaci ne kadar yiiksek olursa, programin
gerisinde kalmamak icin o kadar fazla yapiya ihtiya¢ duyulur. Buradaki islem 6ncesi bilgi

tlird, belirli analitiklerden ziyade portfoy yoneticisi talimatlariyla ilgilidir.

c¢) Ongoriilebilirlik: Ongoriilebilirlik derecesi, ufkun ve programin uygulanma derecesini
belirler. Bu degerlendirme, standart sapma o6lgiileri gibi ortalamalara ek olarak dagilim

tahminlerinin dzelliklerinin kullanilmasini gerektirir.

d) Fiyat duyarliligi: Fiyat duyarlilig1 arttikga, ticarete istekliligin reklamini yapma ihtiyaci
nedeniyle yap1 daha az kullanigh hale gelir. Kisa vadeli oynaklik ge¢misi ve gercek zamanh

sapma, boyut boyunca girdilerdir.

e) Risk toleransi: Kiyaslamaya karsi yiriitme risklerini ifade eder. Daha fazla tolerans,
yapilandirilmis bir ufuk ve programa daha az ihtiya¢ duyar. Ticaret oncesi bilgiler, degisen

ticaret ufuklari icin risk, maliyet ve alfa arasindaki en uygun dengeleri belirleyebilir.

2.6.1. Makro ve mikro diizey staretjiler
2.6.1.1. Makro Diizey Stratejiler

Makro diizeyde algoritmik ticaret stretejisi karari, ya piyasa hacminin bir yilizdesi ile
katilmay1 belirterek ya da siparisin piyasaya girdigi zaman bir zaman dilimleme stratejisi ve
acilis, kapanis ya da varis fiyati gibi kiyaslama fiyati ile AL-SAT yaparak ticaret emrinin zaman
icinde nasil dilimlenecegini belirlenerek olusturulur. Makro strateji, fona, beklenen piyasa
kosullarina dayali olarak yatirim hedeflerine ulasma olasiigimi en yliksek diizeyde
saglamalidir (Kissell, 2021, s. 20-48).

Makro seviye strateji karar kurallari, uygun bir optimal ticaret stratejisi (6rnegin, siparis
dilimleme programi veya hacim yiizdesi- POV orani) ve gercek zamanli oalrak belirtmekten
ve uygun oldugunda likidite ve fiyatlar gibi gercek zamanl piyasa kosullarindan yararlanacak
adaptasyon taktiklerinden olusur. Yatinnmcilar i¢cin makro diizeydeki ticaret 6zellikleri g

asamali bir siiregten olusur (Kissell, 2021, s. 48).
a) Uygulama Karsilastirmasi secilmesi,
b) Optimal Yiirtitme Stratejisinin secilmesi

c) Uyarlama Taktiklerinin belirtilmesi.

2.6.1.2. Mikro Diizey Stratejiler

Mikro algoritmik ticaret strateji, giin i¢inde fiyat hareketi, degisen hacimler ve/veya artan

oynakliga dayali olarak makro stratejiden nasil sapilacaginin belirlenmesinin belirlenmesini
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icerir. Ornegin, bir yéneticinin satin alma emri varsa ve giin icinde fiyat diiserse, yonetici
daha iyi piyasa fiyatlarindan yararlanmak i¢in daha saldirgan bir sekilde islem yapmaya karar
verebilir veya yonetici, olumlu egilimin olacagina inaniyorsa daha pasif bir sekilde islem
yapmay1 secebilir, buna seans boyunca devam eder. Mikro diizeydeki strateji karar kurallar,
yatirimcinin, algoritmanin degisen piyasa kosullarina ne zaman ve nasil uyum saglayacagini
ve optimal olarak belirlenmis makro stratejiden ne zaman sapmanin fonun en iyi yararina
olacagini belirlemesinden olusur. Degisim lcretlerinin yiiksek oldugu durumlarda, her bir
degisimde optimizasyon, gecis ve mikro yonetim de dnemli maliyet tasarruflarina yol acabilir.
(Kissell, 2021, s. 20-48).

Broker ve/veya algoritma, gercek piyasa islemlerinin yatirimci tarafindan belirlenen makro
ve mikro kararlarla tutarli olmasini saglamak icin emir gonderme kurallarini tanimlar. Bunlar
asagidaki gibidir (Kissel, 2021, s. 20-21):

a) Limit Emir Modeli (LOM): Limit emir modeli, yatirimcinin belirledigi hedeflere ve her
islem anindaki gercek piyasa kosullarina dayali olarak limit emirleri ve piyasa emirlerinin en
iyi karisimini belirler. Portfoy yoneticisinin bu kararlarin makro ve mikro kararlarla tutarh
olmasi ve bunlara baghh kalmasi esastir. Pasif stratejiler daha fazla miktarda limit emir
kullanacak ve agresif stratejiler daha fazla miktarda piyasa emri kullanacaktir.

b) Akilli Siparis Yonlendiricisi (SOR): Akill siparis yonlendiricisi, bir islemin nereye
yonlendirilecegini belirler. SOR, limit emri gerceklestirme olasilig1 en ytliksek olan varis yerini
belirleyecek ve piyasa emirleri icin Ulusal En lIyi Teklif olarak bilinen en iyi piyasa fiyatina
sahip yeri belirleyecektir. SOR, borsa ve mekanlardan gelen gercek zamanl verileri izler ve
ayrica karanlik havuzdaki etkinligi degerlendirir. SOR ayrica, yoneticinin alim satim
niyetlerinin korunmasini ve degerli alim satim bilgilerinin piyasaya iletilmemesini saglamak

icin alim satim kalitesini degerlendirmekle gorevlidir.

2.6.2. Hacim agirlikli ortalama fiyat staretejisi (VWAP)

VWAP algoritmasi, hisse senedinin likiditesine gore belirli bir slire boyunca veya islem seansi
boyunca bilyiik siparislerin dilimlenmesini boyutlandirmak icin bir kistas olarak gercek
zamanli ve gecmis hacim verilerini kullanir. Tiliccar, zaman dilimindeki pazar hacmiyle dogru
orantili bir miktarda hisse ticareti yapmak icin algoritma i¢in ayrik zaman araliklarinin
(bazen dalgalar olarak adlandirilir) sayisimi belirtir. Genellikle ana zorluk, glin boyunca
VWAP'yi takip eden ticaret yapmaktir. Birka¢ saat iizerinde calisilmas1 gereken bu tiir
emirlerle, VWAP algoritmasinin otomasyonu, anlaml insan glicii maliyet tasarrufu saglar. Bu
nedenle VWAP stratejisi ¢cogunlukla daha uzun siireli emirlerde kullanilir (Leshik ve Cralle,
2011,s.19).
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VWAP, “alis tarafi” ile “satis tarafi” arasindaki blok alim satimlari i¢in siklikla bir kistas olarak
kullanilir. Bliyiik emirlerin ¢ok sayida kii¢iik emire boliinmesi, piyasa etkisi maliyeti riskini
azaltma sansini artirir. Ayrica, emir boyutunun diger piyasa katilimcilarina gériinmez
olmasina yardimci olur. Gergek zamanl gercek hacimle birlikte hacim profili hesaplamasi ve
tahmini, bu strateji tarafindan verilen siparislerin boyutunu ve sikligini yoénetir. Siklik, bir
piyasa rakibi tarafindan "taninmayacak" sekilde ve her bir siparis dalgasinin hacmi "6n
calisma" sansini azaltmak icin kullanilir. VWAP'yi hesaplamak icin temel formiil asagidaki
denklem 1’de oldugu gibidir (Leshik ve Cralle, 2011, s. 20):

Pl,'u']__-_\. = E‘P * 1!‘"}}'"2‘\"-
Denklem 1

Pvwap = hacim agirlikli ortalama fiyat
P=Her islemin fiyati ve
V = her ticaretin hacmidir.

Piyasanin bicimsel ve ergonomik o6zellikleri nedeniyle, fiyati olumsuz etkilememek igin
seansin basinda ve sonunda daha fazla hacimde islem gormesi olagandis1 degildir. Genel
olarak VWAP olarak bilinen Hacim Agirlikli Ortalama Fiyat, algoritmik ticaret i¢in birincil
kriter olmaya devam etmektedir. Giinliik VWAP, glinliik hisse senedi islemlerinin kayitlar
tizerinden hesaplanabilir. VWAP, her islem i¢in islem goren dolar tutarinin (islem yapilan
fiyat carp1 hisse senedi) belirli bir giin icin islem goren toplam hisse sayisina boliinmesiyle
tanimlanir. VWAP'1 hesaplama yontemi basittir. Bir satin alma emrinin fiyati VWAP'den
diisiikse, islem iyi kabul edilir; fiyat daha yiiksekse, zayif olarak kabul edilir. Yatirimcilarin
performansi, belirli bir ticaret ufku boyunca hacim agirlhikli ortalama fiyattan daha iyi
fiyatlarla emir verme yetenekleriyle degerlendirilir. Hacim, islemlerinin piyasa etkisini
azaltmay1 hedefleyen katilimcilar i¢in 6nemli bir piyasa o6zelligidir. Bu etki, bir emrin
uygulama fiyatinin bir kiyaslama ile karsilagtirlmasi yoluyla o6lgiilebilir. VWAP
karsilastirmasi, 6denen her islem fiyatinin hacmine gore agirhiklandirilmis toplamidir (Kim,
2007, s. 56).

VWAP stratejileri, emirlerin ylritiilmesi siirecinde bir zaman boyutu sunar. Yatirimci,
islemin giin icinde gerceklestirilip gerceklestirilmeyecegini kontrol edemezse, VWAP
stratejileri, siparisin giin boyunca siparislerin etkisini seyreltmesine izin verir (Kim, 2007, s.
56).

Kurumsal yatirimcilarin ticareti, giinlik hacmi asan emirlerin (yiiksek frekansl, biiytlik
hacimli) tahtaya doldurulmasiyla gergeklesir. Cok sayida hissenin alinip satilmasi
gerektiginde, likidite endiseleri fiyat hedeflerini etkileyebilir. Bu nedenle, bazi firmalar
miisterilerin isteklerine yanit vermek icin ¢ok giinliit VWAP stratejileri sunmaktadir. Biiyiik

siparislerin piyasa etkisini daha da azaltmak icin miisteriler, beklenen diisiik hacimli
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giinlerde siparislerinin hacmini sinirlayarak kendi hacim katilimlarini belirleyebilirler. Her
emir birka¢ giinliik emirlere béliiniir ve ardindan ilgili glinler i¢cin bir VWAP algortimasina
gonderilir (Kim, 2007, s. 56).

VWAP stratejileri, en iyi uygulamay1 en st diizeye ¢ikarmak ve en disiik islem maliyetini
saglamak icin kullanilir. Alim satim maliyetleri genellikle ortalama gergeklesen islem fiyatinin
bir referans veya kiyaslama fiyat1 ile karsilastirilmasiyla hesaplanir. Bir performans
karsilastirmasinin se¢imi, bir yatirinmcinin limit sinirli piyasa emirleri, ticaret ufuklar ve
birincil piyasalar, iist piyasalar ve gecis sistemleri gibi yerler gibi emir yerlestirme
stratejilerine iliskin kararlarini etkileyecektir. Bu kararlarin gerceklesen islem maliyetleri

tizerinde 6nemli etkisi vardir (Kim, 2007, s. 58).

2.6.3. Zaman agirhikli ortalama fiyat (TWAP) algoritmasi

Bu algoritmik ticaret stratejisi, emirleri kullanici tarafindan belirlenen bir zaman ¢ercevesi
lizerinde az ¢ok esit olarak boler. Genellikle emir, belirli sayida ayrik zaman aralifina veya
dalgalara esit olarak dilimlenir. Her ne kadar uygun olsa da bu, yatirimciy: diger bir rakibin
ticaretinde tam da bu tiir bir 6ngoériilebilirligi arayan ve bunu "6nden yiiriiterek” bundan hizh
bir sekilde yararlanan pisyasa katilimcilarinin "sniffer" algoritmalarini icerir. Bu genellikle bir
dalgay1 disarida birakarak veya "bulanik” bir zaman aralig1 veya hatta dalga basina "bulanik”
sayida paylasim kullanarak miicadele edilir. Daha karmasik (veya daha fazla paranoyak)
islem algoritmalar, bir rastgele sayi lireteci kullanarak bu stretejiyi uygular (Leshik ve Cralle,
2011, s.21):

TWAP, Zaman Agirlikli Ortalama Fiyat anlamina gelir ve tiiccarlarin belirli bir siire boyunca
bir islemi "zaman dilimine" ayirmalarina imkan tanir. Piyasa hacmi diistiigiinde tipik olarak
daha az hisse senedi ticareti yapan VWAP'in aksine, TWAP, sipariste belirtilen siire boyunca
aynt miktarda hisse senedi ticareti yapacaktir. Bu, hacime baghh olmayan alim satim
emirlerine cekici bir alternatiftir. Bu senaryo, éngoriilemeyen hacimli likit olmayan hisse
senetlerinde emirlerin karsilanmamas gibi engellerin iistesinden gelebilir. Ornegin, 6gleden
sonra saat 14:00'te, bir yatirimc likit olmayan bir hisse senedindeki bir pozisyondan 16:00
kapanisina kadar c¢cikmak istesin, ancak o hisse senedindeki toplam hacmin %?25'inden
fazlasini belirli bir zaman cergevesi icinde gerceklestirmek istemesin. Bu durumda algoritma
asagidaki sekilde yiiritilir (Kim, 2007, s. 60):

Yatirimci, XYZ hisse senedinin 50.000 hissesi i¢in satis emri verir.
Hacim kisitlamasi %25 olarak ayarlanir.
Fiyat korumasi olarak bir limit fiyat belirlenir.

Saat olarak 14:00 baslangi¢ saati ve 16:00 bitis saati belirlenir.
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2.6.4. Hacim yuizdesi algoritmasi (POV)

Bu stratejideki ana amag, pazarin geri kalani tarafindan “goriilmeyecek” kadar mevcut
hacmin yeterince diisiik bir yilizdesinde hacime katilirken “radar altinda kalmak”tir. Emir
miktar1 toplamina kadar islem gerceklestirme orani, piyasada fiilen islem géren hacimle
orantili tutulur. Bu, ozellikle bliyiik miktarda hisse ticareti yaparken belirli bir miktarda
koruma saglar (Leshik ve Cralle, 2011, s. 21).

Bu algoritmalar, %20 gibi 6nceden belirlenmis bir oranda piyasa hacmi ile katilir ve tiim emir
tamamlanana kadar islem yapmaya devam eder. Algoritmalar, daha yiiksek likidite
zamanlarinda daha fazla hisse ve daha diistik likidite zamanlarinda daha az hisse ticareti
yapacak ve boylece piyasa kosullarina (en azindan degisen hacim profillerine) tepki
verecektir. Bu hacim stratejilerinin bir dezavantaji, zaman ufkunun sonuna kadar emrin
tamamlanmasini garanti etmemeleridir. Ornegin, giin hacminin %20'sini olusturan bir emir
% %20 oraninda bir POV ile islem yapiyorsak, ancak giindeki gercek hacim yalnizca normal
hacmine sahipse, emir giin sonunda tamamlanmayacaktir. Potansiyel tamamlanmamig
emirler icin bir giivenlik olarak, bazi brokerler, donemin sonuna kadar tamamlanmasini
saglamak icin bir parametre onerirler. Bu parametre, minimum POV orani olarak hizmet eder
ve belirlenen bitis saatinde siparisin tamamlanmasinmi saglamak i¢in gercek zamanl olarak
ayarlanir (Kissell, 2021, s. 32).

2.6.5. Uygulama eksikligi algoritmasi

Optimum bir menkul kiymet ticareti stratejisi, ticaret maliyetlerinin ve uygulama eksikliginin
dogru bir sekilde dl¢iilmesiyle baslar. Uygulama a¢ig1 teorik bir portfoy ile uygulanan portfoy
arasindaki getiri farki olarak tanimlanir. Bir portféyde, bir portfoy yoneticisi, fiili bir
portfoydeki yiiriitme fiyatlariyla ilgili olarak gecerli fiyatlara bakar. Uygulama acigi, nihai,
gerceklesen islem fiyati ile islem Oncesi karar fiyati arasindaki fiyat mesafesini odlger.

Uygulama acgig1 ti¢ kategoriyle ayirt edilebilir: “Kagit portféy”, “gercek portfoy” ve “tavsan
portfoyi” (Kim, 2007, s. 54):

a) Kagit portféyii: Kagit portfoyii ideal durumu temsil eder. Tiim menkul kiymetler, referans
fiyatlarla islem goriir. Islem maliyetleri, komisyonlar, ahis-satis farki, likidite etkisi, firsat

maliyetleri, piyasa egilimleri ve kayma olmaz.

b) Gercgek portfoy: Gercek portfoy gercegi yansitir; tiim menkul kiymetler reel piyasalarda
islem gormektedir. Piyasa etkisi, komisyonlar, teklif sorma marji, likidite, firsat maliyetleri ve

kaymalar hesaba katilir.

c) Tavsan portfoyii: “Tavsan” portfoyli, beklenen ticaret maliyetlerini temsil eder; tiim

menkul kiymetler beklenen piyasalarda islem goriir. Kagit portfoyiiniin alim satim maliyeti
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yoktur. Gergek portfoyiin yliksek ticaret maliyetleri vardir. Tavsan portfoyii ikisi arasinda bir

yere diiser. Tavsan portfoyi, yatirimcilarin performansi 6lgtiigii bir kriterdir.

Uygulama Eksikligi algoritmasi bircok yénden varis fiyati algoritmasina benzemektedir. ilk
olarak, anlami farkli brokerler ve farkli saticilar arasinda farklilik gosterir, bu nedenle bu
taraflarla tam ozelliklerine gére konusmak o6nemlidir. ikinci olarak, uygulama eksikligi
algoritmasini optimizasyon yoluyla maliyeti en aza indirmeye calismaktadir. Bu, kullanic
tarafindan belirlenen bir riskten kaginma diizeyinde maliyet ve risk arasindaki dengeyi
dengeler. Algoritma ticaretinin ilk giinlerinde, varis fiyati ve uygulama eksikligi algoritmalari
farkl brokerler arasinda ayniydi. Boylece, uygulama eksikligini varis fiyatindan ayirt etmek
icin brokerlar, gercek zamanli uyarlama taktiklerini uygulama eksikligi mantigina dahil
etmeye basladilar. Bu kurallar, piyasa likidite kaliplarinin ve piyasa fiyatlarinin degistigi
zamanlarda ilk ¢6zlimiin optimal olarak ongoriilen stratejiden nasil sapacagini belirler. Bu
nedenle, varis fiyati ve uygulama eksikligi algoritmasinin sektér genelinde hala standart bir
tanimi olmasa da, varis fiyati algoritmasinin sabit oldugu ve wuygulama eksikligi
algoritmasinin piyasa hacimlerine ve piyasa fiyatlarina dayali ikinci bir adaptasyon taktikleri
icerdigi konusunda fikir birligi vardir (Kissell, 2021, s. 33).

2.6.6. Varis fiyat1 algoritmasi

Genel olarak, varis fiyati algoritmasi, maliyet ve risk arasindaki dengeyi saglayan bir
optimizasyondan belirlenen bir maliyet minimizasyon stratejisidir. Yatirimcilar riskten
kacinma veya alim satim aciliyet diizeylerini belirtir. Optimizasyon icin elde edilen ¢6ziim,
ticaret programi veya ticaret yorungesi olarak bilinir ve genellikle 6nden yiiklenir. Bununla
birlikte, baz1 yatirimcilar, degisen likidite modellerinden yararlanmak icin bu optimizasyonu
statik bir program yerine bir POV oranina gore ¢ozmektedir(Kissell, 2021, ss. 32-33).

2.6.7. Sepet (basket) algoritmalari

Portfoy algoritmalari olarak da bilinen sepet algoritmalari, kullanici tarafindan belirlenen bir
riskten kacinma diizeyine dayali olarak maliyet ve toplam sepet riski arasindaki dengeyi
yOneten algoritmalardir. Bu algoritmalar, islem giinii boyunca riski yonetecek ve kullanici
ozelliklerine gore degisen piyasa kosullarina uyum saglayacaktir. Algoritmalar genellikle
coklu ticaret periyodu optimizasyon slirecine dayanir. Bu Kkararlarin sepetin genel
performansini nasil etkileyecegine bagh olarak gercek zamanh alim satim kararlari verirler.
Ornegin, bir sepet algoritmasi, mevcut likidite ve uygun fiyatlar ile karsi karsiya kalsa dahi,
sepetin kalan riskini artiracaksa, bir emirde alim satimi1 hizlandirmamay1 segebilir. Ayrica,
sepet algoritmasi, likidite azhif1 ve ters fiyat hareketi zamanlarinda bile bir sipariste daha

agresif olabilir, eger boyle yapmak artik sepet riskinde 6nemli bir azalmaya yol agarsa. Tek
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hisse ve sepet algoritmalar1 arasindaki en biiyiik fark, sepet algoritmasinin maliyeti ve toplam
sepet riskini (korelasyon ve kovaryans) yonetmesi, tek hisse algoritmasinin ise stokun
maliyetini ve bireysel riskini yénetmeye calismasidir. Onemli sepet ticareti kisitlamalari,
nakit dengeleme, kendi kendini finanse etme, minimum ve maksimum katilim oranini icerir
(Kissell, 2021, s. 33).

2.6.8. Kara mizrak - likidite arayisi

Tehditkdr olarak nitelendirilen bu algoritma, “Karanlik Havuzlar’da likidite bulmak i¢in
tasarlanmistir. Ters se¢im, karanlik bir havuz kullanildiginda ve emrin tam olarak (%100)
gerceklesmesi saglandigindaki durumlar1 ifade eder. Sonraki fiyat hareketi yatirimcinin
lehinedir (6rnegin, alimlar ucuzlar ve satislar yiikselir), bu nedenle AL-SAT yapmak igin
beklemekten daha iyi durumda olmus olur. Ve karanlik havuzda emirler gerceklesmediginde
tam emirden daha az (<%100) sonraki fiyat hareketi emrinizden uzaktir (6rnegin, alimlar
daha pahali hale gelir ve satislarin degeri diiser). Karanlik havuzda bir miktar bilgi sizintis1
meydana geldigi veya yiiksek frekansh emirlerle etkilesimin toksik oldugu inanci, yani
HFT'lerin yatirnmcinin aciliyeti veya hala ihtiyaci olan hisse sayis1 gibi emir hakkinda bilgi
edinebilir. Buna karsilik, sizdirilan bilgilere dayanarak fiyatlarini ayarlarlar (Kissell, 2021, s.
43).

2.6.9. Kara kutu (black-box) algoritmalan

Kara kutu ticaret algoritmalari, genel olarak kar ve zarar algoritmalari ve/veya "robo" ticaret
algoritmalar olarak adlandirilir. Bunlar, piyasa sinyallerine dayali olarak yatirim kararlarn
veren ve kararlar1 piyasada uygulayan tiim algoritmalari igerir. Bazi belirli yonergeler ya da
kurallar dahilinde 6nceden belirlenmis bir pozisyonu tasfiye etmekle goérevlendirilen
uygulama algoritmalarinin tersine, kara kutu algoritmalar1 karli bir firsat arastirmasi i¢in
piyasa olaylariny, fiyatlar, ticaret miktarlarini vb. izler. Piyasada kar etme firsati olustugunda,
algoritma aninda hisseleri alip satar. Bir¢ok kara kutu algoritmasi, saniyelerden dakikalara
degisen zaman ufkuna sahiptir ve bazi daha uzun zaman ufku, saatlerden giinlere kadar
uzanir. Bazi kara kutu alim satim algoritmalari, esleme, otomatik piyasa olusturma ve
istatistiksel arbitraj icermektedir (Kissell, 2021, s. 34).

2.6.10. Piyasayla paralel kalma algoritma stratejisi (PEG)

Piyasayla paralel kalma algoritmasi, takip eden bir emire ¢ok benzer sekilde, toplam emirin
kesirini rastgele secerek limit emirleri génderir ve piyasay: siirekli takip eder, piyasanin

geneli gibi davranmaya calisir (Leshik ve Cralle, 2011, s. 21).
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2.6.11. Biiyiik siparis (1ceberg) gizleme algoritmasi stratejisi

Burada, belirli bir hisse senedinde 6nemli bir pozisyon biriktirmeye calisirken, "onden
yuriitmelerini" 6nlemek ve genel olarak piyasa etki maliyetini en aza indirmek i¢in diger
piyasa katilimcilarindan biiytik bir emir saklamaya calisilmaktadir. Bu, emri bir¢ok Kkii¢iik
parcaya bolerek ve emir yerlesimini rastgele hale getirerek yapilir. Daha kii¢iik emirlerin
piyasa etkisi maliyetinden kaginma sansini artirmasi beklenir. Iceberg'in daha uzun zaman
dilimlerinde dagitilabilen bir limit emri siirtimii vardir. Bu biiyiik algoritmalarin ¢ogu, biiylik
miktarlarda hisse degistiren kurumlar tarafindan kullanilmaktadir. Sadece "6n ¢alisma"
olmadan giivenli bir sekilde ticaret yapmak, aninda kérh getiriler elde etmekten daha
onceliklidir. Bu, hemen karin gerceklestirilmesi gereken ve ticaret hacminin kiiciik olduguy,
¢ok nadiren 2500 ile ticaret basina 1000 hisse bolgesinde sinirli sermayeli bireysel
yatirimcinin tam tersi bir stratejidir (Leshik ve Cralle, 2011, ss. 21-22).

2.6.12. Parite ticareti algoritmasi stratejisi

Parite ticareti algoritmasi, isleyisi piyasanin yoniine degil, islem goren hisse senedinin
korelasyonlu ve korelasyonsuz davranisina bagli oldugundan, yapis1i geregi piyasada
tarafsizdir. Bir parite stratejisiyle islem yapmak icin, geriye bakma siiresi boyunca ytiksek
korelasyona sahip iki hisse senedi bulunmalidir. Algoritma, giivenlik zarfinin disina
¢ikmalarina dikkat edecek ve sapma, yatirimcinin 6nceden belirlenmis sinirini astiginda
harekete gececektir. Ilerlemeyi izleyecek (bazen giinler hatta haftalar gibi olduk¢a uzun bir
sliire boyunca) ve fiyatlar normal korelasyonlarina dondiigiinde alim-satim1 kapatacaktir
(Leshik ve Cralle, 2011, s. 23).

2.7. Algoritmik Analiz Araci Testler

Ticaret sistemlerini ve performans raporlarini ve 6z sermaye egrilerini degerlendirirken,
sonuclarin nasil elde edildigini ayirt etmek 6nemlidir. Sonug iliretmenin dort ana yolu vardir:
(Dawey, 2014, ss. 49-51):

a) Gecmise dontik test,
b) Ornek dis1 test,

c) lleriye déniik test,
d) Ger¢ek zamanl test.

a) Gecmise DoOniik Test: Gegmise doniik test, en yaygin test yontemidir. Ayn1 zamanda
gerceklestirmesi en kolay ve kotiiye kullanilmasi en kolay olanidir. Gelistirici yalnizca

baslangic¢ tarihini ve bitis tarihini (genellikle bugliniin tarihi) girer, optimize edilecek tiim
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parametreleri icerir ve ardindan tiim hesaplamalari strateji motorunun yapmasina izin verir.
Nihai sonug, o zaman dilimi i¢in gercek canli ticarette kullanilabilecek en iyi parametre seti

olacaktir.

b) Ornek Dis1 Test: Yalnizca en deneyimsiz gelistiriciler, ticaret sistemlerini tiim gecmis veri
kiimesi Uzerinde test eder ve optimize ederler. Sadece gecmis verilerden analiz yapilmasi
gercek zamanl alim satim sonuclarinin iyi olmamasi veya en azindan siirekli olarak iyi
olmamasi ihtimalini dogurur. Bunlarin ¢ogu, stratejinin performansini optimize edildigi ayni

veriler lizerinde degerlendirmeye atfedilebilir.

c) ileriye Déniik Analiz: ileriye déngk analiz, geleneksel geriye doniik testlerden ¢ok daha
yavas isler, ancak sonuglar genellikle cabaya degerdir. Ileriye doniik analiz, ticaret yazilimi
optimizasyonu ile birlikte elle yapilabilir. Giiniimtzde artik, bircok ticaret yazilimi paketi
artik mevcut araglarinda ileriye doniik analiz icermektedir. Ileriye doniik analiz, basit olarak
pek cok érnek dis1 dénemin toplamudur. leriye déniik analizin sonuglari, dogru yapildiginda,

basit bir optimize edilmis testten gercege cok daha yakin olabilir.

d) Gercek Zamanlh Analiz: Bazi ¢cok basarili tiiccarlar, bu tiir testlerdeki dogal celiskiler ve
sorunlar nedeniyle her tiirlii geriye doniik testten kacinir. Bu insanlar, stratejileri gercek
zamanli olarak, muhtemelen gercek parayla bile test ederler. Boyle bir yontemin bariz
avantaji, kurallar1 geg¢mis verilere uydurmanin ve geriye doniik Onyargi kullanmanin
miimkiin olmamasidir. Biiytik bir dezavantaj, yalnizca piyasa hizinda veri toplayabilmenizdir.
Uzun yillar boyunca gercek zamanl olarak test edene kadar uzun yillar boyunca istatistik
toplamak imkansizdir. Cogu insanin bdyle bir testin tamamlanmasimi bekleyecek sabri
yoktur. Diger bir dezavantaj, strateji degistirildiinde saatin sifira donmesi ve

degerlendirmenin yeniden baslamasidir. Buy, test siiresini gercekten uzatabilir.

2.7.1. Islem 6ncesi analiz

On ticaret analizi, yatirimcilara hem makro hem de mikro diizeyde bilingli ticaret kararlar
vermeleri icin gerekli verileri saglar ve algoritmalara girdi gorevi goriir. Pretrade,
yatirimcilara likidite 6zetleri, maliyet ve risk tahminleri ve hangi emirlerin algoritmik alim
satim yoluyla basariyla uygulanabilecegini ve hangi emirlerin manuel miidahale
gerektirdigini gormek i¢in alim satim zorlugu gostergeleri saglar. Ayrica, algoritmik yiiriitme
stratejilerini daha da gelistirmek i¢in potansiyel risk azaltma ve riskten korunma firsatlari
saglar. Islem oncesi verileri, cari fiyatlar ve kotasyonlar, likidite ve risk istatistikleri,
momentum ve son islem faaliyetinin bir hesabindan olusur. Bu ayni zamanda yatirimcilara

kisa vadeli alfa modelleri gelistirmek i¢in gerekli verileri saglar (Kissell, 2021, s. 49).
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2.7.2. Giin i¢i analizi

Gln ici analizi, alim satim sirasinda alim satim performansini izlemek icin kullanilir. Bu
sistemler genellikle gercek zamanl olarak yiiriitiilen hisse sayisini, yiriitiilen hisseler igin
gerceklesen maliyetleri, alim satim basladigindan beri fiyat hareketini (bu, batik maliyet veya
tasarruf anlamina gelir) ve beklenen piyasa etkisi maliyetini ve zamanlama riskini saglar.
kalan paylar icin uygulama stratejisine ve beklenen piyasa kosullarina (ticaretin aslangicinda
beklenenlerden farkli olabilir) dayali olarak. Daha gelismis giin ici analiz sistemlerinden
bazilar, tiim hisseler i¢in (strateji ve piyasa kosullarina dayali olarak) ongoriilen riske gore
ayarlanmis islem maliyeti olan z-skor tahminleri ve farkli algoritmalar ve stratejiler icin
ongorilen nihai islem maliyetleriyle karsilastirmalar saglayacaktir. Giin i¢i analiz sistemleri,
tliccarlar tarafindan piyasa kosullarini degerlendirmek ve algoritmalarini revize etmek icin
kullanilir (Kissell, 2021, s. 49).

2.7.3. Islem sonrasi analiz

Islem sonras analiz, maliyet 6lciimii ve algoritma performans analizinden olusan iki parcali
bir siirectir. ik olarak, maliyet, gerceklesen fiili gerceklestirme fiyat ile belirtilen kiyaslama
fiyat1 arasindaki fark olarak ol¢iliir. Bu, yatirimcilarin gelecekteki maliyet tahminlerini ve
makro strateji kararlarini iyilestirmek i¢in alim satim maliyeti modelinin dogrulugunu
elestirmesine ve yatirim kararlarin iyilestirmek icin yoneticilere daha yiiksek kaliteli fiyat
bilgileri saglamasina olanak tanir. ikinci olarak, algoritmanin optimal olarak éngoriilen
stratejiye baglh kalma yetenegini, adil ve makul fiyatlara ulasma yetenegini degerlendirmek
ve algoritmanin optimal olarak belirlenmis stratejiden uygun bir sekilde sapip sapmadigini
belirlemek icin algoritmik performans analiz edilir. Yatirimcilar, brokerlerin ilan edildigi gibi
teslimat yapmasini saglamak icin siirekli olarak ticaret sonrasi analiz yapmali ve ticaret
oncesi maliyet tahminleriyle uyumlu olmayan uygulamalar1 sorgulamalidir (Kissell, 2021, s.
50).

2.8. Algoritmik Ticarette Kullanilan Algoritmalar

Algoritmik ticarette kullanilan c¢cok sayida algoritmadan genetik algoritma, stirii zekasi
algoritmasi, pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi, karinca kolonisi algoritmasi, yapay ar1
kolonisi algoritmasi, rastgele orman algoritmasi, XGboost algoritmasi, naive-Bayes

algoritmasi ve Chaid karar agaci algoritmasi asagida incelenmistir.
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2.8.1. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, stokastik bir arama yontemi 6zelligi tasimaktadir. Darwin’in “en iyi olan
yasar” ilkesine dayali olarak biyolojik sistemlerinin gelisme siirecini benzeten genetik
algoritmalar, ilk kez Holland tarafindan ileri siiriilmiistiir. Genetik algoritmalar, sezgisel bir
yontem olmalar1 sebebiyle verilen bir problem i¢in optimum sonuca ulasamayabilir, ancak
bilindik yontemlerle ¢6ziilemeyen veya ¢6ziim siiresi problemin biiytikliigi ile tistel olarak

artan problemlerde optimuma yaklasan sonuglar saglamaktadir (Akay vd., 2002, s. 130).

Genetik Algoritmalar, Darwin'in evrim kuramindaki se¢me, mutasyon ve c¢aprazlama
islemlerinden esinlenilerek gelistirilmistir. Genetik algoritmalarda iyi ¢éziimler, olas1 daha iyi
bir ¢6ziimi iiretmek icin secilir ve degistirilir (Chambers, 1998, s. 13). Genetik algoritmalar,
dogal genetik kavramlar1 kullanirlar. Genetik algoritmalarda popiilasyon, her nesilde
problemin muhtemel ¢6zliimlerinden olusan bireylerin olusturdugu topluluktur (Elmas, 2011:
388). Yapay sistemlerde, bireyler siklikla diziler ya da kromozomlar olarak
adlandirilmaktadir. Kromozomlar, gen (06zellikleri, karakterleri, kodlama) olarak
nitelendirilen birimlerden olusmaktadir. Her bir gen, kalitimin bir ya da birkag
karakteristigini kontrol etmektedir (Michalewicz, 1996, s. 28).

Holland, canlilarin genetik dizilimini, optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulabilmek
amaciyla kullanmistir. Genetik algoritma tasariminin amaci, iyi genlere sahip nesillerin
kaliteli bireyler liretmesi esasina dayanir. Kétii gene sahip bireyler (elemanlar) varliklarim
surdiiremezler. Algoritma ile tUretilen bireyler iyi gene sahipse optimal ¢6ziim olabilirken,
kotii gene sahip bireyler ise hafizadan silinmesi gereken ¢oziimlerdir. Genetik algoritmada
elitizim orani, mutasyon orani, ¢aprazlama orani, kromozom sayisi ve iterasyon sayisl
algoritmaya dahil edilecek olan parametrelerdir. Genetik algoritmanin genel yapisi adimlar
halinde asagidaki gibidir (Vural, 2005, s. 14):

a) Baslangig icin popiilasyon olusturulur;
b) Elitizm yontemi i¢in en iyi kromozomlar1 belirlenir ve eslestirme havuzuna atilir,
c) Caprazlama ve mutasyon gerceklestirilir.

Diger taraftan bir genetik algoritmanin isleyis mekanizmasi olduk¢ca sadedir. Sadece
dizilimlerin kopyalanmasini ve kismi degisimlerini icerir (Vural, 2005, s. 14). Cok sayida
pratik problemde iyi sonuglar verebilen basit bir genetik algoritmanin ana siireglerinin akis
semasi, Sekil 2.3'de gosterildigi sekildedir (Kiipeli, 2013, s. 9):
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Sekil 2.3. Genetik Algoritmanin Ana Akis Semasi

Kaynak: Kiipeli, 2013, 5.9

Genetik algoritmada ¢6zliim stireci, portfoye dahil edilecek herhangi bir finansal aracin
kodlanarak programin c¢ozebilecegi sekle dontstiriilmesiyle baslamaktadir. Sonrasinda
¢O6zUmiin baslatilabilmesi icin getiriyi maksimum kilacak ya da riski minimuma indirecek
veya ikisini Dbirlestirecek bir uygunluk fonksiyonu olusturulur. Amag¢ fonksiyonu
olusturulduktan sonra se¢im asamasina gegcilir. Secim asamasinda en iyi sonuca gotiirebilecek
finansal varliklarin secimi yapilmaktadir. Secimi yapmak icin cesitli ydntemler
kullanilmaktadir. (Turnuva Yontemi, Rulet ¢emberi gibi). Bir sonraki asamada ¢dziim
stirecindeki kisitlar dikkate alinmaktadir. Caprazlama siirecinde birbiriyle eslesecek olan
menkul degerler bir araya getirilir ve daha iyi sonuclar1 veren ¢dziimler bir sonraki asamaya
gecer. Bu arada caprazlamayr gerceklestirebilmek icin farkli yontemler de
kullanilabilmektedir. (Tek noktali, Cok noktali vs.) Eger ¢aprazlamayla istenilen neticeye
ulasilamamissa, bu sirada araya mutasyon girmektedir. Mutasyon, yeni bir operatdr gorevini
ustlenmektedir. Tim bu asamalar tamamlandiktan sonra eger istenilen sonuca
varilamamigsa biitiin bu asamalar en basa doniiliirek yenilenir ve bu siire¢ en iyi ¢oztimi

buluncaya degin siirdiirtliir (Durmuskaya ve Gurayev, 2017, s. 179).

Genetik algoritma, ilk defa Chang vd. (2000) tarafindan portfdy optimizasyonu problemine

uyarlanmis, BT ve Yapay sinir aglar teknikleriyle karsilastirilmistir. Ulasilan bulgulara gore,
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gelistirdikleri her algoritmanin farkli veri setleri iizerinde birbirine {stiinliikleri tespit
edilmis ve en etkin portfoyiin secilmesi icin tiim algoritmalarin olusturdugu c¢6ziim

havuzundan faydalanilabilecegi sonucuna varilmistir (Akyer, 2016, s. 42).

Yatirimciya maksimum getiriyle birlikte minimum risk saglayabilmek i¢in amag¢ fonksiyonun
maksimum olmasi1 gerekmektedir. Optimizasyon problemini ¢6zebilmek icin genetik
algoritma yontemi ile optimum portféylin olusturulmasi amaglanmistir. Portfoy
optimizasyonu problemi icin genetik algoritma yodntemi asagidaki adimlarla uygulanir
(Basaran, 2021, s. 26).

1. Adim: Baslangi¢ ¢6ziimii icin kromozomdaki genler, portféy optimizasyon problemi igin
hisse senetleri [0,1] araliginda rastgele agirliklandirilir.

2. Adim: Agirlik oranlariyla her bir kromozoma (portfdy) ait amag¢ fonksiyonu degeri
hesaplanir. Uygunluk degerleri maksimum olandan minimum olana dogru siralanir.
Siralamanin sonucunda iyi olan kromozomlar elitizm yontemiyle bir sonraki asamalar icin
eslesme havuzuna aktarilir. Bu adimin amaci bir sonraki adimda gerceklesecek olan
caprazlama islemi icin yeni bireylerin iiretilmesi amaciyla kaliteli ebeveynleri bir havuzda

bulusturmaktir.

3. Adim: Eslesme havuzundan rastgele 2 kromozom secilir. Caprazlama oram ile (0,1)
araliginda tretilen rastgele bir say1 karsilastirthir ve caprazlama islemi olup olmayacagina
karar verilerek, islem uygulanir. Caprazlamanin sonucunda elde edilen yeni bireyler,

kromozomlar eski kromozomlar ile karsilastirma yapilmaksizin yer degistirirler.

4. Adim: Rastgele bir kromozom secilir. Onceden belirlenmis mutasyon orani ile (0,1)
araliginda retilen rastgele say1 Kkarsilastirilir ve mutasyon islemi uygulanip
uygulanmayacagina karar verilir. Mutasyon islemi uygulanan kromozom eski kromozomla

yer degistirir.

2.8.2. Siirii zekasi algoritmalan

Genetik algoritmalar, tavlama benzetimi gibi dogal olaylara dayandirilarak gelistirilen
algoritmalar, arastirmacilarin baskaca doga olaylarini da inceleyerek bunlarin modellemeleri
hususunda esin kaynagi olmuslardir. Siirii halinde yasayan canllarin sergiledikleri zekice

davranislar bu doga olaylari arasinda yeralmaktadir (Kiiciiksille ve Tokmak, 2011, s. 203).

Sirt zekasi algoritmalari, kendi kendine organize olabilen ve merkezi olmayan siiri
davraniglar1 lizeri ne bina edilmis yapay zeka tekniklerinden bir tanesidir. Siirii zekasi
kavrami, Beni ve Wang (1989) tarafindan ortaya atilmistir. Siirii zekasi algoritmalarina gore
strii birbiriyle etkilesim halinde olan basit tek bireylerin bir araya getridigi topluluklardan
olusmaktadir. Genel olarak bireylere nasil davranacagin telkin eden merkezcil bir kontrol

mekanizmasi bulunmamakta, ancak yerel etkilesimler siirii davranislarini ortaya
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koymaktadir. Karinca kolonisi, ar1 kolonisi, kus stiriisti gibi dogal topluluklar siirii zekasina
ornek gosterilmektedir. Asagida Sekil 2.4.’de siirii zekasinin yetenekleri gosterilmistir (Irmak,
2019, s. 27).

Zamanlama Optimizasyon

kk Siirii Zekas: *
J'c Yetenekleri

Yinlendirme

Kiimeleme

Sekil 2.4. Siirii Zekasinin Yetenekleri

Kaynak: Irmak, 2019, s. 27

2.8.2.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik Siirii Optimizasyonu Kennedy ve Eberhart (1995) arastirmalarinda, kus ve benzeri
hayvanlarin sosyal davranislarini tanimak amaciyla 6nerilen, poptilasyon esasli sezgisel bir
optimizasyon algoritmas1 yontemidir. PSO, kus veya balik siiriilerinin yiyecek arayisi
cabalarindan veya belirli bir yere giderlerken siirtiniin kendi icindeki iletisimlerinden
psikolojik olarak esinlenilmistir. Kuslarin yiyecek arayisi cabalar1 ve davranislar1 bir
probleme ¢6ziim aranmasina benzetilmistir. Yiyecegin nerede oldugunu bilmeyen stirtideki
kuslar es zamanl bir sekilde arama bolgesine dagilirlar, daha sonra tekrar es zamanl olarak
bir araya gelirler ve yiyecegin nerede oldugu konusunda paylasimda bulunurlar Bu paylasim
sonrasinda hangi kusun yiyecege daha yakin oldugu 6grenilir ve kus stiriisii de yiyecege en
yakin olan bu kusu takip edererek yiyecege ulasir (Celenli vd., 2015, s. 27).

Bu algoritmaya gmre siirtideki her bir kus bir ¢oziimii temsil eder. O halde PSO’nun genel
amaci, sliriideki kuslar veya ¢ozlimler arasindaki sosyal bilgi paylasiminin gelistirilmesidir.
Siirtideki her bir kusa “parcacik” ve bu pargaciklardan olusan topluluga (kus siiriilerine) da
strii adi verilir. PSO’da yiyecek arama faaliyeti, siirtideki kuslar ya da pargaciklar tarafindan
gerceklestirilir. Parcacik olarak adlandirilan her bir ¢6ziim, her birim hareketinin sonunda
bulundugu koordinatlar1 bir fonksiyona iletir. Bu fonksiyona “uygunluk fonksiyonu” adi
verilir. Bu sekilde parcacigin uygunluk fonksiyonu veya uygunluk degeri 6l¢iimlenmis olur.
Pargaciklarin, uygunluk degerini, bu degerde elde ettigi koordinatlari, her birim hareketteki
hizin1 ve yoniinii hafizasinda tutmasi gerekir. Pargacigin, uzayda yiyecek arayisi icinde geldigi

en iyi (en yakin) uygunluk degeri ve bu degerin elde edildigi pozisyonlar ¢éziimii verir.
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Pargacik, yalnizca kendisiyle olan en iyi koordinatlar1 degil, bununla birlikte komsularinin da
sahip oldugu en iyi koordinatlar1 optimal ¢6ziime varmak icin kullanir. Parcacigin her
iterasyonunda, hangi yonde ve ne kadar hizla hareket edecegi, komsularinin (diger
parcaciklarin) en iyi koordinatlari ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin birlesimi
belirlemektedir. Parcacik optimum ¢o6ziime yaklasirken, bir sonraki adimini hem kendisinin
hem de siiriiniin en iyi uygunluk degerine ve pozisyonuna gore ayarlamaktadir. Parcaciklar,
ilk pozisyonlarini rastgele tayin ederler. Daha sonra adim adim hareket ederek, optimum
¢Oozlime ulasabilmek icin ¢o6ziimii arastirirlar. Siirtideki her parcacik, optimum ¢6ziime
ulasmay1 arzu eder. Optimum ¢6ziime dogru yapilan her harekette, siirii icindeki en iyi
uygunluk degerini veren pargacik dikkate alinir. Bu sekilde iterasyonlar ilerleyerek, siirii
icindeki parcaciklardan en az birinin optimum ¢6ziime ulasmasi beklenir (Celenli vd., 2015, s.
28).

Parcacik optimizasyon algoritmasi, evrensel (n) boyutlu uzayda en iyi ¢6ziimiin nokta ya da
ylzey olarak ifade edildigi problemler ile ilgilenmektedir (Irmak, 2019: 27). Genetik
algoritmada oldugu gibi, PSO’da da parcaciklarin her iterasyonda hesaplanan bir hiz ile
pozisyonunu belirledigi poptlasyon temelli bir arama yontemidir. Bu sebeple, hiz optimal
uzakliga ulasilmasi icin pozisyonunu ayarlamada onemli bir rol oynamaktadir. Genetik
algoritmalardan farkl olarak PSO’da popiilasyon filtrelenerek evrimlesmek yerine korunarak
ilerler. Genelde, her parcacigin davranisi grup bellegi ile bireysel bellegin bir uzlasmaya
varmasidir. PSO algoritmasinin uygulamasinin temel adimlar1 asagidaki gibidir (Akyer, 2016,
s. 46):

1. Adim: Baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olusturulmasi,

2. Adim: Popiilasyondaki her bireyin uygunluk degerinin (6rnegin sharpe orani)

hesaplanmasi,

3. Adim: Her birey icin bireysel en iyi pozisyonun belirlenmesi,

4. Adim: Popiilasyondaki en iyi bireyin global en iyi pozisyonunun belirlenmesi
5. Adim: Her bireyin hizinin glincellenmesi,

6. Adim: Her bireyin pozisyonunun gilincellenmesi,

7. Adim: Durdurma 6l¢iitii saglanmadiysa adim 2’ye gidilmesi

8. Adim: Algoritmanin bitirilmrdi ve sonuglarin raporlanmasi.

Parcacik stiriisii eniyilestirmesi algoritmasi, parcaciklarin ¢6ziim uzayinda hareket ederek en
iyi sonuca ulasmalar1 esasina dayanmaktadir. Her parcacik, pozisyon, hareket ve en iyi
pozisyon bilgilerine sahiptir. Her pargacik ¢6ziim uzayinda hareket eder ve sonuca ne kadar
yakin oldugu bilgisi siiriiyle paylasilir. Bu sekilde siirii igerisindeki parcaciklar tamamen

rastgele degil, en iyi sonuca yaklasacak bicimde esglimlii olarak hareket etmeye baslarlar
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(Poli vd., 2007, ss. 33-34). Bir parcacigin sonuca ne kadar yakin oldugu veya ne kadar iyi bir
¢6zlim oldugu uygunluk fonksiyonuyla tanimlanir. Uygunluk fonksiyonu, problemin tanimina
gore farkliliklar gosterir. Pargaciklar, hareket etme formiillerinde ise hem simdiye kadar
bulduklar1 kendi en iyi pozisyon bilgilerini hem de siiriide bulunan en iyi pozisyon bilgisini

kullanarak yeni pozisyonlarini belirlemektedirler (Bayram, 2014, s. 15).

2.8.2.2. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi

Karinca kolonisi optimizasyonu algortimasi, matematiksel model algoritmalarini kullanarak
zor kombinasyonel optimizasyon problemlerine yaklasik ¢oéziimler bulmaya yarayan bir
algoritmadir. Yapay karincalar problem diyagrami iizerinde gercek karincalarin diger
karincalara yardimci olmasi i¢in yola biraktiklar1 feremon kokusu gibi yapay feremonlar
birakmaktadirlar. Karincilar bu birakilan feremon kokusunun yogunluk derecesine bakarak
yoOnlerini tayin etmektedirler. Bununla birlikte karincalar, zaman zaman diger karincalarin
ayni yolda gitmesini engellemek ayrica hem yeni hem de daha kisa yollarin bulunabilmesi i¢cin
rastgele secimler de yapmaktadirlar (Karaboga, 2011, s. 33).

Karinca kolonisi algoritmasi bir optimizasyon yontemi olup, veri tabanindaki degiskenlerin
siniflandirilmasi i¢in de kullanilmaktadirlar. Karinca kolonisi algoritmasi, siirii zekasi dogada
var olan bocek ve diger sosyal davranislara sahip hayvanlardan ilham alinarak gelistirilmis
bir problem ¢ézme yaklasimidir. Uzerinde en fazla cahsilan ve en basarih optimizasyon
tekniklerinden biri olan karinca kolonisi optimizasyonu, karincalardan esinlenerek
tasarlanmistir. Karinca kolonisi optimizasyonu algoritmasi, bazi karinca tirlerinin yiyecek
kaynag1 arama davranislarindan esinlenmistir. Karincalar diger karincalarin takip edebilecegi
olas1 yerleri isaretlemek i¢in yere feromon maddesi birakmaktadir. Karinca kolonisi
optimizasyonu ise benzer bir yontemle optimizasyon problemlerini ¢6zmeye calismaktadir
(Dorigo vd., 2006, ss. 28-29). Karincalar parametreler arasinda gezecek ve gezinirken
parametreler arasinda gecis kurallarina gore feromon (izler) birakacaktir. Bu izlerin miktari,
iyi modeli olusturacak kural listesini belirlemektedir. Bu sekilde en iyi basarma oranina sahip

model bulunacaktir.

2.8.2.3. Yapay Ar1 Kolonisi Yaklagimi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, bal arisi siiriilerinin kendilerine 6zgii zeki davranislarindan
esinlenerek, arilarin besin ararlarken kullandiklar1 yontemlere bakilarak tasarlanmis bir
optimizasyon algoritmasi tiirtidiir. Siirii zekasina dayali olan bu algoritma, dogada stirtiler
halinde hareket eden arilarin besin bulabilmek icin sergiledikleri davranislari esas alarak
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin kullanilmaktadir. Algoritmada, gorevli arilarin sayisi

toplam yiyecek kaynagina esittir. isci arilarin sayisi gozcii arilarin sayisina esittir. Kaynakta
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gorevli ar1 kaynaktaki nektar (yiyecek) miktar1 bitince kasif ar1 olmaktadir. Ar1 kolonilerinin
yiyecek kaynaklarinin konumlar1 ¢oziilmek istenen problemin olasi ¢ozlimlerine, nektar
miktar1 ise ¢6zlimiin kalitesini temsil etmektedir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi en fazla
nektara sahip kaynagin yerini bulmaya tespit etmeye, arama uzaydaki c¢o6ziimlerden
problemin minimumunu ya da maksimumunu veren noktayr (¢6zlimii) bulmaya
calismaktadir (Akay, 2009, s. 301).

2.8.3. Apriori birliktelik kural1 algoritmasi

Birliktelik kurallar1 analizi, veri madenciligi uygulamalarinda, olaylarin meydana gelmesinde
birlikte hareket eden etkenlerin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. Birliktelik kurallari
iretilirken, “destek” ve “giiven” olciitleri belirlenir. Bir kuralin destek 6lgiitdi, o kuralin gectigi
olay sayisinin veri setindeki tiim olaylarin sayisina oranlanmasiyla hesaplanir. Gliven ol¢iiti
ise kuralda birlikte hareket ettigi belirlenen unsurlarin birbirlerine oranlanmasiyle
hesaplanir. Kurallar olusturulurken arastirici tarafindan verilen minimum destek ve giiven
Olclti Uzerinde yer alanlar dikkate alinmaktadir. A ve B gibi iki elemanin birlikte hareket
etme kurali A=>B seklinde ifade edilir. Olusan kurallarin kalitesini ve anlamliligin1 gosteren
en Onemli parametre ise giiven 6lciitli olmaktadir. Gliven ve destek olciitlerinin disinda,

conviction, leverage ve lift parametreleri de kullanilmaktadir (Unsal, 2020, s. 109).

Birliktelik kurali algoritmasi, oalyda sik gecen ogelerin tespit edilmesi ve sik gecen bu
0gelerden giiclii birliktelik kurallarinin iiretilmesi olmak iizere iki asamada uygulanmaktadir.
Birliktelik kuralinin ilk asamasi icin kullanilan Apriori Algoritmasi, sik gecen o6geler
madenciliginde kullanilan en popiiler ve klasik algoritmadir. Bu algoritmada nitelikler ve
veriler, Boolean iligki kurallari ile degerlendirmeya alinir (Ozgaklr ve Camurcu, 2007, ss. 21-
22). Bu algoritma 6ziinde tekrarlayan bir nitelige sahiptir. Algoritma uygulamasinda, veri
setinde yer alan tiim elemanlarin destek olgiitlerini hesaplanir ve belirlenen minimum destek
Olciitiinlin altinda kalan elemanlar elenir. Sonraki asamada destek ol¢iitiine uygun elemanlar
ile ikili, Gi¢ld, vb. sekilde kiimeler olusturularak her bir kiimenin destek 6l¢iitii hesaplanir ve
yine minimum destek oOlciitiine uyanlar ile islem siirdirilir. Nihayetinde olusturulan
kurallarin giiven 6lgiitleri hesaplanir; belirlenen minimum giiven 6l¢iitii degerinin tizerinde

olan kurallar ortaya ¢ikartilmis olunur (Unsal, 2020, s. 109).

2.8.4. Karar agaci algoritmalari

Veri madenciligiyle verilerin siniflandirilmasinda en ¢ok kullanilan yontemlerden bir tanesi
de karar agaci algoritmalaridir. Karar agacinin semasinda her bir digiim bir niteligi temsil
etmekte, dallar ve yapraklar ise agac yapisinin elemanlarini temsil etmektedir. En tstteki
eleman kok, en alttaki eleman yaprak ve bunlarin arasinda kalan elemanlar ise dal seklinde

adlandirilir. Karar agaci algoritmasinda kurallar kokten yapraga dogru inilerek (IF-THEN
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rules) yazilir. Karar agaci algoritmalarinin temel amaci, verileri kesfetmek degil, verilerin
tizerinde basit bir siniflandirma modeli olusturmaktir (Das ve Tirkoglu, 2014, s. 382).
Asagida karar agaci algoritmalarini kullanan, CHAID Karar Agac1 Algoritmasi, Asir1 Gradyan

Artirma (XGBoost) algoritmasi ve Rastgele Orman Algoritmasi incelenmistir.

2.8.4.1. CHAID Karar Agaci Algoritmasi

CHAID karar agaci algoritmasi, Kaas (1980) tarafindan en iyi bolmeyi hesaplayabilmek icin
istatistiki olarak anlamli bir farkliligin olmadigi, hedef degiskene uyum saglayan ciftlerde
tahmin degiskeninin muhtemel kategori ciftini birlestirmesiyle olusturulmus bir
algoritmadir. En uygun boliimleri se¢gmek i¢in kullanilan entropy ya da gini dizileri yerine chi-
square testi kullanilmaktadir. En iyi bolmeyi hesaplamak i¢in tahmin degiskenleri hedef
degiskene uyan bir ciftin icinde istatistik olarak anlamli bir fark kalmayincaya degin
birlestirilmektedir. CHAID algoritmasinin diger ydntemlerden en o6nemli farki CHAID

algoritmasinin ¢oklu agaglar tiiretmesidir (Ttire vd., 2008, s. 3).

2.8.4.2. XGboost Algoritmasi

XGBoost algoritmasinda, karar agaclar1 sirali olarak olusturulmaktadir. XGBoost
algoritmasinda agirliklar 6nemli bir rol oynamaktadir. Tiim bagimsiz degiskenlere agirliklar,
atanir ve daha sonra sonuglar1 tahmin eden karar agacina beslenir. Karar agaci tarafindan
yanlis tahmin edilen degiskenlerin agirliklari artirilir ve bu degiskenler daha sonra ikinci
karar agacina beslenir. Daha sonra, bu bireysel smiflandiricilar daha sonra giiclii ve daha
kesin bir model vermek i¢in toplanir (Can, 2020, s. 17).

Asint Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmasi, karar agaclar1 algoritmasinda ve makine
o6grenmesinde ¢ok tercih edilen bir arag haline gelmistir. Bu algoritma siniflandirma, siralama
ve regresyon islemlerinde yiiksek performans saglayan denetimli 6grenme alaninda 6nemli
bir aractir. Denetimli 6grenme, bir dizi etiketli egitim 6rneginden tahmin edici bir model
¢cikarma gorevini gormektedir. Bu tahmin edici modelle bir iiretim hatasinin meydana gelip
gelmedigini belirleme veya belirli bir glinde fiyat ya da hacmin tahmin edilmesi gibi
problemlere ¢6zlim iiretilebilmektedir. Bu kapsamda XGBoost algoritmasi, dogru modeller
iretebilmek icin “artirma” adi verilen bir islemi uygulayan, denetimli bir 6grenme algoritmasi
ozelligi tasimaktadir (Mitchell ve Frank, 2017, ss. 127-129).

XGBoost algoritmasindaki artirilmis agaclar, siniflandirma ve regresyon agaglarina boliin-
miistir. Bu algoritmanin esasi, ama¢ fonksiyonun degerinin optimize edilmesine
dayanmaktadir (Zheng vd., 2017, s. 1171). XGBoost algoritmasinin en 6nemli niteligi, tim

senaryolarda oOlceklenebilir olmasidir. Sistem, tek bir makinedeki mevcut popiiler
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coziimlerden 10 kattan daha hizli calisarak dagitilmis ya da hafiza siirh ayarlarda

milyarlarca 6rnege 6lceklenir (Chen ve Guestrin, 2016, s. 785).
2.8.4.3. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman Algoritmasi, Breiman (2001) tarafindan gelistirilen karar agaclar1 ve
diigiimlerden olusturulan bir yontemdir. Rastgele orman algoritmasi ile siniflandirma ve
regresyon analizleri gerceklestirilebilmektedir. Bu algoritmaya gore dugiimleri dallara
ayirmak icin diiglimlerdeki rastgele degerlerden en iyi olani secilir ve olusturulan karar
agaclarina belirli agirliklar atanir. Bu agirliklar karar agaglarinin i¢ hatalarina gore tespit
edilmekte ve en diisiik hataya sahip olan karar agacina en yiiksek, en yliksek hataya sahip
karar agacina en disiik agirlik atanmaktadir. Atanan bu agirliklar siniflandirma tahmininde
oy verme islemi icin kullanilmaktadir. Daha sonra bu oylar toplanarak son karar
verilmektedir (Ustali vd., 2021, s. 7).

Karar agaclarinin, tahminlerin varyansini artiran fazla uydurmaya meyilli oldugu
bilinmektedir. Bu sorunu gidermek tiizere, rastgele orman algoritmasi, daha diisiik varyansh
topluluk tahminleri tiretmek iizere tasarlanmistir. Rastgele orman algoritmasi, verilerin
onyiiklenmis alt kiimeleri iizerinde bagimsiz olarak bireysel tahmin edicileri egitme
anlaminda, torbalama ile baz1 benzerlikleri paylasmaktadir. Torbalama ile temel fark, rastgele
ormanlarin ikinci bir rastgelelik diizeyi icermesidir. Her bir diiglim bdéliinmesini optimize
ederken, tahmin edicileri daha fazla iliskilendirme amaciyla niteliklerin yalnizca rastgele bir

alt 6rnegi (degistirilmeden) degerlendirilecektir (Prado, 2018, s. 98).

Rastgele orman algoritmasi, egitim verisi ve test verisini karar agact modeliyle uygulayarak
iyi sonuclara ulasmay1 saglamaktadir. Diger siniflandirma ve regresyon modellerine gore
daha iyi sonuglara ulasabilen bir modeldir. Bunun sebebi aga¢ sayisinin istenilen sekilde
belirlenmesi ve en degerli 6zniteligi belirleme de kullanilabilir olmasidir. Rastgele orman
algoritmasinda, degisken sayisi ve agac¢ sayisi kullanicidan alinir. Parametreler alindiktan
sonra veri kiimesinin 2/3’liikk kismi egitime tabi tutulur ve 6grenme amaciyla kullanilir.
Geriye kalan 1/3’liik veri kismi da test asamasinda kullanilir. Olusturulan her diigiim i¢in ayri
ayr1 (m) degeri karisik bir bicimde segilir ve secilen degerler arasinda en iyi sonucu veren dal
tespit edilir. Bu uygulama igin GINI dizini kullanilmaktadir. Asagidaki denklem 2’de (Pj) her
veri icin kendisinden kiiciik ve biiyiik sayilarin boliimiiniin karesini, (n) ise segili olan veriyi
gostermektedir (Can, 2020, s. 14):

GINI(T) = 1- X7, (Pj)? Denklem 2
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Sekil 2.5. Karar Agaclarindan Rastgele Orman Olusturulmasinin Semasi

Kaynak: Can, 2020, s. 14

Sekil 2.5’te rastgele orman algoritmasi gorsellestirilmistir. Rastgele orman algoritmasi dort

adimda uygulanmaktadir. Bu adimlar asagidaki gibidir (Okumus ve Aydemir, 2017, s. 3):

1. Adim: Ik adimda veri 6zelliklerine gére olusturulmak istenen karar agaci sayisi (n) belirle-

nir.

2. Adim: Olusturulan karar agaclarindaki her diigiimde rastgele (m) adet degisken secilir ve
Gini indeksi ile hesaplanarak en iyi dal tespit edilir.

3. Adim: Bir dnceki adimda belirlenen en iyi dal iki alt dala ayrilir. Bu islem Gini indeksi sifir

oluncaya kadar bagska bir deyisle her diigtimde bir sinif kalincaya degin stirdiirilir.

4. Adim: (n) tane karar agacinin ayr1 ayri yaptigl tahminler igerisinden en fazla oyu alan siif

son karar tahmini olarak segilir.

2.8.5. Naive-Bayes siniflandirma algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, belirli bir veri kiimesindeki degerlerin frekansini ve
kombinasyonlarini sayarak bir olasilik kiimesini hesaplayan basit bir olasilik simiflandiricidir.

Algoritma Bayes teoremini kullanarak sinif degiskeninin degeri dikkate alindig1 zaman tiim
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degiskenlerin bagimsiz oldugunu varsayar. Bu kosullu bagimsizlik varsayimi, gercek diinya
uygulamalarinda nadiren gecerlidir, bu nedenle Naive olarak karakterize edilir, ancak
algoritma cesitli kontrollii siniflandirma problemlerinde hizli bir sekilde 6grenme

egilimindedir (Saritas ve Yasar, 2018, s. 90).

Bayes siniflandirma teknigi, mevcut hali hazirda siniflandirilmis verileri kullanarak yeni bir
verinin mevcut siniflardan herhangi birine girme olasiligini tespit eden bir yontemdir. Veri
madenciliginde Bayes siniflandirma teknigine dayanan Naive Bayes algoritmasi, verilerin
siniflandirilmasini saglayan en temel algoritmalardan bir tanesidir. Kiimeleme yontemleri
degisik sonuglar lireten modeller olarak tanimlanmaktadir. Bu yontemlerin hepsinde test
verisi formunda yeni bir 6rnegin, egitim veri setindeki drneklere goére analiz edilerek
siniflandirilmasi yapilmaktadir. Hisse senedi ticaretinde, temel olarak verilerin AL-SAT olarak
iki durumu g6z 6ntinde bulundurularak ¢oklu kriterlere gore siniflandirma yapilmasi esasina

dayanarak ¢alisan bir algoritmadir (Silahtaroglu, 2008, s. 23).

Bu algoritma Bayes Teoremi'ni temel olarak alir. Naive Bayes algoritmasi, veri kiimesi
icindeki degerlerin kullanim sikliklarini ve olusabilecek kombinasyonlari1 sayarak olasilik
hesaplayan siniflandirici bir algooritmadir. Bu algoritmanin biiytik verilerle kullanilmasi daha
etkilidir. Naive Bayes algoritmasinda egitim asamasi kullanilmamamaktadir. Algoritma,
verileri siniflandirmak icin bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki durumu
inceleyerek calismaya baslar. Uyelik sinifi bilinmeyen bir X={x1,....,xn} veri setinde her bir
(xi) 6zelliginin, C1 ve C2 gibi simiflardan hangisine ait oldugunun olasiligini hesaplayan Bayes

teoremi asagidaki Denklem 3’de ifade edilmistir (Unsal ve Kaya, 2020, s. 1194):

PI::X5|C1}F'(C1}

PG = seore,) + PP

Denklem 3

C1 ve C2 olarak gosterilen iki ayr1 hipotezin, baska bir deyisle iki ayr1 sinifin bulundugu kabul
edilmektedir. P (C1 | xi) xi'nin C1 smifinda olma olasiligin1 ifade etmektedir. P(xi), xi
degerinin veritabanindaki bulunma sikligi/sayisidir. Eger (m) adet sinif oldugu kabul edilirse

bu durumda fonksiyon asagidaki Denklem 4’teki gibi olacaktir:

i
P(X) = ) P(X]G)P(G)
= Denklem 4
Bu modelde simif (m), algoritmada tahmin iretilirken kullanilacak olan kriterleri temsil
etmektedir. Siniflandirma sirasinda siniflandirmaya tabi tutulacak veriler, test veri seti olarak
kabul edilir. Sisteme daha onceden girilmis veriler ise egitim veri setini olusturmaktadir.
Egitim veri setinde her bir érnek, yapilacak olan siniflandirma sonucuna goére AL-SAT gibi iki
duruma sahip olacaktir. Test verisinin sahip oldugu nitelikler ile egitim veri setine gore hangi

sinifa girecegi Naive Bayes algoritmasi yardimi ile saptanmaktadir. Algoritmada, test veri
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setinin basarili olmasi durumu, test verisinin her bir 6zelliginin, egitim veri setinde (AL)
sinifina giren veri setlerinin 6zellikleri ile ayni olanlarinin sayisinin tiim veri seti sayisina
boliinmesi ile olasilik hesabi yapilarak carpimlari sonucu elde edilen orana gore
belirlenmektedir. Her bir kritere ait AL(p) ihtimali hesabi, test verisinde bulunan kritere ait
ozelligin/degerin egitim verisindeki tiim ornekler icinde bu 6zellikle esit ve (AL) sinifina
giren 0rneklerin sayisinin tiim (AL) o6rnek sayisina boliinmesi ile hesaplanir. SAT(q) ihtimali
hesab1 yapilirken de test verisinde bulunan kritere ait 6zelligin/degerin egitim verisindeki
ornekler icinde bu 6zellige esit olan ve (SAT) sinifa giren 6rneklerin sayisi tiim (SAT) 6rnek
sayisina boliiniir. Son olarak test verisinin (AL) sinifa girme olasiligi; tiim kriterlerin olumlu
olasiliklarinin birbirlerine ve (AL) 6rnek sayisinin toplam drnek sayisina bdliinmesiyle elde
edilen degerin ¢arpilmasiyla hesaplanir. (SAT) sinifa girme olasilifl hesabedilirken ise tim
kriterlerin olumsuz olasiliklarinin birbirlerine ve (SAT) ornek sayisinin toplam o6rnek
sayisina boliinmesi sonucu ortaya cikan deger ile carpilmasi islemi yapilir. AL(p) olasilig1 ve
SAT(q) olasilig1 hesaplanarak eger AL(p) olasiligi SAT(q) olasiligindan daha biiyiik ise test
verisi i¢in (AL) sinifina girecegi tahmini yapilmaktadir (Unsal ve Kaya, 2020, s. 1195).
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3. BOLUM

BiST 30 ENDEKSTE SMA GENETIK ALGORITMA UYGULAMASI iLE ALGORITMIK
TiCARET UYGULAMASI

3.1. Arastirmanin Yontemi

Bu calismada BIST 30 endeksteki hisse senetlerinin, teknik analiz yéntemlerinden bir tanesi
olan Basit Agirlikli Ortalama (SMA) yontemini algoritmik olarak uygulayarak meydana gelen
Al ve SAT sinyallerine gore olusan kisa pozisyon ve uzun pozisyon yatirim stratejilerinin
doniisiimlii  getirilerinin  degerlendirilmesi amaclanmistir. SMA, sermaye piyasasi
yatirimalrinda en fazla kullanilan teknik analiz yontemlerden bir tanesi olmasi sebebiyle bu

calismada SMA algoritmasi kullanilarak gercgeklestirilmistir

Basit hareketli Ortalama’da (Simple Movinge Average-SMA) belirli bir tarih araliginda 6nceki
kapanis fiyatlarinin aritmetik ortalamasi hesaplanmaktadir. N giinliik SMA hesaplayabilmek
icin son N giinliik kapanis fiyatlarinin aritmetik ortalamasi alinmaktadir. Farkli dénemsel
degerlere sahip iki farkli SMA'nin kesisme noktalarindan “Al-Sat” sinyalleri iiretilebilmektedir
(Irmak, 2019, s. 32).

En ¢ok kullanilmakta olan hareketli ortalama ¢esidi olan SMA, bir menkul kiymetin belirli bir
zaman dilimi icindeki ortalama fiyatidir. Kag¢ giinliik hareketli ortalama hesaplanmasi arzu
ediliyorsa, menkul kiymetin o kadar giinliikk degeri toplanir ve yine ayni sayiya béliiniir.
Ornek olarak, 40 giinliik SMA hesaplanmasi isteniyorsa, menkul kiymetin 40 giinliik kapanis
degerleri toplanarak 40’a boliiniir. SMA, basit ortalama olarak hesaplandigi icin, ortalamanin
icerisinde yer alan her noktanin esit agirligi bulundugu varsayilir. Bu yontem uygulanirken
glnler ilerledikce, en eski fiyat toplamdan diiser ve yeni gelen giiniin fiyat1 toplama ilave
edilerek yeni bir ortalama hesaplanir (Bahadir, 2008, s. 16).

Basit Hareketli Ortalama (SMA), bir hisse senedinin belli bir zaman dilimi i¢indeki kapanis
fiyatlarinin ortalamasini temsil eder. Kisa donem ve uzun donem SMA grafikleri beraber
kullanilarak trend belirlenmesi gerceklestirilebilir. Bu saptama kisa donem ve uzun dénem
grafiklerinin kesistigi noktalardan yararlanilarak yapilmaktadir. SMA genelde 5, 10, 50, 100,
200 giinlik zaman dilimleri icin hesaplanmaktadir. Zaman diliminin kisa olmasi SMA
egrisinin, hisse senedinin fiyatina daha cabuk tepki vermesine neden olurken, zaman
diliminin uzun olusu daha yumusak bir egri olusmasini miimkiin kilar (Bayram, 2014, ss. 5-
6):

2. P 5;11,4:%
SMA =22 veya N
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Formiilde gosterilen (pi) degeri hisse senedinin i giiniindeki kapanis fiyatini, (d) o zamanki
glini, (N) ise SMA'nin kag giinliik hesaplandigini géstermektedir. Baska bir ifadeyle, o glinden

itibaren N giin dncesine kadar olan kapanis fiyatlarinin ortalamalar1 hesaplanir.

SMA’daki hesaplanmis giin degeri ne kadar fazla olur ise, SMA cizgisi fiyat degisimlerine kars1
o kadar az hassas olmaktadir. Bu nedenle ortalama giin sayisini arttirmak, uzun dénemdeki
trendin giiciiniin 6lciilebilmesi icin uygulanabilecek en iyi metodlardan bir tanesidir. SMA i¢in
yapilan en 6nemli elestiri, ortalama icerisindeki tiim giinlerin esit agirlik tasimalaridir. Genel
kanaat ise, son gilinlerin agirliginin daha yiiksek olmasi gerektigidir. Bu elestiri, yeni hareketli

ortalamalarin hesaplanmasina neden olmustur (Bahadir, 2008, s. 17).

Bu ¢alisma kapsaminda algoritmik ticaret yaparken BIST 30’daki tiim hisseleri aliyormus gibi
basit agirlikli ortalama algoritmasi olusturularak uygulanmistir. Tarih araligr olarak
31.05.2010 / 29.05.2020 secilmistir. Bunun sebebi 27 Temmuz 2020 tarihinde endeksten 00
atilmistir. Bu sebeple 29.05.2020 tarihine kadar secilmistir. Calisma icin 2019 yili icerisinde
BIST 30 (XU030) (Baslangig, 27.12.1996) endeksinde listede olan 30 adet hisse senedinin giin
sonu kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Her bir hisse senedinin giin sonu kapanis fiyatlarindan
olusturulan veri seti Genetik Algoritma ve karesel programlamada kullanilmistir. Her iki
yontem icin olusturulan algoritmalar MATLAB (R2015a) programi lullanilarak ¢éziimlemeye

ve analize tabi tutulmustur.

Bu calisma kapsaminda, Basit Agirlikli Ortalama (SMA) Genetik Algoritma stratejisi
uygulanirken crossoverda kisa basit hareketli ortalama bir de uzun basit hareketli ortalama
esas alinarak ticaeret yapilmistir. Bu algoritmik ticaret stratejisinde kisa pozisyon uzun
pozisyonu gecince uzun pozisyona gecilmistir. Kisa pozisyon uzun pozisyonun altina inince
ise agiga satis pozisyonuna ge¢ilmistir. Basit agirlikli ortalama algoritmil ticaret stratejisi
uygulanirken plan dahilinde ticaret yapilmis olup; birinci planda a¢i1ga satis yapilmakta, ikinci

planda ise agia satis yapilmamaktadir.

Tablo 3.1. Kisa ve Uzun Pozisyon Senaryolari

Kisa Pozisyon Uzun Pozisyon
1. Senaryo 3 glin 8 giin
2. Senaryo 3 gln 21 giin
3. Senaryo 3 gln 34 giin
4. Senaryo 8 giin 21 giin
5. Senaryo 8 giin 34 giin
6. Senaryo 8 glin 55 giin
7. Senaryo 21 giin 34 giin
8. senaryo 21 glin 55 giin
9. senaryo 21 giin 89 giin
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Calismada SMA algortirmasi kapsaminda kisa ve uzun pozisyon karsilastirmali uzun pozisyon
alma veya aciga satma stratejileri kapsaminda asagidaki Tablo 4.1.de yer alan 9 senaryo

uygulanmistir.

Baslangictaki sinyalde eldeki hisse senedi miktar ile belirlenen kisa ve uzun pozsiyonlardaki
alinan sinyallere gore pozsiyonlarinb yeniden belirlenmesi sonucunda ilk yatirim tutarinda
artis olup olmadig1 ve bu artisin tutarinin tespit edilmesi amaclanmistir. Zira hisse senedi
yatimcisi bakis acisiyla 6nemli olan hisse senedi miktarini/tutarini AL ve SAT islemleri ile
arttirabilmektedir. Bu nedenle elde edilen getirilerin alternatif yatirim araclar ile

karsilastirilmasina ihtiya¢ duyulmamaistir.

Calisma kapsaminda, 6renegin Tablo 4.1.’deki senaryo bir icin SMA algoritmasi teknigine
gore, her giin i¢in, o giin de dahil olmak iizere (6rnegin senaryo 1 i¢in) kendisinden onceki 3
ve 8 giniin SMA degeri hesaplanmis ve o giiniin SMA3 / SMAS8 degerleri seklinde
isaretlenmistir. SMA yontemi kullanildiginda, 6nceki yontemler gibi ertesi giine bakilmamis;
bunun yerine, o giinkii SMA degerleri ile kapanis degerleri mukayese edilmistir. SMA
yonteminde kullanilan yorum teknikleri kapsaminda, SMA’in kapanis degerinden yiiksek ya
da algak oldugu durumlar gozlemlenmistir. Algoritmik ticaret kapasminda, kisa pozisyon (3
giin) uzun pozisyonu (8 giinii) gectiginde uzun pozisyonu alinmistir. Uzun pozisyon (8 giin)
kisa pozisyonu (3 giinii) gectiginde pozisyon kapatilarak aciga satis yapilmistir. Diger
senaryolarda da ayni strateji uygulanmistir.

Algoritmalar isledikleri girdi verilerine bagh olarak zaman igerisinde kendilerini siirece
uyumlu bir bicimde c¢alisabilecek forma getirebilmekte ve bu mekanizma ise algoritmalarin
O6grenme yetenegini olarak tanimlanmaktadir. Algoritma 6grenmesi algoritmanin stirekli bir
sekilde kendisini gelistirmesine imkdn tanimakradir. Bununla birlikte algoritmalarin her
zaman daha dogru sonuclara ulasabilme arzusu ise ister istemez rekabet karsiti durumlarin
da olusmasina sebep olabilmektedir (Yildiz, 2020, s. 25).

Algoritmanin 6grenme islemleri veri setinin egitim verileri ve test verileri olarak
boliinmesiyle baslatilmaktadir. Hazirlanan veri seti birden fazla durum karsisinda farklh
sonuclar alabilmek ve gercege yakin testler yapabilmek i¢in farkli senaryolarda sinanmistur.
IIk durumda, veri setinde bulunan verinin yiizde yetmisi egitim verisi, yilizde otuzu ise test

verisi seti olusturacak bicimde belirlenmistir.

Bu c¢alismada algoritmik ticaret kapsaminda verilerin egitilmesi icin “Fibonacci” sayilarindan

faydalanilmistir. Bunun sebebi de borsada teknik analizlerde ¢ok kullanilmasidir.

Fibonaccinin “Fibonacci say1 dizisini” bir soruyu ¢6zerken buldugu bilinmektedir. Fibonacci
say1 dizisi; her bir terimi kendinden 6nce gelen ilk iki terimin toplanmasiyla olusturularak
belirlenen “1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55, 89, 144, ............ ” say1 dizisidir. Bu dizinin ilging¢ bir
boyutu, 5. terimden sonra gelen ardisik terimlerin oranlarinin altin orana ¢ok yakin degerde

olmalari, 12. terim olan 144’ten sonra gelen tiim ardisik terim oranlarinin ise siirekli olarak
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1,61803 olarak hesaplanmisidir. Fibonacci say1 dizisi ile altin oran 6zdeslesmektedir (Baykut
ve Kivang, 2004, s. 3).

Fibonacci say1 dizisinin terimleri F1, F2 ... Fn seklinde gosterildiginde; F1=1, F2=1 olmak
lizere, F3’ten itibaren dizinin terimleri; Fn=Fn-1+Fn-2 biciminde olacaktir. Bu formiil ile
dizinin tiim terimleri hesaplanabilmektedir. Fibonacci say1 dizisinin asil ilgin¢ 6zelliklerden
biride her bir terimin kendisinden dnce gelen terime boliinmesiyle bulunan oran “altin oran”

veya “ilahi oran” (1,618) olarak bilinen sayiya yaklasmasidir (Yasar, 2016, s. 33).

Bu kapsamda ¢alismada Fibonacci say1 dizisi kullanilarak veriler egitime tabi tutulustur. 3
giinliik kisa hareketli agirlikli ortalama fiyatlar se¢ildiginde bu kapsamda veriler 8 giinliik, 21
glinliik ve 34 gunliik olarak egitilmistir. Veriler 6n incelemede 5 giinlik ve 13 giinlik
egitimlerde benzer sonuclar1 elde edilmesi sebebiyle 5 giinliik ve 13 giinliik veri egitimi
kullanilmamistir. Olusturulan SMA Algoritmik modelinin egitimi sonucunda fiyat tahmini
yuksek bir basariyla gerceklestirilmistir. Son asamada ise yine aymi veri seti kullanilarak
egitim verileri ve test verileri SMA algoritmasi i¢in yeniden dizayn edilmis ve tekrar
egitilmistir. SMA algoritmasi egitimlerin sonunda hangi 6zelliklerin fiyatlarin tahmini i¢in
kullanilmas1 gerektigini kendisi tespit ederek ve yiiksek dogruluk tahminiyle basarili bir
bicimde 68renme siirecini tamamlamistir.

BIST 30’endekse baslangi¢ta 1.000.000 TL yatirim yapildig1 varsayilmistir. Bu tutar endeksin
ilk sinyal verdigi zamandaki fiyatina boliinerek 1.000.000 TL ile alinabilecek endeks miktari
belirlenmistir. Alim satimlarda komisyon orani %0,1 olarak uygulanmistir. Her sinyalde bu
baslangi¢c endeks miktari ile hisse senedin fiyati ¢carpilarak o andaki Over All hesaplanmistir.
Bu sinyallerdeki hisse senedi miktar1 ile ilk sinyalde tespit edilen miktar getirileri
hesaplanmis ve tiim sinyallerdeki getirilerin ortalamasi en son bitis tarihindeki toplam getiri

ve toplam yatirim tutarina ulasilmistir.

Tablolarda baslangi¢ yatirimi, yatirimin ulatig1 son nokta, getirisi, yillik getirisi, degiskenligi,
getirinin pik yaptig1 nokta, giinliik getiri, Buy Hold (altiist stratejisi) getirisi, degiskenlik,
Sharpe performans orani, Sortino performans orani, maksimum diisme, ortalama diisme,
maksimum diisme siiresi, ortalama diisme siiresi gosterilmistir. Asagida algortmik ticarette
basit apirlikli ortalama yontemin kullanilmasi sonucunda BIST 30 endeks portféyiiniin

performansini 6l¢cebilmek icin kullanilan 3 performans 6l¢iisii kisaca agiklanmistir:
a) Sharpe Performans Orani

Sharpe (1966) tarafindan gelistirilen bu oran, riskin o0lciisii olarak standart sapma
degiskeninin esas alan performans 6lciim yaklasimidir. Sharpe orani ortfdyiin getirisi ve riski
arasindaki iliskiyi 6lcmek icin gelistirilmistir Risk 6lciisii olarak standart sapmanin alinmasi
beklenen getiriden hem asagi yonli hem de yukari yonlii sapmalarin risk olarak kabul
edildigi manasina gelmektedir. Bir portfoye ait Sharpe orani ne kadar yiliksekse o portfoyiin

performansinin o kadar iyi oldugu neticesine varilmaktadir. Sharpe performans orani, risksiz
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faiz oranini asan portfdy getirisinin portfoyiin standart sapmasina boéliinmesi yoluyla kolayca

hesaplanan bir orandir. Sharpe orani1 Denklem 5’de gosterilmistir (Biiberkoki, 2021, s. 342):

s — Bp—ry  Elxmi—Ty
P g - ;!
r ,JE!—JE,I—J""'II'J!;

Denklem 5
Sp: Portfoyiin Sharpe performans orani,

Rp: Portfoyiin beklenen getirisi,

ri: i .ninci hisse senedinin getirisi,

rf: Risksiz faiz orani,

op: Portfoytn riski (Portfoyiin Standart Sapmasi)

Portfoye ait Sharpe performans oraninin yiiksek olmasi o portfoyiin tercih edilme ihtimalini
de yiikseltmektedir.

b) Sortino Performans Olgiitii

Sortino Orani, Sharpe oraninin yeni bir varyasyonu olarak iretilmistir. Sortino orani
hesaplanirken, Sharpe oranindaki standart sapma degiskeni yerine, kismi standart sapmay1
(semi-variance) kullanarak, portfoye ait getirilerin varyansinin yoniinii dikkate alinmaktadir.
Bu sekilde pozitif standart sapmalar ile negatif standart sapmalar ayirt edilebilmektedir
(Karacabey ve Gokgoz, 2005, s. 33).

Sortino orani, portfdy getirisine ait toplam standart sapmadan ¢ok, hisse senedi portfoyliniin
negatif getirilerinin standart sapmasini (asag1 yonlii sapma) kullanarak zararli oynakligi
toplam oynakliktan ayirmakta ve bu acidan Sharpe oranindan farklilasmaktadir. Sortino
orani, bir portfdyiin getirisinden risksiz faiz oram diisiildiikten sonra bu toplami portféytin
asag1 yonlii getiri sapmasina bolerek hesaplamaktadir. Sharpe orani gibi, daha yiiksek Sortino
oranlt da daha iyi bir performans anlamna gelmektedir. Rasyonel bir yatirimci, iki 6zdes
yatirimi mukayese ederken daha yiiksek Sortino oranina sahip olami se¢cme egiliminde
olacaktir. Ciinkii Sortino orani, yatirimin aldig1 kotii riskten birim basina daha fazla getiri elde

edildigi manasina gelmektedir (Sortino ve Price, 1994, ss. 59-64).

Sortino oraninda payda kisminda portfoylin standart sapmasi yerine, risksiz faiz oraninin
altinda kalan portfoy getirilerinin standart sapmasinin alinmasi Sharpe oraniyla arasindaki
farklihigktir (Korkmaz ve Uygurtiirk, 2008, s. 119). Sortino oraninda sadece asagi yonde
sapmalar kullanilir. Bu bigcimde getiri dagilimlarinin asimetrik olma problemine ¢6zim
bulunmus olmaktadir. Sortino orani asagidaki Denklem 6‘da gosterilmistir (Teker vd, 2008, s.
94):
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rp—rexpmin

p—Texpmin o—rexpmin
Jﬂ.

Sortino Orani = Denklem 6

rp: Portfoy getirisi,
rexpmin: Yatirimcinin kabul ettigi minimum getiri orani,
od: Kismi (semi-variance) standart sapma.

Esitlikte, rp, i portfoytlin ortalama getiri oranini, gexpmin risksiz faiz oraninin altinda kalan
portfoy getirilerinin standart sapmasini (diisiis, asag1 yonlii standart sapma), yani kismi
standart sapmay1 gostermektedir. Dolayisiyla od sadece risksiz faiz oraninin altinda kalan
portfoy getirileri icin hesaplanimaktadir. Sortino performans olgiitiinde elde edilen
degerlerin pozitif olmasi veya biiylik olmas1 portfdy performansinin iyi oldugu manasina
gelmektedir (Gokgoz, 2006, s. 82).

c) Calmar Orani

Calmar orani, portfoyiin en yiiksek degerde satin alinarak en diisiik degere ulastiginda
satildig1 varsayimiyla yatirimcinin ytzlesebilecegi en biiyiik kaybi oOlcen riske gore
ayarlanmis bir performans olciitiidiir (Carles vd., 2019, s. 241). Young (1991) tarafindan
gelistirilen Calmar orani risk ol¢iisii olarak MDD degerini kullanmakta ve MDD basina diisen
yilik ortalama getiri oranini performans 6l¢iisii olarak ele almaktadir. Calmar orani Denklem
7’de gosterilmistir:

rmean

MDD

Denklem 7

Calmar Orani =

rmean: Gunlik veriler kullanilarak hesaplanan ortalama getiri oranin,
MDD: Giinliik veriler kullanilarak hesaplanan MDD degerini
(MDD: Maximum drawndown)

Modelin uygulanmasinda MDD Risk Olciitii esas alinmigtir. Portfoy risk élciitlerinden bir
tanesi de hisse senetlerinin belli donelerdeki énemli disiislerini veya en disiik noktasin
dikkate alan drawdown risk o6lciisiidiir. Drawdown risk 6l¢tlistiniin en ¢ok kullanilan tiirii ise
Maximum Drawdown (MDD) 6l¢iistidiir. MDD risk dl¢iist, belli bir zaman araliginda bir hisse
senedi endeksinin veya portfoyiiniin en diisiik noktasini belirlemekte ve portfoylin gorece
riskliligini, olusan en disiik fiyat noktalarina gére hesabetmektedir. Hisse senetlerinin
goreceli olarak en disiik noktalarina gore riski 6lgen MDD o6lciisii, volatilitenin (fiyat
oynakliginin) artan bir fonksiyonudur ve buna gore yiiksek volatilite yasanan dénemlerde
yliksek diisiis noktalarinin yasanmasini beklemek olagan bir durumdur (Vecer vd., 2006, ss.
1-3).
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Ortalama varyans portfoylerinde yer alan varyans ve standart sapma risk 6lciilerine gore,
beklenen getirilerin normal dagilimi gibi bir nitelige dayali olmamasi, bilhassa piyasalarin
asir1 kot donemlerine gore dlclimlemeler yapmasi ve bu 6lglimlemelere gore yatirimciya
portfoy cesitlendirmesi yapabilmesini saglamasi, MDD 6l¢iisiiniin énemli niteliklerindendir.
Baska bir ifadeyle MDD, belirli bir donemde menkul kiymetlerin fiyat serilerinde ulasilan en

yliksek nokta ile en dip nokta arasindaki kaybi gostermektedir (Ismail vd., 2004, s. 149).

MDD, portfoy degerinin yeni bir zirve noktasina ulasmasindan 6nceki zirve noktasindan dip
noktasina dogru gerceklesen maksimum fiyat diisiis orani seklinde ifade edilmektedir. MDD
esasen portfdy yonetimi acisindan asagi yonlii riskleri dikkate alan yeni bir risk olciisii
saglamaktadir. Bu risk 6l¢lisii standart sapma ve/veya varyans gibi risk olciilerine gore bazi
O6nemli avantajlara sahiptir. MDD standart sapma ve/veya varyans gibi yatirim stireci icinde
gerceklesen ortalama risk seviyesine degil, yatirim siireci icine gerceklesen u¢ durumlarin yol
actigl asagl yonli risk seviyesine odaklanmaktadir. Bu cesit bir yaklasim, yatirimcilarin
karsilasabilecegi ug¢ finansal soklardan en az zararla c¢ikabilmelerini saglamak bakimindan
o6nemli avantajlar saglayabilmektedir (Biiberkoki, 2021, ss. 335-340).

Bu ¢alismada BIST 30 endeks pay alim-satim stratejisinde kar1 optimize edebilmek iizere 3
asamal1 bir model olusturulmustur. ilk asamada, SMA algoritmasini kullanarak trend tespiti
yapimustir. ikinci asamada al-sat sinyalleri olusturabilmek icin saptanan strateji
parametreleri optimize edilmistir. Son asamada da korunmali alim stratejisi kullanilarak kari

maksimize etmek amaglanmistir. Sekil 4.1’de lic asamali modeli sematik olarak gosterilmitir:

T S S A Elde-Tut (Uzun P02|§ypn) Karin gptlmum Nok'ga.da

" . . ) Sat Parametrelerinin Maksimum Kilmak Igin
Degerlerinin Belirlenmesi . . . A .
Belirlenmesi Parametrelerin En lyilenmesi

Sekil 3.1. Genetik Algoritma Arastirma Modeli

a) Birinci Asama - Trendin Belirlenmesi

Bu asamada SMA verilerinin trendinin belirlenmesi amag¢lanmistir. Bu trendi saptayabilmek
icin SMA'nin zaman fiyat grafi§inde maksimum ve minimum noktalarinin isaretlenmesi
gerekmektedir. Maksimum ve minimum noktalarin belirlenmesinin en kesin yontemlerinden
bir tanesi “pencere kaydirma” yontemidir. Pencere kaydirma yontemi; zaman fiyat grafigi

tizerinde isaretlenmis (3giin, 8giin vb.) glinliikk araliklar ilk giinden son giine dogru sirayla
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secilerek, bu araliktaki maksimum ve minimum noktalarinin yerel u¢ noktalar olarak
secilmesi seklinde yiritiilmektedir. Fakat bu yontem var olan degerler {lzerinde
gerceklestirilebildiginden, (3 giin, 8 giin vb.) giinliik araliklarin tamaminin bilinmesi
gerektiginden test sirasinda kullanilamaz. Clinkii test esnasinda gelecek verilerin heniiz

bilinmedigi varsayilmaktadir.

Gelecek veriler bilinemedigi varsayilarak bu safhada pencere kaydirma yontemiyle beraber
SMA teknik analiz yonteminden faydalanilmistir. SMA ile trendi saptamak icin kisa donem ve
uzun donem SMA degerleri hesaplanmis ve bu degerlerin grafiklerinin kesistikleri noktalar
trend degisim noktalar1 olarak kabul edilmistir. Kisa déonemli SMA'nin uzun dénemli SMA
grafigini yukar1 yonde Kkestigi noktada trendin yiikselen trend, aksi durumda ise (uzun
doénemli SMA ¢izgisinin kisa donemli SMA c¢izgisini yukar1 yonde kestigi durumda) trendin
alcalan trend oldugu kabul edilmektedir. SMA teknik analiz algoritmasi ve pencere kaydirma
yontemi birlikte kullanilarak, ikisinin agiklarini gidermeye yonelik ortak bir uygulama
yapilmistir. Verilerin egitilmesi sirasinda pencere kaydirma yontemi ile en biiyiik ve en kii¢iik
noktalar, SMA yontemi ile de kisa pozisyon (dénem) ve uzun pozisyon (donem) kesisim
noktalar1 tespit edilmistir. Bu iki yontemin benzerligi uygunluk fonksiyonu olarak
hesaplanmistir. Benzerlik fonksiyonu hesaplanmasinda, iki yontemin olusturdugu trend
degisim noktalarinin sayisinin benzerligi ve bu noktalardaki tarihlerin birbirine yakinlig
kullanilmaktadir. Bu iki degerin carpimindan elde edilen sonug, iki yontem arasindaki

benzerlik degerini vermektedir.

Ug¢ asamali bu modelde en iyi SMA degerlerinin tespit edilmesi, trendin daha iyi tahmin
edilmesine yardimci olarak daha fazla trend degisim noktasi olusmasini miimkiin kilar, bu da
Korunmali Alim stratejisinde alimlarin ve satimlarin yapilacagi noktalarin daha iyi tahmin

edilebilmesi anlamina gelir.

Bu asamada optimizasyon algoritmalari yerine tiim degerlerin sinanmasi yoluyla sonuglar
bulunmaktadir. Zira ¢6ziim uzay1 bu asama icin kiiciik bir 6lciide oldugu icin, kisa donemde
neticeye ulasilabilmektedir. Diger taraftan, optimizasyon algoritmalar1 her zaman en dogru
sonucu ulasamakta, ancak aramanin sonucunda bulabildigi uygunlugu en yiiksek olan sonucu
gostermektedir. Buna gore, en dogru sonucu bulubilmek icin tiim degerlerin denenmesi

yontemi tercih edilmistir.
b) ikinci Asama

Ticaret stratejisi parametrelerini hesaplayabilmek icin temelde iki degiskene gereksinim
duyulmaktadir. Bu iki degisken, “ka¢ giinliik siire icin hesaplanacag”i ve “esik degerleri”dir.
Bu calismada alim-satim icin ve ylikselen-al¢alan trendler icin ayr1 ayri1 toplamda dokuz
senaryo icin parametreler olusturulmus ve optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bu asamada

optimizasyon algoritmalarinda kullanilacak uygunluk fonksiyonu olarak gergeklestirilen
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islemlerin sonucunda ulasilan kér kullanilmis ve uygunluk fonksiyonu en ytliksek degerine

kavusturulmaya calisilmistir.
c) Uciincii Asama - Parametrelerin Optimize Edilmesi

Son asamada uygunluk fonksiyonu olarak yapilan ticaret islemlerinden korunmali alim
stratejisi kullanilarak elde edilen kar kullanilmis, korunmali alim stratejisi ile yapilacak

islemlerin en ¢ok getiriyi saglayacak olanlarin secimi temin edilmistir.

3.2. Bulgular ve Tartisma
3.2.1. Verilerin 6grenmesinin analizi bulgular:

Algoritmanin uygulanmaya baslanmasi siireci veri setinin “egitim verisi” ve “test verisi”
olmak tizere ikiye ayrilmasi ile baslamaktadir. Literatiirde net bir kural olmamakla beraber
verinin %70’ rastgele secilerek egitim verisi olarak atanmaktadir. Egitim verisi kullanmanin
amaci kullanilan cesitli makine 6grenmesi algoritmalarina ait kontrol parametrelerinin en iyi
degerlerinin belirlenmesi, algoritmanin 6grenme siirecinin test edilmesidir. Optimal
parametre degerleri secimi yapilirken gercek gozlem degeriyle modelin hesapladigi sonucun
(tahmin ¢iktis1) arasindaki fark olarak adlandirilan toplam hata degerinin en aza
indirgenmesi esas alinir. Buna gore, en kii¢iik hatay1 veren parametre degerleri secilir. Egitim
asamasindan sonra gelistirilen modelin gercek hayattaki basarisini ifade eden genelleme
glcl test verisi yardimiyla olciiliir. Ancak, test verisinin yliksek basari gostermesi yeterli
degildir, ayn1 zamanda makine 6grenmesi modelinin egitim ve test verilerinde gosterdigi
performans degerlerinin de birbirine yakin olmasi beklenir. Basarili bir makine 6grenmesi
algoritmasindan arzu edilen, egitim verileri yardimiyla 6grendigi siireci o alanindaki tiim
verilere genelleme yapabilmesidir. Bu, modelin daha 6nce hi¢ karsilasmadig1 veya ilk kez
gordugl veriler iizerinde basarili tahminlerin yapilmasina imkan saglar. Eger egitim veri
setinde ytiksek performans gostermis fakat test veri setinde gosterdigi basari orani disiik ise
bu durumda asir1 6grenme (ezberleme) olarak nitelndirilir. Asir1 6grenme bir makine
O0grenmesi algoritmasinin egitim verisinin ¢ok iyi 6grenmesi fakat modelin ilk kez karsilastigi
bir veriyi (test verisi) kullanarak elde ettigi tahminlerin basarisiz veya diisiik performans
oranina sahip olmasi halidir. Herhangi bir algoritma modelinin performansi dogrudan
dogruya secilen kontrol parametrelerine baglidir. Dogru parametrenin se¢ilmesi modelin
performansini ytlkseltmektedir. Her algoritma o6grenmesi modeli farkli sayida kontrol
parametrelerine sahiptir ve bunlarin es zamanh olarak en iyilerinin saptanmasi gerekir
(Ustali vd., 2021, s. 10).
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Tablo 3.2. Kisa 3 giin, uzun 34 giinliik Senaryo i¢in Algoritma Ogrenmesi

;Elf.mal
self.maz =

def next(self):

if crossover({self.mal,

self.buy()

price, 3)
price, 34)

self.ma2):

elif crossover(self.ma2, self.mal):

self.sell()

bt =

exclusive orders=True)

stats = bt.run()
stats

Start

End

Duration

Exposure Time [%]
Equity Fimal [$]
Equity Peak [%]

Return [%]

Buy & Hold Return [¥]
Return (Ann.) [%]
Volatility (Ann.) [¥]
Sharpe Ratio

Sortino Ratio

Calmar Retic

Max. Drawdown [%]

Avg. Drawdown [%]

Max. Drawdown Duration
Avg. Drawdown Duration
# Trades

Win Rate [%]

Tablo 4.2.deki

algoritmaya bakildiginda daha

2020-85-84 99:00:88
2022-87-29 99:08:88
724 days 0@:08:00
92.827869

943885 .0874
1823291.163873
-5.611498
126.82%632
-2.938191

24.574559

a.e

a.@

a.@

-58.137453
-5.888558

285 days @0:00:08
39 days 90:00:08

3@

33.333333

sonraki

normal

Backtest(df, SmaCross, commission=.881, cash = 1ee@aca,

veriler

tizerinden

gerceklestirilen algoritmalardaki verilere gore asir1 olmadiklari ve normal bir 6grenme

oldugu gorilmektedir.
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Tablo 3.3. Kisa 3 Giin, Uzun 8 Giinliik Birinci Senaryo Uygulanmaksizin 3-21 Giinliik

Senaryonun Algoritma Ogrenmesi

- ——— ————  ————— ———— -

self.mal = self.I(SMA, price, 3)
self.ma2 = self.I(SMA, price, 21)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2) :
self.buy()
elif crossover(self.mal, self.ma2):
if len(self.trades) » @:
self.trades[@].close()

t = Backtest(df, smacross_without_short, commission=.881, cash = leeeaaa,
exclusive orders=True)
tats = bt.run()
tats
tart 2028-88-84 000088
nd 2022-87-29 00:00:ea
uration 724 days @0:00:80
xposure Time [¥] 93.647541
quity Final [$] 2138628.589538
quity Peak [%] 2333993228236
eturn [%] 113.882859
uy & Hold Return [¥] 125.829632
eturn (Ann.} [¥] 48.0874317
olatility (Ann.) [¥] 39,475522
harpe Ratio 1.217826
ortino Ratio 2.515247
almar Ratio 2.224583
ax. Drawdown [¥] -21.618482
vg. Drawdown [%] -3.682573
ax. Drawdown Duration 296 days @@:00:00
vg. Drawdown Duration 24 days @0:00:80
Trades 15
in Rate [%] 66 .666667

Tablo 3’teki veriler incelendiginde bu algoritma 6grenmesinin daha sonraki algoritma
uygulamalarindakilere gore daha yiiksek degerler oldugu ve bu 6grenmenin asir1 bir 6grenme

oldugu gorilmektedir.
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3.2.2. Birinci senaryo bulgulari

Tablo 3.4. Kisa Pozisyon 3 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 8 Giinliik SMA Genetik Algoritma

Sonuglari

class SmaCross(Strategy):
def init(self):
price = self.data.Close
self.mal = self.I(SMA, price, 3)
self.ma2 = self.I(SMA, price, 8)
def next(self):
if crossover{self.mal, self.ma2):
self.buy()
elif crossover{self.ma2, self.mal):
self.sell()

bt = Backtest(df, SmaCross, commission=.881, cash = 120600268,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

start 201@-85-31 ad:0a:80
End 2028-25-29 2Q:08:808
Duration 3551 days 00:00:88

Exposure Time [#]
Equity Final [%]
Equity Peak [$]

99.60206%
1567545.65618
2897378.722553

Return [¥] 56 . 754566
Buy & Hold Return [¥] B@.295238
Return (Ann.} [¥] 4.61877
Volatility (Ann.) [%] 24.121728
Sharpe Ratio @.151146
Sortino Ratio @.296237
Calmar Ratio @.117673
Max. Drawdown [¥] -39.182764
Avg. Drawdown [] -5.328013

Max. Drawdown Duration 1881 days 00:00:80
Avg. Drawdown Duration 112 days @0:098:88
# Trades 337
Win Rate [%] 37.68546

Kisa pozisyon icin 3 giin, uzun pozisyon icin 8 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuclarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 2.097.378 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.567.545 TL’sindan kapatmis 567.545 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri orani %56,75 olarak gerceklesmistir. Yillik oratalama yillik getiri % 4,6 olmustur. Yillik
volatility %24,12 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans dl¢iisii
olarak Sharpe orani 0,19, Sortino orani 0,29 ve Calmar orani ise 0,11 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%39, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 1081 giin ve ortalama asag:
yonlii hareket stiresi ise 112 giin olarak gerceklesmis, toplamda 337 giin ticaret yapilmis ve
kazanma ytizdesi %37,68 olmustur. Kazanma yiizdesi 6rnegin, bir kisi toplam 100 kez islem

yaptiysa ve bu islemlerden 37'sini kazandiysa, kazanma orani %37'dir. Kazanma oram
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formiilii her zaman kazanan islem sayisinin toplam islem sayisina boliimiidiir. Yatirimcilar

kazanma oranlarini hesaplarken stratejilerinin ise yarayip yaramadigin belirleyebilirler.

3.2.3. ikinci senaryo bulgular

Tablo 3.5. Kisa Pozisyon 3 Giinlitk SMA, Uzun Pozisyon 21 Giinliik SMA Genetik Algoritma

Sonuglari

class SmaCross(Strategy):
def init(self):
price = self.data.Close
self.mal = self.I(SMA, price, 3)
self.ma2 = self.I(sMA, price, 21)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2):
self.buy()
elif crossover(self.ma2, self.mal):
self.sell()

bt = Backtest(df, SmaCross, commission=.881, cash = 1288088,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 201e-85-31 Go:ed:ee
End 2028-85-29 Go:0d:ee
Curation 3651 days 00:00:80
Exposure Time [¥#] 99.8234753
Equity Final [%] 1173826.222664
Equity Peak [%] 1669610,4545
Return [%] 17.3@2622
Buy & Hold Return [#] 58,295238
Return (Ann.)} [#%] 1.513138
Volatility (Ann.) [%] 22.206019
Sharpe Ratioc @.872646
Sortino Ratio @.118385
Calmar Ratioc 8.828727
Max. Drawdown [%] -54. 266265
Avg. Drawdown [%] -6.433902
Max. Drawdown Duration 2515 days 00:00:80
Avg. Drawdown Duration 112 days @@:080:80
# Trades 174
Win Rate [%] 32.183908

Kisa pozisyon icin 3 giin, uzun pozisyon i¢in 21 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.669.610 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.173.026 TL’sindan kapatmis 173.026 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 %17,30 olarak gerceklesmistir. Yillik oratalama yillik getiri % 1,6 olmustur. Yillik
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volatility %22,20 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portfdyii icin performans dl¢iisii
olarak Sharpe orani 0,07, Sortino orani 0,11 ve Calmar orani ise 0,02 olmustur. Maksimum
asag1 yonlu hareket -%54,26, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 2515 giin ve ortalama
asagl yonlii hareket siiresi ise 112 giin olarak gerceklesmis, toplamda 174 giin ticaret

yapilmis ve kazanma yiizdesi %32,18 olmustur.

Ancak 3 giin kisa 8 giin uzun pozisyon senaryosu hi¢ uygulanmadan bu senaryo uygulanacak

olursa sonuglar asagidaki gibi degismektedir.

Tablo 3.6. Kisa Pozisyon 3 Giinlitk SMA, Uzun Pozisyon 21 Giinliik SMA Genetik Algoritma

Sonuglari (Kisa pozisyon birinci senaryo olmaksizin)

price = selt.data.lLlose
celf.mal = self.I(5MA, price, 3)
celf.ma2 = self.I(SMA, price, 21)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2) :
self.buy()
elif crossover(self.mal, self.ma2):
if len(self.trades) > @:
self.trades[@].close()

bt = Backtest(df, smacross_without_short, commission=.821, cash = 1808288,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2018-85-31 aa:08:88
End 2028-85-29 9a:08:88
Curation 3651 days 00:00:88
Exposure Time [¥] 98.925587
Equity Fimal [%] 157518454868
Equity Peak [%] 1953661.687852
Return [¥] 57.518455
Buy & Hold Return [¥] 58.295238
Return (Ann.) [%] 4.661779
Volatility (Ann.) [¥] 24.279793
Sharpe Ratic @.192682
Sortino Ratio 8.282951
Calmar Ratio 8.134126
Max. Drawdown [¥] -34.756611
Avg. Drawdown [X] -4,418063

Max. Drawdown Duration
Avg. Drawdown Duration
# Trades

Win Rate [¥]

1462 days @0:68:08
87 days 00:080:80
a7

48.275802
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Kisa pozisyon i¢in 3 giin, uzun pozisyon icin 21 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.9853.661 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.575.184 TL’sindan kapatmis 575.184 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 %57,51 olarak gergeklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 4,66 olmustur. Yillik
volatility %24,27 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans dlgiisii
olarak Sharpe orani 0,19, Sortino orami 0,2829 ve Calmar orani ise 0,1341 olmustur.
Maksimum asag1 yonli hareket -%34, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 1462 giin ve
ortalama asag1 yonlii hareket siiresi ise 87 giin olarak gerc¢eklesmis, toplamda 87 giin ticaret

yapilmis ve kazanma yiizdesi %37,68 olmustur. Kazanma yiizdesi ise %48,27 olmustur.

Bu sonuclara gore ilk (3 giin kisa, 8 giin uzun) senaryo uygulanmadan ikinci senaryo

uygulandiginda algoritmik ticaretteki getiri degerlerinin yiikseldigi gozlenmektedir.

3.2.4. Ugiincii senaryo bulgular:

Tablo 3.7. Kisa Pozisyon 3 Giinliitk SMA, Uzun Pozisyon 34 Giinliik SMA Genetik Algoritma

Sonuglari

class SmaCross(Strategy):
def init(self):
price = self.data.Close
self.mal = self.I(SMA, price,
self.ma2 = self.I(SMA, price, 34)
def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2):
self.buy()
elif crossover(self.ma2, self.mal):
self.sell()

bt = Backtest(df, SmaCross, commission=.8281, cash = leaeaea,
exclusive orders=True)

stats = bt.run()

stats

Start 2012-85-31 @a:08:28
End 2028-85-29 ga:0a:ee
Duration 3651 days @@:00:80
Exposure Time [%] 97.811381
Equity Final [%] 2687485, 985656
Equity Peak [%] 2762132.951531
Return [%] 160, 746891
Buy & Hold Return [%] 8@.295238
Return (Ann.) [%] 18.087206
Volatility (Ann.) [#] 24.185815
Sharpe Ratio @.418438
Sortino Ratio @.782295
Calmar Ratio @.338689
Max. Drawdown [¥] -29.790163
Avg. Drawdown [%] -4.147376
Max. Drawdown Duration 1217 days @@:00:22
Avg. Drawdown Duration 57 days @@:00:80
# Trades 122
Win Rate [%] 38.52450
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Kisa pozisyon icin 3 giin, uzun pozisyon i¢in 34 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 2.762.132 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 2.607.408 TL’sindan kapatmis 1.607.408 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 %160,74 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 10,8 olmustur.
Yillik volatility %24,10 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans
Olclsii olarak Sharpe orani 0,41, Sortino orami 0,70 ve Calmar orani ise 0,33 olmustur.
Maksimum asag1 yonlii hareket -%29,79, maksimum asagi yonlii hareket siiresi 1217 giin ve
ortalama asag1 yonlii hareket siiresi ise 57 giin olarak gerceklesmis, toplamda 122 giin ticaret

yapilmis ve kazanma yiizdesi %38,52 olmustur.

Ancak 3 giin kisa 8 giin uzun pozisyon senaryosu hi¢ uygulanmadan bu senaryo uygulanacak

olursa sonuglar asagidaki gibi degismektedir.

Tablo 3.8. Kisa Pozisyon 3 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 34 Giinliik SMA Genetik Algoritma
Sonuclar1 (Kisa pozisyon birinci senaryo olmadan)

;Elf.mal
zelf.maz =

self.I(SMA, price, 3)
self.I(S5MA, price, 34)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2) :
self.buy()
elif crossover(self.mal, self.ma2):
if len(self.trades) > @:
self.trades[@].close()

bt = Backtest(df, smacross_without_short, commission=.881, cash = 18886884,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2018-85-31 @&:00:80
End 2028-85-20 @a:00:88
Duration 3651 days ©0:00:80
Exposure Time [%] 97.731795
Equity Final [%] 1512877.687191
Equity Peak [%] 1848236.433973
Return [¥] 51.287769
Buy & Hold Return [&] B©.2%5238
Return (Anm.) [¥] 4,233526
Volatility {(Ann.) [&] 24.285371
Sharpe Ratio 8.1749
Sortino Ratio 8.256477
Calmar Ratio .118462
Max. Drawdown [%] -35.737541
Avg. Drawdown [¥] -4.584720
Max. Drawdown Duration 1462 days ©0:00:008
Avg. Drawdown Duration 93 days 90:00:82
# Trades 61
Win Rate [%] 47 .540984
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Kisa pozisyon i¢in 3 giin, uzun pozisyon icin 34 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.848.236 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.512.077 TL’sindan kapatmis 512.077 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 %160,74 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 51,2 olmustur.
Yillik volatility %24,20 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portfoyii i¢cin performans
Olclisii olarak Sharpe orani 0,17, Sortino orami 0,25 ve Calmar orani ise 0,11 olmustur.
Maksimum asag1 yonlii hareket -%35,73, maksimum asagi yonlii hareket siiresi 1462 giin ve
ortalama asag1 yonlii hareket siiresi ise 93 giin olarak gerceklesmis, toplamda 61 giin ticaret

yapilmis ve kazanma yiizdesi %47,54 olmustur.

Bu sonuglara gore birinci senaryonun uyglanmadig1 durumda ti¢iincii senaryodaki bulgularda

getiri oranlarinda ve performansta diisme gereceklestigi gozlenmektedir.

3.2.5. Dordiincii senaryo bulgulari

Tablo 3.9. Kisa Pozisyon 8 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 21 Giinliik SMA Genetik Algoritma

Sonuglari

det init(self):
price = self.data.Close
self.mal = self.I(SMA, price, 8)
self.ma2 = self.I(5MA, price, 21

)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2):
self.buy()
elif crossover(self.ma2, self.mal):
self.sell()

bt = Backtest(df, SmaCross, commission=.881, cash = 18002288,
exclusive_orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2018-85-31 @2:08:88
End 2028-85-29 @8:08:88
Duration 2651 days 0@:00:20

Exposure Time [¥]
Equity Final [%]
Equity Peak [%]

Return [%]

Buy & Hold Return [%]
Return (Ann.) [%]
Volatility (Ann.) [%]
Sharpe Ratio

Sortino Ratio

Calmar Ratio

Max. Drawdown [¥]

Avg. Drawdown [#]

Max. Drawdown Duration
Avg. Drawdown Duration
# Trades

Win Rate [%]

99.085173
898468.75768
142@394,11321%
-1@.153124
8@.295238
-1.067873
21.58265

a.e

a.e

a.e

-59.196264
-9.9306860

1628 days @@:00:80
198 days @@:80:80
1338

39.855072
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Kisa pozisyon i¢in 8 giin, uzun pozisyon icin 21 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.420.394 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 898.468 TL’sindan kapatmis 101.532 TL zarar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri orani -%1,06 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 10,8 olmustur. Yillik
volatility %21,50 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans dlgiisii
olarak Sharpe orami 0 Sortino orani 0 ve Calmar orani ise 0 olmustur. Maksimum asag1 yonlii
hareket -%59,19, maksimum asag1 yonlii hareket siiresi 1628 giin ve ortalama asag1 yonli
hareket siiresi ise 190 giin olarak gerceklesmis, toplamda 138 giin ticaret yapilmis ve yapilan

islemlerden kazanma yiizdesi %39,52 olmustur.

Ancak 3 giin kisa 8 giin uzun pozisyon senaryosu hi¢ uygulanmadan bu senaryo uygulanacak

olursa sonuglar asagidaki gibi degismektedir.

Tablo 3.10. Kisa Pozisyon 8 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 21 Giinliitk SMA Genetik Algoritma
Sonuclari (Kisa pozisyon birinci senaryo olmadan)

zelf.mal =
self.maz =

self.I(sMA, price, B)
self.I(sMA, price, 21)
def next(self):
if crossover(self.mal, =self.ma2)
self.buy()
elif crossover(self.mal, self.ma2):
if len(self.trades) »> @:
self.trades[@].close()

bt = Backtest(df, smacross_without_short, commission=.881, cash = le@8aaa,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2818-85-31 @8.:66:80
End 2028-85-29 d@:9d:08
Duration 3651 days 0@:00:88

Exposure Time [X]
Equity Final [%]
Equity Peak [%]

Return [%]

Buy & Hold Return [¥]
Return (&nn.) [%]
Volatility (Ann.) [¥]
Sharpe Ratio

Sortino Ratio

Calmar Ratio

Max. Drawdown [%]

Avg. Drawdown [¥]

Max. Drawdown Duration
Avg. Drawdown Duration
# Trades

Win Rate [%]

N T_-_Jd_ T

98.766415
1567326.361711
19@6778.475
56.732636
B@.295238
4.,68%302

24 . 182864
@.191235
@.2814591

a.13876
-35.25821
-4.388167

1449 days 08:00:88
87 days 00:00:00
69

44 ,927536

AS arcaao
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Kisa pozisyon i¢in 8 giin, uzun pozisyon icin 21 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.906.770 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.567.326 TL’sindan kapatmis 567.326 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 %56,73 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 4,6 olmustur. Yillik
volatility %24,10 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans dl¢iisii
olarak Sharpe orani 0,19 Sortino orani 0,28 ve Calmar orani ise 0,13 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%35,25, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 1449 giin ve ortalama
asag1 yonlii hareket siiresi ise 87 giin olarak gerceklesmis, toplamda 69 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %44,92 olmustur.

Buna gore birinci senaryonun uygulanmadigl durumda bu senaryonunu getirilerinin ve

performansinin yiikseldigi gozlenmektedir.

3.2.6. Besinci senaryo bulgular:

Tablo 3.11. Kisa Pozisyon 8 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 34 Giinliik SMA Genetik Algoritma

Sonuglari

;Elf.mal = self.I(sMA, price, 8)
self.ma2 = self.I(SMA, price, 34)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2):
self.buy()
elif crossover(self.ma2, self.mal):
self.sell()

bt = Backtest(df, SmaCross, commission=.881, cash = 10808008,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2018-85-31 @a:0d:e8
End 2828-85-29 @@:00:08
Curation 3651 days 0@:00:88
Exposure Time [¥] 97.652289
Equity Final [%] 155@497 . 406047
Equity Peak [%] 2007376 .09068
Return [¥] 55.B49741
Buy & Hold Return [¥] 80.295238
Return (Anm.) [¥] 4.4%5119
Volatility (Ann.) [¥] 22.672419
Sharpe Ratio @.1%8383
Sortino Ratic @,384763
Calmar Ratio @.1684748
Max. Drawdown [X] -42.922991
&Avg. Drawdown [X] -4.653231
Max. Drawdown Duration 786 days @@:00:88
Avg. Drawdown Duration 68 days ©0:00:88
# Trades g2
Win Rate [%] 35.365854
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Kisa pozisyon i¢in 8 giin, uzun pozisyon icin 34 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 2.007.0736 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.550.497 TL’sindan kapatmis 550.497 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri orani1 %55,04 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 4,49 olmustur. Yillik
volatility %22,67 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans olgiisii
olarak Sharpe orani 0,19 Sortino orani 0,30 ve Calmar orani ise 0,10 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%42,92, maksimum asagi yonlii hareket siiresi 786 giin ve ortalama
asag1 yonlii hareket siiresi ise 68 giin olarak gerceklesmis, toplamda 82 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %35,36 olmustur.

Ancak 3 giin kisa 8 giin uzun pozisyon senaryosu hi¢ uygulanmadan bu senaryo uygulanacak

olursa sonuglar asagidaki gibi degismektedir.

Tablo 3.12. Kisa Pozisyon 8 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 34 Giinliik SMA Genetik Algoritma
Sonuclari (Kisa pozisyon birinci senaryo olmadan)

;Elf.mal
self.ma2

self.I(SMa, price, 8)
self.I(SMA, price, 34)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2)
self.buy()
elif crossover(self.mal, self.ma2):
if len(self.trades) > @:
celf.trades[@].close()

bt = Backtest(df, smacross_without_short, commission=.281, cash = leoaeaa,
exclusive_orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2018-85-31 @@:0d:e8
End 2028-85-29 9a:0d:e8
Duration 3551 days @@:00:22
Exposure Time [%] 97.224871
Equity Final [%] 1488354 . 343547
Equity Peak [$] 1819295, 265328
Return [%] 43.835434
Buy & Hold Return [#] 5@.295238
Return (Ann.) [%] 4.0663367
Volatility (Ann.) [#] 23.812828
Sharpe Ratio @.178849
Sortino Ratio @.249984
Calmar Ratio @.113367
Max. Drawdown [X] -34,370793
Avg. Drawdown [X] -5.139699
Max. Drawdown Duration 1448 days 90:00:28
Avg. Drawdown Duration 98 days 00:00:808
# Trades 41
Win Rate [¥] 48.730488
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Kisa pozisyon i¢in 8 giin, uzun pozisyon icin 34 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.819.2.95 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.488.354 TL’sindan kapatmis 488.354 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 %48,83 olarak gergeklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 4,06 olmustur. Yillik
volatility %23,81 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans dlgiisii
olarak Sharpe orani 0,17 Sortino orani 0,24 ve Calmar orani ise 0,11 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%34,37, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 1448 giin ve ortalama
asag1 yonlii hareket siiresi ise 90 giin olarak gerceklesmis, toplamda 41 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %48,78 olmustur.

Buna gore birinci senaryonun uygulanmadig1 durumda bu senaryonun getirisi yiikselmekle

birlikte performansinin distiigi gézlenmektedir.

3.2.7. Altinc1 senaryo bulgulan

Tablo 3.13. Kisa Pozisyon 8 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 55 Giinlitk SMA Genetik Algoritma

Sonuglari
self.mal = self.I(SMA, price, 8)
self.ma2 = self.I(SMA, price, 55)

def next(self):
if crossover({self.mal, self.ma2):
self.buy()
elif crossover(self.ma2, self.mal):
self.sell()

bt = Backtest(df, SmaCross, commission=.881, cash = 1900800,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2018-85-31 @d:ad: e
End 2028-25-29 20:88:88
Curation 3651 days ©9:80:82
Exposure Time [¥] 95.,185452
Equity Final [%] 1174307.00325
Equity Peak [%] 1772195.407344
Return [%] 17.4387
Buy & Hold Return [%] B58.295233
Return (&nn.) [%] 1.524388
Volatility (Ann.) [#¥] 21.44721
Sharpe Ratic @.875735
Sortino Ratio @.11122
Calmar Ratio @.034045
Max. Drawdown [%] -47.709638
Avg. Drawdown [%)] -5.65680
Max. Drawdown Duration 2135 days 29:00:882
Avg. Drawdown Duration 118 days 60:00:80
# Trades 56
Win Rate [%] 39.285714
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Kisa pozisyon i¢in 8 giin, uzun pozisyon icin 55 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.772.195 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.174.307 TL’sindan kapatmis 174.307 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 %17,43 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 1,6 olmustur. Yillik
volatility %21,44 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans dlgiisii
olarak Sharpe orani 0,07 Sortino orani 0,11 ve Calmar orani ise 0,03 olmustur. Maksimum
asag1 yonlu hareket -%47,70, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 2135 giin ve ortalama
asag1 yonlii hareket siiresi ise 110 giin olarak gerceklesmis, toplamda 82 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %39,28 olmustur.

Ancak 3 giin kisa 8 giin uzun pozisyon senaryosu hi¢ uygulanmadan bu senaryo uygulanacak

olursa sonuglar asagidaki gibi degismektedir.

Tablo 3.14. Kisa Pozisyon 8 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 55 Glinliik SMA Genetik Algoritma
Sonuglari (Kisa poziasyon birinci senaryo olmaksizin)

B I

self.mal = self.I(SMA, price, 8)
self.ma2 = self.I(5MA, price, 55)

[P ]

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2) :
self.buy()
elif crossover(self.mal, self.ma2):
if len(self.trades) > @:
self.trades[2].close()

bt = Backtest(df, smacross_without_short, commission=.881, cash = leeeaaa,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2812-85-31 9d:ed:ee
End 2020-85-29 99:00:88
Duration 3851 days @0:00:80
Exposure Time [%] 91.583247
Equity Final [%] 1494186 .735206
Equity Peak [%] 1825128.440125
Return [¥] 49.418674
Buy & Hold Return [¥] B5@.295238
Return (&nn.) [%] 4.18919
Volatility (Ann.) [¥] 23.0892545
Sharpe Ratio @.177344
Sortino Ratio @.26061
Calmar Ratic 2.11%314
Max. Drawdown [%] -34,440087
Avg. Drawdown [¥] -5.228317
Max. Drawdown Duration 1448 days 00:00:80
Avg. Drawdown Duration 87 days @@:00:00
# Trades 28
Win Rate [%] 46.428571

85



Kisa pozisyon i¢in 8 giin, uzun pozisyon icin 55 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.825.128 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.494.186 TL’sindan kapatmis 494.186 TL kar birakmistir. Buna goére ortalama
getiri oran1 %49,41 olarak gercgeklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 4,1 olmustur. Yillik
volatility %23,09 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans olgiisii
olarak Sharpe orani 0,17 Sortino orani 0,26 ve Calmar orani ise 0,11 olmustur. Maksimum
asag1 yonlu hareket -%34,44, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 1448 giin ve ortalama
asag1 yonlii hareket siiresi ise 87 giin olarak gerceklesmis, toplamda 28 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %46,42 olmustur.

Buna gore birinci senaryo hi¢c uygulanmdan bu senaryo uygulandiginda getirinin,

performansin ve kazanma ytlizdesinin arttig1 gézlenmektedir.

3.2.8. Yedinci senaryo bulgular:

Tablo 3.15. Kisa Pozisyon 21 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 34 Glinlik SMA Genetik Algoritma
Sonuglari

price = self.data.Llose
self.mal = self.I(SMA, price, 21)
self.ma2 = self.I(SMA, price, 34)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2):
self.buy()
elif crossover(self.ma2, self.mal):
self.sell()

bt = Backtest(df, SmaCross, commission=.881, cash = leepeaa,
exclusive_orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2018-85-31 9a9:00:88
End 2020-85-29 9d:00:82
Curation 3651 days 99:00:88
Exposure Time [¥] 97.373657
Equity Final [%] B26583. 158751
Equity Peak [$] 1438298, 525117
Return [¥] -17.341684
Buy & Hold Return [¥] 88.295238
Return (Ann.} [¥*] -1.891731
Volatility (Ann.) [¥] 21.043454
Sharpe Ratio a8.8
Sortino Ratio a8.2
Calmar Ratio a8.2
Max. Drawdown [%] -54.132622
fvg. Drawdown [%] -5.283225
Max. Drawdown Duration 2682 days @@:00:82
Avg. Drawdown Duration 153 days 2@:80:88
# Trades ae
Win Rate [%] 36.25
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Kisa pozisyon i¢in 21 giin, uzun pozisyon icin 34 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.430.290 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 826.583 TL’sindan kapatmis 173.417 TL zarar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 -%17,34 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % -1,89 olmustur.
Yillik volatility %21,04 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii i¢cin performans
0Olclsii olarak Sharpe orani 0,0 Sortino orani 0,0 ve Calmar orani ise 0,0 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%54,13, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 2682 giin ve ortalama
asag1 yonlii hareket siiresi ise 153 giin olarak gerceklesmis, toplamda 80 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %36,25 olmustur.

Ancak 3 giin kisa 8 giin uzun pozisyon senaryosu hi¢ uygulanmadan bu senaryo uygulanacak

olursa sonuglar asagidaki gibi degismektedir.

Tablo 3.16. Kisa Pozisyon 21 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 34 Giinlik SMA Genetik Algoritma
Sonuclari (Kisa pozisyon birinci senaryo olmaksizin)

price = self.data.Close
self.mal = self.I(SMA, price, 21)
self.ma2 = =self.I(SMA, price, 34)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2)
self.buy()
elif crossover(self.mal, self.maz2):
if len(self.trades) > @:
self.trades[@].close()

bt = Backtest(df, smacross_without_short, commissicn=.881, cash = 1866808,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 201e-85-31 9a:00:e0
End 2028-85-29 9@:00:80
Curation 3551 days @@:00:82
Exposure Time [¥] 97.815519
Equity Final [$] 1453753,191398
Equity Peak [$] 1780472.5863938
Return [¥] 45,375319
Buy & Hold Return [¥] 80.295238
Return (Ann.}) [¥] 3.823181
Volatility (Ann.) [#] 23.954341
Sharpe Ratio @.159683
Sortino Ratio @.232903
Calmar Ratio 2.18875
Max. Drawdown [¥] -35.155532
Avg. Drawdown [X] -4.657376
Max. Drawdown Duration 1448 days 08:00:88
Avg. Drawdown Duration 94 days 00:00:00
# Trades 42
Win Rate [%] 55.8
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Kisa pozisyon i¢in 21 giin, uzun pozisyon icin 34 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.780.472 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.453.753 TL’sindan kapatmis 453.753 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 %45,37 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 3,8 olmustur. Yillik
volatility %23,95 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans dlgiisii
olarak Sharpe orani 0,15 Sortino orani 0,23 ve Calmar orani ise 0,10 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%35,15, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 1448 giin ve ortalama
asag1 yonlii hareket siiresi ise 94 giin olarak gerceklesmis, toplamda 40 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %55 olmustur.

Buna gore ilk senaryo uygulanmadan sirasiyla bu senaryo uygulandigina getirinin,

performansin ve kazanma ytlizdesinin yiikseldigi goriilmektedir.

3.2.9. Sekizinci senaryo bulgulari

Tablo 3.17. Kisa Pozisyon 21 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 55 Glinliik SMA Genetik Algoritma

Sonuglari

price = self.data.Close
self.mal = self.I(SMA, price, 21)
self.ma2 = self.I(SMA, price, 55)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2):
self.buy()
elif crossover{self.ma?, self.mal):
self.sell()

bt = Backtest(df, SmaCross, commission=.881, cash = 1986004,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2818-85-31 9a:00 80
End 2828-85-20 08:00:88
Duration 3651 days @0:00:88

Exposure Time [%]
Equity Final [%#]
Equity Peak [%]

Return [%]

Buy & Hold Return [#]
Return (Ann.} [#]
Volatility (Ann.) [#]
Sharpe Ratio

Sortino Ratio

Calmar Ratio

Max. Drawdown [%]

Avg. Drawdown [%]

Max. Drawdown Duration
Avg. Drawdown Duration
# Trades

Win Rate [%]

94, 787187
825853.697328
1419284 .,124836
-17.494563
B@.295238
-1.98935
20.478598

a.e

a.e

a.e

-5@.5225611
-8.751092

1884 days ©0:00:80
172 days 00:00:88
438

39.583333
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Kisa pozisyon i¢in 21 giin, uzun pozisyon icin 55 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.419.204 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 825.053 TL’sindan kapatmis 174.947 TL zarar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 -%17,49 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % -1,90 olmustur.
Yillik volatility %20,47 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans
Olclsii olarak Sharpe orani 0,0 Sortino orani 0,0 ve Calmar orani ise 0,0 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%50,52, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 1004 giin ve ortalama
asag1 yonli hareket siiresi ise 172 glin olarak gerceklesmis, toplamda 48 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %39,58 olmustur.

Ancak 3 giin kisa 8 giin uzun pozisyon senaryosu hi¢ uygulanmadan bu senaryo uygulanacak

olursa sonuglar asagidaki gibi degismektedir.

Tablo 3.18. Kisa Pozisyon 21 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 55 Giinlik SMA Genetik Algoritma
Sonuclari (Kisa pozisyon birinci senaryo olmaksizin)

zelf.mal
zelf.maz

elf.I(sMA, price, 21)
elf.I(5MA, price, 55)

5
5

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2) :
self.buy()
elif crossover(self.mal, self.ma2):
if len(self.trades) > @:
self.trades[@].close()

t = Backtest(df, smacross_without_short, commission=.881, cash = 19260888,
exclusive_orders=True)
tats = bt.run()

tats

Tart 2018-25-31 ag:0a:ae
nd 2028-85-29 ag:0a:ee
wration 3651 days @@:80:28
xposure Time [%] 91.484282
quity Final [$] 1478779.0511682
quity Peak [%] 1801709, 795664
eturn [%] 47.877285
wuy & Hold Return [¥] 5@.,295238
eturn (Ann.) [%] 3.944476
'olatility (Ann.) [¥] 23.480661
harpe Ratio @.167339
ortino Ratioc @.245%62
‘almar Ratio 8.118822
lax. Drawdown [¥] -35.599348
wg. Drawdown [X] -4.957421
lax. Drawdown Duration 1434 days @@:00:28
wg. Drawdown Duration 3@ days 00:00:28
: Trades 24
Hin Rate [%] 54,166667
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Kisa pozisyon i¢in 21 giin, uzun pozisyon icin 55 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.801.709 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.470.779 TL’sindan kapatmis 470.779 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 %47,07 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % 3,9 olmustur. Yillik
volatility %23,48 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans olgiisii
olarak Sharpe orani 0,16 Sortino orani 0,24 ve Calmar orani ise 0,11 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%35,59, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 1434 giin ve ortalama
asag1 yonlii hareket siiresi ise 80 giin olarak gerceklesmis, toplamda 24 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %54,16 olmustur.

Buna gore ilk senaryo uygulanmadan sirasiyla bu senaryo uygulandigina getirinin,

performansin ve kazanma ytlizdesinin yiikseldigi goriilmektedir.

3.2.10. Dokuzuncu senaryo bulgular:

Tablo 3.19. Kisa Pozisyon 21 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 89 Giinliik SMA Genetik Algoritma

Sonuglari
self.mal = self.I(SMa, price, 21)
self.ma2 = =self.I(SMA, price, 8%3)

def next(self):
if crossover({self.mal, self.maz):
self.buy()
elif crossover(self.ma2, self.mal):
self.sell()

bt = Backtest(df, SmaCross, commission=.881, cash = 1980060,
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2018-85-31 d&:0d:08
End 2028-85-29 da:9d:08
Duration 3651 days ©60:00:08
Exposure Time [#] 94.,428269

422952 .886164
1122281.872433

Equity Final [%]
Equity Peak [%]

Return [%] -57.784791
Buy & Hold Return [¥] 88.295238
Return (&nn.) [%] -B.267122
Volatility (Ann.) [¥] 19.13@249
Sharpe Ratio B8.8
Sortino Ratio B.8
Calmar Ratioc a8.e
Max. Drawdown [%] -64,48037
Avg. Drawdown [¥] -9.716569

Max. Drawdown Duration
Avg. Drawdown Duration

3376 days ©0:00:008
431 days @0:00:82

# Trades
Win Rate [%]

45
28.883889
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Kisa pozisyon i¢in 21 giin, uzun pozisyon icin 89 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuglarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.122.281 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 422.952 TL’sindan kapatmis 577.048 TL zarar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri oran1 -%57,04 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % -8,26 olmustur.
Yillik volatility %19,13 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans
Olclsii olarak Sharpe orani 0,0 Sortino orani 0,0 ve Calmar orani ise 0,0 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%64,40, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 3376 giin ve ortalama
asag1 yonli hareket siiresi ise 431 gilin olarak gerceklesmis, toplamda 45 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %28,88 olmustur.

Ancak 3 giin kisa 8 giin uzun pozisyon senaryosu hi¢ uygulanmadan bu senaryo uygulanacak

olursa sonuglar asagidaki gibi degismektedir.

Tablo 3.20. Kisa Pozisyon 21 Giinliik SMA, Uzun Pozisyon 89 Giinliik SMA Genetik Algoritma
Sonuclari (Kisa pozisyon birinci senaryo olmaksizin)

selt.mal = =elt.I(5MA, price, 21)
self.ma2 = self.I(SMA, price, 83)

def next(self):
if crossover(self.mal, self.ma2)
self.buy()
elif crossover(self.mal, self.ma2):
if len(self.trades) > @:
self.trades[@].close()

bt = Backtest(df, smacross_without_short, commission=.881, cash = 1epa888
exclusive orders=True)
stats = bt.run()

stats

Start 2018-85-31 @d9:08:80
End 2028-85-29 @49:08:80
Duration 3651 days @@:00:22
Exposure Time [#] 91.2251e3
Equity Final [%] 1414419.6758227
Equity Peak [%] 1716494545977
Return [%] 41.441%88
Buy & Hold Return [¥] B@.295238
Return (Ann.) [¥] 31.537996
Volatility (Ann.) [¥] 23.839624
Sharpe Ratic @.153561
Sortino Ratio @.223483
Calmar Ratio 8.8%2831
Max. Drawdown [X] -35.726191
Avg. Drawdown [X] -5.24238
Max. Drawdown Duration 1462 days @@:00:82
Avg. Drawdown Duration 86 days 00:00:02
# Trades 22
Win Rate [%] cO.8
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Kisa pozisyon i¢in 21 giin, uzun pozisyon icin 89 giin esas alinarak yapilan genetic algoritma
sonuclarina gore, basta yatirilan 1.000.000 TL 1.716.494 TL’sina ulasmis ancak en son
pozisyonda 1.414.419 TL’sindan kapatmis 414.419 TL kar birakmistir. Buna gore ortalama
getiri orani1 %41,44 olarak gerceklesmistir. Yillik ortalama yillik getiri % -3,53 olmustur. Yillik
volatility %23,03 olarak gerceklesmistir. BIST 30 endeks portféyii icin performans ol¢iisii
olarak Sharpe orani 0,15 Sortino orani 0,22 ve Calmar orani ise 0,09 olmustur. Maksimum
asag1 yonli hareket -%35,72, maksimum asag1 yonli hareket siiresi 1462 gilin ve ortalama
asag1 yonlii hareket siiresi ise 86 giin olarak gerceklesmis, toplamda 22 giin ticaret yapilmis

ve yapilan islemlerden kazanma yiizdesi %50 olmustur.

Buna gore ilk senaryo uygulanmadan sirasiyla bu senaryo uygulandigina getirinin,

performansin ve kazanma ytizdesinin yiikseldigi goriilmektedir.
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SONUC VE ONERILER

BIST’te hisse senetlerine yatirim yapilirken kullanilmasi gereken ticaret stratejilerinin énemi
her gecen glin daha da artmakta ve yatirim yaparken rastgele alinacak bir yatirim karari
yatirimcilar1  blyiik zararlara ugratabilmektedir. Yatirnmcilarin ve onlara yatirim
tavsiyelerinde bulunan yatirim danismanlarinin portféye hisse senedi secimlerinde teknik
analiz ve temel analiz ¢ok 6nemlidir. Teknik analiz yapilirken en ¢ok kullanilan yéntemlerden
biri olan, diger teknik analizlerin de esasen temelini olusturan ve yatirim danismanlarinin ve
yorumcularin da teknik analiz yorumlarinda sik sik kullandiklari basit hareketli ortalamalar
(SMA) bir¢ok yatirimci ve analist tarafindan da kullanilmaktadir. Bu ¢alismada teknik analiz
yontemi olarak uygulanan SMA genetik algoritmik ticaret, yatirnm yapmak isteyen
yatirimcilar i¢in hisse senetlerinin ge¢cmiste sergiledigi performans acisindan giizel bir

tahminci olma 6zelligi tasimaktadir.

Portfoyiin optimizasyonunu saglayacak ve getirisini maksimum kilacak sekilde portfdye hisse
senedi secimi yapabilmek yalnizca yliksek getirili menkul kiymetlerin portfoye dahil edilmesi
isleminden ibaret olmayip; zamanlama acisindan en erken karari aldirabilecek modeller
portfdy optimizasyonu acisindan olduk¢a onemlidir. Genetik algoritmalar, optimal sonuca
yakin sonuglar vermekle beraber; zamanlama agisindan da hizlica ¢6ziime
ulastirabilmektedir. Son doénemlerdeki portfoy optimizasyonu ile ilgili literatiir
calismalarinda, en ¢ok kullanilan yontem genetik algoritmalar olarak karsimiza gelmektedir.
Egitilebilen algoritmalar finansman alanindaki problemlerin ¢6zlimiinde siklikla
kullanilmaktadir. Bu problemlerin basinda trend tahmini, fiyat tahmini, risk analizi, teknik

analiz ve 0znitelik secimi konular1 gelmektedir.

BIST 30 endeks icin benzer veya farkli SMA genetik algoritmalar kullanilarak farkli oranlarda
pozitif ve negatif getiriler elde edilebilmektedir. Elde edilen sonuglar, BIST 30 endeks
portfoyiiniin alinmas1 ve elde tutulmasina iliskin olarak algoritmik ticaret islemlerinin
normal ticaret islemlerine gore daha iyi getiriler ve performanslar saglayabilecegini

gostermektedir.

BIST 30 icin kisa pozisyon 3 giin ve uzun pozisyon 8 giinliik uygulanan algoritmik ticaret
senaryosunun getirisi ve performansi ¢ok iyi olmakla birlikte, bu senaryo analizden
cikarildiktan sonra diger senaryolarin da getirilerinin ve performanslarinin iyilestigi
goriilmiistiir. Bu ilk senaryonun getirisinin ve performasnsinin yiiksek olmakla birlikte
algortimanin gegmisten 6grenerek gelecegi tahmin etmesi konusunda 3-8 giinliik bir siirenin
algoritmanin 6grenmesi icin kisa bir slre olmasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir.
Dolayisiyla bu ¢alismanin sonuglarina gére SMA algoritmasinin en optimum ve verimli
o6grenme ve 0grendiklerini gelecek ticaret verilerine uygulamasi agisindan makul siirenin 3-

21 giinliik siire oldugu sonucuna ulasilmistir.
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Calisma kapsaminda SMA Gentik Algoritmasi uygulanarak yapilan dokuz adet algoritmik

ticaret uygulamasinin sonuglarinin oOzetleri asagida Tablo 4.21 ve Tablo 4.22'de

gosterilmistir:
Tablo 4.1. Kisa Pozisyonlu Senaryo Bulgularinin Ozeti
1 2 3 4 5 6 7 8 9
3-8 3-21 3-34 8-21 8-34 8-55 21-34 21-55 21-89
1.567.54 | 1.173.02 1.550.49 | 1.174.30
Son Birikimli yatirim Tutar 5 6 2.607.408 898.468 7 7 826.583 | 825.053 422.952
Birikimli yatirim tutarinin Tavan 2.097.37 | 1.669.61 1.420.39 | 2.007.37 | 1.772.19 | 1.430.29 | 1.419.20
Noktasi 8 0 2.762.132 4 6 5 0 4 1.122.281
Getiri Orani 0,5675 0,173 1,607 -0,1015 | 0,5504 | 0,1743 | -0,1734 | -0,01749 0,577
Buy Hold Return 0,8029 | 0,8029 0,8029 0,8029 | 0,8029 | 0,8029 | 0,8029 | 0,8029 0,8029
Yillik Getiri 0,0461 | 0,0161 0,1008 -0,0106 | 0,0449 | 0,0162 | -0,0189 | -0,019 -0,0826
Volatility (Oynaklik) 0,2412 0,222 0,241 0,215 0,2267 | 0,2144 | 0,2104 | 0,2047 0,1913
Sharpe Orani 0,1911 | 0,0726 0,4184 0 0,1983 | 0,0757 0 0 0
Sortino Orani 0,2962 | 0,1103 0,7022 0 0,3047 | 0,1112 0 0 0
Calmar Orani 0,1176 0,0297 0,3386 0 0,1047 0,034 0 0 0
Max. Drawndown (%) -0,3918 | -0,5426 -0,2979 -0,5919 | -0,4292 | -0,477 | -0,5413 | -0,5052 -0,644
Ortalama Drawndown -0,06328 | -0,0643 -0,0414 -0,0993 | -0,0465 | -0,0565 | -0,0528 | -0,0875 -0,0971
Max. Drawndown Siiresi 1801 2515 1217 1628 786 2135 2682 1004 3376
Ortalama Drawndown Siiresi 112 112 57 190 68 110 153 172 431
Ticaret sayisi 337 174 122 138 82 56 80 48 45
Kazanma Yiizdesi 0,3768 | 0,3218 0,3852 0,3985 | 0,3536 | 0,3928 | 0,3625 | 0,3958 0,2888
EN YUKSEK EN DUSUK
GETIRI GETIRI

Tablo 21 incelendiginde asagidaki bulgular gozlenmektedir:

a) BIST 30 endekste anilan dénemde en iyi getiri ve performans kisa pozisyonun 3 giin ve
uzun pozisyonun 34 gilin olarak alindigi SMA algoritmasi ile uygulanan ticaeret sonuclari

olmustur. Ayni zamanda bu senaryo fiyat oynakliginin en yiiksek oldugu senaryodur.

b) BIST 30 endekste anilan dénemde en kétii getiri ve performans kisa pozisyonun 21 giin ve
uzun pozisyonun 89 gilin olarak alindigi SMA algoritmasi ile uygulanan ticaeret sonuclari

olmustur. Ayni zamanda bu senaryo fiyat oynakliginin en diisiik oldugu senaryodur.

c) Kisa 8 uzun 21 giinliik SMA algorirmasinin ticarette uygulandigi senaryoda negatif getiri ve

performans sézkonusu olmustur.

d) Kisa 21 uzun 34 giinliik SMA algorirmasinin ticarette uygulandigi senaryoda negatif getiri

ve performans sézkonusu olmustur.
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e) Kisa 21 uzun 55 giinlitk SMA algorirmasinin ticarette uygulandig1 senaryoda negatif getiri

ve performans s6zkonusu olmustur.

Tablo 4.2. Kisa pozisyon (3-8) Birinci Senaryo Olmaksizin Senaryolarin Bulgularinin Ozetleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9

3-8, 3-21, 3-34, 8-21, 8-34, 8-55, 21-34, 21-55, 21-89,
Son Birikimli yatirim Tutar 1.575.184 | 1.512.077 | 1.567.326 | 1.488.354 | 1.494.186 | 1.453.753 | 1.470.779 | 1.467.020
Birikimli yatirim tutarinin Tavan
Noktasi 1.953.661 | 1.848.236 | 1.906.770 | 1.819.295 | 1.825.128 | 1.780.472 | 1.801.709 | 1.834.404
Getiri Orani 0,5751 0,512 0,5673 0,4883 0,4941 0,4537 0,4707 0,467
Buy Hold Return 0,8029 0,8029 0,8029 0,8029 0,8029 0,8029 0,8029 0,8029
Yillik Getiri 0,4661 | 0,04233 0,046 0,0406 0,041 0,0382 0,0394 0,0391
Volatility 0,2427 0,242 0,241 0,2381 0,2309 0,2395 0,2348 0,2425
Sharpe Orani 0,192 0,1749 0,1912 0,1708 0,1779 0,1596 0,1679 0,1615
Sortino Orani 0,2829 0,2564 0,2814 0,2499 0,2606 0,2329 0,2459 0,2359
Calmar Orani 0,1341 0,1184 0,1307 0,1183 0,1193 0,1087 0,1108 0,1089
Max. Drawndown (%) -0,3475 | -0,3573 | -0,3525 | -0,3437 | -0,3444 | -0,3515 | -0,3559 | -0,3595
Ortalama Drawndon -0,0441 | -0,04584 | -0,0438 | -0,0513 | -0,0522 | -0,0465 | -0,0498 | -0,0457
Max. Drawndown Siiresi 1462 1462 1449 1448 1448 1448 1434 1472
Ortalama Drawndown Siresi 87 93 87 90 87 94 80 87
Ticaret sayisi 87 61 69 41 28 40 24 169
Kazanma Yuzdesi 0,4827 0,4754 0,4492 0,4878 0,4642 0,55 0,5416 0,5088

EN EN
YUKSEK DUSUK
GETIRI GETIRI

Tablo 4.22 incelendiginde asagidaki bulgular gozlenmektedir:

a) Birinci senaryo (Kisa 3 gilin, uzun 8 giin) uygulanmaksizin dogrudan ikinci senaryo

uyguklandiginda (Kisa 3 giin, uzun 21 giin) BIST 30 endekste anilan dénemde en iyi getiri ve

performansa ulasilmistir. Ayni zamanda bu senaryo fiyat oynakliginin en ytliksek oldugu

senaryodur.

b) Birinci senaryo (Kisa 3 giin, uzun 8 giin) uygulanmaksizin sirasiyla diger senaryolar

uygulandiginda BIST 30 endekste anilan dénemde en kotii getiri ve performans kisa

95




pozisyonun 21 giin ve uzun pozisyonun 34 giin olarak alindigi SMA algoritmasi ile uygulanan

ticaeret sonugclari olmustur.

c) Birinci senaryo (kisa 3 giin, uzun 8 giin) uygulanmaksizin sirasiyla diger senaryolar
uygulandiginda fiyat oynakliginin yaklasik %23-24’ler seviyesinde tiim senaryolar icin stabil

kaldig1 goriilmektedir.

d) Birinci senaryo (kisa 3 giin, uzun 8 giin) uygulanmaksizin sirasiyla diger senaryolar
uygulandiginda maksimum asag1 diisme oraninin, ortalama asagi diisme oraninin, maksimum
asag1 diisme siiresinin ve ortalama asagi diisme siiresinin ¢ok degismedigi stabil kaldiklar

gozlenmistir.

Bu bulgular kisa vadeli pozisyonlar ¢in 3-8 giinliik SMA algoritmasinin en iyi sonucu verdigi
ve uygulanmasi gerektigi; uzun vadeli pozisyonlar i¢in ise 3-21 gilinliik SMA algoritmasinin en

iyi sonucu verdigi ve uygulanmasi gerektigini géostermektedir.

Diger taraftan BIST 30 portfoyiinde 3-8 giinliik senaryo ¢ikarilarak algoritmik ticaret
yapildiginda tiim verilerin standart sapmalarinin azaldig1 ve verilerin istikrar kazandigi
gozlenmektedir. Dolayisiyla riski sevmeyen yatirimcilar i¢in birinci senaryo (kisa 3 giin, uzun
8 giin) uygulanmaksizin BIST 30 endks portfoyiinde algoritmik ticaret yapilmasi daha uygun
olacaktir. Ayni zamanda riski seven yatirimcilar icin ise kisa 3 giin, uzun 8 giinliik senaryo
uygulanarak devam eden algoritmik ticaretin uygulanmasi daha iyi getiri ve performans

sonuglarina ulasilmasiyla soug¢lanabilir.

Bunun icin SMA algoritmasi kullanilmadan 6nce mutlaka gecmise yonelik kag giinliik veri ile
hangi yontemin en iyi sonug¢ verdiginin test edilmesi gerekmektedir. Ciinkii her hisse
senedinin SMA genetik ticaret algortirmasina verecegi tepkinin birbirinden farkli olmasi
beklenir. Bir hisse giinliik verilerde 3 glinliik ile 8 giinliikte en iyi sonucu verebilirken baska
bir SMA yonteminde 3 giinliik ile 21 gtinliikte daha iyi getiri saglayabilmektedir. Bu sebeple
SMA genetik algoritmasi kullanilarak yatiririm yapilmadan 6nce hisse senedinin ne kadar
sturelik zaman periyodlarinda ve hangi yontemle en iyi sonucu verdiginin mutlaka test

edilmesi gerekmektedir.

Ancak Basit Hareketli Ortalama (SMA) yonteminin yatay seyreden piyasalarda pek etkili
sonuglar vermeyebilecegi hatta zarar getirebilecegi de dikkate alinmalidir. Diger taraftan
hicbir piyasa siirekli yatay, stirekli yiikselis veya stirekli diisiis yoniinde hareket edemez.
Yiikselisler, diislisler piyasanin isleyisinin kac¢inilmaz sonuglaridir. Bu sebeple SMA
algoritmasi yontemi her hisse senedi yatirimcisinin getirisini engoklamak i¢in kullanabilecegi

veya kullanmak isteyebilecegi bir yontemdir.

Sonu¢ olarak basit hareketli ortalama genetik algoritmasi ile portfdy olusturulmasinin
basarili bir sekilde gerceklestigini sdylemek miimkiindiir. Bu algoritmik ticaret modelinin en

onemli avantaji, degiskenlerin se¢iminin bilgisayar marifetiyle yapilmasi, baska bir ifadeyle
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degiskenlerin tarafsiz bir sekilde secilmesinin gerceklesmesidir. Calismadaki gibi dnerilen bir
algoritmik ticaret uygulamasinin kullanilmasi yatirim danigsmani bilgisine olan gereksinimi
ortadan kaldirmakta, menkul kiymet ticaretini hizlandirmakta, yatirimlarin getirilerini ve

performanslarini yiikseltmektedir.

Gelecekteki calismada, daha dogru tahminler yapilabilmesi i¢in bazi yeni 6zelliklerin dikakte
alinémas1 gerekmektedir.  Algoritmik ticaretin verimliligini ylikseltebilmek icin bazi
optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi yerinde olacaktir. Algoritimik ticaret kullaniminin
artirilmasi ile piyasanin bazi gizli kalmis dinamikleri yakalanabilir ve isabetli tahminler
miimkin kilinabilir, getiriler ve performans yiikseltilebilir. Algoritimk ticaretin kendi
performansinin daha da yiikseltilebilmesi icin daha biiylik veri setlerinin ve daha genis
zaman dilinmini igeren biiyiik verilerin kullanilmasi daha faydalisonuclar vererek algoritimik
tiaretein daha isabetli al, sat elde tutu kararlar1 vermesine yardimci olabilir. Gelecekteki
calismalarda ayrica bu ¢alisma BIST 100 endekse genisletilerek alt sektér endekslerine de
yayilacak sekilde uygulanabilir.
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