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OZET

FINANSAL PIYASALARDA ALGORITMIK TICARET iCiN SUREKLi ALIM
SATIM STRATEJISI ONERISI

Ko¢, Ahmet
Doktora Tezi
Isletme ABD
Genel Isletme Doktora Programi
Tez Yoneticisi: Do¢. Dr. Aysegiil TUS

Temmuz 2024, VI111+129 sayfa

Algoritmalar, farkh problemlere ¢oziim getiren ve bunu belli bir sistematik
dahilinde gerceklestiren yapilardir. Uzun siireden beri hayatimizin bir¢ok alaninda
mevcut olan ve etkileri goriilen algoritmalarin kullanim alanlari, giin gectikce
teknolojinin de biiyiik bir hizla ilerlemesi ile artmaktadir. Dogal olarak finans
piyasalarinda da algoritmalar ve bilgisayarlar yogun kullanilmaktadir. Piyasa
verilerindeki modelleri inceleyerek egilimleri belirleyen teknik analiz, finans
piyasalarinin bu teknolojik gelismelere ayak uydurmasi sonucu “robot” olarak ifade
edilen ve iclerinde algoritmalar kullanilan otomatik islemlerin yapildig: bir yontem
haline gelmistir. Yatinmcilar, yatinnm kararlar1 verirken algoritmik sistem
gelistirmek durumunda kalmaktadir. Algoritmik ticaret (AT) sistemleri, yatirnm
stratejileri belirlenirken yatirnmci1 psikolojisinin etkilerini azaltan mekanik
sistemlerdir.

Bu calisjmada AT’nin strateji gelistirme ve secimine iliskin kararlarin
verilmesinde uygulanabilir bir yontem olup olmadigim belirlemek amaciyla bir
strateji gelistirilmistir. Siirekli alim satim (continuous trading) olarak adlandirilan
bu strateji, Borsa Istanbul (BiST) hisse senedi takas piyasasi verileri kullamlarak
AT islemlerine uygulanmistir. Uygulamada kullanilan stratejinin kodlamasi
yapilmis, veri tabani olusturulmus ve strateji, robota baglanmistir. Robotun yaptig
tiim islemler ve alinan getiriler, veri tabanina kaydedilmistir. Siirekli alhm satim
stratejisinin BIST30 endeksindeki hisse senetleri iizerinde AT icin uygulanabilirligi
test edilmis ve yorumlanmstir. Onerilen strateji, yatay ve diisen piyasada basari
olurken yiikselen piyasada aym basariyr gosterememistir. Ayrica Markowitz
(1952)'in modern portfoy teorisine gore ortalama varyans modeli ile olusan cesitli
portfoylerin getiri oranlar1 incelenmistir. Bununla birlikte BIST30 endeksinin bu
strateji ile etkin piyasa hipotezi (EPH)’ne uygun olup olmadig: arastirilmis, piyasa
uistii getiri elde edilebildigi icin hipotez desteklenmemistir.

Anahtar Sozciikler: Algoritmik Ticaret (AT), Siirekli Alm Satim Stratejisi, AT
Stratejileri, Hisse Senedi, Borsa Istanbul (BIST)
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Algorithms are structures that provide solutions to different problems and
do so within a systematic framework. Algorithms have been present in many areas
of our lives for a long time, and their usage is increasing rapidly with the fast-paced
advancement of technology. Naturally, algorithms and computers are also heavily
utilized in financial markets. Technical analysis, which examines patterns in market
data to determine trends, has evolved into a method involving automatic
transactions performed by 'robots’ that use algorithms, as financial markets keep
up with these technological developments. Investors need to develop algorithmic
systems when making investment decisions. Algorithmic trading (AT) systems are
mechanical systems that reduce the impact of investor psychology when determining
investment strategies.

In this study, a strategy was developed to determine whether AT is an
applicable method for making decisions related to strategy development and
selection. This strategy, called continuous trading, was applied to AT transactions
using the stock exchange market data of Borsa Istanbul (BIST). The coding of the
strategy used in the application was done, a database was created, and the strategy
was connected to a robot. All transactions made by the robot and the returns
obtained were recorded in the database. The applicability of the continuous trading
strategy for AT on the stocks in the BIST30 index was tested and interpreted. The
proposed strategy was successful in flat and declining markets but did not show the
same success in rising markets. Additionally, according to Markowitz's (1952)
modern portfolio theory, the returns of various portfolios formed with the mean
variance model have been examined. In addition, it has been investigated whether
the BIST30 index aligns with the efficient market hypothesis (EMH) using this
strategy. Since it is possible to obtain above-market returns, the hypothesis has not
been supported..

Keywords: Algorithmic Trading (AT), Continuous Trading Strategy, AT Strategies,
Stock, Istanbul Stock Exchange (ISE)
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Algoritmik ticaret (AT), son yﬁlI::;S finansal piyasalarda oldukca popiiler
olmustur. Geleneksel yatirim yontemleri yerine AT stratejileri kullanilarak piyasalarda
alim satim iglemleri yapmak, bir¢ok yatirimci i¢in tercih edilen bir yontem haline
gelmistir. Ozellikle yiiksek frekansh ticaret (YFT) (High frequency trading-HFT) ve
biiyiik veri analiziyle birlikte AT stratejileri, finansal piyasalarda daha fazla kullanilmaya

baslanmistir (Brogaard, 2010: 4).

AT, alim ve satim kararlarin1 6nceden tanimlanmis kurallar ve matematiksel
modeller tizerinden gergeklestirerek yatirimcilara daha disiplinli ve duygusal olmayan bir
yaklagim sunar (Hasbrouck, 2007: 5). Giinimiiz finansal piyasalarinda otomatik AT
stratejileri ile geleneksel manuel islem yontemlerine gore daha hizli ve etkili sonuglar
elde edilir (Menkhoff ve Taylor, 2007: 936). Bu stratejiler, piyasadaki firsatlar1 daha hizli
tespit edebilir ve ani fiyat dalgalanmalarindan faydalanarak kar elde etme potansiyeli

saglar (Menkveld, 2013: 712).

AT stratejilerinin 6nemi, sadece hizli ve dogru islemler yapma yetenegiyle sinirl
degildir. Ayn1 zamanda risk yOnetimi, portfoy cesitlendirmesi ve piyasa likiditesi gibi
konularda da 6nemli avantajlar saglayabilir (Hendershott vd., 2011: 5). Bu nedenle
finansal piyasalarda basarili yatirim yapmak isteyen yatirimeilar i¢in AT stratejilerinin

tasarimi ve gelistirilmesi, biiytik bir 6neme sahiptir.

AT, finansal diinyada ¢aga ayak uydurarak piyasa hareketlerini aninda analiz etme
ve stratejilere dayali kararlar alma yetenegi sunar. Duygularin, ticaret kararlarma
miidahale etmesini engelleyen bu yontem, daha objektif ve saglam kararlarin alinmasina
olanak tanir. Zamanla gelisen bu yontem, belirli ticaret stratejileri ile yatirimcilara, stirekli
piyasa takibinden kurtulma ve islemlerinde belirli bir sistematik bir yap1 imkani saglar.
Bu sayede yatirimcilar, daha rahat bir sekilde stratejilerini uygulayabilir ve piyasalara
hizli bir reaksiyon gosterebilir. AT, etkili ve verimli islem yapma arayisinda olan birgok

yatirimct i¢in son derece ¢ekici bir alternatif haline gelmistir.

Piyasalarda alim satim islemleri gerceklestirirken yararlanilan teknik analizin
kendine 0Ozgii gostergeleri mevcuttur. Ancak teknik analiz gostergelerine dayali
sistemlerinin ¢ogu, yatay piyasa kosullarinda etkili degildir. Bu tiir sistemlerde, trend
donemlerinde belirli bir bagsar1 saglanabilirken Ozellikle yatay piyasada zarar

edilebilmektedir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda yiikselen ve diisen piyasada oldugu



kadar yatay piyasa kosullarinda da galisabilen bir stratejinin gelistirilmesine ihtiyag

duyulmustur.

Bu tez calismasinda AT, AT strateji tiirleri, bu stratejilerin tasarimi ve gelistirilmesi
icin gereken adimlar incelenmistir. Onerilen siirekli alim satim stratejisinin nasil
gelistirildigi ve uygulanabilecegi gosterilmistir. Bu strateji, bir AT robotuna
dontstiirilmiistii. AT robotunun tasarimi ve gereksinimleri, ayrintili bir sekilde
aciklanmistir.  Uygulama, Borsa Istanbul (BIST) hisse senedi piyasasinda
gerceklestirilmis ve robotun gercgeklestirdigi islemler ile stratejinin performansi

degerlendirilmistir.

Bu tez ¢aligmasi, AT nin strateji gelistirme ve uygulama siireglerini inceleyerek
finansal piyasalarda alim satim islemlerini otomatiklestirmek isteyen yatirimeilar igin bir
rehber niteligi tasimaktadir. Ayn1 zamanda, gercek piyasalarda yapilan islemlerle elde

edilen sonuclar, AT nin potansiyelini ve etkinligini vurgulamaktadir.

Yapilan tez ¢alismasi, giris ve sonug boliimleri harig ti¢ boliimden olusmaktadir.
Birinci boliimde ilk olarak etkin piyasa hipotezi (EPH) ve konu ile ilgili yapilan
calismalar ele alinmistir. Portfoy se¢iminde kullanilan Markowitz’in ortalama varyans
modeli, “algoritma” ve “algoritmik ticaret” kavramlari, AT nin avantajlari, dezavantajlari
ve riskleri anlatilmistir. Daha sonra YFT incelenerek diinya genelinde ve Tiirkiye’de
AT’nin durumu, tarihcesi ve literatiirdeki yeri gdzden gecirilmistir. AT nin finansal
piyasalar lizerindeki etkilerini incelemek i¢in volatilite, likidite ve fiyat kesfi gibi dnemli

konular iizerinde odaklanilmis ve AT nin bu faktoérlere olan etkileri incelenmistir.

Ikinci béliimde, AT stratejilerine odaklanilmistir. AT stratejilerinin ne oldugu, bu
stratejilerin nasil olusturuldugu ve verimliliklerini arttirmak i¢in kullanilan faktorler
incelenmigtir. Daha sonra AT stratejilerinin nasil robotlara doniistiiriildiigii ve AT robotlar1
olusturmak ic¢in gereksinimler ele alinmustir. Finansal veri saglayicilart (FVS'ler),
uygulama programlama arayiizleri (application programming interface-API) kullanimi ve

farkli AT robot tiirleri, bu boliimde detayl bir sekilde tartigilmistir.

Uygulama boliimii olan {iglincii boliimde, mevcut literatiirdeki bosluklari
dolduracak ve literatiiriin ilerlemesine katki saglayacak “siirekli alim satim” ad1 altinda
yeni bir AT stratejisi gelistirilmistir. Ayrica risk yonetimi, veri taban1 yapisi, aragtirmanin
kapsami ve sinirliliklar: bu boliimde detayli bir sekilde agiklanmustir. Gelistirilen strateji,

robota baglanarak BIST30 hisse senetlerinde gercek piyasa verileri ile canli alim satim



islemleri gergeklestirilmistir. Ardindan, gergeklestirilen islemlerin sonuglar1 analiz

edilmistir. Bulgular, bu stratejinin performansi hakkinda ayrintili bilgi sunmustur.

Sonug boliimde, yapilan arastirmanin genel sonuglari 6zetlenerek elde edilen
bulgularin AT alanindaki 6nemi vurgulanmistir. Ayrica bu boliimde, konu ile ilgili gelecek
caligmalar i¢in Onerilerde bulunulmustur. Bu Oneriler dikkate alinarak sonraki
caligmalarda daha derinlemesine ve kapsamli sonuglar elde edilmesi hedeflenmektedir.
Yapilan bu tez ¢alismasinin ilgili sektorlerdeki uygulayicilar ve politika yapicilar i¢in

faydali olacag diislintilmektedir.



BIiRINCI BOLUM
PiYASA ETKINLiGI ACISINDAN ALGORITMIiK TICARET

Etkin Piyasa Hipotezi (EPH), finansal piyasalarin tiim mevcut bilgiyi yansittigini
ve bu nedenle hicbir yatinmcinin siirekli olarak piyasa iizerinde iistiin getiri elde
edemeyecegini One siirer. Eugene Fama tarafindan 1970'te ortaya atilan bu hipotez, uzun
yillar boyunca finans literatiirlinde genis bir kabul gormiistiir. Ancak, zamanla yapilan
arastirmalar ve yasanan finansal olaylar, EPH'nin gecerliligini sorgulayan bir¢ok

elestiriyi beraberinde getirmistir.

EPH'ye yonelik elestirilerin basinda, piyasada gozlemlenen anomaliler
gelmektedir. Anomaliler, teorik olarak piyasa etkinligi ile uyusmayan ve anormal
getirilere yol acan durumlardir. DeBondt ve Thaler (1985) tarafindan yapilan calisma,
uzun vadede bireysel hisse senetlerinde belirgin anomaliler oldugunu ortaya koymustur.
Ornegin, ii¢ ila bes yillik donemlerde iyi performans gosteren hisse senetlerinin sonraki
yillarda negatif getiri sagladig1, diisiik performans gdsteren hisse senetlerinin ise ortalama
fiyatlaria dondiigiinde pozitif getiriler elde ettigi tespit edilmistir. Buna karsin diisiik
performans gosteren hisse senetlerinin fiyatlari, ortalama fiyatlarina donme egiliminde
oldugunda pozitif fazla getiriler ortaya ¢ikmaktadir. Summers (1992) ise fiyatlarin kisa
ya da uzun vadeli temel dalgalanmalardan uzaklasabilecegini ifade etmektedir. Bu
durumu destekleyen bir bagka calisma ise Jegadeesh ve Titman (1993) tarafindan
yapilmistir. Bu ¢aligmada, {i¢/on iki aylik araliklarla nispeten yiiksek veya diisiik getiri
elde eden hisse senetlerinin, sonraki ii¢/on iki ay boyunca ayni egilimi siirdiirdigii
goriilmiistiir. Bu bulgular, piyasalarin her zaman rasyonel davranmadigini ve

yatirimcilarin asirt tepki veya yetersiz tepki verdigini gostermektedir.

Finansal balonlar ve ¢okiisler, EPH'nin piyasa fiyatlarinin her zaman mevcut
bilgiyi yansittig1 iddiasina biiyiik dl¢iide zarar vermektedir. 1987 yilinda yasanan ve
tarihe "kara pazartesi" olarak gegen borsa ¢okiisili, bu duruma carpict bir 6rnektir. Hong
Kong'da baslayan ¢okiis, 6nce Avrupa borsalarini, ardindan ABD borsalarini vurmus ve
biiylik kayiplara yol agmistir. Bu olay, piyasa fiyatlarinin bazen dis haberlere ihtiyag
duymadan kendi i¢ dinamikleri sonucu hareket edebilecegini gostermistir. Benzer
sekilde, 2008-2009 kiiresel finans krizi, milyarlarca dolarlik mortgage destekli menkul
kiymetlerin degersiz hale gelmesi ve biiyilk yatirnm bankalarinin iflas etmesiyle

sonuclanmis, EPH'nin her zaman gecerli olmadigini gostermistir.



EPH'ye yonelik elestiriler arasinda, insan psikolojisi ve davranigint odak noktasi
olarak alan davranigsal finans yaklasimlar1 da bulunmaktadir. Shiller (2003) ve Titan
(2015) gibi arastirmacilar, yatirimcilarin irrasyonel davranislarinin piyasalar etkiledigini
ve bu davranislarin tahmin edilebilir oldugunu 6ne siirmektedir. Kahneman ve Tversky
(1979), bilgiyi yorumlama ve karar alma siire¢lerindeki bireysel farkliliklarin piyasa
anomalilerine yol actigmi gostermistir. Bu bulgular, EPH'nin rasyonel yatirime1
varsayiminin ger¢ekei olmadigini ortaya koymaktadir. Lo (2004), EPH’ye yonelik farkli
elestirilerin i¢cinde, 6zellikle piyasadaki yatirimcilarin tercih ve davraniglarina yogunlasan
goriislerin olduk¢a Onemli bir noktaya temas ettigini ifade etmektedir. Ciinkii Lo
(2017)'ya gore, Homo sapiens ile klasik iktisatta rasyonel davranis ve tercihlerde bulunan
insan1 tanimlayan Homo economicus ayni degildir. Bunun nedenleri ise rasyonelligin
kolay tanimlanabilir bir kavram olmamasi, insan davranislarinin ¢ogunlukla 6ngoriilemez
olmasi, bilginin elde edilmesi ve yorumlanmasinin zor ve maliyetli olmasi, kurum ve
teknolojilerin hizli bir sekilde degismesidir (Farmer ve Lo, 1999: 9992). Bu dogrultuda
Lo (2004), piyasa kosullarina adaptasyonun 6nemini vurgulayarak, etkin piyasalarin da
degisen sartlara ve ¢evreye adapte olabilme yetenegi ile degerlendirilmesi gerektigini
ifade etmistir. Adaptif Piyasa Hipotezi (APH), bu dogrultuda EPH ile davranigsal finansin
sentezi olarak one ¢ikmaktadir. APH, piyasanin genel anlamda etkin olmadigini, zaman

icinde bazi sartlara bagl olarak goreli etkinlik kazandigini ifade etmektedir.

AT, piyasa lizerinde anomali olarak adlandirilan ve EPH ile ¢elisen durumlari
karli islemlerle degerlendirme yetenegine sahiptir. Ornegin, momentum stratejileri ve
tersine doniis stratejileri, AT nin siklikla kullandig1 yontemler arasindadir. Momentum
stratejileri, belirli bir siire boyunca gii¢lii performans gosteren hisse senetlerinin gelecekte
de bu performansi siirdiirecegini varsayar ve bu sekilde alim satim yapar. Tersine doniis
stratejileri ise asir1 tepki sonucu fiyatlar1 diisen veya yiikselen hisse senetlerinin zamanla
gercek degerlerine donecegi varsayimiyla islem yapar. AT nin yayginlasmasi, EPH'ye
yonelik onemli elestirilerden bir digeridir. AT, bilgisayar algoritmalar1 kullanarak
otomatik alim satim islemlerini gerceklestiren bir ticaret yontemidir. Bu yontem,
piyasadaki likidite bosluklarini ve fiyat anormalliklerini tespit ederek avantaj saglar.
Avellaneda ve Stoikov (2008) ve Hendershott vd. (2011) gibi calismalar, AT nin piyasa
etkinligini arttirdigin1 ve fiyat kesif siirecini hizlandirdigimi gostermistir. Ancak, bu
durum ayn1 zamanda piyasa fiyatlarinin her zaman rasyonel olmadigin1 ve yatirimci

psikolojisinin bu fiyatlar tizerinde etkili oldugunu ortaya koymaktadir.



EPH, finansal piyasalarin tiim mevcut bilgiyi yansittigin1 ve bu nedenle higbir
yatirrmeinin siirekli olarak {istiin getiri elde edemeyecegini One siirer. Ancak, zamanla
yapilan arastirmalar ve yasanan finansal olaylar, EPH'nin gecerliligini sorgulayan bir¢ok
elestiriyi beraberinde getirmistir. Anomaliler, finansal balonlar ve ¢okiisler, davranigsal
finans yaklagimlar1 ve AT nin basarisi, EPH'nin eksikliklerini ortaya koymaktadir. Bu
nedenle, finansal piyasalarin dinamiklerinin daha iyi anlagilmasi i¢gin EPH'nin yeniden

degerlendirilmesi ve alternatif teorilerin gelistirilmesi gerekmektedir.

1.1. Etkin Piyasa Hipotezi
Etkin Piyasa Hipotezi (EPH), finansal piyasalardaki varlik fiyatlarinin gegerli ve

ilgili tiim bilgileri hizla ve tam olarak yansittigina iliskin bir teoridir. Bu teori, piyasanin
etkinligi ve katilimcilarin rasyonel davranisi iizerine odaklanarak, finansal varliklarin
gercek degerlerini yansittigini savunur. EPH’ye gore mevcut bilgiler, piyasa fiyatlarina
hizli bir sekilde yansidigi icin gelecekteki fiyat hareketleri tahmin edilemez ve herhangi
bir analiz yontemi ile siirekli olarak anormal getiri elde etmek miimkiin degildir.

EPH, hisse senedi piyasalarmin yeni bilgileri son derece etkili bir sekilde
yansittigini savunmaktadir. Yeni bilgi geldiginde bu bilgi, hizla hisse senedi fiyatlarina
yansitilir. Dolayisiyla EPH, hangi tiirde teknik analiz veya temel analiz kullanilirsa
kullanilsin, rastgele segilen hisse senetleri veya portfoylerden daha fazla kar elde etmenin
miimkiin olmadigin belirtir (Yiiksel 2016: 1-10).

EPH’nin temel varsayimlarindan biri, piyasa katilimcilariin tiim mevcut bilgilere
esit erisim saglayabilecegi ve bu bilgileri hizli bir sekilde isleyebilecegi yoniindedir
(Aygoren, 2008: 132). Bu varsayim, piyasanin etkinligini saglayan 6nemli bir faktordiir.
Ciinkii bilgi esitligi olmadiginda veya bilgilerin etkin bir sekilde islenemedigi durumlarda
piyasa etkinligi azalabilir.

EPH’nin bir diger 6nemli noktas1 ise piyasa katilimcilarinin rasyonel davranig
gosterdigi ve fiyatlan etkileyen tiim faktorleri dikkate aldig1 varsayimidir. Bu varsayim,
piyasanin her zaman dogru fiyatlar1 yansittigimi ve piyasada siirekli olarak yanlis
fiyatlanmis varliklarin olmadigini 6ne siirer (Kurban, 2021:11).

Sonug olarak EPH, finansal piyasalardaki fiyat olusum mekanizmasi ve yatirim
stratejileri iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Piyasa etkinligi konusundaki bu teori,
yatirimcilarin varlik fiyatlarindaki degisimleri analiz etme ve gelecekteki getirileri tahmin

etme ¢abalarin1 yonlendiren temel bir prensiptir.



EPH, yatirim stratejisi olmayan bireylerin dahi yiiksek risk alarak ortalama
beklenen getiriyi veya daha fazlasini kazanabilecegini 6ne siirer (Barberis ve Thaler,
2002: 3). Fama (1970: 384-387) tarafindan belirlenen fiyat olusum siireciyle ilgili ¢
model mevcuttur:

e Beklenen getiri veya diirlist oyun modeli
e Submartingale modeli
e Rassal yiiriiyiis modeli

Beklenen getiri modeli, menkul degerin beklenen getirisi ile gerceklesen
getirisinin esit oldugunu ve mevcut bilgiler kullanilarak agir1 getiri elde etmenin miimkiin
olmadigin1 savunur. Submartingale ve rassal ylirliylis modelleri, beklenen getiri
modelinin iki 6zel durumudur (Kiyilar, 1997: 14). Submartingale modeli, ge¢mis fiyat
degisikliklerinin gelecekteki fiyat degisikliklerini tahmin etmekte yararl olmadigini ifade
eder (Fama, 1970: 386). Rassal yiirliylis modeli ise menkul kiymet fiyatlarinin tahmin
edilebilir bir egilim veya modele bagli olmaksizin rastlantisal olarak degistigini ileri stirer
(Uyar ve Uzuner, 2015: 200).

Bu fiyat olusum modelleri, EPH nin zayif formda, yar1 giiclii formda ve giiglii
formda olmak iizere ii¢ farkli tiirde smiflandirilmasini destekler. Bu simiflandirma,
piyasanin hangi tiir bilgileri yansittigini ve katilimcilarin hangi tiir bilgileri kullanarak
anormal getiri elde edebilecegini belirler.

Zayif formda etkin piyasa: Bu tiir piyasalar; gegmis fiyat hareketleri, ticaret hacmi
vb. ge¢mis verileri yansitir. Teknik analiz yontemleri, ge¢cmis verileri inceleyerek
anormal getiri saglamaya calisir. Ancak, piyasa bilgisi halka agik oldugu i¢in bu tiir
analizlerle siirekli olarak anormal getiri elde etmek miimkiin degildir (Stimer ve Aybar,
2016: 77).

Yari giiclii formda etkin piyasa: Bu tiir piyasalar, ge¢mis verileri ve kamuya agik
tiim mevcut bilgileri yansitir. Bu bilgileri kullanarak, teknik ve temel analiz yontemleri
uygulanabilir, ancak piyasa tiim bilgileri hizlica fiyatlara yansitti1 i¢in anormal getiri
elde etmek miimkiin degildir. Hisse senetlerinin fiyatlarinin piyasada degerlendirilme
hizi, bu etkinlik tilirliniin belirleyicisidir (Stasiulis, 2009: 3-4). Kamuya aciklanan
bilgilerden dnce 6grenilmesi ve bu bilginin kullanilmasi, yar1 giiglii formda anormal getiri
saglanabilir (Bildik, 2000: 7).

Giiclii formda etkin piyasa: Bu tiir piyasalar, gegmis verileri, mevcut bilgileri ve

igeriden bilgileri hizl1 bir sekilde yansitir. Bu tiir piyasalarda ne teknik analiz ne de temel



analiz yontemleriyle siirekli olarak anormal getiri elde etmek miimkiin degildir (Stimer
ve Aybar, 2016: 77-78).

Literatiirde BIST iizerine yapilan calismalar incelendiginde; bazi ¢alismalar
BIST’in zayif ve yar giiglii formda etkin olmadigini, baz1 ¢alismalar ise zayif formda
etkin bir piyasa oldugunu savunur. Ornegin Bekgioglu ve Ada (1985), Kose (1993),
Balaban (1995), Balaban vd. (1996), Kiyilar (1997), Cevik ve Yalgin (2003), Tanriover
ve Aslantiirk Collii (2015), Malcioglu ve Aydin (2016), BIST’in zayif ve yar giiclii
formda etkin bir piyasa olmadigini; Okur ve Cagil (2004), Ozdemir (2008), Duman,
Ozdemir ve Atan (2009), Zeren vd. (2013) ise zayif formda etkin bir piyasa oldugunu

ortaya koymustur.

1.2. Markowitz’in Ortalama Varyans Modeli
Bu tez calismasinda, Onerilen stratejinin etkinligi belirleyebilmek ig¢in

Markowitz’in ortalama varyans modeli ile olusan cesitli portfoylerin getiri oranlar
dikkate almarak karsilastirmali bir analiz yapilmistir. Bu nedenle bu bdliimde
Markowitz'in ortalama varyans modeline yer verilmistir. Modern portfoy teorisinin
temelini olusturan Markowitz (1952)'in ortalama varyans modeli, yatirimcilarin
portfoylerini olustururken risk ve getiri dengesini en iyi sekilde saglayabilmeleri i¢in
gelistirilmis bir matematiksel modeldir. Bu model, yatirimeilarin farkli varliklara (hisse
senetleri, tahviller, emtialar gibi) yatirim yaparak risklerini dagitmalarina ve boylece daha
1yi bir getiri elde etmelerine olanak tanir. Ortalama varyans modelinin varsayimlari su

sekilde siralanabilir:

e Yatirimcilar, riskten kacinarak ve karliliklarini en iist diizeye cikararak
rasyonel kararlar almak isterler.

e Yatirimcilar, karar siireclerinde gelecekteki karliligi ve riski dikkate alarak
hareket ederler. Portfoylerindeki karliligin ortalamasi, beklenen getiri
olarak adlandirilir.

e Yatirimlar, tek bir donem i¢in degerlendirilir ve normal bir getiri

dagilimina sahiptir.

Markowitz (1952) tarafindan ortaya konan modern portfdy teorisinin geleneksel
portfdy teorisine ve Onerilen diger modellere sagladig katkilar ii¢ kisimda toplanabilir.
Portfoydeki riskin gesitlendirme ile azaltilabilecegi, varliklarin getiri-risk stiinliigline
gore secilmesi gerektigi ve etkin sinir ilkesidir. Modern portfoy teorisi kapsamindaki

ortalama varyans modelinde esas olan, hedeflenen beklenen getiriye ulagabilmek icin



getiri varyanslar1 0zelinde portfdyler arasinda minimum deneme sonucunda en iyi
portfoyii bulabilmek olarak ifade edilebilir (Bodie vd., 2013: 109). Varyans, riski
belirtmekte ve iki portfoy arasinda getiri diizeyi esitligi bakimindan varyansi kii¢iik olan
portfoy tercih edilmektedir (Kurnaz, 2019: 34). Cok sayida finansal varlik arasindan
farkli se¢imler ile portfoyler olusturulabilir ve bunlar, yatirim firsatlar1 kiimesi olarak
ifade edilir (Marangoz 2006: 43). Etkinlik sinir1 ise getiri ve risk diizleminde en fazla
getiriyi saglayan ve en az riske sahip portfoyler arasindaki etkin portféylerin yer aldigi
egri olarak ifade edilebilir (Elton vd., 2014: 68). Sekil 1°de etkin smir grafigi

goriilmektedir.

Getiri

F

/

= Risk

Sekil 1. Etkin Sinir (Elton vd., 2014: 68)

Ortalama varyans modelinde etkin sinirin olusturulmasi, yatirimciya ongordiigii
getiri dlizeyine uygun portfdy secme olanagi saglar. Boylece yatirime, sectigi portfoy ile
ne kadar riske katlanacagini da gorebilir. Ayrica, komsu iki portfoyden yararlanarak bu

iki portfoyiin uygun kombinasyonundan olusan bir portfoy de elde edilebilir.
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Ortalama varyans modeli su sekildedir:

N: mevcut varlik sayis1

w : 1 varliginin beklenen getirisi (i = 1,..,N)

o : 1 vej varliklari arasindaki kovaryans degeri (i = 1,..,N), (j = 1,..,N)

ij
i1 =j i¢in i varliginin varyans degeri
R: hedeflenen beklenen getiri diizeyi

x : 1 varhiginin portfdy i¢indeki orani (karar degiskeni) (i = 1,..,N)

Literatiir incelendiginde portfoylerin optimizasyonu ve se¢imi konusunda
ozellikle gelismis ve gelismekte olan iilkelerde c¢alismalarin oldukc¢a yogunlastig
goriilmiistiir. Bu ¢alismalarda ise 6zellikle Markowitz ortalama varyans modelinin 6ne

¢iktigini bunu ise Black-Litterman modelinin izledigi ifade edilebilir (Kurnaz, 2019: 34).

Modern portfoy teorisi kapsaminda ortalama varyans modelinin kullanildig:

oldukga fazla sayida ¢alismadan bazilarina iliskin detaylar su sekildedir:

Mishra vd. (2011), Hindistan borsas1t BSE’de islem goren 9 sektor endeksini
kullanarak portfoyler olusturmus ve ortalama varyans ile Black-Litterman modellerini
karsilagtirmistir.  2004-2009 yillar1 arasindaki verilerin degerlendirildigi calisma
sonucunda, Black-Litterman modelinin ortalama varyans modeline gore daha iyi risk-

getiri oranina sahip oldugu ifade edilmistir.

Caligkan (2012), ortalama varyans ve Black-Litterman modelleri ile 2003-2009
yillar1 arasinda BIST30 endeksinde islem géren senetlerden portfdyler olusturarak belli

parametreler cergevesinde (beta, toplam risk vb.) karsilastirmalar yapmistir. Calismada
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aciga satis konusunda kisitlama olmadigi ve bu baglamda ortalama varyans modelinin
Black-Litterman’a gore daha yiiksek beta, toplam risk ve artik dalgalanma degerinde

oldugu goriilmiistiir.

Syvertsen (2013), farkl: iilkelerden Norve¢ piyasasindaki OBX endeksinde yer
alan 5 hisse senedi ile portfdy olusturarak ortalama varyans ve Black-Litterman
modellerini karsilagtirmigtir. Skor kart tekniginin de kullanildigi ¢alismanin sonucunda,
Black-Litterman modelinin daha sezgisel oldugu, uzun vadede Markowitz modelinin

daha kullanisli oldugu ifade edilmistir.

Barijough (2014), ortalama varyans ve Black-Litterman modellerini
karsilastirmistir. BIST’te islem goren 40 hisse senedinin 2008-2013 yili verileri
kullanilarak portfdyler olusturulmustur. Calisma kapsaminda, Black-Litterman
modelinde portfoy se¢imlerinde EGARCH yontemi kullanilmakla birlikte tau katsayis1 4
farkli degerle olusturulmustur. Bu baglamda calisma sonuglarinda Black-Litterman

modeli, ortalama varyans modeline gore daha iyi getiri saglamistir.

Cevizci (2016), 2013-2015 yillar1 arasinda BIST30 hisse senetlerinden olusan
portfoyleri, iic model ile karsilastirmistir. Bu modeller; ortalama varyans, shrinkage ve
Black-Litterman olarak  belirlenmistir.  Uygulamada modellerin agiga  satis
kisitlamalarinda farkli adimlar izlenmistir. Ortalama varyans modelinde agiga satis
kisitlanmazken shrinkage modelinde kademeli olarak kisitlanmig, Black-Litterman
modelinde ise tamamen kisitlama konulmustur. Farkli kisitlama tercihlerinin etkili oldugu
vurgulanan ¢alismada ortalama varyans modeli, en 1y1 getiri ve risk degerlerini verirken
ikinci sirada shrinkage modeli yer almistir ve son sirada Black Litterman modeli yer

almstir.

Eismann (2018) tarafindan yapilan ¢alismada Isveg borsas1t OMX’de islem goren
29 hisse senedi lizerinde ortalama varyans ile Black-Litterman modelleri kullanilarak
karsilastirma yapilmistir. 2007-2017 yillar1 arasindaki verilerden yararlanilan ¢alismanin
sonucunda, Black-Litterman modeli ile olusturulan portfoylerin daha 1yi bir performans

sagladig ifade edilmistir.

Kurnaz (2019), ortalama varyans ve Black-Litterman modellerini kullanarak
BIST100 endeksi sirketlerine yonelik bir uygulama yapmistir. Bu iki model, portfoy
performans ve risk dlgtimleri bakimindan 2008 yili finansal krizi dncesi, kriz siireci ve

sonrast olmak iizere li¢ asamamada karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda, genel
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olarak yatirime1 bakimindan Black-Litterman modelinin etkin oldugu ancak kriz sonrasi
donemde ortalama varyans modelinin performans bakiminda daha etkin oldugu

gorilmiistir.

Ipek (2019), oyun teorisini kullanarak olusturulan portfdylerin getiri-risk
performansini Markowitz’in modern portfoy teorisi ¢ergcevesinde uygun portfoylere
dontistiirmeyi amaglamistir. Bu amagla, 2008-2017 yillar1 arasinda BIST30 endeksinde

islem goren 26 hisse senedi karsilastiriimistar.

Charkasov (2019), modern portfoy teorisi modellerinden Markowitz ve Sharpe
modellerini BIST iizerinde uygulayarak en iyi hisse senedini belirlemeyi amaglamistur.
BIST30 endeksi iizerinde 2017 yil1 verileri ¢ergevesinde ¢alismanin amacit kapsaminda
yapilan uygulama sonucunda, iki modelin de siibjektif kriterlerde oldukca etkin oldugu
ve sonuglarin gecmis donem esasli olmasindan dolayr gelecek tahminlemede

kullanilamayacag: ifade edilmistir.

1.3. “Algoritma” ve “Algoritmik Ticaret” Kavrami
Algoritmalar, farkli problemlere ¢oziim gelistiren ve bunu belli bir sistematik

dahilinde gerceklestiren yapilar olarak teknolojinin ilerlemesi ile birlikte hayatimizda
olduk¢a yaygin kullanilmaktadir. Algoritma, belirli bir problemin ¢dziimiine yonelik
tanimlanmis, belirli bir baslangic ve sona sahip mantiksal islemler biitiinii olarak
tanimlanabilir (Akkaya ve Oztiirk, 2020: 369). Algoritma kavramu ile ilgili literatiirde
farkli arastirmacilar tarafindan farkli tanimlamalar yapildigi goriilmektedir. Bu
tanimlamalardan bazilar1 su sekildedir:

Futschek (2006)’e gore algoritma; problemin tanimlanmasi, analiz edilmesi,
¢oziime yonelik temel islemlerin belirlenmesi ve buna uygun olarak dogru adimlarin
belirlenmesidir. Choi vd. (2016)’ye gore algoritma; problem ¢d6zme siirecinin ve
sonucunun verimliligini arttirma adina kullanilan en etkin yontemdir. Ak¢ay ve Coklar
(2016) 1se algoritmalari, sadece bilgisayarlar lizerinde ¢alisan kodlama iirtinleri olmay1p
hayatimizin tiim siire¢lerinde kullanilan problem ¢6zme yontemleri olarak tanimlamistir.

Algoritmalarin etkili oldugu alanlardan biri de yatirim siirecleridir. Teknolojik
gelismelerin bir {irlinli olan algoritmalarin finans sektoriinde de etkinligini arttirarak
avantaj sagladigi gorilmektedir. Algoritma esasl finansal iglemlerden olan algoritmik
ticaret (AT), finansal piyasalarda bazi degiskenler (zaman, fiyat vb.) kapsaminda

programlanmis borsa emirleri olarak ifade edilebilir. Sekil 2°de bir AT calisma 6rnegi
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olarak gosterge hazirlama sayfasi goriilmektedir. Bu ekran ile teknik analiz gostergelerini

kullanarak bireysel ihtiyaca gore istenilen gosterge olusturularak kisisellestirebilir.
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Sekil 2. AT Caligma Ekran1 Ornegi (Er, 2019: 1)

AT, finansal piyasalarda yatirim yapmak i¢in yazilim programlar1 kullanarak
manuel veya otomatik islem yiiriiten bir yontemdir. Bu yaklagim, belirlenen talimatlar
dogrultusunda alim satim islemlerini gergeklestirir ve insan miidahalesine ihtiyag
duymaz. Fiyat degisikliklerine veya diger piyasa kosullarina hizli ve hassas sekilde tepki
vererek ticari kararlar1 uygular.

Genel olarak diinyada oldukca yaygin kullamilan AT’nin iilkemizde yakin
sayilabilecek bir ge¢miste etkisini arttirdigi sdylenebilir. Artan veri miktarina dayali
islemler yapmak, bireysel hatalar1 arttirabilir. Bu durumda, AT gibi sistemlerle kazancin
maksimize edilmesi ve hatalarin minimize edilmesi ihtiyaci ortaya ¢ikar. AT, dnceden
belirlenmis kurallar ve matematiksel algoritmalar kullanarak finansal piyasalarda islem
yapmak i¢in kullanilan bir yazilim sistemidir. Yazilim ve matematik, AT nin ikiz dilleridir
(Chan, 2013: 12). Baska bir deyisle AT sistemleri, yatirimcilarin piyasayi siirekli olarak
izlemesini ve manuel olarak alim satim kararlar1 vermesini gerektirmeyen, bunun yerine
stirekli olarak piyasa verilerini izleyen, veri analizi gerceklestiren, sinyalleri analiz eden
ve ticaret iglemlerini gerceklestiren yazilim sistemleridir. Finansal islemlerin bir¢ogu;
opsiyon fiyatlandirmasi, algoritmik ylriitme ve risk izleme gibi dnceden belirlenmis
kurallara dayali kararlar1 gerektirir. Bu alanda, otomasyon genis Olciide benimsenir ve

finansal piyasalar1 son derece hizli ve yogun bir sekilde bagl bilgi aglarina doniistiiriir.
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Bu gorevleri yerine getirirken makinelerden, kurallar1 en hizli sekilde takip etmeleri
beklenir. Yiiksek frekansh ticaret (YFT), bunun 6nemli bir 6rnegidir (De Prado, 2018:
14).

1.4. Algoritmik Ticaretin Avantajlari, Dezavantajlar1 ve Riskleri
AT, giinlimiiziin hizla degisen ve gelisen finansal pazarlarinda giderek artan bir

ilgi ve kabul gormektedir. AT, karmasik algoritmalar ve bilgisayar programlari
araciligiyla finansal enstriimanlar ile ticaret yapmayi icerir. Bu gelismis ticaret yaklasima,
piyasa verilerini anlik olarak analiz etme ve bu verileri kullanarak hizli ve dogru ticaret
kararlar1 alma yetenegi saglayarak yatirimcilara ve finansal kurumlara 6nemli avantajlar
sunmaktadir. AT nin avantajlar1 su sekilde 6zetlenebilir (Brogaard vd., 2014: 2270;
Kissel, 2013: 3-5; Kissel, 2020: 25; Hekim, 2022: 6-9; Hendershott vd., 2011: 23):

e Hiz: AT, insanlardan daha hizli kararlar verir ve islem yapar. Bu, yatirimcilarin
anlik fiyat degisikliklerine hizli ve etkili bir sekilde yanit vermesine olanak tanir.

o Tutarliik: AT, yatirnmcilarin iglemlerinde disiplinli ve tutarli bir yaklagim
benimsemelerini saglar. Bu, yatirimcilarin duygusal tepkileri nedeniyle yanlis
kararlar almalarinin oniine geger.

o Analiz ve optimizasyon: AT, yatirimcilarin finansal piyasalardaki biiyiik miktarda
veriyi analiz etmelerine ve yatirim stratejilerini optimize etmelerine olanak tanir.
Bu, yatirimcilarin daha iyi ve daha kérli yatirnm kararlar1 vermelerine yardime1
olur.

o Geri test etme: AT, yatirimcilarin gegmis piyasa verilerini kullanarak stratejilerini
geri test etmelerine olanak tanir. Bu, yatirimcilarin stratejilerini daha iyi
anlamalarina ve gelecekteki performanslarini daha iyi tahmin etmelerine yardimci
olur.

e Rekabet avantaji: AT nin geleneksel ticarete gore belirgin bir rekabet avantaji
vardir. Ayrica yeni algoritmalarin olusturulmasi ve test edilmesi, onemli zaman ve
masraf gerektirdigi i¢in mevcut algoritmalarin bazilari, artan bilgi akisina yanit
olarak yeni algoritmalara gore rekabet avantajina sahip olmus olabilir.

o Diisiik komisyonlar: AT, manuel islemlere kiyasla daha diisiik maliyetlerle
gerceklestirilebilir. Algoritmalarla otomatik olarak islem yapildiginda insan
faktorii ortadan kalkar. Boylece islem maliyetleri azalir ve daha diisiik
komisyonlarla ticaret yapilir. Araci kurumlar, genellikle manuel islemlerde robot

islemlere gore iki ile dort kat aras1 fazla komisyon almaktadir.



15

o Minimum bilgi sizintisi: Algoritmalar, islem yaparken duygusal etkilere sahip
olmadiklar1 i¢in kararlarini objektif bir sekilde verir. Bu da bilgi sizintisinin
minimum diizeyde kalmasini saglar. Insanlar arasinda bilgi sizintis1 veya ticaret
stratejilerini paylagma riski bulunabilirken algoritmalar, bu tiir riskleri ortadan

kaldirir

AT’nin getirdigi bu avantajlar yaninda dezavantajlar da bulunmaktadir. AT nin

dezavantajlari ise su sekilde 6zetlenebilir:

o Teknik sorunlar: AT, teknik sorunlar nedeniyle kesintiye ugrayabilir. Bu,
yatirimcilarin iglem yapamamalarina ve kayiplarina neden olabilir.

o Yanly stratejiler: AT, yanlis stratejilerin kullanilmasi nedeniyle yatirimcilarin
piyasa verilerini yanlis yorumlamalarina ve yanlis yatirim kararlari almalarina
neden olabilir.

e Piyasa kosullari: AT, beklenmedik piyasa kosullar1 nedeniyle kayiplara neden
olabilir. Ozellikle siyasi olaylar, dogal afetler ve ekonomik krizler gibi ani ve
beklenmedik degisiklikler, AT stratejilerini yaniltabilir. AT stratejileri, piyasa
kosullarinin hizla degistigi durumlarda hizli tepki veremeyebilir.

o Agsirt uyum (overfitting): AT stratejileri gelistirilirken verilerin analizi ve model
olusturma sirasinda asir1t uyum sorunu ortaya c¢ikabilir. Asir1 uyum, modelin
O0grenme verilerine asirt uyum saglamasi ve gercek piyasa kosullarinda yaniltici

sonugclar liretmesi anlamina gelir.

Sonug olarak AT; finansal piyasalarda hizli iglem yapma, daha iyi risk yonetimi
ve karlilik elde etme gibi bir¢ok avantaj sunar. Ancak teknik sorunlar, yanlis stratejiler,
beklenmedik ve hizli degisen piyasa kosullari, asir1 uyum sorunu gibi dezavantajlar
nedeni ile yatirimeilar, biiyiik kayiplar yasayabilir. Bu nedenle yatirimcilarin AT
stratejilerini  gelistirirken 1yi bir piyasa anlayigina, matematiksel yeteneklere ve
programlama becerilerine sahip olmalar1 gerekmektedir. Ayrica stratejilerin diizenli

olarak test edilmesi ve glincellenmesi de 6nemlidir.

AT’nin bahsedilen avantajlariin ve dezavantajlarinin yanisira piyasalarda bazi
riskler olusturdugu unutulmamalidir. Bu riskler, piyasa manipiilasyonu riskleri ve

sistematik riskler olmak iizere iki ana kategoriye ayrilabilir.

Piyasa manipiilasyonu, yatirimcilar1 yaniltmak ve haksiz kazang elde etmek igin

piyasalarin dogal isleyisine miidahale etme girisimidir. Alim-satim yoluyla piyasa
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manipiilasyonu, her zaman ciddi bir sorun olmustur ve olmaya devam etmektedir.
Piyasalar genisledik¢e manipiilasyon yontemlerinin sayisi, tiirleri ve karmagikligi giderek
artmaktadir (Khodabandehlou ve Golpayegani, 2022: 1). AT’ nin piyasalarda yarattigi
manipiilasyon tipleri sunlardir (Khodabandehlou ve Golpayegani, 2022: 7-8; Putnins,
2020: 18-26):

e Yapay fiyat hareketleri: Algoritmalar, belirli kosullarda piyasalarda yapay fiyat
hareketlerine neden olabilir. AT stratejileri, belirli fiyat seviyelerine veya islem
hacimlerine dayali olarak otomatik olarak islem yapabilir. Bu tiir islemler,
fiyatlarin yapay olarak sisirilmesine veya diislirilmesine yol agabilir.

o Ani (flash) krizler: AT, bazi durumlarda piyasalarda ani ve belirsiz fiyat
hareketlerine neden olabilir. Bu tiir ani fiyat hareketleri, “flash krizler” olarak
adlandirilir ve genellikle AT stratejileri uygulanirken ani ve biiylik hacimli
islemler sonucunda ortaya ¢ikar. Flash krizler, piyasalarda ani likidite kurakligina
ve fiyat bosluklarina neden olabilir.

o Manipiilatif algoritmalar: Baz1 durumlarda kotii niyetli aktorler, AT stratejilerini
manipiilatif amaglarla kullanabilir. Ornegin, piyasadaki diger yatirimcilart
kandirmak veya fiyatlar1 yaniltict bir sekilde etkilemek i¢in maniptlatif
algoritmalar kullanilabilir. Bu tiir manipiilasyonlar, piyasalarda giiveni sarsabilir
ve yatirimcilarin kayiplarina neden olabilir.

o Fiyat yanhglarimin yayilmasi: AT, baz1 durumlarda yanlis fiyat hareketlerinin
hizla yayilmasma neden olabilir. Ornegin, bir AT stratejisi hatali bir fiyat
seviyesinde islem yaparsa diger algoritmalar bu yanlis fiyati izleyebilir ve hizla
yayilarak piyasalarda ani hareketlere neden olabilir.

e Teknik hatalar: AT sistemlerinde teknik hatalar veya arizalar meydana gelebilir.
Bu tiir hatalar, algoritmalarin beklenmedik sekilde yanlis islem yapmasina veya
piyasalarda beklenmedik fiyat hareketlerine neden olabilir. Ornegin bir algoritma,
yanlishkla asir1 biiyiik bir pozisyon acabilir veya piyasadan ani bir sekilde
cikabilir.

e Kandirma (spoofing): Algoritmalar, sahte alim veya satim emirleri vererek
piyasada yanlis fiyat sinyalleri olusturabilir ve yatirimcilar1 yaniltmaya ¢aligabilir.

o Kendi kendine islem (wash trading): Algoritmalar, gercek bir ekonomik faaliyet
olmadan kendi aralarinda alim satim islemleri yaparak fiyatlarin sisirilmesine

veya diisliriilmesine neden olabilir.
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o Sert fiyat yiikselisi ve diisiisii (pump and dump).: Algoritmalar, bir varligin fiyatini
yapay olarak yiikseltmek i¢in koordineli bir sekilde alim islemleri yapabilir ve
ardindan yatirnmcilarin ilgisini ¢ektikten sonra varliklarini yiiksek fiyattan satarak
haks1z kazang elde edebilir.

e [ceriden onceden bilgiye dayali alim satim (insider training): Algoritmalar, halka

acik olmayan bilgilere eriserek ve bu bilgilere dayali islem yaparak haksi1z kazang

elde edebilir.

Piyasa manipiilasyonu risklerini azaltmak i¢in alinabilecek cesitli onlemler

sunlardir:

o Diizenlemeler (regiilasyonlar): Diizenleyiciler (regiilatorler), AT sistemlerinin
kaydin1 zorunlu hale getirerek ve AT faaliyetlerini daha siki bir sekilde
denetleyerek yaptiklar1 diizenlemelerle piyasa manipiilasyonu risklerini
azaltabilir.

e Teknoloji: Algoritmalarin piyasa manipiilasyonu i¢in kullanildigini tespit etmek
icin daha gelismis gdzetim ve analiz sistemleri olusturulabilir. Bu sistemler,
algoritmalarin islem modellerini ve fiyat hareketleri {izerindeki etkilerini analiz
ederek manipiilasyon girisimlerini belirleyebilir.

e FEgitim:  Yatiimcilar, piyasa manipillasyonu  yontemleri  hakkinda
bilinglendirilmeli ve bu tiir risklerden korunmak i¢in gerekli adimlar1 atmalari
tesvik edilmelidir. Yatirimcilara AT’ nin potansiyel riskleri ve manipiilasyon

belirtilerini nasil taniyabilecekleri hakkinda bilgi verilmelidir.

Ozetlenecek olursa piyasa manipiilasyonu risklerini azaltmak i¢in diizenleyiciler,
piyasa katilimcilar1 ve teknoloji saglayicilart birlikte caligmalidir. Diizenleyiciler, AT
sistemlerini denetlemek ve piyasa manipiilasyonunu dnlemek icin gerekli diizenlemeleri
yapmalidir. Piyasa katilimcilari, AT nin potansiyel risklerini ve bu riskleri nasil
yonetebileceklerini  anlamalidir.  Teknoloji  saglayicilari, algoritmalarin  piyasa
manipiilasyonu i¢in kullanilmasini 6nleyecek ve piyasalarin glivenligini ve seffafligini

artiracak araglar ve sistemler gelistirmelidir.

Sistematik risk ise tim piyasa segmentini veya varlik smifin1 etkileyen ve
yatirimeilarin kontrolii disinda olan risktir. Poledna vd. (2015); finansal piyasalardaki
sistematik riski, finansal sistemin 6nemli bir kisminin artik kredi saglayici olarak islevini

yerine getiremedigi ve ¢oktiigli risk olarak tanimlamaktadir. Pagano vd. (2019) ise
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finansal piyasalardaki sistematik riski, varlik fiyatlarinda yaygin istikrarsizliga,
yatirnmcilar ve finansal aracilarin genis ¢apli ve Onemli kayiplara ugramasma ve
potansiyel olarak onemli finansal aracilarin ¢okmesine yol agan finansal sistemde bir
aksama riski olarak tanimlamaktadir (Serrano, 2020: 2). Sistematik risk; ekonomik
durgunluk, faiz oranlarindaki degisiklikler veya jeopolitik belirsizlikler gibi cesitli
faktorlerden kaynaklanabilir. AT, sistematik riskleri arttirabilir. Bunun nedenleri sunlardir
(Cullen, 2021: 234, Eickstiddt ve Horsch, 2021: 101-102; Min ve Borch, 2022: 286-288;
Serrano, 2020: 178; Kou vd., 2019: 723):

e Piyasa riski: AT, piyasa hareketlerine dayali olarak islem yapar. Bu nedenle genel
piyasa kosullarindaki dalgalanmalar ve riskler, AT stratejilerini etkileyebilir.
Ozellikle belirli bir sektorde veya piyasada meydana gelen olaylar, AT
stratejilerinin performansini olumsuz yonde etkileyebilir.

o Sistematik likidite riski: AT, likidite saglamaya yonelik olmasina ragmen
sistematik likidite riskiyle kars1 karsiya kalabilir. Ozellikle kriz donemlerinde
veya belirli bir varlik sinifinda likiditenin aniden azalmasi durumunda AT
stratejileri, bliylik kayiplarla karsilasabilir.

o Teknik ariza riski: AT sistemlerinde teknik arizalar veya kesintiler meydana
gelebilir. Oregin baglanti sorunlar;, veri besleme hatalar1 veya yazilim
problemleri, AT stratejilerinin yanlis islem yapmasina veya beklenmedik
kayiplara neden olabilir.

o Jeri kalitesi riski: AT, genellikle biiylik miktarda veriye dayali olarak ¢alisir. Veri
kalitesi diisiikse veya yanliglikla islenirse algoritmalar, yaniltict sinyaller alabilir
ve yanlis islem yapabilir. Bu da biiyiik kayiplara neden olabilir.

e  Model riski: AT stratejileri, belirli bir model veya algoritma tlizerine kuruludur.
Ancak, bu modellerin gelecekteki performansi her zaman garanti edilemez. Piyasa
kosullarinin degismesi veya modelin yanlis parametrelerle kurulmasi, model
riskini arttirabilir.

e Diizenleyici riskler: AT, diizenleyici risklere tabidir. Finansal diizenleyicilerin
belirli kurallar1 veya kisitlamalar1 getirmesi, AT stratejilerini etkileyebilir veya
sinirlayabilir. Ayrica, diizenleyici ihlaller sonucu ortaya ¢ikan cezalar veya

yaptirimlar da sistematik risk olusturabilir.
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o Kullanict hatasi: AT sistemlerinde yapilan hatalar da sistematik risk olusturabilir.
Ornegin, yanlis parametrelerin veya yanlis emirlerin girilmesi, beklenmeyen

sonuclara ve biiylik kayiplara yol agabilir.
Sistematik riskleri azaltmak i¢in alinabilecek ¢esitli onlemler sunlardir:

e Giiclii risk yonetimi politikalari: AT sistemlerinde saglam risk yonetimi
politikalar1  benimsenmelidir. Bu politikalar; risklerin tanimlanmasini,
Ol¢iilmesini, izlenmesini ve riskleri azaltmak icin uygun adimlarin atilmasini
igerir.

e Diizenleyici uyumluluk: AT sistemleri ve faaliyetleri, ilgili tim diizenlemelere ve
yasalara uygun olmalidir.

o Sistemlerin  giivenilirligi: AT  sistemlerinin  giivenilirligi ve saglamligi
arttirllmalidir. Bu; sistemlerin stres testlerine tabi tutulmasini, veri yedekleme ve
kurtarma planlarinin gelistirilmesini ve siber giivenlik onlemlerinin alinmasini
igerir.

o Kullanicilarin egitimi: AT sistemlerini kullanan kisiler, bu sistemlerin riskleri ve

nasil kullanilacagi konusunda egitilmelidir.

1.5. Yiiksek Frekansh Ticaret
AT, iilkelerin sermaye piyasalarindaki teknolojik olanaklar ve insan kaynaginin

kalitesiyle yakindan iligkilidir. Anlik fiyat degisimleri ve haberler, piyasalarin yoniinii
etkileyebilir ve bu dinamik yapi, yatirimcilarin objektif bilgiye hizli erisimini ve fiyat
olusum stirecindeki davranislarini piyasalara aktarmasini saglayan teknolojik imkénlarla
siirhidir. Yiiksek frekanslh ticaret (YFT), algoritmik islemlerin biiylik bir alt kiimesi
olarak kabul edilip yliksek hizl1 bilgisayar algoritmalari ve internet baglantilar kullanarak

kisa vadeli ticaret islemleri gerceklestiren bir ticaret stratejisidir.

YFT, alim satim kararlarini almak i¢in biiylik miktarda veri analizi yapar ve bu
verileri ¢ok hizl bir sekilde isler. YFT, kisa siirede ¢ok sayida islem gergeklestirebilen bir
strateji oldugu i¢in yiiksek likiditeye sahip piyasalarda (6rnegin hisse senetleri, vadeli
islemler ve forex) kullanilir. YFT algoritmalari, mikrosaniyeler i¢inde islem yapabilme
yetenegine sahip olacak kadar hizlidir ve bu da biiyiik miktarda kar veya zarar potansiyeli

yaratabilir.

YFT, finans endiistrisinde biiyiik bir tartisma konusu olmustur ve diizenleyiciler

tarafindan siki1 bir sekilde denetlenmektedir. Finansal teknolojinin gelismesiyle birlikte
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YFT, her gecen giin islem hacmini arttirmakta, gelismis ve gelismekte olan piyasalarda
yaygin olarak kullanilmaktadir (Yalgin vd., 2022: 101). Avrupa Merkez Bankasi’nin 2019
yilinda yayinladig1 bir rapora gére YFT nin Avrupa piyasalarindaki islem hacminin %24
ile %43 arasinda oldugu tahmin edilmektedir. YFT hacminin ABD’de %55, AB’de %40,
Rusya’da %36, Brezilya’da %20 civarinda oldugu diisiiniilmektedir (Celik ve Oztiirk,
2022: 78).

Tiirkiye'nin finansal piyasalarini entegre etmek ve uluslararasi standartlara uyum
saglamak amaciyla Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB), istanbul Altin Borsas1
(IAB) ve Vadeli islem ve Opsiyon Borsas1 (VOB) birlestirilerek BIST A.S. kurulmustur
(BIST, 2019a; Tulukcu, 2020: 7-10). Bu birlesme siireciyle birlikte BIST, teknolojik
altyapisin1 giiglendirmis ve dijitallesme yolunda 6nemli adimlar atmugtir. Ozellikle ticaret
platformlarinin yenilenmesi, yatirimcilara daha hizli ve giivenilir islem imkani
saglamigtir. Ayrica, elektronik islem platformlarinin kullanimi arttirilarak manuel islemler
azaltilmis ve daha otomatik bir islem ortami olusturulmustur. Bu siireg; veri analitigi,
yapay zeka ve blok zincir gibi teknolojilerin kullanimini da igermektedir. Bu teknolojiler,

sunmay1 hedeflemektedir.

BiST’in dijital déniisiimii, siirekli olarak devam etmektedir. Teknolojik gelismeler
ve degisen pazar dinamikleri dogrultusunda BIST, siirekli olarak yeni teknolojileri
benimsemekte ve islem siireglerini gelistirmektedir. Bu sayede daha rekabetgi, seffaf ve

etkin bir ticaret ortam1 olusturmay1 amaglamaktadir (BIST, 2019b).

BIST’in dijital doniisiimii kapsaminda verilen hizmetlerden biri de es-yerlesim
(co-location) hizmetidir. Eg-yerlesim, finansal veri merkezlerine erisimi hizlandirmak ve
diisiik gecikme stireleri ile yiiksek hizda islem yapmak isteyen yatirimcilar ve araci
kurumlar i¢in BIST tarafindan sunulan bir hizmettir. Es-yerlesim hizmeti, yatirimcilarm
islem platformlarina ve BIST veri merkezlerine yakin mesafede yer alan 6zel bir sunucu
alani1 kiralamalarini saglar. Bu hizmet sayesinde islem maliyetleri azalir, hizli ve giivenilir
islem yapilir, piyasa verileri anlik olarak alinir ve analiz edilir, islem veya iletisim
stireclerindeki bekleme veya gecikme siireleri kisalir. Boylece yatirimcilar, daha hizli ve
dogru islem yaparak piyasa dalgalanmalarindan daha az etkilenebilir. YFT, piyasalara
hizli erisimi es-yerlesim sistemi aracilifiyla gergeklestirmektedir. YFT kullanicilari,

borsalarin sagladig1 es-yerlesim sistemi sayesinde kendi veri tabanlarini borsalarin
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belirledigi konumlarda yerlestirerek diger piyasa katilimcilarindan ayricalikli bir sekilde
piyasaya daha hizli erisme imkanina sahip olur. Bu sayede YFT kullanicilari, diger
kullanicilara goére daha hizli bir sekilde piyasada olusan bilgi ve haberlere ulasir ve
kullandiklar1 algoritmalar araciligiyla ¢ok sayida islem gerceklestirir. Bu bilgileri hizli bir
sekilde isleyerek emir iyilestirme-kotiilestirme, limit emirleri veya emir iptalleri gibi yeni
emirler iiretir. Ozetlemek gerekirse YFT, borsalardan izin alarak ve belirli bir iicret
karsiliginda piyasalarin veri alt yapisimt kullanarak AT yapan islemlerdir. En biiyiik

farklar1 ise es-yerlesim mantigiyla belirli bir lisansa sahip olarak islem yapmalaridir.

BIST’teki YFT lerin tam oran1 hakkinda net bir veri bulunmamaktadir. Ciinkii bu
oran, her zaman degisebilir. Ancak, BIST te son yillarda YFT lerin islem hacmi ve etkisi
artmaktadir. BIST, YFT’lerin etkisi nedeniyle YFT’lerin faaliyetlerini diizenleyen
kurallar ve kisitlamalar getirmistir. Ornegin 2018 yilinda BIST’in getirdigi bazi1 hisse
senetleri i¢in gecerli olan “cekismeli fiyat” kurali, YFT lerin islem hacmini azaltmay1
amagclamaktadir. Ancak, YFT ler hala BIST te énemli bir paya sahip olup diisiik marjlarla
yiiksek hacimli islemler yapmaya devam etmektedir (BIST, 2023a; Dilekgi, 2018: 2).

1.6. Literatiir Taramasi
AT, finansal piyasalarin gelisimi ile birlikte ortaya ¢ikan ve gilinlimiizde giderek

daha fazla kullanilan bir yatirim stratejisi haline gelmistir. AT nin tarihsel gelisimi,
finansal piyasalardaki teknolojik ilerlemelerle yakindan iliskilidir. Bilgi islem alaninda
yasanan ilerlemeler, finans sektdriine olumlu bir sekilde yansimis ve hesaplama ve diger

alanlarda farklilagsmanin 6nemli bir tetikleyicisi olmustur (Demirddégen, 2020: 44).

AT, 1970’lerde hisse senetleri opsiyon piyasalarinin kurulmasiyla birlikte
baslamistir. O donemde AT, genellikle biiylik yatirim bankalari tarafindan kullanilmig
olup ticaret stratejileri, temel olarak matematiksel hesaplamalara dayanmaktaydi.
1980’lerde bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler ile birlikte AT nin kullanim1 artmustir.
1990’1larda algoritmalarin gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in daha sofistike (gelismis)
yazilim ve donanim araglar1 ortaya ¢ikmistir. Ayni1 zamanda, internetin yayginlagsmasi ve
elektronik ticaretin gelismesiyle birlikte, AT nin kullanim1 hizlanarak 2000’lerin baginda
yuksek frekansl ticaret (YFT) ortaya ¢ikmistir. Bu donemde, AT ve YFT nin kullanimi,
ozellikle hisse senedi piyasalarinda giderek artmistir. 2007-2008 kiiresel finansal krizinin

ardindan, AT nin diizenleme ve giivenilirligi konusunda endiseler artmistir.
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Gegmisten glinlimiize, akademik hayatta ve finansal piyasalarda birgok
aragtirmacit ve profesyonel, AT nin farkli yonlerini ve kullanilan yontemleri incelemek

amaciyla ¢aligsmalar yiiriitmiistiir. Bu ¢alismalardan bazilar su sekilde 6zetlenmistir:

Fama ve MacBeth (1973); risk, getiri ve denge kavramlarini ele almis ve bu
konular1 deneysel olarak test etmistir. Makalede, portfoy getirileri ile risk faktorleri
arasindaki iligkiyi incelemek ve bu iligkinin denge kosullarini test etmek i¢in biiyiik bir
veri seti kullanilarak ¢oklu regresyon analizi yapilmistir. Yapilan analiz, portfoy
getirilerinin risk faktorlerine olan duyarliliginin sistematik bir yap1 gosterdigini ortaya

koymustur.

Ross (1976), varlik fiyatlandirma modeli olarak bilinen arbitraj teorisini
gelistirmistir. Arbitraj, piyasalarda fiyat farkliliklarindan yararlanarak risksiz kar elde
etme stratejisidir. Ross (1976), arbitraj teorisi temelinde varliklarin fiyatlarinin arbitraj

firsatlarina dayanarak belirlendigini 6ne siirmiistiir.

Kimoto vd. (1990), hisse senedi piyasalarini tahmin etmek i¢cin modiiler sinir
aglarmi  kullanmistir. Modiiler sinir aglari, birden c¢ok sinir ag1 modiiliiniin
birlestirilmesiyle olusturulur ve her bir modiil, belirli bir alt kiimenin verilerini igler. Bu
yap1, daha karmasik ve daha biiyiik veri kiimesini daha kolay yonetilebilir ve anlasilabilir
parcgalara bolmek i¢in kullanilir. Modiiler sinir aglari, daha fazla veri isleme kapasitesi ve
daha iyi genelleme yetenegi saglayarak hisse senedi piyasalarini tahmin etmede
geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla daha iyi performans gostermis ve daha dogru

tahminler saglamistir.

Fama ve French (1992, 1993); piyasa, firma biiytikliigli ve firma degeri olmak
lizere li¢ ana faktorii belirleyerek hisse senedi ve tahvil getirilerini, ¢oklu regresyon
analizi kullanarak agiklamaya calismistir. Makalede sunulan bulgular, ortak risk
faktorlerinin hem hisse senedi hem de tahvil getirilerinde 6nemli rol oynadigini
gostermistir. Ozellikle piyasa faktorii (genel piyasa getirileri) ve firmaya iliskin faktdrler
(firma biiyiikliigii ve degeri), bu getiriler lizerinde anlamli bir etkiye sahip olmustur. Fama
ve French (2015), sonraki c¢alismalarinda varlik fiyatlamast modelleri {izerine
odaklanmis, geleneksel finansal varlik fiyatlama modeli (Capital Asset Pricing Model-
CAPM) ve Fama-French ii¢ faktér modeline elestirel bir yaklasim getirmistir. Bu
modellerdeki eksiklikleri gidermek ve daha iyi bir getiri agiklama yetenegi elde etmek

amaciyla iki yeni faktor ekleyerek bes faktorlii bir model gelistirmistir. Bu model; piyasa
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riski, firma biiyiikliigii, firma degeri, karlilik ve yatirnm faktorlerini icermektedir. Bu
faktorlerin, hisse senetlerinin getirilerindeki varyansi1 daha iyi agikladigi ve beklenen
getirilerin daha iyi tahmin edildigi bulunmustur. Makalede sunulan bulgular, bes faktorli
modelin geleneksel modellere gore daha iyi bir performans sergiledigini gostermistir.
Ozellikle, bu modelin daha kapsamli bir risk faktorii setine sahip oldugu ve portfoy
getirilerini daha etkili bir sekilde agikladig1 goriilmiistiir.

Brock vd. (1992), teknik analiz gostergelerinin hisse senedi piyasasinda etkin olup
olmadigin1 ve hisse senedi getirilerinin stokastik oOzelliklerini nasil etkiledigini
arastirmistir. Caligsmada teknik analiz gostergelerinin hisse senedi getirilerinin stokastik
Ozellikleri lizerinde etkili olabilecegi, ancak bu gostergelerin istikrarli bir sekilde karlilik
sagladigina dair kesin bir kanit olmayip daha derinlemesine incelenmesi ve gelecekteki

aragtirmalarla desteklenmesi gerektigi vurgulanmaistir.

Jegadeesh ve Titman (1993), hisse senedi piyasasindaki “kazananlari al,
kaybedenleri sat” stratejisinin getirilerini ve bu durumun hisse senedi piyasasi verimliligi
tizerindeki etkilerini incelemistir. Yazarlar, dnceki donemde en iyi ve en kotii performans
gosteren hisse senetlerinin bir sonraki donemdeki getirilerini analiz etmistir. Arastirma
sonugclari, gegmiste en iyi performans gosteren hisse senetlerini satin almanin ve en kotii
performans gosteren hisse senetlerini satmanin beklenenden daha yiiksek getirilere yol
actigini gostermistir. Bu durum, hisse senedi piyasasinda kisa vadeli bir momentum etkisi
oldugunu isaret etmektedir. Sonraki calismalarinda ise Jegadeesh ve Titman (2001);
momentum stratejisinin karliligini incelemek i¢in risksiz faiz oranlari, islem maliyetleri,
sermaye kisitlamalari ve piyasa etkileri gibi faktorleri degerlendirmistir. Makalede
sunulan analizler ve bulgular, momentum stratejisinin karli oldugunu ve bu karliligin
rastlantisal veya yaniltici faktorlere dayanmadigini gostermistir. Risksiz faiz oranlarinin,
islem maliyetlerinin ve sermaye kisitlamalarinin momentum getirilerini agiklamada
sinurli bir rol oynadigy, piyasa etkilerinin ise momentum getirilerini agiklamada daha etkili

oldugu goriilmiistiir.

Daniel vd. (1997), geleneksel olarak kullanilan endeksler yerine karakteristik
temelli Olgiitlerin, yatirirm fonlarmin performansini degerlendirme konusundaki
etkinligini arastirmistir. Bu Olciitler, yatirim fonlarimin portféy bilesenlerinin faktor
modelleri kullanilarak hesaplanir. Faktor modelleri, hisse senedi getirilerinin sistematik

risk (beta) gibi faktorlerden nasil etkilendigini analiz eder. Calismanin sonuglari,
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karakteristik temelli Olgiitlerin geleneksel endekslerden daha iyi bir performans

sagladigini gostermistir.

Kaboudan (2000), hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesinde genetik
programlama yontemini kullanmistir. Genetik programlama, bilgisayarlarin kendi
kendine dgrenebilme ve dzellestirilebilme yetenegine sahip oldugu bir makine 6grenimi
yontemidir. Caligmada, bir genetik programlama yontemi kullanilarak hisse senedi
fiyatlar1 tahmin edilirken, veri setinin boyutuna ve karakteristigine gore uygun bir

algoritmanin se¢ilmesinin 6nemi vurgulanmistir.

Neely ve Weller (2001), teknik analizin merkez bankas1 miidahalelerini tahmin
etmedeki etkinligini incelemistir. Farkli finansal piyasalarda yapilan analizler, teknik
analizin belirli bir dl¢iide etkin olabilecegini, ancak etkinligin kullanilan gostergelere,

piyasaya ve zaman dilimine bagli oldugunu gostermistir.

Buguk ve Brorsen (2003), IMKB’de zayif formda piyasa etkinligi hipotezini test
etmeyi amaglamistir. Makalede, 1993-2000 yillar1 arasinda IMKB’de islem gdren hisse
senetleri lizerine analizler yapilmistir. Arastirmacilar, fiyatlarin gecmisteki fiyatlarla
iligkili olup olmadigini test etmek icin otokorelasyon testleri yapmislardir. Sonuglar,
IMKB hisse senedi fiyatlarinin zayif formda etkin oldugunu, yani geg¢mis fiyatlarin

gelecekteki fiyatlari tahmin etmede yararli olmadigini géstermistir.

Hakan ve Cetin (2005), finansal alanda evrimsel algoritmalarin 6zellikle genetik
algoritmalarin nasil kullanilabilece§ini arastirmistir. Evrimsel algoritmalar, dogal
seleksiyon ve genetik siireclerden esinlenen hesaplama yontemleridir. Genetik algoritma,
popiilasyon tabanli bir optimizasyon yontemidir ve dogal se¢ilim, c¢aprazlama ve
mutasyon gibi islemleri kullanarak en iyi ¢6ziimii bulmay1 amaclar. Makalede 6rnek
olarak portfdy optimizasyonu, hisse senedi se¢imi, risk yonetimi gibi finansal konularda
genetik algoritmalarin uygulanmasi ele alinmistir. Bu algoritmalar, genis bir arama
alaninda optimal veya yakinsak ¢oziimler iiretebilir ve karmasik finansal verileri ve
iliskileri modelleyebilir. Makalede sunulan bulgular, genetik algoritmalarin finansal

problemleri ¢ozmek igin etkili bir arag olabilecegini gostermistir.

Kissell ve Malamut (2006), AT nin kapsamin1 ve bu algoritmalarin tasarimini ele
almistir. Makalede AT nin tarihi, yatirnmcilara sagladigi avantajlar, ¢esitli algoritmalarin
kullanim, algoritmalarin test edilmesi ve uygulanmasi hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica,

bu ¢alismada AT nin nasil kullanilabilecegine dair 6rnekler sunulmustur.
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Gatev ve Goetzmann (2006), ciftler ticaretini (pair trade) incelemis ve goreli deger
arbitraj kuralinin performansini degerlendirmistir. Ciftler ticareti, finansal piyasalardaki
fiyat hareketlerinden faydalanarak kar elde etmek i¢in kullanilan bir strateji olarak
tanimlanmaktadir. Ciftler ticareti, iki veya daha fazla finansal enstriimanin fiyatlarinin
birbirine olan iligkisini ve bu iliskiden dogan firsatlar1 degerlendirir. Bu strateji, bir
enstriimanin fiyati digerine gore anormal derecede yiiksek veya diisiik oldugunda, bu fiyat
farkinin kapanacagi beklentisine dayanir. Makalede c¢iftler ticaretinin getiri ve risk
profillerini degerlendirmek i¢in farkli zaman dilimlerinde ve farkli finansal
enstriimanlarla gerceklestirilen ticaret stratejileri incelenmistir. Ayrica c¢esitli getiri
oOlgiitleri, volatilite ve islem maliyetleri gibi faktorler dikkate alinarak performans
degerlendirmesi yapilmistir. Makalede, ciftler ticaretinin piyasalardaki genel egilimlere
kars1 bagimsiz bir strateji olabilecegi gibi portfoylerin ¢esitlendirilmesine katkida
bulunabilecegi; bununla birlikte ¢iftler ticareti i¢in uygun enstriimanlarin belirlenmesi,
ticaret stratejilerinin uygulanmasi1 ve risk yonetimi gibi zorluklarin da oldugu
belirtilmistir. Finansal piyasalardaki faktorlerin ¢iftler ticareti stratejilerini anlamaya ve
uygulamaya yardimci olabilecek bu 6nemli makale, goreli deger arbitraj kuralinin basari
sartlarin1 ve sinirlamalarint daha iyi anlamak i¢in yapilan diger ¢alismalara bir temel

olusturmaktadir.

Futschek (2006), algoritmik diisiincenin bilgisayar bilimindeki roliinii ve 6nemini
ele almistir. Algoritmik diisiince; bilgisayar programlamasi, veri analizi, yapay zeka, ag
tasarimi ve diger bir¢ok bilgisayar bilimi alaninda etkili ¢ozlimler liretmeyi saglar.
Makalede sunulan bulgular, algoritmik diisiinme becerisinin gelistirilmesi gerektigini

gostermistir.

Hill (2006), yatirim diinyasindaki alfa kavramina deginmistir. Alfa kazanmak i¢in
cesitli stratejilerin kullanilmastyla ilgili olarak diisiiniilmesi gereken bazi zorluklar ve
onemli noktalar ele alinmistir. Caligma, portfoy yoneticilerinin performanslarini 6lgmek
icin kullanilan ¢esitli ol¢iimler ve alfa ile ilgili risk yonetimi stratejileri hakkinda bilgi

saglamaktadir.

Chan (2008) tarafindan yazilan "Quantitative Trading: How to Build Your Own
Algorithmic Trading Business" adli AT kitabinda, AT stratejileri olusturmanin temelleri,

veri analizi, portfdy yonetimi, risk yonetimi ve performans Sl¢limii gibi konular ele
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alimmistir. Caligma hem teorik hem de pratik bir yaklasimla yazilmistir ve bir¢cok gercek

diinya 6rnegiyle desteklenmistir.

Alfonsi vd. (2010), limit emir defterlerindeki genel sekil fonksiyonlarmin
matematiksel modellerini ele almistir. Yazarlar, bu genel sekil fonksiyonlarina dayali
olarak bir yatirnmcinin bir varli§1 en uygun fiyattan satin almak veya satmak i¢in limit
emir  defterlerini  nasil  kullanabilecegini  ve nasil  optimal stratejiler
gergeklestirebileceklerini aragtirmistir. Sekil fonksiyonlari, talep ve arz egrilerinin genel

ozelliklerini yansitmak ic¢in kullanilmistir.

Pesaran (2010), etkin piyasa hipotezi (EPH) ve varlik getirilerinin tahmin
edilebilirligi arasindaki iliskiyi incelemistir. Yazar, finansal ekonomistler tarafindan genis
capta kabul edilmesine ragmen EPH nin hisse senedi getirilerini tamamen dogru tahmin
edemedigine dair kanitlar oldugunu savunmustur. Makalede EPH’yi test etmek ve varlik
getirilerinin tahmin edilebilirligini incelemek icin ekonometrik modellerin rolii de ele

alinmustir.

Szakmary vd. (2010), emtia vadeli islem piyasalarinda trend takip stratejilerinin
etkinligini yeniden degerlendirmeyi amaclamistir. Trend takip stratejilerinin geg¢mis
performansini analiz etmis ve bu stratejilerin gelecekteki getiri potansiyelini incelemistir.
Yapilan analizler, trend takip stratejilerinin gegmis donemde iyi performans gosterdigini
ve bazi emtia piyasalarinda rekabetci getiri sagladigini gostermistir. Ancak, stratejilerin

gelecekteki performansinin tahmin edilmesi zor oldugu sonucuna varilmastir.

Guresen vd. (2011), yapay sinir ag1 modellerinin hisse senedi piyasa endeksi
tahmininde kullanilabilirligini arastirmistir. Makalede, farkli yapay sinir ag1 yapilari ve
parametre ayarlar {izerinde yapilan deneylerin sonuglar1 sunulmustur. Bulgular, yapay
sinir ag1 modellerinin hisse senedi piyasa endeksi tahmininde etkili olabilecegini
gostermistir. Ozellikle dogru sekilde yapilandirilan ve egitilen yapay sinir ag
modellerinin teknik analiz ve temel analiz gibi diger geleneksel yontemlerle birlikte

kullanilarak daha 1yi bir tahmin performansi saglayabilecegi belirtilmistir.

Bollen vd. (2011), Twitter iizerindeki duygusal ifadelerin hisse senedi piyasasini
tahmin etmede kullanilabilecegini 6ne siirmiistiir. Bu hipotezi test etmek i¢in kapsamli
bir veri seti analizi yapilmistir. Yazarlar, metin madenciligi ve dogal dil isleme
yontemlerini kullanarak Twitter mesajlarin1 duygusal bir egilimle iliskilendirmistir. Bu

duygusal egilimler, pozitif veya negatif olarak siniflandirilmistir. Hisse senedi piyasasinin
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performansiyla Twitter duygusal ifadeleri arasindaki iligki, istatistiksel analizler ve zaman
serisi modelleri kullanilarak incelenmistir. Bu makale, sosyal medya verilerinin finansal
piyasalarin analizinde potansiyel olarak degerli bir kaynak olabilecegini gostermektedir.
Ancak, bu alanda duygusal ifadelerin hisse senedi piyasasiyla iliskisini daha 1yi anlamak

icin daha fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir.

Hendershott vd. (2011), 2007-2008 finansal krizi sirasinda Amerikan hisse senedi
piyasasinda AT stratejilerinin likiditeye olan etkisini incelemistir. Likiditenin diistk
oldugu donemlerde, AT stratejilerinin likiditeye olumlu bir etkisi oldugu gozlemlenmistir.
Bu stratejilerin piyasalardaki aktifligi ve hacmi arttik¢a, likidite de artmistir. Ancak
likiditenin yiiksek oldugu donemlerde, AT stratejilerinin likidite lizerinde belirgin bir
etkisi olmamistir. AT stratejilerinin likidite iizerindeki etkisini daha iyi anlamak icin
cesitli alt piyasalarda ve farklt zaman dilimlerinde de inceleme yapilmistir. AT nin
likiditeyi arttirdig1 ve fiyat hareketlerinin daha hizli ve diizenli bir sekilde gerceklestigi
belirtilmistir. Ayrica AT nin piyasay1 kontrol eden diizenlemelerin etkileriyle birlikte ele
alinmas1 gerektigi ve bu ticaret yonteminin risk yonetimi i¢in nasil kullanilabilecegi
anlatilmistir. Makalede, AT nin likidite tizerindeki ve piyasalardaki etkisini azaltmak i¢in

diizenleyicilerin AT nin denetimini arttirmasi gerektigini vurgulanmustir.

Hsieh vd. (2011), hisse senedi piyasalarinin tahmin etmek icin dalga doniisiimii
ve tekrarlayan sinir aglar1 kullanilarak olusturulan bir entegre sistem olan yapay ari
kolonisi algoritmasi temelli bir yontemi ele almistir. Makalede, hisse senedi piyasalarinin
karmasik ve dinamik dogasi nedeniyle tahminleme zorluklarina deginilmistir. Bu
zorluklarin iistesinden gelmek icin makalede iki ana bilesenli bir tahminleme sistemi
sunulmustur. Ilk bilesen, dalga déniisiimii yontemini kullanarak hisse senedi verilerini
zaman-frekans alaninda analiz etmeyi i¢cermektedir. ikinci bilesen ise tekrarlayan sinir
aglaridir. Makalede sunulan entegre sistem, yapay ar1 kolonisi algoritmasini kullanarak
dalga doniisiimii ve tekrarlayan sinir aglarini birlestirir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, en
1yi performans gosteren sinir ag1 modelini se¢gmek ve optimize etmek icin kullanilmistir.
Bu sekilde, sistemin tahmin yetenegi ve performans: arttirilmistir. Yapilan deneysel
caligmalar, entegre sistemde kullanilan dalga doniisiimii ve tekrarlayan sinir agi
yontemlerinin dogruluk oranimi arttirdigini ve daha giivenilir tahminler sunabildigini

gostermistir.
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Nuti vd. (2011); AT nin farkli yontemleri ve 6zellikleri, YFT ve arbitraj stratejileri
gibi konular ele alinmis olup AT nin artan popiilaritesi ile birlikte piyasa etkinligi, fiyat
kesfi ve risk yonetimi gibi konulara yonelik arastirmalarin 6nemi vurgulanmistir. Yazarlar
tarafindan AT’ nin finans piyasalarinda giderek daha 6nemli bir rol oynadigi, ancak bu
teknolojinin kullaniminin bazi risklerle birlikte geldigi ve diizenleyiciler tarafindan

dikkatlice izlenmesi gerektigi belirtilmektedir.

Chan (2013), tarafinda yazilan “Algorithmic Trading: Winning Strategies and
Their Rationale” adli kitap, AT stratejilerinin gelistirilmesi i¢in kapsamli bir rehber
niteliginde olup okuyuculara AT de kullanilan matematiksel ve istatistiksel araglarin yani

sira bir¢ok AT stratejisi 6rnegi sunmaktadir.

Kaufman (2013)’nin “Trading Systems and Methods” adli kitabi; ticaret
psikolojisi, risk yonetimi, piyasa analizi ve veri madenciligi gibi temel konular1 ele
almakta ve ticaret sistemleri tasarlama, test etme ve uygulama konularinda ayrintili bilgi
vermektedir. Kitapta ayrica ticaret sistemlerinin verimliligini arttirmak i¢in veri igleme,
yapay zeka, sinir aglari, genetik algoritmalar gibi daha gelismis konular da ele

alinmaktadir.

Narang (2013)’1n “Inside the Black box: A Simple Guide to Quantitative and High
Frequency Trading” adli kitabi, nicel ticaretin finansal piyasalardaki roliind, likidite ve
volatilite tizerindeki etkilerini ve piyasa verilerini analiz etme yontemlerini ele almakta,
ayrica nicel ticaretin avantajlar1 ve smirlamalart hakkinda bilgi vererek okuyucuya

gergeket bir perspektif sunmaktadir.

Sinclair (2013)’in “Volatility Trading” adli kitapta volatilite kavrami, 6l¢lim
yontemleri, volatiliteye etki eden faktorler, volatilite ticareti i¢in kullanilan g¢esitli
stratejiler ve bu stratejilerin nasil uygulandig1r detayli bir sekilde acgiklanmaktadir.
Opsiyon fiyatlamasmin temelleri, volatilite ticaretinin opsiyon piyasalarindaki roli,
volatilite tlirevlerinin nasil kullanildig1 ve risk yonetimi stratejilerindeki rolii, volatilite
ticaretinde matematiksel modellerin ve istatistiksel analizlerin nasil kullanildigi, gelismis
istatistiksel araglarin volatilite tahmini ve opsiyon stratejilerinin olusturulmasinda nasil
kullanilabilecegi, volatiliteye dayali ticaret stratejilerinin diger geleneksel ticaret
stratejilerine kiyasla neden daha iyi performans gosterebilecegi ve daha yiiksek getiri
saglayabilecegi kitapta agiklanmaktadir. Sunulan bulgular, volatilite ticaretinin diger

faktorlere dayal1 ticaret stratejilerine goére daha az bagimli oldugunu ve piyasa
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durumundan daha az etkilendigini, volatilite ticaret stratejilerinin farkli piyasa
kosullarinda da tutarli bir sekilde basarili olma potansiyeline sahip oldugunu

gostermektedir.

Guilbaud (2013), limit emir defterlerinde optimal kontrolii uygulamak i¢in
matematiksel modeller ve yontemler kullanilmistir. Bu modeller, piyasa degiskenlerini ve
emir defteri yapisinm1 dikkate alarak alim satim islemlerini optimize etmeye yonelik
stratejiler gelistirmeyi amaglamistir. Tezde sunulan bulgular, optimal kontroliin limit emir
defterlerinde etkili bir sekilde uygulanabilecegini, optimal kontrol yontemlerinin piyasa
likiditesini arttirmaya, islem maliyetlerini diisiirmeye ve ticaret stratejilerinin

performansini iyilestirmeye yardimei olabilecegini géstermistir.

Menkveld (2013), YFT nin finansal piyasalarda ortaya ¢ikardig: etkileri ve yeni
piyasa yapicilar lizerindeki etkisini incelemistir. Yeni piyasa yapicilarinin daha hizli ve
daha etkin bir sekilde likidite sagladigi ve alim satim farkini (spread) daralttigi
gbozlemlenmistir. YFT nin piyasa derinligini arttirabilecegi ve islem maliyetlerini
diisiirebilecegi belirtilirken, ayn1 zamanda piyasalarda daha fazla volatiliteye neden

olabilecegi ve fiyat etkinligini azaltabilecegi de vurgulanmustur.

Hendershott ve Riordan (2013), AT nin piyasa likiditesine olan etkisini belirlemek
icin ¢esitli likidite olgtileri ve AT tiirleri kullanarak piyasalari analiz etmistir. Makalede,
AT’nin daha yiiksek likiditeye yol agtig1, bununla birlikte bu islemlerin piyasalarda daha

az istikrarli ve derinlikten yoksun ortamlara neden oldugu da belirtilmistir.

Treleaven vd. (2013), AT nin finansal piyasalarda 6nemli bir rol oynadigini,
piyasa yapisini ve likiditeyi etkiledigini belirtmistir. Makalede ayrica AT nin avantajlari
ve dezavantajlar1, AT nin gelecekteki egilimleri ve diizenleme ihtiyaglar1 ele alinmistir.
AT’nin hizli bir sekilde gelistigi ve finansal piyasalarin daha karmasik hale geldigi goz

ontine alindiginda, diizenlemelerin bu alanda giincellenmesi gerekliligi vurgulanmaistir.

Davey (2014)’in "Building Winning Algorithmic Trading Systems" adli kitap,
AT’nin temellerinden baslayarak, teknik analiz ve veri madenciligi araglariyla basarili bir
ticaret sistemi olusturmanin ipuglarini vermekte, ayrica ticaret stratejilerinin test edilmesi,

optimize edilmesi ve performansinin analiz edilmesi icin gesitli yontemler sunmaktadir.

Biais ve Foucault (2014), 2006-2010 yillar1 arasindaki Avrupa borsalarindaki

verileri kullanarak YFT nin islem maliyetleri, fiyat olusumu ve likidite iizerindeki etkisini
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analiz etmistir. Arastirmada YFT islemlerinin, likiditeyi ayni zamanda volatiliteyi
arttirdig1 sonucuna varilmistir. Bunun yani sira YFT iglemlerinin piyasa derinligi ve islem

hacmi tizerinde de etkisi oldugu belirtilmistir.

Brogaard vd. (2014), YFT nin fiyat kesfine olan etkisini analiz etmek i¢in BIST te
gerceklesen islemleri kullanmistir. Bulgular, YFT nin fiyat kesfini arttirdigini, 6zellikle

de alic1 ve satict arasindaki fiyat farkini daralttigini géstermistir.

Chaboud vd. (2014), yabanci para piyasasinda AT nin giderek artan kullanim1 ve
bunun piyasa likiditesi, fiyat kesfi, fiyat ¢cilginligi ve volatilite gibi piyasa ozellikleri
tizerindeki etkileri hakkinda bir analiz sunmustur. Ayrica, calismada AT stratejilerinin
nasil gelistirildigi, bu stratejilerin piyasalar lizerindeki etkileri ve piyasa katilimcilarinin

bu teknolojiye tepkisi de ele alinmustir.

Georgakopoulos  (2015), “Quantitative  Tradingwith  R:  Understanding
Mathematical and Computational Tools from a Quants Perspective” adli kitabinda R
programlama dili kullanarak finansal piyasalarda niceliksel ticaret stratejileri gelistirmek
icin gerekli olan matematiksel hesaplama araglarin1 anlatmaktadir. Ayrica kitapta,
okuyucularin kendi ticaret stratejilerini olusturmak i¢in 6rnek kodlar ve uygulamalar

verilmektedir.

Hu vd. (2015), evrimsel hesaplama ydntemlerinin hisse senedi piyasalarindaki
karmasik veri yapilarindan yararlanarak AT stratejileri olusturmak i¢in kullanilabilecegini
Oone silirmistiir. Kullanilan yOntemler arasinda genetik algoritmalar, kiimeleme
algoritmalari, ¢ift yonlii arama algoritmalari, yapay sinir aglari, karinca kolonisi
optimizasyonu, parcacik siirli optimizasyonu ve diferansiyel evrim algoritmalar1 yer

almaktadir.

Ozcan (2016), Tiirkiye’deki BIST30 endeksinin performansini teknik analiz araci
olan hareketli ortalamalar ile test etmistir. Sonuclar, hareketli ortalama yakinsama farki
(Moving Average Convergence Divergence-MACD)’ nin BiST30 endeksi i¢in oldukga

etkili oldugunu gostermistir.

Akcay ve Coklar (2016), bilissel becerilerin gelisimine odaklanarak programlama
egitiminin énemini vurgulamistir. Yazarlar; programlama egitiminin, 6grencilere bilissel
becerilerini  gelistirmeleri i¢in bir firsat sunarak onlar1 daha etkili Ogrenicilere

dontistiirebilecegini diistinmektedir.
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Benos ve Sagade (2016), YFT’ nin piyasa derinligi, fiyat istikrari, likidite ve
volatilite gibi piyasa kalitesi gostergeleri ilizerindeki etkisini incelemistir. Calisma,
YFT’nin piyasa kalitesi lizerinde onemli bir etkisi oldugunu ve bu islemlerin piyasa

derinligi, likidite ve volatilite gibi faktorlere katkida bulundugunu gostermistir.

Blocher vd. (2016), YFT’nin yayginlasmasinin piyasalardaki fiyat olusumuna
etkisini incelemistir. Yazarlar, “hayali likidite” kavramini kullanarak YFT stratejilerinin
piyasa likiditesi hakkinda yaniltici sinyaller {iretebildigini ve bunun da gergek likiditenin
zayiflamasina ve piyasa istikrarinin azalmasina yol acabilecegini iddia etmistir. Bu
nedenle YFT nin fiyat olusumuna katkisin1 anlamak ve piyasa istikrarini korumak igin

daha fazla diizenleyici tedbir alinmasi1 gerektigi 6ne stiriilmiistiir.

Fu vd. (2016), opsiyonlardan tiiretilen zimni (implied) volatilite dl¢timlerinin
hisse senedi getirilerinin tahmin edilebilirligi lizerindeki etkisini incelemistir. Opsiyon
fiyatlamasinda kullanilan Black-Scholes modeline dayanan zimni volatilite 6lgiimleri,
piyasa katilimcilarinin hisse senedi fiyatlarindaki beklenen oynaklik hakkindaki algisini
yansitir. Bu Olglimler, gelecekteki getirileri tahmin etmek icin bir ara¢ olarak
kullanilmistir. Ayrica, volatilite dl¢limlerinin farkli zaman periyotlarinda ve farkli opsiyon
tiplerindeki (alim veya satim) performansi da degerlendirilmistir. Makalede, opsiyon
zimni volatilite 6l¢climlerinin kisa vadeli ve orta vadeli getirileri tahmin etmede daha etkili

oldugu, uzun vadeli tahminlerde ise daha az basar1 sagladig1 belirtilmistir.

Oztiirk (2016), kendi gelistirdigi bir yontem ile 2010-2014 yillar1 arasinda
BIST100 endeksindeki hisse senetleri iizerinde bir alim satim sistemi olusturmus ve bu
sistemi 2015 yil1 verileriyle test etmistir. Yazar, teknik analizde kullanilan gostergelerin
ayr1 ayr1 kullanimi yerine bir biitiin olarak alim satim sistemi olusturmanin daha dogru

sonuglar verebilecegi fikrini savunmustur.

Ozari vd. (2016), BIST30 ve BIST100 endeksleri iizerinde hareketli ortalama
(Moving Average-MA), hareketli ortalama yakinsama farki (Moving Average
Convergence Divergence-MACD), goreceli gii¢c endeksi (Relative Strength Index-RSI),
stokastik osilator ve momentum gibi teknik gostergeleri kullanarak hisse senedi
fiyatlarina yonelik alim satim sinyalleri tiretmistir. Bu sinyallerin performanslari, farklh
zaman dilimlerinde geri test yapilarak karsilastirilmistir. Sonug olarak, BIST30 ve
BIST100 endeksleri icin farkli gostergelerin farkli donemlerde farkli performanslar

gosterdigi ve her gostergenin dogru zamanda kullanilmasi gerektigi sonucuna varilmastir.
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Yilmaz (2016), teknik analiz gostergelerinin performans analizini yapmustir. BIST
lizerine yapilan uygulamada MA, RSI ve MACD gostergelerinin performanslari
karsilastirilmistir. Analiz sonuglarina gore RSI gostergesinin diger gostergelere gore daha
basarili bir performans sergiledigi tespit edilmistir. Bununla birlikte MA ve MACD

gostergelerinin de yiliksek basar1 oranlari gosterdigi belirtilmistir.

Choi vd. (2017), sayisal diisiinmenin (computational thinking) gelistirilmesi i¢in
bulmaca tabanli algoritma 6grenimini ele almistir. Bu yaklasimda, 6grencilere bulmacalar
araciligiyla algoritma yapisini ve problem ¢dzme slirecini 0grenme firsati verilmistir.
Yazarlar, bulmaca tabanli algoritma 6grenmenin 6grencilerin analitik diisiinme, algoritma

tasarlama ve problem ¢6zme becerilerini gelistirmede etkili oldugunu belirtmistir.

Zhou vd. (2016), geleneksel yapay sinir aglarinin sinirlamalarini asmak i¢in yeni
bir yaklasim olan dalgali sinir ag1 (Dendritic Neural Network-DNN) modelinin
potansiyelini arastirmistir. Dalgali sinir ag1 modeli, biyolojik sinir hiicrelerinin yapisini
taklit ederekbilgi isleme yeteneklerini arttirmayi hedeflemektedir. Calismada, finansal
verilerin 6zellikleri dikkate alinarak dalgali sinir ag1 modeli tasarlanmistir. Model, zaman
serisi verilerini analiz etmek ve gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek igin
kullanilmistir. Ayrica, modelin performansini arttirmak icin farkli 6zellik secimi ve
parametre ayarlamalar1 yapilmistir. Dalgali sinir ag1 modeli, finansal zaman serisi
tahmininde geleneksel yapay sinir aglarina kiyasla daha iyi performans gostermistir.

Modelin yiiksek dogruluk oranlar1 ve diisiik hata degerleri elde ettigi goriilmiistiir.

Savas (2017), AT stratejilerini Tiirk hisse senedi piyasasina uygulamistir. Bu tez,
dinamik mod ayrisimi yontemini kullanarak AT stratejileri gelistirme ve degerlendirme
stirecini ele almistir. Bu tez ¢aligmasinda, gegmis piyasa verileri kullanilarak stratejilerin
test edilmesi ve performanslarinin degerlendirilmesi i¢in bir dizi deneysel ¢alisma
gerceklestirilmistir. Sonuclar, dinamik mod ayrisimi yontemi kullanilarak gelistirilen AT
stratejilerinin Turk hisse senedi piyasasinda rekabetgi getiri elde etme potansiyeline sahip
oldugunu gostermistir. Bu stratejilerin, piyasadaki fiyat hareketlerini analiz ederek

anlamli kararlar alabilecegi ve yatirimcilara fayda saglayabilecegi sonucuna varilmigtir.

De Prado (2018)’nun “Advances in Financial Machine Learning” adl kitabi,
finansal piyasalarda makine 6grenimi yontemlerinin nasil uygulanabilecegini ve finansal
analizdeki geleneksel yontemlere alternatif olarak kullanilabilecegini anlatmaktadir.

Kitap, okuyucuya finansal veri setlerini isleme, Ozellik ¢ikarimi, model se¢imi ve
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dogrulama, portfoy optimizasyonu ve ticaret stratejileri olusturma gibi konularda
kapsamli bir rehberlik sunmaktadir. Ayrica, kitapta finansal piyasalardaki veri 6zellikleri,

veri On isleme yontemleri ve sinyal iiretme stratejileri gibi konulara da deginilmektedir.

Hyndman ve Athanasopoulos (2018)’un “Forecasting: Principles and Practice”
adli kitabinda zaman serisi analizi, regresyon analizi, makine 6grenimi ve benzetim gibi
farkli yontemlerin yani sira bunlarin pratik uygulamalar1 ve karsilasilan sorunlar da ele

alinmaktadir. Kitap, teorik bilgileri pratik 6rneklerle desteklemektedir.

Fischer ve Krauss (2018), finansal piyasa tahminleri i¢in uzun kisa vadeli hafiza
(Long Short Term Memory-LSTM) aglan ile derin 6grenme yaklasimini kullanmay1
amaglamistir. Calismada LSTM aglariin finansal piyasalarda hisse senedi fiyatlar1 ve
getirileri gibi veriler iizerindeki performansi incelenmistir. Bu amagla, genis bir veri seti
kullanilarak farkl finansal piyasalarda tahminler yapilmis ve bunlarin basarisi dlgiilmeye
calistlmigtir. LSTM aglarmin geleneksel finansal modellemelerden daha iyi performans
gosterdigi ve zaman serisi verilerindeki yapilardan daha iyi 6grenme yetenegine sahip
oldugu belirtilmistir. Ayrica, makalede LSTM aglarinin portfoy yonetimi ve risk analizi

gibi finansal uygulamalarda da potansiyel olarak degerli olabilecegi vurgulanmastir.

Wang vd. (2018), finansal piyasa tahmininde “derin rastgele alt uzay topluluklari
(ensemble)!” adi verilen bir makine 6grenimi ydntemini kullanarak kitle bilgeligi ve
teknik analizi birlestirmistir. Bu yontem, geleneksel tahmin yontemlerinden daha iyi

performans gostermistir.

Bektur ve Aydin (2019), BIST ve alt endekslerinde zayif formda piyasa etkinligi
analizini Fourier yaklasimimi kullanarak gergeklestirmistir. Calismada BIST100, BIST30,
BIST Banka, BIST Hizmetler, BIST Sanayi ve BIST tiim hisse senedi endeksleri
arasindaki piyasa etkinligi farkliliklar: incelenmistir. Fourier analizi, islem goren hisse
senedi fiyat verilerinin zaman serisi verilerine dontistiiriilmesi i¢in kullanilmistir. Analiz
sonuglari, piyasa etkinliginin zayif formda oldugunu, yani ge¢mis fiyat hareketlerinin

gelecekteki fiyat hareketleri iizerinde bir etkisinin olmadigini géstermistir.

Budak (2019), teknik analizde yaygin olarak kullanilan farkli gostergelerin

performanslarini karsilagtirmistir. Bu amagcla, bir 6nceki donemdeki fiyat hareketleri ile

!Ansambl (ensemble)”, birgok zayif 6grenicinin (weak learner) bir araya getirilerek, birlikte ¢aligtign bir
makine 6grenimi teknigidir. Temel fikir, bir dizi zayi1f modelin bir araya gelerek gii¢lii bir model
olusturmasidir.
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gostergelerin sinyallerinin karsilagtirilmasi yoluyla piyasa trendlerinin 6ngoriilmesi
lizerine bir arastirma yapilmistir. Gosterge se¢iminde ELECTRE yontemi kullanilmastr.
Mali kuruluslarin ¢ogunlukta oldugu birinci kiime igin ¢ift iistel hareketli ortalama
(Double Exponential Moving Average-DEMA), %R, emtia kanali1 endeksi (Commodity
Channel Index-CCI), yon endeksi (Directional Index-DI) gostergeleri; madencilik
sektoriiniin tamami ve ulastirma haberlesme- depolama sektoriiniin cogunlugunun
bulundugu ficilincii kiime i¢in de DEMA, %R, CCI, stokastik momentum endeksi

(Stochastic Momentum Index-SMI) gostergeleri daha etkili sonug vermistir.

Breckenfelder (2019), YFT nin likidite, fiyat olusumu ve islem maliyetleri
tizerindeki etkisini incelemistir. Calismada YFT’nin yiiksek hizli algoritmalar1 ve
teknolojik altyapilar1 sayesinde daha hizli ve verimli islem yapabildigi, bdylece
azalma sagladig1 belirtilmistir. Rekabetin piyasa kalitesi iizerinde olumlu etkilere sahip
olabilecegi ancak daha fazla arastirma yapilmasi ve farkli piyasa kosullarinin goz dniinde

bulundurulmasi gerektigi 6ne siiriilmiistiir.

Hiiseyinov ve Ulugay (2019), BIST ve kripto para borsasi verilerini kullanarak
genetik ve pargacik siiriisii optimizasyonu algoritmalariyla portfdy optimizasyonu
gerceklestirmistir. Sonugclar, her iki algoritmanin da portfdy optimizasyonunda basarili

oldugunu ancak genetik algoritmanin daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Keskin (2019), Ichimoku Kinko Hyo gostergesini teknik analizde kullanmig ve bu
gostergeyi BIST100 hisse senetleri iizerinde uygulamistir. Bu gosterge; trendleri
tanimlamak, destek ve direng¢ seviyelerini belirlemek, giris ve ¢ikis noktalarini tespit

etmek gibi ¢esitli amagclarla kullanilan bir teknik analiz aracidir.

Leone ve Kwabi (2019), FTSE100 endeksinde YFT nin piyasa verimliligini ve
fiyat kesfini etkileyip etkilemedigini arastirmistir. Arastirmacilar, YFT islemlerinin
artmasinin piyasa verimliligi acisindan olumlu bir etkiye sahip oldugunu bulmustur.
Ayrica YFT iglemlerinin fiyat kesfi siirecinde daha etkili oldugu ve likiditeyi arttirdig:

sonucuna varilmistir.

Kissell (2020) tarafindan yazilan “Algorithmic Trading Methods” adl kitapta,
finansal verilerin analizinde kullanilan istatistiksel yontemler, risk-getiri optimizasyonu

icin matematiksel programlama teknikleri, makine 6grenmesi yontemleriyle alim satim



35

stratejileri gelistirme, islem maliyetlerinin analizi ve ticari model dogrulama gibi konular

ele alinmistir.

Celenli Basaran (2021), genetik algoritma yaklagiminin Sharpe oran1 ve Treynor
endeksi performans Olglitlerine dayali olarak kullanilmasi {izerine odaklanmistir. Bu
oOlgiitler kullanilarak genetik algoritma tarafindan elde edilen portfoylerin daha iyi getiri-
risk dengesi sagladigi bulunmustur. Calisma kapsaminda, genetik algoritmanin yatirim

portféylerinin performansini optimize etmede etkili oldugu gosterilmistir.

Citilei (2021), kosul bazli algoritmalar1 kullanarak Tiirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasi (TCMB) nin faiz kararina dayali olarak forex piyasalarinda otomatik islem agma
stratejisi olusturmus ve performans degerlendirmesi yapmistir. Calismada, kosul bazli
algoritmalarin forex piyasalarinda otomatik islem agmak icin etkili bir ara¢ oldugu ve
TCMB faiz kararlarina dayali olarak olusturulan stratejinin emir gonderiminde basarili

oldugu belirlenmistir.

Rezaei vd. (2021), geleneksel finansal veri analizine alternatif bir yaklasim olarak
derin 6grenme ve frekans ayristirma yontemlerini bir araya getirerek hisse senedi
fiyatlarin1 tahmin etmistir. Bu yontemler, zaman serilerinin icerdikleri farkli frekans
bilesenlerini ayristirarak daha detayli ve kapsamli bir analiz yapilmasina olanak
saglamigtir. Makalede sunulan bulgular, derin Ogrenme ve frekans ayristirma
yontemlerinin hisse senedi fiyatlarinin tahmininde etkili olabilecegini ve geleneksel

yontemlere kiyasla daha dogru sonuglar saglayacagini géstermistir.

Aycel ve Santur (2022), AT’ de hisse senedi hareketlerinin yoniinii tahmin etmek
icin hareketli ortalama yontemlerinde geleneksel olarak kullanilan sabit zaman
dilimlerinin yerine degisken zaman dilimlerini kullanarak daha esnek bir yontem
gelistirmistir. Bu yontemde, zaman dilimleri hisse senedinin volatilitesine ve ge¢mis fiyat
hareketlerine bagli olarak otomatik olarak ayarlanmistir. Calisma, cesitli hisse
senetlerinin fiyat hareketlerini iceren bir veri seti iizerinde gergeklestirilmistir. Yazarlar,
gelistirdikleri yeni hareketli ortalama yontemini diger geleneksel yontemlerle
karsilastirmis ve performansini degerlendirmistir. Tahmin dogrulugu, hassasiyet ve diger

performans dl¢limleri kullanilarak yontemin etkinligi analiz edilmistir.

Chang vd. (2022), getirileri optimize etmek i¢in Hursteksponenti olgiitii ve Q

O0grenme algoritmasinin momentum ve ortalama geri doniis stratejileri lizerinde nasil
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kullanilabilecegini incelemistir. Yazarlar, finansal piyasalarda momentum ve ortalama

geri dontis stratejilerinin yaygin olarak kullanildigina dikkat ¢ekmistir.

Yal¢in vd. (2022), YFT’nin piyasa etkinligi tizerindeki etkisini incelemistir.
Yapilan bu ¢alisma ile yiiksek frekansli islemlerin kullanildigi BIST de, rassal yiiriiyiisiin
olmadig1, duraganligin mevcut oldugu tespit edilmistir. Bu sonuc, BIST’de YFT ile

piyasanin iizerinde getiri elde etmenin miimkiin oldugunu ifade etmektedir.

Dogru ve Medetoglu (2023), BiST banka endeksi (XBANK) ile gelismis iilke
bankacilik endeksleri (ABD-NASDAQ IXBX, Almanya-DAX CXPBX, Ingiltere-FTSE
350 FTNMX ve Fransa-CAC FRFIN) arasindaki volatilite etkilesimini, DCC-GARCH
modeli ile analiz etmistir. Calisma kapsaminda bes endeksin 01.01.2015-20.07.2022
donemi glinliik kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Analiz sonucunda; DAX CXPBX ve FTSE
350 FTNMX endeksleri ile XBANK arasinda karsilikli volatilite yayiliminin oldugu,
XBANK’tan ise CAC FRFIN endeksine tek yonlii volatilite yayilimmin oldugu
belirlenmistir. Ayrica, incelenen banka endeksleri ile XBANK arasinda zamana baglh

degisen, pozitif yonlii korelasyon iligkinin oldugu tespit edilmistir.

Yapilan detayl litaratiir taramasindan da anlasildig1 lizere AT ile ilgili yapilan
caligmalarin birgogu finans, matematik, istatistik, ekonomi ve bilgisayar bilimleri gibi
farkli disiplinlerden gelmektedir. Bu ¢alismalar, AT'nin teorik ve pratik yonlerini ele
almaktadir. Finansal piyasa verileri iizerinde yapilan analizler; AT stratejilerinin
gelistirilmesi, algoritmalarin performansi ve etkinligi, YFT, arbitraj stratejileri, piyasa

yapicilig, risk yonetimi ve portfoy yonetimi gibi konulara odaklanmaktadir.

Ancak AT ile ilgili literatiirde baz1 bosluklar mevcuttur. Ornegin, AT'nin etik
boyutu heniiz yeterince ele alinmamistir. AT'nin siber glivenlik riskleri ve siber saldirilara
kars1 savunmasizligi, hala bir aragtirma konusudur. Ayrica AT'nin piyasa yapilarina,
ozellikle de likidite ve fiyat kesif mekanizmalarina olan etkisi de tartismalidir. Yapilan
calismalarin ¢ogunda canli iglemler yerine geri testler kullanilmaktadir. Bu da teoriyle

pratik arasinda olugabilecek sorunlar1 g6z ardi etmektedir.

Literatiirdeki bu bosluklarin doldurulmast i¢in farkli disiplinlerden gelen
aragtirmacilarin is birligi yapmasi1 ve disiplinler arasi ¢aligmalarin yiiriitiilmesi
gerekmektedir. Ayrica AT uygulamalarimin ve stratejilerinin - diizenlenmesi ve
denetlenmesi, AT'nin finansal piyasalar lizerindeki etkisi, YFT ve piyasa yapiciligi gibi

konularda daha fazla arastirma yapilmalidir.
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Bu caligmada “stirekli alim satim” adi ile yeni bir AT stratejisi Onerilmistir.
Literatiirdeki AT stratejileri genellikle teknik analiz ve trend takibine dayanir. Teknik
analiz, sadece fiyat hareketelerini incelemesi nedeniyle elestirilmektedir. Tek basina fiyat
hareketlerini inceleyerek AT strateji gelistirmek anlamli ve saglikli  sonuglar
vermeyecektir. Bu calismada gelistirilen AT stratejisi de fiyat hareketleri yaninda hangi
hisse senedinde islem yapilacagi belirlerken temel analizden yararlanilmasi gerektigini
vurgular. Bu nedenle gelistirilen AT stratejisinin, literatiire anlamli bir katki sunmasi
beklenmektedir. Uygulamanin gercek islemlerle yapilmasi, bu g¢alismanin 6nemini
arttirmaktadir. Uygulama esnasinda karsilasilan sorunlar tespit edilerek teori ve pratik
arasinda olusabilen farkliliklarin kaynag: tespit edilmeye calisilmistir. Bu stratejinin
uygulanmasi ve sonuclarinin analizi, AT alanindaki arastirmalara yeni bir perspektif

getirebilir ve daha etkili ticaret stratejileri gelistirilmesine katkida bulunabilir.

1.7. Algoritmik Ticaretin Finansal Piyasalar Uzerindeki Etkisi
AT’nin finansal piyasalardaki etkileri hakkinda yapilan bir¢ok akademik ¢alisma;

likidite, volatilite ve fiyat olusumu gibi temel unsurlart ele almistir. AT nin piyasa
tizerindeki etkileri; islem hacmine, kullanilan algoritmalarin tiirline, piyasa kosullarina ve
diizenlemelere bagli olarak degisebilir. Ornegin AT nin volatilite iizerindeki etkisi, hisse
senedi piyasalarinda doviz piyasalarina gore daha fazla olabilir. Trend takip algoritmalari,
volatiliteyi arttirirken piyasa yapici algoritmalar, volatiliteyi azaltabilir. Diizenleyiciler,
AT’nin piyasalar lizerindeki olumsuz etkilerini sinirlamak igin g¢esitli Onlemler
almaktadir. Bu 6nlemler arasinda AT sistemlerinin kaydiin zorunlu hale getirilmesi ve
AT faaliyetlerinin daha siki bir sekilde denetlenmesi yer almaktadir. Ancak AT nin piyasa
dinamikleri iizerindeki olumsuz etkileri hala etkili ve belirgin bir sekilde goriilmektedir.
YFT, finansal piyasalar etkileyerek yatirim ortamini degistirmistir. Bu nedenle, YFT yi
dikkate alarak kisa zaman dilimleriyle piyasa etkinligini 6l¢mek, literatiirde giincel ve

onemli bir konu haline gelmistir (Yal¢in vd., 2022: 104).

Aragtirmacilar, farkli analizler ve gortislerle AT’ nin piyasalardaki roliinii
degerlendirmistir. Ornegin, Gsell (2008) tarafindan yapilan bir calismada, AT’nin
piyasalarda hacim ve volatilite acisindan olumlu etkilere sahip oldugu belirtilmistir.
Hendershott ve Riordan (2013), YFT’nin piyasa istikrar1 {zerindeki etkisini
degerlendirirken olumsuz bir kanit bulamamistir. Bu calisma, AT’nin genellikle
piyasadaki yiiksek belirsizlik ve volatilite durumlarinda gegcici fiyatlandirma hatalarini

onledigini ve fiyat verimliligini arttirdigini ortaya koymustur.
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Yapilan caligmalarda AT nin finansal piyasalarda olumlu etkilere sahip oldugu
genel kabul gérmesine ragmen bu etkilerin dogru anlasilmasi ve yonetilmesi gerektigi
vurgulanmaktadir. AT’ nin fiyat olusumu, likidite ve volatilite gibi temel unsurlar
tizerindeki etkilerinin daha derinlemesine incelenmesi ve olasi risklerin degerlendirilmesi

Onemlidir.

1.7.1. Algoritmik Ticaretin Likitide Uzerindeki Etkisi

AT, likiditeyi arttirmada belirgin bir rol oynamaktadir. Algoritmalar, piyasadaki
tiim bilgileri aninda analiz ederek ve fiyat sinyallerini takip ederek daha dogru fiyatlarin
olugmasina katkida bulunur. Bu durum, yatirimeilarin alim satim kararlarin1 daha dogru
bir sekilde vermesini ve piyasalarin daha verimli ¢alismasini saglar. Algoritmalar, aninda
alim ve satim emirleri vererek alim satim farklarini daraltabilir. Bu, yatirimcilarin daha
diisiik maliyetle alim satim yapmasini ve piyasalarda daha fazla igslem yapilmasini saglar.
AT stratejileri, biliylik miktarlarda alim satim yapabilir ve genellikle kisa vadeli
volatiliteyi yakalayarak kar elde etmeyi hedefler. Bu da piyasalarda islem hacmini ve
likiditeyi artirir. AT, gece ve kotii piyasa kosullarinda bile likidite saglayabilir. Otomatik
islem algoritmalari, piyasa kosullarini siirekli olarak izler ve belirlenen parametrelere
gore islem yapar. Boylece piyasalarda siirekli likidite saglanmasina yardimei olur.
Ozellikle biiyiik hisse senetlerinde algoritmik islemler, teklif marjim daraltarak fiyat
tekliflerinin bilgilendiriciligini arttirir. Bdylece yatirimcilarin yanlis tercih yapma

olasilig1 azalirken likidite artar (Hendershott vd., 2011: 1-41).

AT’nin likidite iizerinde olumsuz etkileri de bulunmaktadir. Ornegin algoritmalar,
ani ve bliylik ¢apli alim satim iglemleri yaparak piyasalarda ani fiyat dalgalanmalarina ve
ani ¢okiislere neden olabilir. Bu durum, yatirimcilar igin biiyiik kayiplara yol agabilir.
Bunun yani sira AT, siirii davranisina yol acabilir. Algoritmalar, piyasadaki trendleri takip
ederek asir1 fiyat dalgalanmalarima ve balon olusumuna neden olabilir. Ayrica
algoritmalar, piyasa manipiilasyonu i¢in de kullanilabilir. Bu durum, piyasalarin adil ve
seffaf bir sekilde isleyisini tehlikeye atabilir. Yatirnmcilarin piyasalarla ilgili yanls bilgi
akisini engellemesi 6nemlidir. Clinkii bu durum, alic1 bulma hizin1 yavaglatir ve ticaretin
yavaslamasina, buna bagh olarak da likiditenin azalmasina neden olabilir. Bu durum;
fiyatlar diisiirebilir ve sermayenin yanlis kullanimina yol agabilir. Algoritmik islemlerle

ugrasan katilimcilar, teknolojideki ilerlemeler sayesinde likiditenin etkinligini arttirarak
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kazanglarini arttirabilir ve fiyat izleme siirelerini kisaltabilir (Hendershott ve Riordan,

2013: 1004-1005).

1.7.2. Algoritmik Ticaretin Volatilite Uzerindeki Etkisi

AT ile dogru fiyat olusumunun ve hizli fiyatlandirmanin likidite {izerinde oldugu
gibi volatilite iizerinde de olumlu etkileri vardir. Algoritmalar, aninda alim ve satim
emirleri vererek fiyatlarin daha hizli ve dogru bir sekilde belirlenmesine yardimer olur.
Bu durum, piyasalarda daha fazla islem yapilmasini ve yatirimcilarin daha hizli ve kolay
bir sekilde alim satim yapmasini saglar. Bu da volatiliteyi diislirerek piyasay1 olumlu

yonde etkiler. (Celik ve Oztiirk, 2022:79)

Ancak biiylik algoritmik islemciler, piyasaya biiylik miktarlarda alim satim
emirleri gonderebilir ve bu da fiyatlarda hizli degisimlere neden olabilir. Hizli fiyat
degisimleri, volatiliteyi arttirabilir ve piyasalarda ani hareketlere yol agabilir. AT, bazi
durumlarda piyasalarda fiyat sapmalarina neden olabilir. Ozellikle likiditesi diisiik olan
varlik smiflarinda, ani haberlerin veya olaylarin meydana geldigi durumlarda AT
stratejileri, fiyatlarin beklenenden daha hizli bir sekilde degismesine neden olabilir. Bu
da volatiliteyi arttirabilir. AT, bazi durumlarda piyasalarda manipiilasyon riskini
arttirabilir. AT stratejileri, belirli fiyat seviyelerine veya islem hacimlerine dayali olarak
otomatik olarak islem yapabilir. Bu tiir islemler, piyasalarda yapay fiyat hareketlerine ve
volatilite artisina neden olabilir. Yine siirli davranisi likiditeyi oldugu gibi volatiliteyi de
olumsuz etkiler (Celik ve Kog, 2019: 991-992). Farkli algoritmalarin birbirleriyle rekabet
etmesi, piyasalarda algoritmik savaglara yol acgabilir. Bu durum, piyasalarda volatilite

artisina neden olabilir.

Abergel vd. (2012), AT ile volatilitenin dogrudan iliskili oldugu, ancak bu iligkinin
AT’nin yiiksek volatiliteye yol agacagi anlamina gelmedigini vurgulamistir. Yazarlara
gore bu pozitif iligki, AT yapanlarin daha yiiksek kar elde etme ihtimaliyle ilgili olabilir
veya yliksek volatiliteye sahip hisse senetlerindeki pozisyon alma egilimlerinden
kaynaklanabilir. Chaboud vd. (2014) ise algoritmik islemler ile insanlar arasindaki
farklar1 euro-dolar, yen-dolar ve euro-yen para birimlerinde incelemistir. Bu ¢alisma, bu
para birimlerinde giinliik oynaklik ile AT miktar1 arasinda pozitif bir iliski bulmustur. Bu
pozitif iligki, para birimlerindeki oynakligin arttig1 donemlerde AT nin daha belirgin hale

geldigini gosterebilir.
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1.7.3. Algoritmik Ticaretin Fiyat Kesfi Uzerindeki Etkisi

AT, son vyillarda finansal piyasalarda fiyat kesfi siirecini Onemli Olgiide
etkilemektedir. AT, islemlerin otomatik ve hizli bir sekilde gerceklestirilmesini saglayarak
piyasadaki en giincel fiyat bilgilerinin siirekli olarak izlenmesini ve fiyat degisimlerine
aninda tepki verilmesini saglar. Boylece daha hizli ve hassas bir fiyat belirleme siirecine
katkida bulunur. AT, farkli piyasalar arasindaki fiyat farkliliklarin1 algilayip kar elde
etmek icin arbitraj stratejilerini uygular. Bu sayede, piyasalardaki fiyat farkliliklar1 hizl
bir sekilde azalir ve fiyatlar arasindaki tutarsizliklarin giderilerek piyasalarda daha etkin
fiyat kesfi saglanir. AT; belirli haber olaylarina, makroekonomik verilere veya diger
piyasa hareketlerine hizl1 bir sekilde tepki verebilir. Ornegin otomatik haber analizi
algoritmalari, haberler yayimlandig1 anda otomatik olarak piyasalarda islem yapabilir ve
piyasalarda yeni bilgiler ve veriler, hizla fiyatlara yansir. AT; piyasalarda islem hacmini
arttirir ve daha fazla likidite saglar. Bu sayede olusan daha derin piyasalar, daha genis bir
alict ve satict havuzu sunarak fiyatlarin daha etkin bir sekilde belirlenmesine yardime1
olur. AT stratejileri, genellikle teknik analiz ve trend takibine dayanir. Algoritmalar,
piyasa verilerini stirekli olarak analiz ederek trendleri tanimlar ve fiyat hareketlerini
tahmin etmeye calisir. Bu da piyasalarda daha dogru fiyat tahminlerinin yapilmasini
saglar. Ancak likitide ve volatilite iizerinde oldugu gibi AT nin piyasa manipiilasyonu ve
sirii. davranisina sebep olmasi durumlarinda fiyat kesfi tlizerinde olumsuz etkileri

olusmaktadir. (Celik ve Kog, 2019: 995).

Jones (2013)’a gore AT islemleri, bilgi isleme hizlar1 sayesinde fiyat olusum
mekanizmasinin daha iyi anlasilmasina ve fiyatlarin daha dogru bir sekilde
belirlenmesine katki saglayabilir. Bu durum, ABD borsalarinda en aktif islem goren borsa
yatirim fonu SPY’deki hacmin belirgin sekilde artisini, YFT yapanlarin ve arbitrajcilarin
fiyat kesfi konusuna verdikleri dneme baglamaktadir. YFT islemleri, katilimcilarin
stratejilerine bagli olarak fiyat kesfine olumlu etki edebilir. Benos ve Sagade (2016)’a
gore farkli stratejilere sahip algoritmik islemler, piyasadaki yeni haberlere hizli tepki
verebilirken bazilari ise negatif sinyallere dncelik vererek fiyat baskisi yaratabilmektedir.
Leone ve Kwabi (2019), FTSE100 endeksinde YFT nin fiyat kesfi ve piyasadaki fiyat
verimliligi iizerinde pozitif bir etkisi oldugunu ortaya koymustur. Yapilan arastirma,
katilimcilarin anlik bilgiye sahip olmalarinin piyasada rastgele hareketlere yol agmadigini
ve bu nedenle AT’nin daha yiiksek getiri saglamak icin kullanilabilecegini one

surmektedir.
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IKINCi BOLUM
ALGORITMIK TiCARET STRATEJILERI

Algoritmik ticaret (AT) stratejileri, finansal piyasalarda manuel ya da otomatik

olarak islem yapmak i¢in programlanmis matematiksel modellerdir. Bu stratejiler, piyasa

verilerini analiz ederek ticaret sinyalleri iireten ve alim satim kararlar1 veren bir dizi

kurallar kiimesine dayanir. Bu stratejilere 6rnekler su sekilde verilebilir:

Trend Takibi Stratejisi: Szakmary vd. (2010)’nin tanimina gore trend takibi
stratejisi, belirli bir finansal varligin fiyat trendlerini analiz ederek gelecekteki
fiyat hareketlerini tahmin etmek ve bu tahminlere gére alim satim kararlar
vermek ic¢in kullanilan bir ticaret stratejisidir. Bu strateji, gecmis fiyat
hareketlerine dayali bir matematiksel model kullanir ve trendin yoniini
belirlemek i¢in bir dizi gostergeyi hesaplar. Trend yonii belirlendikten sonra
strateji, trende uygun islemleri yaparak kar elde etmeyi amaclar. Trend takibi
stratejisi, teknik analizin bir alt kategorisi olarak kabul edilir ve birgok farkl
gosterge ve algoritma kullanarak uygulanabilir. Bu strateji, ozellikle forex
piyasasi, emtia piyasasi ve hisse senedi piyasalarinda kullanilmaktadir. Ancak, her
stratejide oldugu gibi trend takibi stratejisi de risk igerir. Bu stratejinin basarili bir
sekilde uygulanmasi i¢in dogru gostergelerin ve algoritmalarin segilmesinin
yanisira dikkatli bir risk yonetimi yapilmas1 gerekir.

Tersine Doniis Stratejisi: Bu strateji, fiyatlarin belirli bir seviyeye ulagtiginda
tersine donecegini varsayar ve bu seviyeleri takip eder. Finansal piyasalarda
kullanilan bir yatirim stratejisidir. Bu strateji, belirli bir zaman diliminde belirli
bir varligin fiyat hareketinin tersine g¢evrildigi zamanlarda alim veya satim
islemlerinin gergeklestirilmesini icerir (Chang vd., 2022:1). Chang vd. (2022), bu
stratejinin ~ hisse  senetleri, vadeli islemler ve doviz piyasalarinda
uygulanabilirligini incelemistir. Caligmada, tersine doniis stratejisinin diger
popiiler yatirim stratejileri ile karsilastirildiginda getirisi diisiik, riski yiiksek
olmasma ragmen bazi piyasa kosullarinda daha iyi sonuglar verdigi tespit
edilmistir. Bu ¢alisma, yatirimcilarin tersine doniis stratejisini kullanmadan once
piyasa kosullarini ve stratejinin risk-getiri profiline dikkat etmeleri gerektigini
vurgulamaistir.

Arbitraj Stratejisi: Bu strateji, aym varliklarin farkli piyasalardaki fiyat

farkliliklarin1 kullanarak kar elde etmeyi amaclar. Arbitraj stratejisi, finansal
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piyasalarda var olan fiyat farkliliklarindan faydalanarak risk almadan kar elde
etme amaglt bir ticaret stratejisidir. Bu stratejide yatirimci, ayni veya benzer
varliklarin farkli piyasalardaki fiyat farkliliklarin1 yakalar ve aradaki fiyat
farkindan yararlanarak kar elde eder (Tung ve Gilines, 2022: 53).

Ross (1976) tarafindan yayinlanan “The arbitrage theory of capital asset

pricing” adli makale, arbitraj stratejisinin temellerini ele almistir. Bu makalede,
bir portféyiin fiyatinin, portfoyiin i¢indeki varliklarin fiyatlarina ve piyasa riskine
bagli oldugu ve bu nedenle bir varligin fiyatinin, ayni varligin baska bir piyasada
fiyatindan farkli olmasi durumunda arbitraj firsat1 oldugu belirtilmistir. Arbitraj
stratejisi, fiyat farkliliklarinin hizla kapanmasi nedeniyle riski diisiik bir ticaret
stratejisi olarak kabul edilir. Ancak, bu stratejiyi uygulamak i¢in yiiksek hizl
islem yapabilen ve piyasa farkliliklarini hizli bir sekilde algilayabilen bir yatirime1
gereklidir. Bu yatirimcilarin giiniimiizde robotlar oldugu disiiniiliirse hiz, bir
sorun olmaktan ¢ikmistir. Ayrica, arbitraj firsatlarinin nadir oldugu ve genellikle
kiigiik fiyat farkliliklarindan kaynaklandigi unutulmamalidir.
Hareketli Ortalama Stratejisi: Bu strateji, fiyatlarin hareketli ortalamalarina
dayanarak kisa vadeli islem sinyalleri liretir. Hareketli ortalama stratejisi, belirli
bir donem boyunca hisse senedi fiyatlarindaki hareketleri takip ederek alim satim
sinyalleri iiretmeye dayanan bir yatirim stratejisidir. Bu stratejide, belirli bir
zaman araligindaki fiyat hareketlerinin ortalamasi, “hareketli ortalama” olarak
adlandirilan bir gosterge ile takip edilir. Fiyat hareketi, hareketli ortalamay1 asar
veya altina diiserse, alim satim sinyalleri {iretmek igin kullanilabilir. Ornegin, 50
giinliik hareketli ortalama stratejisinde, son 50 giin i¢indeki fiyat hareketleri
aliarak bir ortalama hesaplanir. Fiyatlar, 50 giinliik hareketli ortalamanin iistiine
cikarsa bu, alim sinyali olarak yorumlanir ve hisse senedi alinir. Fiyatlar, 50
giinliik hareketli ortalamanin altina diiserse bu, satis sinyali olarak yorumlanir ve
hisse senedi satilir (Korkmaz, 2022: 31).

Brock vd. (1992), Neely ve Weller (2001) gibi caligmalar, hareketli
ortalama stratejisinin ge¢mis fiyat hareketleri ile ilgili bilgileri kullanarak yiiksek
getiri saglayabilecegini gostermistir. Ancak stratejinin bagar1 orani, piyasa
kosullarina ve secilen parametrelere baghdir ve gegmis basari, gelecekteki
sonuglar1 garanti etmez.

Istatistiksel Arbitraj Stratejisi: Bu strateji, belirli bir varlikta gozlemlenen

istatistiksel farkliliklar: kullanarak farkli piyasalar arasinda arbitraj firsatlar: arar.
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Gatev vd. (2006)’un makalesinde incelenen istatistiksel arbitraj stratejisi, temel
olarak ayni sektorde yer alan farkli sirketlerin hisse senetleri arasindaki fiyat
farkliliklarini belirleyerek olasi bir fiyat esitlenmesinden yararlanmay1 amaglayan
kar etmeye yonelik bir yatirim stratejisidir. Bu strateji, finansal verilerin sayisal
analizi ve matematiksel modellerin kullanimi1 yoluyla gerceklestirilir. Bu strateji
uygulanirken yatirimeilarin - finansal piyasalardaki dalgalanmalari, fiyat
degisimlerini ve likidite kosullarin1 yakindan takip etmeleri énemlidir (Gatev,
2006: 798).

Ross (1976)’un gelistirdigi arbitraj stratejisi ile istatistiksel arbitraj
stratejisi farklidir. Ross (1976)’un arbitraj stratejisi, farkli finansal varlik
piyasalarindaki fiyat farkliliklarindan yararlanarak risksiz kar elde etmeyi
amaglar. Bu strateji, ayn1 varlig1 iki farkli piyasada satin almak ve daha yiiksek
fiyatl piyasada satip daha diisiik fiyatli piyasada satin alarak risksiz kar elde
etmek lizerine kuruludur. Gatev vd. (2006)’un gelistirdigi istatistiksel arbitraj
stratejisi ise farkli varlik smiflarinin fiyat hareketlerinin istatistiksel olarak
birbirleriyle iligkili oldugu varsayimina dayanir. Bu strateji, farkli varlik
simiflarinin fiyatlarindaki istatistiksel ayrismalari tespit ederek bu ayrigmalarin
diizeltilmesi sonucu risksiz kar elde etmeyi amaclar. iki strateji arasindaki en
temel fark, arbitraj stratejisinin spesifik bir fiyat farkliligina dayanirken,
istatistiksel arbitraj stratejisinin farkli varlik siiflarindaki fiyatlarin istatistiksel
iligkisine dayanmasidir. Ayrica, arbitraj stratejisinde risksiz kér elde etmek icin
ayn1 varlig iki farkl piyasada satin almak ve satmak gerektigi icin islem yapmak
daha zahmetlidir ve maliyetlidir. Istatistiksel arbitraj stratejisi ise genellikle bir
portfdyiin uzun ve kisa pozisyonlarinin ayristirilmasiyla gercgeklestirilir. Bu
nedenle arbitraj stratejisine gore daha kolay uygulanabilir ve daha az maliyetlidir.
Ancak her iki stratejinin de temel amaci, aym olup fiyat farkliliklarindan
yararlanarak risksiz kér elde etmektir. Iki strateji de finansal piyasalarda aktif
olarak kullanilmaktadir.

Momentum Stratejisi: Momentum stratejisi, belirli bir zaman diliminde yiiksek
performans gosteren hisse senetlerinin, gelecekte de ayni performansi
sergileyecegi varsayimina dayanir. Bu strateji, yatirimcilarin gegcmis performansi
en yiiksek olan hisse senetlerini satin almalarin1 ve diisiik performans gosteren
hisse senetlerini satmalarini 6nerir (Daniel vd., 1997: 1037; Jegadeesh ve Titman,

1993: 705).
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Momentum stratejisi, finans diinyasinda bilinen en eski ve temel

stratejilerden biridir ve ilk olarak 1960’larda profesyonel yatirimeilar tarafindan
kullanilmaya baslanmistir. Ancak momentum stratejisi lizerine yapilan akademik
caligmalarin ¢ogu, Jegadeesh ve Titman (1993)’1n “Returns to Buying Winners
and Selling Losers: Implications or Stock Market Efficiency” adli makalesine
dayanmaktadir. Jegadeesh ve Titman (1993), momentum stratejisinin finansal
piyasalarda etkili bir sekilde kullanilabilecegini gosteren bir arastirma yapmustir.
Bu makale, momentum stratejisinin gecmis performansi ve gelecekteki getirileri
hakkinda 6nemli bulgular ortaya koymus ve bu stratejinin finansal piyasalarda
popiiler bir strateji haline gelmesine katkida bulunmustur.
Haber Duyarhihig1 Stratejisi: Haber duyarlilig stratejisi; sosyal medya, haber
siteleri ve diger haber kaynaklarinda duygu analizi yOntemlerini kullanarak
finansal piyasalardaki fiyat hareketlerinin 6ngoriilmesini amaclar. Bu strateji;
haberlerdeki pozitif, negatif veya notr duygularin analizi yoluyla finansal
varliklarin fiyatlarinda meydana gelebilecek degisiklikleri tahmin etmeye calisir
(Bollen vd., 2011: 6; Wang vd., 2018: 57).

Bollen vd. (2011), Twitter verilerini kullanarak hisse senedi fiyatlarinin
tahmininde yliksek basar1 oranlar1 gostermistir. Bu strateji, bir¢cok yatirimci ve
finansal kurum tarafindan kullanilmaktadir. Ancak haberlerdeki duygusal
yiiklerin analizinde hala belirsizlikler ve giivenilirlik sorunlar1 vardir. Bu nedenle
haber duyarlilig1 stratejisinin yatirnmcilar tarafindan yalnizca bir ara¢ olarak
kullanilmasi 6nerilmektedir.

Teknik Gostergeler Stratejisi: Teknik gostergeler stratejisi, finansal piyasalarda
kullanilan en yaygin AT stratejilerinden biridir. Bu stratejide gostergeler
kullanilarak fiyatlarin gelecekteki hareketleri tahmin edilmeye calisilir. Bu
strateji; RSI, MACD, Bollinger band ve diger teknik gdstergeleri kullanarak alim
satim kararlar1 verir (Brock vd., 1992: 1745).

Regresyon Analizi Stratejisi: Regresyon analizi stratejisi, finansal piyasalardaki
fiyat degisimlerinin bir veya daha fazla bagimsiz degiskene bagli oldugunu
varsayar. Bu strateji; fiyatlarin ge¢mis performansi, hacim, faiz oranlar1 ve diger
degiskenler gibi bagimsiz degiskenlerle iliskisini arastirir ve fiyatlar1 tahmin
etmek i¢in regresyon analizi kullanir. Bu yontem, yiliksek hacimli finansal
piyasalarda kullanilmaktadir ve 6zellikle hisse senetleri, vadeli islemler ve doviz

gibi pazarlarda basarili olmustur. Ancak, piyasa kosullarindaki ani degisiklikler
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veya beklenmeyen olaylar nedeniyle regresyon analizi stratejisi bazen basarisiz
olabilir (Kimoto vd., 1990: 4).

Hyndman ve Athanasopoulos (2013), regresyon analizi stratejisinin zaman

serileri tahmininde kullanilabilecegini 6ne slirmiistiir. Zhou vd. (2016), finansal
zaman serilerinin tahmininde geleneksel regresyon yontemleri yerine dalgali
néron modelininin kullanilmasini 6nermistir. Dalgali néron modeli, insan
beynindeki sinir aglarinin isleyisini taklit etmektedir. Bu modelde, zaman serisi
verileri islenir ve sinyallerin belirli 6zellikleri (6rnegin momentum, trend,
dalgalanma vb.) tespit edilir. Daha sonra, bu 6zellikler kullanilarak fiyatlarin
gelecekteki hareketleri tahmin edilir. Calismanin sonuglari, dalgali noéron
modelinin finansal zaman serilerinin tahmininde diger yontemlere gore daha
basarili oldugunu gostermistir.
Fiyat Modeli Stratejisi: Bu strateji, 6zel bir matematiksel model kullanarak
fiyatlar1 tahmin eder ve alim satim kararlar1 verir. Fiyat modeli stratejisi, fiyat
hareketlerinin belirli bir matematiksel modelle agiklanabilecegi varsayimina
dayanir. Bu strateji, gegmis fiyat hareketlerini analiz ederek ve belirli bir model
(hareketli ortalama, regresyon analizi, ARIMA ve GARCH vb.) uygulayarak
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeyi amaclar. Fiyat modeli stratejisi,
AT’de yaygin olarak kullanilan bir stratejidir (Engle ve Granger, 1987: 260).

Koentegrasyon analizi, finansal piyasalardaki fiyat hareketlerini tahmin
etmek i¢in kullanilan bir¢cok AT stratejisi i¢in temel bir unsurdur. Engle ve Granger
(1987), finansal zaman serileri arasindaki uzun vadeli iliskileri analiz etmek i¢in
koentegrasyon analizini tamimlamistir. Koentegrasyon analizi, iki veya daha fazla
zaman serisi arasindaki duragan iligkileri inceleyen bir ekonometrik yontemdir.
Engleve Granger (1987), koentegrasyon analizini finansal piyasalardaki fiyat
kesfi stirecinde kullanarak piyasa anomalisi olarak kabul edilen fiyatlarin ortadan
kalkmasi i¢in bir mekanizma 6nermistir. Yazarlara gore iki veya daha fazla zaman
serisi esit derecede Onemli ise bunlarin bir koentegrasyon iliskisi olmasi
miimkiindiir. Bu, serilerin birbirleriyle iliskili ancak ayrilmaz oldugu anlamina

gelir.

Hsieh vd. (2011), yapay sinir aglarin1 kullanarak ge¢mis fiyat modelleri
stratejisinin performansini arastirmistir. Bu calismada, Taiwan agirlikli hisse

senedi endeksi (Taiwan weighted stock exchange endex-TAIEX) i¢in ge¢cmis fiyat
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verileri kullanilarak yapay sinir aglar1 egitilmis ve gelecekteki fiyat hareketlerini
tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, gegmis fiyat modellerinin
yapay sinir ag1 ile birlestirilmesinin basarili oldugunu gostermistir. Ancak
yazarlar, bu yontemin piyasalardaki belirsizlige karsi savunmasiz oldugunu,
yapay sinir agi modellerinin dogru sonuglar vermek icin uygun bir sekilde
egitilmeleri ve parametrelerinin ayarlanmasi gerektigi vurgulanmistir. Guresen

vd. (2011), IMKB endeksi verilerini kullanarak benzer bir ¢alisma yapmistir.

Faktor Modeli Stratejisi: Bu strateji, makroekonomik faktorler gibi dis faktorleri
analiz eder ve bu faktorlerin fiyatlar {izerindeki etkisini dikkate alarak alim satim
kararlar1 verir (Fama ve French, 1996: 44). Faktor modeli stratejisi, Fama ve
French (1996)’in makalesinde One siirlilen bir yatirim stratejisidir. Fama ve
French (1996), hisse senedi getirilerinin, sadece piyasa getirisi (beta) ile
aciklanamayacagini, fiyat ve sirket biiylikliigii faktorlerinin de hesaba katilmasi
gerektigini One slirmiistiir. Faktor modeli stratejisi, bu faktorleri kullanarak
portfdylerin getirisini arttirmay1 amaclar. Ornegin, sirketlerin biiyiikliiklerine ve
degerlerine gore diizenlenmis bir portfdy, piyasa ortalamasindan daha yiiksek
getiri saglayabilir. Bu strateji, yatirimcilarin piyasa getirisini agsmak i¢in farkli

faktorlerin etkisini gz onilinde bulundurmalarina olanak tanir.

Carhart (1997)’1n 6nerdigi faktdor modeli stratejisi ise Fama ve French
(1996)’in t¢ faktorlii modelinin bir uzantisidir. Carhart (1997), dordiincii bir
faktor olarak momentumun da dikkate alinmasi gerektigini ne stirmiistiir. Balkan
ve Aygoren (2020), dordiincii faktor olarak etkinlik faktoriinii ortaya koymus ve
bu faktoriin getiri iizerinde etkisinin bulundugu sonucuna ulagsmisti. Wu vd.
(2010), neoklasik g-faktorler olarak adlandirdiklar1 yaklagimlar: ile yatirim ve
isletme karlilig1 (sermayenin getiri orani, 6zkaynak karliligi) gibi iki ilave faktor
iceren bir model ortaya koymustur. Bu modele gore yazarlar, hem deger
faktoriiniin hem de momentum faktdriiniin q-faktdrleri ile agiklanabilecegini ileri
stirmiistlir. Fama ve French (2015), li¢ faktorlii modellerini bu iki faktoriin ¢ok
benzerlerini icerecek sekilde bes faktorlii hale getirmistir. Bu bes faktor arasinda
onceden kullanilan ti¢ faktore (piyasa, boyut ve deger) ek olarak yatirim kalitesi
ve karlilik faktorleri yer almistir. Arastirmanin sonuglari, bes faktorlii modelin
hisse senedi getirilerini agiklama konusunda ii¢ faktorlii modele gore daha basaril

oldugunu gdstermistir. Yazarlar, bu sonuglarin yatirimcilarin daha fazla faktorii
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hesaba katarak portfoylerini optimize edebilecekleri anlamima geldigini
belirtmistir. Ancak Fama ve French (2015)’in ekledigi yatirnm ve karlilik
faktorleri, tic faktorlii modeldeki deger faktoriinii gereksiz hale getirmistir. Bu
nedenle Asness (2014), Fama ve French (2015)’in bes faktorlii modeline Carhart
(1997)’1n 6nerdigi momentum faktdriinii de ekleyerek alt1 faktorlii yeni bir model
gelistirmistir ve deger faktoriinii giincel fiyat verilerini yansitacak sekilde yeniden
olusturmustur. Calismada deger faktorliniin gereksiz olmadigi ve momentum

faktoriiniin de ¢cok daha etkili oldugu sonucuna ulagilmistir.

Derin Ogrenme Stratejisi: Bu strateji ile biiyiik veri kiimeleri analiz edilip
karmasik iligkileri ve kaliplar1 6grenen algoritmalar kullanilarak alim satim
kararlar verilir. Bu strateji, verileri derinlemesine isleyerek piyasa trendlerini,
fiyat hareketlerini ve diger dnemli faktorleri anlamaya calisir. Bu sayede, daha

dogru ve bilgiye dayali ticaret kararlar1 alinabilir (Fischer ve Krauss, 2018: 654).

Fischer ve Krauss (2018), dort farkli derin 6grenme modeli (LSTM, GRU,
CNN, MLP) kullanarak hem sayisal hem de metin verilerinden elde edilen
ozelliklerle hisse senedi fiyatlarini1 tahmin etmistir. Sayisal veriler arasinda agilis
fiyati, kapanis fiyati, en yiiksek ve en diisiik fiyatlar, islem hacmi ve teknik
gostergeler gibi o6zellikler yer almaktadir. Metin verileri ise haber basliklar1 ve
iceriklerinden elde edilmistir. LSTM ve GRU modelleri, diger modellere gore
daha 1yi performans gostermistir. Ayrica, metin verilerinin kullanilmas: ile
modelin performansinin arttigi goriilmistiir. Bu sonugclar, sayisal verilerin yani
sira metin verilerinin de hisse senedi fiyat tahminlerinde ©nemli bir rol

oynayabilecegini gostermistir.

Hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in derin 6grenme modellerini
kullanan bir diger calisma ise Rezaei vd. (2021) tarafindan yapilmistir. Calismada

elde edilen sonuglar, geleneksel yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Piyasa Yapicihig1 Stratejisi: Bu strateji, likidite saglayici olarak hareket ederek
alicilarin ve saticilarin islem yapabilecegi bir piyasa yaratmaya calisir. Piyasa
yapicilig1 stratejisi, bir finansal aracin alis ve satis fiyatlar1 arasindaki farktan
kazang saglamak ic¢in likidite saglamak amaciyla devamli islem yapma

stratejisidir. Bu strateji, piyasa yapicisinin bir varlik i¢in siirekli bir alim satim
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teklifi vermesini ve bu varligin likiditesini saglamasini gerektirir. Bu stratejinin

amact, saglikli bir fiyat olusumunu saglamaktir (Kayal: ve Unal, 2005: 1).

Buglin piyasa yapiciligi, bircok finansal piyasada kullanilan yaygin bir
stratejidir. Bu stratejinin kullanimi, finansal araglarin likiditesini arttirmak ve
piyasalarin daha diizenli ¢aligmasini saglamak i¢in biiylik 6nem tasimaktadir

(Dogru ve Nacakci, 2014: 2).

e Volatilite Stratejisi: Bu strateji, volatilite seviyelerine dayanarak alim satim
kararlar1 verir. Bu stratejide, opsiyon fiyatlarinin dalgalanmalar1 {izerinde

odaklanilir ve fiyat dalgalanmalarina dayali islem yapilir (Sinclair, 2013: 22).

Sinclair (2013), volatilite stratejisinin ¢esitli yonlerini incelemistir.
Calismada, piyasadaki volatilite seviyesinin; piyasa yapiciligi, delta notr
pozisyonlar, varlik fiyat hareketleri ve diger faktorler ile birlikte nasil
kullanilabilecegi, opsiyon fiyatlarinin volatilitesini tahmin etmek ig¢in
kullanilabilecek farkli yontemlerin (6rnegin hareketli ortalama yontemi, GARCH
modelleri) avantajlar1 ve dezavantajlart ele alinmistir. Ayrica, volatilite

stratejisinin risk yonetimi agisindan énemli oldugu vurgulanmustir.

e Optimum Uygulama Stratejisi: Bu strateji, islemlerin gerceklestirildigi
piyasada mevcut likidite ve emir defteri yapisini analiz ederek en uygun fiyattan
islem yapmaya calisir. Akillt yiiriitme stratejisi, bir yatirim kurulusunun biiyiik bir
emri boliip daha kiigiik pargalara ayirarak bu pargalar1 bir borsada veya piyasada
optimum fiyat ve zamanlama kosullarinda yiiriitmek i¢in kullandig1 bir dizi
matematiksel yontem ve algoritmadan olusan bir stratejidir (Alfonsi vd., 2010:
144).

Alfonsi vd. (2010), limit emir defterlerinin genel sekil islevleri ile
modellenmesi ve kisitli zaman diliminde akilli yiiriitme stratejisinin nasil optimize
edilecegi iizerinde durmustur. Bu strateji, biiyiik bir emrin yriitiilmesi sirasinda

likidite arayisini ve fiyat bozulmalarin1 minimize etmeyi amaglar.

Bahsedilen tiim bu AT stratejileri, yatirimcilarin farkli piyasa kosullarina ve varlik
smiflarina uygun olarak tasarlayabilecekleri ve yonetebilecekleri bircok segenek sunar.
Ancak, her stratejinin avantajlari ve dezavantajlari vardir. Ayrica yatirnmcilarin stratejileri
dogru bir sekilde uygulamak i¢in uygun egitim ve deneyime sahip olmalar

gerekmektedir. Mevcut literatiire 6zgiin bir katki sunmay1 amaglayan bu tez caligmasi,



49

daha once denenmemis bir siirekli alim satim stratejisi gelistirmeyi ve uygulamaya
koymay1, ardindan da elde edilen sonuglari kapsamli bir sekilde degerlendirmeyi

hedeflemektedir.

2.1. Algoritmik Ticaret Stratejilerinin Olusturulma Siireci
AT stratejisi gelistirmek, bir dizi adimi izleyerek yapilabilir. AT stratejisi

gelistirme siirecinin adimlari su sekildedir (Chan, 2013: 63; Georgakopoulos, 2015: 804):

o Strateji belirleme: Ik adim, ticaret stratejisi belirlemektir. Strateji, yatirimeinin
belirli bir finansal enstriiman iizerinde nasil islem yapacagina iliskin kurallar
icermelidir. Bu kurallar; teknik analiz, temel analiz, fiyat hareketleri ve diger
faktorlerin bir araya gelmesiyle olusturulabilir.

o Veri toplama: Veri toplama, ticaret stratejisi i¢cin onemli bir adimdir. Yatirimcilar,
belirli bir finansal enstriiman hakkindaki verileri toplamak i¢in farkli kaynaklar
kullanabilir. Bu veriler; fiyat hareketleri, hacim, gostergeler, haberler ve diger
faktorler olabilir.

e Jeri analizi: Veri toplama islemi tamamlandiktan sonra veriler analiz edilir. Bu
adim; teknik analiz, temel analiz ve istatistiksel analiz gibi yontemleri kullanarak
yapilabilir. Analiz, yatinmcinin ticaret stratejisi i¢in kullanabilecegi bilgi ve
sinyalleri ortaya ¢ikarmaya yardimei olur. Yatirimeilar, topladiklar: verileri analiz
ederek piyasada ne oldugunu anlamaya calisir.

e Strateji kodlama: Strateji kodlama, yatirimcinin ticaret stratejisini bir algoritmaya
doniistiirmesidir. Bu adim, belirli bir programlama dili kullanilarak yapilabilir.
Strateji, ticaret platformuna yiiklenir ve otomatik ticaret iglemi baglatilir.

e Geri test (back testing): Geri test, ticaret stratejisinin ge¢mis fiyat hareketleri
tizerinde nasil ¢alistigini degerlendirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Stratejinin
dogrulugunu test etmek i¢in yatirimcilar, geriye doniik test yapar. Bu, stratejinin
tarthsel veriler iizerinde uygulanmasiyla yapilir. Geri test sonuclarina gore
stratejinin ne kadar etkili oldugu belirlenir. Geri test, yatirnmcinin stratejinin
gecmis performansini analiz etmesine ve stratejiyi iyilestirmesine yardimer olur.

e Optimizasyon: Optimizasyon, yatirimcinin ticaret stratejisini iyilestirmek igin
yapilan bir siirectir. Bu adim, stratejinin ge¢mis performansini analiz ederek
parametrelerin optimize edilmesiyle yapilir.

e Canli ticaret: Stratejinin gercek zamanli piyasalarda test edilmesi Onemlidir.

Ticaret stratejisi, geri test ve optimizasyon asamalarindan sonra canli ticaret
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yapmak i¢in hazirdir. Bu adim, ticaret stratejisinin gercek zamanli fiyat
hareketlerine nasil yanit verdigini belirlemek i¢in kullanilir.

e Risk yonetimi: AT stratejisiyle iligkili risklerin belirlenmesi ve yonetilmesidir.
“Zarar-durdur (stop-loss)” emirleri, risk limitleri ve pozisyon boyutlandirma gibi
risk yonetim yontemlerikullanilabilir.

o Siirekli izleme ve giincelleme: AT stratejileri stirekli izlenmeli ve glincellenmelidir.
Bu, piyasa kosullarinin degismesi durumunda stratejinin uyarlanmasi gerektigi

anlamina gelir.

2.2. Stratejilerin Verimliligini Arttirmak icin Kullanilan Faktorler
AT stratejilerinin bagariya ulagsmasi ve verimliligini arttirmak i¢in dikkate

alinmasi gereken faktorler sunlardir (Chaboud vd., 2014: 2056; Vedapradha vd., 2023: 2;
Treleaven vd., 2013: 80):

o Uygun pazar se¢imi: AT stratejileri, belirli pazar kosullarina gore tasarlanmalidir.
Farkl1 piyasalar, en iyi performans i¢in farkli stratejiler gerektirebilir ve cesitli
piyasalarda islem yapmak, sistem performansini arttirabilir.

e Dogru zamanlama: Stratejileri piyasa kosullarina gore optimize etmek ve
islemleri dogru zamanlarda gergeklestirmek, basarili AT stratejileri i¢in kritiktir.

e Islem biiyiikliigii: Risk toleransmna dayali olarak islem biiyiikliigiinii belirlemek
onemlidir. Ciinkii bu, karlihigi ve risk seviyelerini etkileyebilir. Islem
biiyiikliiklerini ayarlamak ve risk yoOnetimi stratejileri kullanmak, sistem
verimliligini arttirabilir.

e Riskyonetimi stratejileri: “Zarar durdur” emirleri ve pozisyon biiytikliigii sinirlar
gibi risk yonetim tekniklerini uygulamak, ticaret risklerini en aza indirebilir ve
performansi arttirabilir.

o Jeri analizi: AT stratejilerinin basaris1 i¢in dogru veri analizi, hayati dneme
sahiptir. Performans, belirli veri dénemlerinin kesin analizi ile belirlenir.

e Daha hassas veri kullanimi: Daha yiiksek frekansta veri, ticaret sistemlerinin
performansini arttirabilir.

o Optimize edilmis parametreler kullanma: Parametreleri optimize etmek, ticaret
sistemlerinin performansini arttirabilir.

e Daha iyi trend filtreleri kullanma: lyilestirilmis trend filtrelerini kullanmak, daha

dogru piyasa yonii bilgisi saglayarak ticaret sistem performansini arttirabilir.
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Bu faktorler, AT stratejilerinin basarisini saglamak i¢in kritiktir. Piyasa kosullari,
zamanlama, islem biiyiikliigi, risk toleranslari, veri analizi, veri hassasiyeti, parametre
optimizasyonu ve trend filtreleri g6z Oniine alindiginda AT stratejilerinin etkinligi

arttirilabilir ve daha basarili ticaret sistemleri gelistirilebilir.

2.3. Algoritmik Ticaret Stratejilerinin Robota Doniismesi
AT stratejilerinin sisteme ve robota doniistliriilmesi, belirli bir stratejinin yazilim

koduna doniistiiriilmesini gerektirir. Bu islem, bir yazilim gelistiricisi veya bir AT uzmani
tarafindan yapilabilir. Stratejinin kod haline getirilmesi, belirli bir platform veya

programlama dili i¢in uygun sekilde yazilmasi gerektigi anlamina gelir.

AT stratejisinin sistem ve robota doniistiiriilmesi, belirli bir borsa veya piyasa i¢in
uygun bir uygulama programlama araylizii (application programming interface-API)
kullanilarak gerceklestirilebilir. Bu API’lar, ticaret islemlerinin otomatik olarak

yapilmasini saglamak i¢in programlama dilleri ve islem protokolleri saglar.

Bir AT stratejisi, bir robotun ticaret platformuna yiiklenerek otomatik olarak
calistirilabilir. Bu robotlar, belirli bir stratejiye gore gergeklestirilir. AT stratejileri, hizli
veri isleme teknolojileri ve YFT ile birlestirildiginde piyasalarin hareketlerine hizla tepki
vererek karl ticaret firsatlar1 yakalayabilir. Ancak, bu tiir stratejilerin gelistirilmesi ve

uygulanmasi ciddi bir bilgi ve deneyim gerektirir.

AT stratejisi gelistirdikten sonra bu stratejinin sistem ve robota doniistiiriilmesi,

asagidaki adimlari igerir:

1. Kodlama:
e Belirli bir programlama dili kullanarak strateji kodlanir.
e Stratejiyi test etmek i¢in bir geri test ortami kurulur.
2. Sistem entegrasyonu:
e Strateji, bir ticaret platformuna veya bir borsanin API’sina entegre edilir.
e Platformun veya API'nin sagladig1 o6zellikler kullanilarak strateji, otomatik
ticaret i¢in ayarlanir.
3. Izleme ve yeniden degerlendirme:
e Stratejinin performansi izlenir ve yeniden degerlendirilir.
e Stratejinin nasil calistifina dair veriler analiz edilir ve performansini artirmak
icin gerektiginde strateji optimize edilir.

e Stratejinin verimliligi hakkinda diizenli raporlar hazirlanir.
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Bu adimlar, AT stratejisi gelistirme ve bu stratejinin sistem ve robota
doniistiiriilmesi siirecinde genel olarak izlenebilecek adimlardir. Ancak, her stratejinin
kendine 6zgii 6zellikleri ve gereksinimleri olabilecegi i¢cin bu adimlar, her zaman ayni

siray1 takip etmeyebilir.

AT robotu olusturmak i¢in asagidaki gereksinimlere ihtiya¢ duyulur (Katyetova
2023: 27; Maknickiené vd., 2020: 138; Wafi, 2015: 496; Goodrich vd., 2014: 3):

e Programlama becerileri: AT robotu yazilimi, bir programlama dili
kullanilarak yazilir. Bu nedenle, algoritmay1 yazabilmek ve en az bir
programlama dilini iyi bir sekilde bilmek gerekebilir.

o API erisimi: Bircok borsa ve ticaret platformu (FVS’ler), ticaret robotlar
tarafindan kullanilabilecek bir API saglar. Bu nedenle, robotun ticaret
platformu veya borsanin API’sine erisebilmesi icin gereken bilgiler
bilinmelidir.

e Finansal piyasa bilgisi: AT robotlarinin nasil ¢alistigini anlamak i¢in finansal
piyasalar hakkinda bilgi sahibi olmak gerekebilir. Bu nedenle, finansal
piyasalarin nasil c¢alistigini, fiyat hareketlerinin nelerden etkilendigini ve
teknik analiz yontemlerini 6grenmek dnemlidir.

o Algoritma olusturma becerileri: AT robotlari, belirli bir stratejiye uygun
olarak ¢alisacak sekilde tasarlanir. Bu nedenle, algoritmalar olusturma ve test
etme becerilerine ihtiyag olacaktir.

o Veri analizi becerileri: AT robotlari, biiyiik miktarda finansal veri kullanir. Bu
verileri analiz etmek ve islemek icin veri analizi becerilerine ihtiyag olabilir.

e Risk yonetimi yetenegi: AT robotu yazilimi, risk yOnetimi stratejilerini
uygulayarak kayiplart minimize etmek i¢in tasarlanmistir. Bu nedenle, risk
yOnetimi yeteneklerine sahip olmak ve alinan riski yonetmek gerekebilir.

o  Sunucu ve baglanti hizi: AT robotlari, hizli bir sekilde islem yapabilmeleri i¢in

hizl1 bir internet baglantisi ve gii¢lii bir sunucu gerektirir.

2.3.1. Algortimik Ticaret ve Fintekler

AT, finansal piyasalarin dinamiklerini degistiren 6nemli bir yeniliktir ve bu
baglamda finansal teknoloji (Fintek) sirketleri, AT nin uygulanmasinda ve gelisiminde
kritik bir rol oynamaktadir. Fintekler, AT nin ihtiya¢ duydugu yiiksek hizli islem

yapabilen platformlar, veri analizi ve islem otomasyonu gibi teknolojik ¢oziimler sunarak
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biiyiik veri kiimelerinin hizli ve dogru bir sekilde islenmesini saglar. Yapay zeka ve
makine 0grenimi gibi ileri teknolojileri kullanarak ticaret algoritmalarinin daha akilli ve
etkili olmasin1 miimkiin kilar. Bu teknolojiler, piyasa verilerini analiz eder, ticaret
firsatlarini belirler ve risk yonetimi stratejilerini optimize eder. AT nin basarisi, dogru ve
anlik piyasa verilerine dayanir, bu yiizden Fintekler biiylik veri analitigi ve gercek
zamanl veri akist hizmetleri sunarak algoritmalarin dogru kararlar almasin1 destekler.
Ayrica, AT sistemlerinin glivenligini saglamak ve diizenleyici gereksinimlere uyumlu
hale getirmek i¢in ¢esitli giivenlik ve uyum ¢oziimleri sunarak hem kullanicilarin hem de
piyasanin giivenligini arttirir. Fintekler, AT yapan kurumlarin farkli piyasalara ve likidite
kaynaklarina kolayca erisimini saglayarak ticaret stratejilerinin daha genis bir yelpazede
uygulanabilmesine ve piyasa etkinliginin artmasina katkida bulunur. Egitim ve
danigmanlik hizmetleri sunarak yatirimcilarin ve kurumlarin AT hakkinda bilgi sahibi
olmasmni ve etkin stratejiler gelistirmesini saglarlar. Ornegin, Ideal ve Matrix gibi
platformlar, AT i¢in veri saglama ve strateji gelistirme araglari sunan popiiler Fintek
ornekleridir. Sonug olarak, AT nin etkin ve gilivenli bir sekilde uygulanabilmesi igin
Finteklerin sundugu ¢ozlimler, kritik 6neme sahiptir. Bu teknolojik ve hizmet tabanli
destekler, AT’ nin yayginlasmasini ve daha fazla yatirimci tarafindan benimsenmesini
saglar. FVS’ler ve API’lar, Fintek sektoriiniin 6nemli bilesenleridir ve AT nin etkinligini
artirmak icin kritik verileri ve hizmetleri sunar (Demirddgen, 2020: 45; Oztiirk, 2024: 20;
Demir, 2023: 2, Kiiglikkiral1 ve Afsar, 2022: 670; Durmus, 2023: 14).

AT stratejisi gelistirirken FVS’ler, veri toplama ve analizinde kritik bir rol
oynamaktadir. Bunlar, yatirimcilara finansal verileri (hisse senetleri, doviz kurlari, emtia
fiyatlar1, endeksler vb.) saglar ve bu veriler, yatirnmcilarin algoritmalarini gelistirmek ve

test etmek i¢in kullanilabilir.

FVS’ler, ayrica yatirimeilara gegmis fiyat hareketleri ve diger finansal gostergeler
gibi birgok farkli veri tlirlinii sunar. Bu veriler; AT stratejilerini optimize etmede, test
etmede ve ger¢ek zamanl ticaret kararlarinda kullanilabilir. Yatirnmeilar, verileri farkl

zaman dilimlerinde ve farkli sekillerde analiz edebilir ve algoritmalarina uygulayabilir.

Ozellikle YFT de FVS’ler, hizli ve giivenilir veri aktarimi saglamak igin biiyiik
Oonem tasir. Bu nedenle yatirimcilar, algoritmalarini ve stratejilerini gelistirirken hizli ve
giivenilir bir veri saglayicist segmek i¢in dikkatli bir sekilde arastirma yapmalidir. Bazi

FVS’ler sunlardir:
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e Bloomberg terminali: Finansal veri, haberler, arastirmalar ve analizler sunan bir
platformdur.

e Yahoo finance: Sirket haberleri, finansal veriler ve piyasa analizleri sunan bir web
sitesidir.

e Morningstar: Hisse senedi, tahvil, fon ve diger yatirim araglar i¢in finansal veri,
aragtirma ve analiz saglayan bir platformdur.

e Fact set: Finansal veri, arastirma ve analizler sunan bir platformdur.

o S&P global market intelligence: Finansal veriler, haberler ve analizler sunan bir
platformdur.

e Quand!: Finansal ve ekonomik verilerin yan1 sira alternatif veriler saglayan bir
platformdur.

e [EX cloud: Finansal piyasalar i¢in veri saglayan bir platformdur.

e Intrinio: Finansal veri ve analizler sunan bir platformdur.

e Refinitiv: Finansal veri, haberler ve analizler sunan bir platformdur.
Ulkemizde faaliyette olan baz1 FVS’ler ise sunlardir:

e Matriks: En yaygin kullanilan FVS’lerden biridir. Finansal verilerin yan1 sira AT
platformlar1 da sunmaktadir.

e Ideal data: Turkiye’nin ilk 6zel FVS’lerden biridir. Finansal verilerin yan1 sira
piyasa analiz araclar1, AT platformu ve mobil uygulamalar da sunmaktadir.

e Foreks: Tiirkiye'de yaygin olarak kullanilan bir fvs’dir. Finansal verilerin yani sira

haberler, analizler ve mobil uygulamalar da sunmaktadir.

API ise yazilim uygulamalar arasinda veri aligverisini saglayan bir arayiizdiir.
APP’lar, farkli kaynaklardan finansal verileri gekmek i¢in kullanilabilir. Bu veriler; fiyat
hareketleri, hacim, gostergeler, haberler, temel veriler ve diger faktorleri igerebilir.

APPT’lar, bu verilerin alinmas1 ve islenmesi i¢in gereken arayiizii saglar.

APP’lar, AT stratejisi gelistirme ve ticaret platformuna entegrasyonu igin ¢esitli
amagclarla kullanilabilir. Bunlar arasinda veri toplama, strateji kodlamasi, geri test ve canli
ticaret gibi islemler yer alir. AT stratejisi gelistirme siirecinde API’lar, ayn1 zamanda
ticaret stratejisinin kodlanmasi i¢in kullanilabilir. Stratejinin algoritma haline getirilmesi,
belirli bir programlama dili kullanilarak yapilabilir ve API’lar bu siireci kolaylastirir.
APT’lar, geri test ve canli ticaret asamalarinda da kullanilabilir. Geri test asamasinda

APT’lar, ticaret stratejisi i¢in kullanilan verileri almak i¢in kullanilabilir. Canli ticaret
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asamasinda ise API’lar, ticaret platformundan gercek zamanli fiyat verilerini almak i¢in
kullanilabilir. Bu nedenle API’larin kullanimi, AT stratejisi gelistirme siirecinde 6nemli

bir role sahiptir.

2.3.2. Algoritmik Ticarette Kullanilan Robot Tiirleri

AT’de kullanilan robot tiirleri, yatirimcilarin ticaret stratejilerine ve piyasa
kosullaria gore degisebilir ve farkl sekillerde kullanilabilir. Ancak, genel olarak AT de

kullanilan robot tiirleri asagidaki gibi siniflandirilabilir:

o Trend takip robotlari: Trend takip robotlari, belirli bir finansal enstriimanin
fiyatinin trend yoniine uygun iglemler yapar.

e Arbitraj robotlari: Arbitraj robotlari, farkli finansal piyasalarda ayni finansal
enstriimanlarin farkli fiyatlarini tespit ederek fiyat farkindan kar elde etmeyi
hedefler. Bu robotlar, fiyat farkinin olustugu piyasalarda diisiik fiyattan alir ve
yiiksek fiyattan satar.

o [statistiksel robotlar: Istatistiksel robotlar, matematiksel modeller ve istatistiksel
analizler kullanarak belirli bir finansal enstriimanin gelecekteki fiyat hareketlerini
tahmin etmeye calisir.

e Hareketli ortalama robotlari: Hareketli ortalama robotlari, belirli bir finansal
enstriimanin fiyatinin hareketli ortalamasina gore islem yapar.

e Girdap robotlari: Girdap robotlari, ani fiyat hareketlerinin oldugu piyasalarda
islem yapar. Bu robotlar, belirli bir finansal enstriimanin fiyatindaki ani
degisiklikleri tespit ederek bu degisikliklerden kar elde etmeye ¢alisir.

o Viiksek frekansli ticaret (YFT) robotlari: YFT robotlari, son derece hizli islem
yaparak kisa siireli fiyat hareketlerinden kar elde etmeyi hedefler. Bu robotlar,
genellikle ytiksek teknolojili donanim ve yazilimlar kullanir.

e Kademe robotlari: Kademe robotlari, piyasada belirli bir fiyat seviyesinde mevcut
olan alis ve satis emirlerini takip ederek bu emirlerin ger¢eklesmesi durumunda
belirli bir fiyat seviyesinde alim veya satim islemi yapar. Bu sayede piyasadaki
likidite durumunu takip ederek islemleri daha etkin bir sekilde gerceklestirmeyi
hedefler.

Uygulamada kullanilan siirekli alim satim stratejisine dayali robot, bir kademe

robotu olarak kabul edilebilir Kademe robotuna o6rnek olarak, Ideal tarafindan
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hazirlanmis? Excel iizerinden okuyarak calisan bir robot gosterilebilir. Alim yapilmak
istenilen hisse senetlerinin alis fiyati, “kar al” ve “dur” seviyeleri, emir miktari, Excel
stitunlarina yazilir. Hisse senetlerini, belirlenen fiyat seviyelerine diisiince alan, “kar al”
veya “zarar1 durdur” fiyatlarina gelince satan ve pozisyonu kapatan, her bir hisse senedi
icin kacg lot islem yapilacagini da Excel iizerinden okuyarak g¢alisan bir kademe robot

kodu 6rnegi, Ek 1°de; Excel dosya 6rnegi ise Sekil 3’te gosterilmistir.

HisseRobot.xlsk - Excel

Sayfa Diizeni rmil eri Goranirn {ardir @  Neyapmak istediginizi soyleyin

Genel - -
K

ARCT— e B |23 > %

Vapistir KTA-|E-|O-A- [ I ] Kosullu Tablo Olarak  Hiicre Ede Sl Bigim _ Swala ve Filtre Bulve

v ' Bigimlendirme = Bigimlendir  Stilleri ~ - - - Uygula~  Seg

Pano 151 Yazi Tipi sl Hizalama I Sayr I Stiller Hiicreler Diizenleme A
G11 - B

A B C D E F G H 1 J K L M N o P (o} R s T Uls
1 SENET AL KARAL STOP MIKTAR
2 AKBNK 17,32 17,49 1 1155
3 AKSEN 30,49 51 1 396
4 ALARK 79,35 80,15 1 252
5 |ARCLK 91,33 92,25 1 219
6 |ASELS 46,55 47,02 1 430
7 EGEEN 4350,36 4394,3 1 5
8 ENJSA 27,36 27,64 1 731
9 ENKAI 23,52 23,76 1 850
10 GARAN 26,75 27,02 1 748
11 |HALKB 10,30 10,4 1 1843 1
12 |IPEKE 34,00 34,34 1 588
13 ISCTR 10,23 10,33 1 1956
14 KCHOL 70,24 70,95 1 283
15 KOZAA 44,00 44,44 1 455
16 KOZAL 330,07 3334 1 61
17 MGROS 125,73 127 1 159
18 ODAS 10,90 11,01 1 1835
19 OTKAR 912,28 921,5 1 22
20 OYAKC 20,28 20,48 1 986
21 PETKM 18,07 18,25 1 1107 E
Sayfal ® £ IO

Haze &y Engileniliic: Her sey hazi & g - ————+ %
=

Sekil 3. Kademe Robotunun Excel Dosya Ornegi

2 Sezai Kilig A’dan Z’ye Ideal Sistem https://idealdata.com.tr/downloads/iDeal_SistemGenel.pdf Erigim
Tarihi: 29.05.2023
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu tezin uygulama bdéliimiinde bir “siirekli alim satim stratejisi” gelistirilmis ve
strateji, robota baglanarak BIST30 hisse senetlerinde gercek piyasa verileri ile canl1 alim
satim iglemleri gerceklestirilmistir. Ardindan, gerceklestirilen islemlerin sonuglar analiz
edilmistir.

Uygulamada kullanilan Ideal platformu, AT stratejisi gelistirmek isteyenler i¢in
bircok avantajli &zellige sahip bir platformdur. Oncelikle, borsa verilerini saniyelik
periyotlarla saglayabilmesi, stratejilerin gilincel ve dogru veriler lizerinden gelistirilmesini
miimkiin kilmaktadir. Ayrica, C# kodlama dilini kullanarak stratejilerin gelistirilmesine
olanak saglamasi, yazilim gelistiricilerin asina oldugu bir dilde islem yapmalarina imkéan
vermektedir. Ideal platformu ayrica, veri tabani baglantilarina izin vererek stratejilerin
gelistirilmesindeki veri yonetimi islemlerini de kolaylastirmaktadir. Performans testi (geri
test), sorgu (tarama), optimizasyon, canli test ve robota baglanma gibi 6zellikleriyle de
AT i¢in gereksinim duyulan tiim 6zellikleri sunmaktadir. Bu nedenle FVS ve API olarak

Ideal data kullanilmistir.

3.1. Siirekli Alim Satim Stratejisi
Stirekli alim satim (continuous trading) stratejisi; hisse senetleri, kripto para, forex

gibi her tiirlii piyasada kullanilabilen ve yatirimcilarin fiyat hareketlerinden faydalanarak
kar elde etmeyi hedefledigi bir stratejidir. Bu strateji tanimlanirken asagidaki adimlar

iceren bir yaklasim kullanilabilir:

o Jarlik se¢imi: Stratejiyl uygulamak i¢in takip edilecek varliklar1 belirlemek
onemlidir. Bu tez ¢alismasinda uygulama i¢in BIST30 endeksinden 27 adet hisse
senedi belirlenmistir. Fiyatt 200 TL nin {istiinde olan FROTO, GUBRF, TOASO
ve PGSUS hisse senetleri dahil edilmemistir. 1 Temmuz’da BIST30’dan ¢ikarilan
AKSEN ve ayn1 tarihte BIST30’a dahil edilen ASTOR, calismaya dahil edilmistir.
19.01.2023-16.06.2023 tarihleri arasinda 100 giinlik BIST30 endeksi ve

belirlenen hisse senetlerinin giinliik getiri oranlar1 Ek 2’de verilmistir. Hisse senetlerinin
beta katsayisi, regresyon analizi ile hesaplanmis ve Tablo 1’de gosterilmistir. Beta
katsay1si, herhangi bir hisse senedinin pazar endeksinde meydana gelen dalgalanmalara
karst olan duyarliligini Olgen bir katsayidir (Kaderli, 2001: 57). Tezin uygulama

asamasinda kullanilan bot, belirlenen 27 hisse senedinden 1’er lot siirekli alim satim
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islemi yapacagi icin portfoydeki hisse senetlerinin agirliklari, Tablo 1’deki gibi
olugsmaktadir. Portfoyde en biiytik agirliga sahip olan hisse senetleri BIMAS (%13,12) ve
THYAO (%13,07) iken en diislik agirliga sahip olan hisse senedi ise EKGYO (%0,5)’dur.
Portfoylin beta degeri, bu agirliklara goére alindiginda 0,99 olarak hesaplanmistir. Bu

degere bakildiginda belirlenen hisse senetlerinin BIST30u temsil ettigi sdylenebilir.

Tablo 1. Hisse Senetleri ve Beta Degerleri

No g';i%l flk Alim Fiyati (TL) ~ Agrlik (%) Diegii
1 AKBNK 18,56 138 1,07
2 AKSEN 20,82 222 0,88
3 ALARK 69,55 5,18 1,03
4 ARCLK 105,70 7,88 118
5 ASELS 24,46 1,82 0,32
6 ASTOR 56,15 4,18 0,79
7 BIMAS 176,10 13,12 0.81
8 EKGYO 6,76 0,50 1,14
9 ENKAI 27,26 2,03 0,94
10 EREGL 35,66 2,66 0,89
11 GARAN 20,44 2,19 1,02
12 HEKTS 20,74 2,22 1.28
13 ISCTR 13,07 0,97 1,06
14 KCHOL 96,45 7,19 118
15 KOZAA 44,78 3,34 0,97
16 KOZAL 20,98 1,56 0,55
17 KRDMD 19,44 1,45 1,17
18 ODAS 6,93 0,52 1,09
19 PETKM 13,80 1,03 1,09
20 SAHOL 42,86 3,19 1,04
21 SASA 53,50 3,99 0,07
22 SISE 40,04 2,98 1,23
23 TAVHL 85,45 6,37 1,14
24 TCELL 34,80 2,59 1,09
25 THYAO 175,40 13,07 1,20
26 TUPRS 72,75 542 1,06
27 YKBNK 12,41 0,92 1,03

e Alim yapma: Belirlenen varliklardan, ilk alimda piyasa fiyati seviyesinden alim
yapmak gerekmektedir. Alim iglemi gerceklestirildiginde, alinan varlik ve fiyat
bilgileri veri tabanina kaydedilmelidir. Piyasa fiyatinin belirli bir oranda
diismesiyle tekrar alim yaparak varlik ve fiyat bilgileri veri tabanina kaydedilir.

Hisse fiyat1 1 TL olan bir hisse senedinde %]1°lik her kademe artis, hisse fiyatinda
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1 kurusluk bir artisa denk gelirken, hisse fiyati 5 TL olan bir hisse senedinde
%0,2’lik kademe artis1, hisse fiyatinda 1 kurusluk bir artisa denk gelmektedir.
Robot, hisse senedi alimi1 yaparken piyasa fiyatindan emir gonderdigi i¢in bir
kademe kayma da g6z Oniine alinmalidir. Bu sebeple, en diistik alis araliginin
%0,4 olmas1 ve hisse fiyati 7 TL ve iizeri olan hisse senetlerinde kullanilmasi
uygun goriilmektedir. Dolayisiyla, uygulamada alim oran1 90,4 olarak
belirlenmistir.

o Kar alim seviyesi: Alim yapilan varlik, belirli bir oranda yiikseldiginde satilmak
tizere hedef bir kar seviyesi belirlenmelidir. Fiyat, belirlenen kar seviyesine
ulastiginda satis islemi gergeklestirilir ve listeden silinerek elde edilen kar
kaydedilir. Hedef kar seviyesi diigiik belirlenirse robot hisse senedi alisin1 fazla
yapacagi i¢in robotun elindeki lot miktari, islem sayis1 ve aract kuruma 6denen
komisyon ve vergiler artacaktir. Bu nedenle uygulamada kar alma seviyesi, %0,6
olarak belirlenmistir.

o Yeniden alim: Varlik, yiikselis trendinde devam ederken satildig1 noktadan tekrar
alim yapmak, stratejinin bir parcasidir. Yeniden alim yapildiginda alinan varlik,

listeye eklenir ve ayni kar alma stratejisi ile satis islemi gerceklestirilir.

Bu strateji, piyasa hareketlerini siirekli takip ederek firsatlar1 degerlendirmek igin
otomatik islem sistemleri veya AT botlar1 araciliiyla gerceklestirilir. Stirekli alim satim
stratejisinin, cogu teknik gostergeler stratejilerinin aksine yatay ve volatil piyasalarda
daha 1yi getiriler sunmas1 beklenir. Bu stratejide diisen piyasada alim yapilarak eldeki
varlik miktar1 arttirilirken, piyasa yiikselise gegtiginde eldeki varliklar belirlenen kar
orani ile satilir. Ancak, stratejinin basarili olabilmesi i¢in piyasa analizi, risk yonetimi ve

uygun parametrelerin belirlenmesi 6nemlidir.

3.1.1. Veri Tabam Yapisi

Uygulamada veri taban1 olarak MS Access kullanilmistir. Kullanilan veri taban;
kurallar, alinanlar ve kar olmak {iizere ii¢ tablodan olugmaktadir. Kurallar sayfasi, robot
calistirilmadan 6nce doldurulur. Robot, diger sayfalar1 alim satim yaptikca otomatik
olarak doldurur. Tablo 2, 3 ve 4’te sirastyla kurallar, alinanlar var kér sayfas1 6rnekleri

goriilmektedir.
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j Kurallar

id

- hisse_adi
3 AKBNK
5 AKSEN
6 ALARK
7 ARCLK
8 ASELS
9 ASTOR
10 BIMAS
11 EKGYO
12 ENKAI
13 EREGL
14 GARAN
15 HEKTS
16 ISCTR
17 KCHOL
18 KOZAA
19 KOZAL
20 KRDMD
21 ODAS
22 PETKM
23 SAHOL
24 SASA
25 SISE
26 TAVHL
27 TCELL
28 THYAO
29 TUPRS
30 YKBNK

-

0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4

alis

0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6

satis

-

R T e R R e N e e e S S

lot_sayi

- | Eklemek fcin Tiklayin

-

Tablo 2’de gorildiigii gibi kurallar sayfasina girilmesi gereken bilgiler, su

sekildedir:

Hisse ad: Islem yapilacak hisse senedinin ad1 girilir.

Alg: Alim yapilacak fiyat araligi, ylizde olarak girilir.

Satis: Kar alma seviyesi belirlenir.

Lot sayisi: Alinacak miktar girilir. Pozisyon boyutu ayarlamasi yapilir.
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Tablo 3. Alinanlar Sayfasi

Tablo Araglari Alinanlar: Veritabani- C:\Users\KOG\Desktop\Alinanlar.mdb (Access 2000 dasya bigimi) - Access

Olustur  DigVeri  VeritabariAragln  Yardim  TabloAlanln  Table @ Me yapmakistediginiczi sayleyin

4 21 At Y- Segim - r =V 3 Toplaml 22 Degisti
b/ z an ecim @ =1 Yeni oplamlar p Hac Degjistir “ .
24 Y o

R Kopyala %1 Azalan T Geligmis ~ 8 Kaydet % Yazim Denetimi 3 Git~

Garanam | Vapsbr Filtre li::il"” . Doger- Y . KTA|A-¥.B.|===|& 3.
Garanamler Pano Il Sirala ve Filtre Uygula Kayitlar Bul Metin Bicimlendirmesi I e
Tablolar ® ¢ |3 wuratiar { =3 Annalar x
— id - hisse_adi - aldigi yer - |alinacak_ye - satilacak ye - lot sayi - | Eklemek igin Tiklayin -
EREGL 43,88 23,75 a4 100
T Amatar 1632 EREGL 43,74 43,61 44,00 100
= 1697 EREGL 43,56 43,43 43,82 100
A kurallar 1840 EREGL 22,9 22,81 43,20 150
1841 EREGL 42,80 22,67 42,06 150
* Yeni
Kayit: M« |1/5 bobo Ara
Veri Sayfasi Gariintimi sayikigi  [E B4
RS

Tablo 3’te goriildiigli gibi alinanlar sayfasindaki bilgiler, su sekildedir:

e Hisse adi: Alinan hisse senedinin adini1 yazar.

e Aldigi yer: Hisse senedini aldig1 kademeyi yazar.

e Alinacak yer: Hisse senedinin fiyat1 diistiigiinde tekrar alim yapacagi kademeyi
yazar.

e Satilacak yer: Hisse senedinin fiyati ylikseldiginde satis yapacagi kademeyi yazar.

e Lot sayisi: Islem yapacag lot sayisini1 yazar.
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Tablo 4. Kar Sayfasi

Tablo Araglant Alinaniar : Veritabani- C:\Users\KOG\Desktop\Alinanlar. mdb (Access 2000 dosya bigimi) - Access

Olustur  DigVeri  VeritabaniAraglan  Yardm  TabloAlanlan  Tablo @ Neyapmakist

yin
3 & T ~ N = 30 Deg
b{ Y ilnrm Segim = Veni 2. Toplamlar p 20, Degistir D

- z s
Sontmam ER Kopyala Fitee 1 Azalan T Geligmis ~ Tomna 8 Kaydet %% Yazm Denetimi o ——T b= =z =
~ Yenile ~ « Epiger~ By seg~ - -
Gorinamler Pano IF] Sirala ve Filtre Uygula Kayrtlar Bul Metin Bigimlendirmesi IFl
Tablolar © ¢ |E rurallar {53 Annalar |ﬁ Kar X
o B id - hisse adi - | alis yeri | satis yeri - lot sayisi - kar - |toplam tut | tarih - |Eklemek igin Tiklayn - E
3 sise 21,76 21,86 2 2,50 £7.971,00 20.06.2022 15
=R 523 SISE 21,86 21,98 25 3,00 57.427,00 20.06.2022 17:(
= rar 524 SISE 21,9 22,10 25 3,50 +6.880,50 20.06.2022 17:1
3 kurallar 525 SISE 22,06 22,18 25 3,00 $6.331,50 20.06.2022 17:
526 SISE 22,16 22,26 25 2,50 £5.780,00 20.06.2022 17:
527 SISE 22,28 22,42 25 3,50 5.226,00 20.06.2022 17
528 SISE 2,22 22,34 25 3,00 £6.342,00 20.06.2022 17
529 SISE 22,3 22,42 25 3,00 5.786,50 20.06.2022 17
530 SISE 24 22,72 25 8,00 5.229,00 21.06.2022 10
531 SISE 22,7 22,82 25 3,00 5.236,50 21.06.2022 11:(
532 SISE 22,56 22,68 25 3,00 +6.938,50 21.06.2022 15:
533 SISE 22,24 22,34 25 2,50 $8.053,00 22.06.2022 10:1
534 SISE 22,24 22,34 25 2,50 +8.053,00 22.06.2022 13:1
535 SISE 22,32 22,44 25 3,00 £7.497,00 22.06.2022 13:1
536 SISE 22,24 22,32 25 2,00 +8.613,50 22.06.2022 16:%
537 SISE 22,32 22,42 25 2,50 £8.057,50 22.06.2022 17:1
538 SISE 21,96 22,08 25 3,00 £10.268,00 28.06.2022 12:
533 SISE 21,22 21,36 25 3,50 $11.242,00 13.07.2022 11:1
540 SISE 21,32 21,46 25 3,50 £10.711,50 13.07.2022 11t
541 SISE 20,94 21,08 25 3,50 $12.291,50 13.07.2022 15:¢
542 SISE 21,2 21,56 25 9,00 $11.241,50 28.07.2022 10:
543 SISE 21,32 21,56 25 6,00 $10.711,50 28.07.2022 10:
544 SISE 21,44 21,58 25 3,50 $10.178,50 28.07.2022 10::
545 SISE 21,46 21,60 25 3,50 $10.179,00 28.07.2022 130 =l
Kayit: 4 1/ 1;56 M:'N » iire X Ara == . o [
Veri Sayfasi Gorinami sapkiidi | [H
o

Tablo 4’te goriildiigi gibi kar sayfasindaki bilgiler, su sekildedir:
e Hisse adi: Satilan hisse senedinin adin1 yazar.
e Alig yeri: Satilan hisse senedinin alim fiyatin1 yazar.
e Sanig yeri: Satilan hisse senedinin satim fiyatini yazar.
e Lot sayisi: Satilan hisse senedinin miktarini yazar.
e Kdr: Islem sonucu ele edilen kar1 yazar.

e Toplam tutar: Alinanlar tablosunda yazan hissenin toplam tutarini yazar.

3.1.2. Stratejiye Gore Yapilan islemler ve Hacim iliskisi

Stirekli alim satim stratejisini gelistirmek icin Oncelikle canli test siirecinde
yapilan islemlerin ve uygulama sirasinda yapilan islemlerin saatlik dagilimi incelenmistir.
Finans ve ekonomi alaninda birgok arastirmaci, borsalarda islem saatlerinin etkisini
incelemis ve saatlik islem verilerini analiz etmistir. Literatliirde diinya borsalar1 ve
BIST te yapilan islemlerin saatlik dagilimiyla ilgili akademik ¢alismalar bulunmaktadir.
Bu calismalardan biri, Cinko (2015)’nun gergeklestirdigi calismadir. Calismada,
BIST100 endeksinin giin ici on beser dakikalik getirilerinin yapisi ve standart sapmasi
incelenmistir. Giin i¢i verilerin incelenmesi, getirilerin belirli saat dilimlerinin seklinin
anlagilmas1 ve standart sapmalarinin dgilimmin 6grenilmesi agisindan Onemlidir.
Arastirmalar, giin icinde olusan getirilerin standart sapmalarinin genellikle U tipi bir

dagilim gosterdigini tespit etmistir. Bu U tipi dagilim, borsanin agilisinda standart
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sapmanin yiiksek oldugunu, zaman ilerledik¢e standart sapmanin diigmeye basladigini ve
kapanisa dogru yeniden standart sapmanin arttigin1 géstermektedir. Cinko (2015)’nun
yaptig1 bu calismaya gore getirilerin standart sapmalarmin grafiklerine bakildiginda
birinci seansta J tipi, ikinci seansta ise W tipi bir standart sapma oldugu gorilmiistiir

(Cinko, 2015: 141-152).

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda, siirekli alim satim islemi yapan robotlarin tiim
islemleri kaydedilmis ve islemlerin gergeklesme saatleri, islemlerin hangi saniyede
gerceklestirildigi dahil olmak {tizere ayrtili sekilde belirlenmistir. 03.03.2022 ile
28.02.2023 tarihleri arasinda sistemin test asamasi, 19.06.2023 ile 22.12.2023 tarihleri

arasinda uygulamasi yapilmistir.

Tablo 5°te test robotu tarafindan yapilan tiim alim ve satim iglemlerinin ne zaman
gerceklestirildigi goriilmektedir. Test asamasi boyunca robotlar, toplam 24.295 islem
gerceklestirmistir. Sekil 4°te, Tablo 5’teki veriler kullanilarak test robotunun yaptig1 tiim
alim satim islemlerinin saatlik dagilimi ve yogunluklar1 gorsel olarak sunulmustur. Sekil
4’te goriildiigi tizere test robotunun en yogun islem yaptigi saat araligi, 10:00 ile 11:00
arasidir. En az iglem yapilan saat aralig1 ise 14:00 ile 15:00 arasidir. Saat 15:00’e kadar

islem sayis1 azalmakta, ancak 15:00’ten sonra tekrar artis gostermektedir.



Tablo 5. Test Robotu Tarafindan Yapilan Tiim Alim Satim Islemlerinin Dagilimi

Islem Saat Igem Saat Iglem Saat Idem Saat Iglem Saat Iglem Saat Idem Saat Iglem

Saat Says Sayis Sans Sayis Sans Sans Sayis Sans

10:00 487 11:00 109 12:00 55 13:00 40 1400 21 1500 39 1600 47 1700 54
10:01 471  11:01 102 1201 45 13:01 31 1401 25 1501 23 1601 34 1701 53
10:02 363  11:02 81 1202 36 1302 33 1402 32 1502 34 1602 27 17:02 48
10:03 201 11:03 65 1203 49 1303 27 1403 30 1503 37 1603 33 17:03 47
10:04 265 11:04 77 1204 50 1304 30 1404 38 1504 36 1604 28 1704 46
10:05 257 1105 81 1205 60 1305 33 1405 43 1505 48 1605 42 1705 62
10:06 171 11:06 83 1206 39 1306 27 1406 36 1506 35 1606 32  17:06 41
10:07 165 1107 48 1207 50 1307 27 1407 19 1507 33 1607 40 1707 31
1008 133 1108 76 1208 56 1308 28  14:08 18 1508 33 1608 31 1708 52
10:00 139 11:00 86  12:00 43 13:09 25 1400 13 1509 17 1609 30  17:09 45
10:10 202 11:0 103 1210 60 1310 31 1410 36 1510 47 1610 40 1710 51
10:11 136 11:41 106 1211 52 1341 23 M4:11 35 1511 45 1641 32 1711 41
012 172 12 71 1212 37 132 24 1412 29 1512 38 1612 20 1712 41
10:13 130 11:43 48 1213 41 1313 31 1413 51 1513 32 1643 37 1713 38
10:14 153 1144 63 1214 47 1314 17 1414 21 1514 31 1614 35 1714 43
10:15 155 1145 114 1215 62 1315 47 1415 32 1:15 45 1615 4 1715 64
10:16 132 11:46 77 1216 58 1316 53 1416 25 1516 39 1616 43 1716 47
10:17 131 17 77 1217 37 1317 41 1417 23 1:17 31 16:17 38 1717 49
10:18 119 11:48 57 1218 48 1318 28 1418 20 1518 33 16:18 26 1718 34
10:12 135 11:49 54 1219 34 1319 27 1419 26 1519 28 1619 30 1719 38
1020 122 1120 97 1220 51 1320 32 1420 32 1520 30 1620 38 1720 58
1021 119 1121 54 1221 36 1321 36 1421 25 1521 22 1621 55 1721 40
1022 94 1122 50 122 26 1322 25 142 19 1522 27 1622 32 172 40
1023 78 1123 45 1223 35 1323 17 1423 18 1523 35 1623 36 1723 33
1024 91 1124 49 1224 34 1324 41 1424 24 1524 12 1624 46 1724 29
1025 115 1125 66 1225 53 1325 38 1425 27 1525 28 1625 51 1725 40
1026 73 1126 47 1226 39 1326 22 1426 25 1526 32 1626 38 1726 38
1027 75 1127 45 1227 38 1327 29 1427 22 1527 29 1627 36 1727 50
1028 105 1128 40 1228 40 1328 26 1428 25 1528 27 1628 33 1728 70
1020 85 1120 49 1220 20 1329 17 1420 24 1529 27 1620 26 1720 48
1030 122 1130 69 1230 36 1330 34 1430 33 1530 49 1630 40 1730 57
1031 80 1131 73 1231 31 1331 20 1431 40 1531 36 1631 42 1731 53
1032 60 1132 54 123 36 1332 31 1432 25 1532 42 1632 41 1732 43
1033 56 1133 54 1233 32 1333 35 1433 36 1533 24 1633 40 17:33 55
1034 71 1134 55 1234 49 1334 22 1434 37 1534 42 1634 31 1734 42
1035 88 1135 5T 1235 51 1335 £ 1435 35 1535 45 1635 43 1735 54
1036 64 1136 54 1236 38 1336 36 1436 41 1536 34 1636 43 1736 40
10:37 60 1137 45 1237 47 1337 46 14:37 30 1537 33 1637 39 17:37 43
1038 79 1138 43 1238 47 1338 38 14338 28 1538 33 1638 34 1738 43
1030 71 1139 52 12:32 24 1339 35 1430 19 1539 33 1630 30 17:3¢ 35
1040 75 1140 67 1240 36 1340 35 1440 48 1540 37 1640 48 1740 54
1041 74 1141 44 1241 42 1341 47 1441 36 1541 59 1641 43 1741 54
1042 64 1142 55 1242 38 1342 28 1442 22 1542 38 1642 41 1742 47
1043 61 1143 48 1243 32 1343 25 1443 30 1543 20 1643 30 1743 40
1044 67 1144 50 1244 30 1344 30 1444 34 1544 31 1644 3T 1744 47
1045 86 1145 74 1245 40 1345 35 1445 35 1545 47 1645 67 1745 71
1046 53 1146 50 1246 42 1346 16 1446 26 1546 33 1646 33 1746 30
1047 50 1147 40 1247 38 1347 14 1447 43 1547 43 1647 38 1747 23
1048 79 1148 40 1248 46 1348 30 14:48 45 1548 20 1648 43 1748 48
1040 79 1149 33 1240 23 1340 25 1449 27 1540 47 1640 48 1740 32
10:50 84 11:50 0 47 1250 42 13:50 44 14:50 0 30 1550 39 1650 S0 17:50 53
1051 56 1151 78 1251 49 1351 34 1451 23 1551 37 1651 33 1751 56
1052 65 1152 86 123 31 1352 26 1432 32 1552 3% 1652 4 1732 40
10:53 55 1153 71 125 24 13:53 34 1453 20 1553 13 1653 35 1753 48
10:54 46 1154 59 123 31 1354 30 1454 31 1554 27 1654 30 1734 35
10:55 86 11:55 S8 1235 30 1355 41 1455 31 1555 48 1655 38 1755 69
1056 78 11:56 63 1236 29 13:56 30 143 290 1556 40 1656 29 1756 63
10:57 59 1157 38 1257 23 1357 24 1457 29 1557 37 1657 28 1757 57
10:58 60 11:58 37 1238 32 1358 28 1458 21 1558 17 16:58 40 1758 44
10:50 74 11:59 32 1239 34 1359 26 1459 30 1559 25 1659 27 1750 49
Toplam 7275 Toplam 3775 Toplam 2432 Toplam 1856 Toplam 1787 Toplam 2078 Toplam 2272 Toplam 2820
Toplam : 24203
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Ealni:: Tum islemler

Tim islemler 8000
Islem Saati  Islem Sayisi 7000
10:00-10:59 7.275 6.000
11:00-11:59 3.775 5.000
12:00-12:59 2.432 4.000
13:00-13:59 1.856 3.000 2820
14:00-14:59 1.787 2.000
15:00-15:59 2.078 1.000
16:00-16:59 2.272 o
17:00-17:59 2.820 @ H P & & o @ o
Toplam 24,295 .@'\9. ﬂtz\"\!. Qoy ..;.p";b @'\’b‘ (3.,“:\:) Qoﬁa _@‘q .I_.-iz;]

- oy N el e " g Sy

Sekil 4. Test Esnasinda Yapilan Alim Satim Islemleri

Tablo 6’da ise uygulama robotu tarafindan yapilan tim alim satim islemlerinin
dakikalik dagilimi goriilmektedir. Uygulama asamasinda toplam 75.080 islem
gerceklesmistir. Sekil 5°te, Tablo 6’daki veriler kullanilarak uygulama robotunun yaptigi
tiim alim satim islemlerinin hangi saat araliginda gerceklestirildigi goriilmektedir. Sekil
5’te goriildigi tlizere siirekli alim satim stratejisiyle calisan robotun en yogun islem
yaptig1 saat araligi, 10:00 ile 11:00 arasidir. En az islem yapilan saat araligi ise 12:00 ile
13:00 arasidir. Saat 14:00’e kadar islem sayis1 azalmakta, ancak 14:00’ten sonra tekrar

artis gdstermektedir.
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Tablo 6. Uygulama Robotu Tarafindan Yapilan Tiim Alim Satim Islemlerinin Dagilimi

Saat Isii‘; Saat ;:‘::; Saat ;Z‘::; Isifﬂa ;:‘::; Saat é:;f; Saat Isi;c; éi’f;
1000 48302 1L00 208 1200 112 1300 71 1400 271 1500 137 1600 139 17:00 267
1001 1463 1101 161 1201 114 1301 57 1401 12 1501 128 1601 173 17:01 188
1002 1242 1:02 161 1202 94 1302 88 1402 198 1502 157 1602 212 17:02 169
1003 951 103 159 1205 84 1303 110 1403 216 1503 104 1603 163 17:03 149
1004 802 1L04 171 1204 112 1304 86 1404 214 1504 143 1604 145 1704 139
1005 587 1105 169 1205 98 1305 63 1405 143 1505 143 1605 180 17:05 149
1006 365 1106 124 1206 94 1306 86  14:06 161 1506 98  16:06 198 17:06 106
1007 430 1L07 126 1207 92 1507 60 1407 112 1507 100 1607 186 17:07 165
1008 445 1:08 135 1208 124 1308 80 1408 118 1508 100 1608 129 17:08 153
1000 437 1L09 153 1209 122 1300 53 1409 177 1509 110 1609 192 17:09 210
100 428 1:10 147 1210 98 1310 45 1410 167 1510 133 1610 159 1710 306
10:11 455 1:11 143 1211 65 1341 86 1411 141 1541 112 1611 147 1711 194
1042 345 1L 15 1212 106 1342 71 1412 9% 1542 61 1&12 145 1712 202
1015 365 1L13 147 1215 84 1345 98 1413 82 1513 82 1613 108 1715 281
104 367 1L14 104 1214 5T 1314 75 1414 S0 1504 135 1614 116 1714 169
1015 437 1L15 138 1215 86 1345 67 1415 96 1545 165 1615 149 1715 237
10:16 381 1:16 143 1216 102 1316 69 1416 8% 1516 102 1&16 171 1716 192
1047 324 117 12 1217 63 1347 61 1417 92 1517 128 1617 147 1717 163
1048 270 1L18 138 1218 75 1348 82 1418 73 1548 106 1618 182 1718 122
1019 365 1L19 1290 1219 69 1349 84 1419 114 1519 122 1618 196 1719 171
1020 400 1120 131 1220 8% 1320 84 1420 9% 1520 94 1620 188 17:20 228
1021 306 1121 143 1221 80 1321 67 1421 106 1521 90 1621 163 1721 186
1022 308 1:2 118 1222 49 1322 82 1422 78 1522 116 1622 131 1722 165
1023 316 1123 80 1223 8 1325 73 1423 108 1523 86 1623 159 1725 151
1024 306 1124 153 1224 71 1324 73 424 106 1524 106 1624 129 1724 171
1025 310 1125 131 1225 80 1325 69 1425 71 1525 82 1625 116 1725 202
1026 235 1126 102 1226 65 1326 45 1426 65 1526 78 1626 118 1726 169
1027 230 1127 112 1227 75 1327 9% 1427 68 1527 116 1627 114 1727 145
1028 250 1128 122 1228 67 1328 75 1428 78 1528 04 1628 139 1728 157
1020 271 1120 100 1229 71 1329 80 1429 100 1529 106 1629 124 1720 182
1030 257 1130 161 1230 90 1330 78 1430 102 1530 114 1630 153 1730 186
1031 19 131 131 1231 51 1331 47 1431 80 1531 138 1631 122 1731 153
1032 210 1132 120 1232 65 1332 55 143 84 1532 126 1632 163 1732 137
1033 208 1133 94 1233 53 1333 78 1433 102 1533 106 1633 167 1733 139
1034 2357 1134 118 1234 5T 1334 80 1434 108 1534 122 1634 216 1734 141
1035 275 1135 88 1235 41 1335 71 1435 100 1535 98 1635 139 1735 163
1036 230 1136 116 1236 65 1336 82 1436 67 1536 96 1636 153 1736 116
1037 222 1137 110 1237 49 1337 67 1437 84 1537 80 1637 143 1737 165
1038 188 1133 145 1238 43 1338 60 1438 145 1538 106 1638 161 1738 141
1039 204 1130 167 1239 73 1339 63 1439 167 1539 124 1638 184 1730 163
1040 216 1140 96 1240 63 1340 65 1440 106 1540 122 1640 114 1740 190
1041 202 141 118 1241 43 1341 63 M4l 114 1541 71 1641 129 1741 233
1042 235 1142 80 1242 45 1342 65 1442 61 1542 60 1642 171 1742 177
1043 145 1143 86 1243 71 1343 73 1443 84 1543 82 1643 161 1743 192
1044 220 1144 118 1244 71 1344 84 1444 82 1544 80 1644 114 1744 198
1045 277 1145 108 1245 S0 1345 98 1445 104 1545 80 1645 160 1745 218
1046 235 1146 104 1246 51 1546 80 1446 90 1546 T3 16:46 194 1746 277
1047 180 1147 88 1247 43 1347 65 1447 112 1547 82 1647 177 1747 226
1048 175 1148 118 1248 63 1348 78 1448 120 1548 102 1648 180 1748 230
1049 171 1149 96 1249 73 1349 49 1449 130 1549 153 1640 202 1749 267
1050 224 1150 122 1250 84 1350 73 1450 120 1550 161 1650 180 1750 324
1051 175 1L51 67 1251 67 1351 57 1451 94 1551 122 1651 194 1751 216
1052 126 1L52 80 1252 51 1352 71 &% 120 1552 80 162 149 1752 222
1053 165 1153 84 1253 S0 1353 86 1453 116 1553 65 1653 118 17:53 188
1054 165 1154 92 1254 5T 1354 75 1454 133 1554 04 1654 237 1TS54 137
1055 171 1L55 126 1255 80 1355 75 1455 118 1555 98 16355 226 1755 145
1056 18 1156 94 1256 61 1356 84 1436 145 1556 88 1636 167 1756 255
1057 151 1L5T 118 1257 33 1357 73 1457 145 1557 88 1657 159 1757 206
1058 145 1158 133 1258 84 1358 71 1438 124 1558 108 1638 194 17:58 251
1059 167 1159 15T 1259 67 1359 98 1459 157 1559 988 16358 257 1750 241
Toplam 24.368 Toplam 7490 Toplam 4394 Toplam 4420 Toplam 6954 Toplam 6330 Toplam 9710 Toplam 11394

Toplam: 73.080
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islemn L.
Sayisi Tum Islemler
- 30.000
Tim Islemler
Islem Saati Islem Sayisi 25.000
10:00-10:59 24.368 20,000
11:00-11:59 7.450
12:00-12:59 4,354 15.000
13:00-13:59 4.420 10,000 11.394
14:00-14:59 6.954
15:00-15:59 6.350 =000
16:00-16:59 9.710 0
17:00-17:59 11.394 S @ P P @ & & 8
" n hid il bt ' & n i
Toplam 75.080 & & & & & & & & Islem
Ly e By el B 3 e < Saati

Sekil 5. Uygulama Esnasinda Yapilan Alim Satim Islemleri

Hem test doneminde hem de uygulama déneminde yapilan tiim islemlerin saatlik

dagilim oranini gosteren Tablo 7'ye bakildiginda islemlerin cogunun sabah saatlerinde

-----

Cinko (2015)’nun ¢alismasini desteklemektedir.

Tablo 7. Test ve Uygulama Dénemlerinde Yapilan Tiim islemlerin Gergeklesme Orani

Saataraligit ~ Test (%)  Uygulama (%)

10:00-10:59 30 32
11:00-11:59 16 10
12:00-12:59 10 6
13:00-13:59 8 6
14:00-14:59 7 9
15:00-15:59 9 8
16:00-16:59 9 13
17:00-17:59 12 15

Sekil 6°da, BIST100 endeksinin hacim grafigi goriilmektedir. Endeksin hacmi
sabah saatlerinde yiiksek seviyelerde baslamakta, 6gle saatlerinde diisiis gostermekte ve
daha sonra tekrar yiikselise gecmektedir. Robotun yaptig1 islemlerin, BIST100 hacmiyle

dogru orantili oldugu gozlenmektedir.
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Sekil 6. Hacim Gostergeli BIST100 Endeksi

Sonug olarak, siirekli alim satim stratejisi uygulandiginda yiiksek islem hacmine
sahip varliklar genellikle robotlar tarafindan daha sik islem gérme egilimindedir. Islem
hacmi, bir varligin belirli bir siire i¢inde gerceklestirilen alim ve satim miktarini temsil
eder. Yiiksek islem hacmi olan varliklar, daha fazla likiditeye sahip olup robotlarin islem
yapabilecegi daha fazla firsat sunar. Uygulamada kullanilan AT stratejisinin hacmi

dolayistyla likiditeyi arttirdigi ve fiyat kesfine olumlu katki sundugu sdylenebilir.

3.1.3. Stratejinin Canh Test Siireci

Stirekli alim satim stratejisini olusturma siirecindeki en 6nemli adimlardan biri,
parametrelin belirlenmesidir. Bunun i¢in genellikle geri test ve optimizasyon yapilir.
Ancak bazi sistemler, grafik verileri Ustiinden degil derinlik (limit emir defteri) verileri
baz alinarak calisir, yani islemler, derinlikteki “alis” ve “satig” fiyatina bakilarak yapilir.
Derinligin de ge¢misi olmadig1 igin geri test yapilamaz. Siirekli alim satim stratejisi de
derinlik tizerinden c¢aligmaktadir. Geri test yapilamayan durumlarda parametrelerin
belirlenmesi ve sistemin ¢aligmasini analiz etmek i¢in farkli parametrelerle canli testler

yapmak gerekir.

Yapilan canli teste 6rnek olarak, Tablo 8’de ALKIM hisse senedinin 06.08.2022-
09.05.2023 tarihleri arasinda degisik alim satim oranlar ile yapilan canli test sonuglari
gosterilmistir. Stratejinin test sonucu incelendiginde alim satim orani daraldikg¢a islem

sayisi, gereken nakit miktar1 ve komisyon orani artmakta, alim satim orani arttik¢a tam
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tersi durum ortaya c¢ikmaktadir. Yatirnmer risk algisina ve portfoy biiyiikliigline gore
istedigi orani belirleyebilir. Bu ¢alismada islem sayis1 ve karlar gbz Oniine alinarak
hesaplanan satis adedi basina kar oranina gore en uygun alim satim araligt; 0,4 ve 0,6

olarak belirlenmistir.

Tablo 8. ALKIM Hisse Senedinin Degisik Alim Satim Oranlari ile Canli Test Sonuglari

Oran Kar (TL)  Satis (Adet) Kar/ Satis (%)
0,3-0,3 2.114 18.794 11
0,4-0,4 1.598 11.349 14
0,4-0,25 1.665 17.418 10
0,4-0,6 1.548 7.844 20
0,6-0,4 1.126 8.075 14

3.1.4. Risk Yonetimi

Her stratejinin risk icerdigi ve ge¢mis performansin gelecekteki sonug tizerinde
herhangi bir garanti saglamadig1 sdylenebilir. Stirekli alim satim stratejisi de risk tagir ve
piyasa kosullarina bagli olarak basarili olmayabilir. Yatirimcilar, kendi stratejik
tercihlerine ve risk toleranslarina gore stratejilerini sekillendirmeli ve piyasay1 dikkatlice
izlemelidir. Ayrica, secilen stratejinin performansini diizenli olarak izlemek ve gerekirse

ayarlama yapmak da risk yonetimi siirecinin bir parcasidir.

Stirekli alim satim stratejisi uygulanirken risk yoOnetimi, stratejinin basarili
olabilmesi ve uzun vadede siirdiiriilebilir kar elde edilebilmesi i¢in kritik dneme sahiptir.
Portfoy sec¢imi, pozisyon boyutu, alis araligi, kar alma, zirve fiyat belirleme, dip fiyat
belirleme, toplam tutar belirleme, zarar durdur gibi faktorler; riski kontrol etmek ve olasi

kayiplar1 sinirlamak i¢in kullanilabilir. Bu faktorler, uygulamada su sekilde ele alinmustir:

o Portfoy segimi: Portfoy se¢imi, yatirim siirecinin en kritik asamalarindan biridir
ve yatirimeinin basarisini dogrudan etkiler. Dogru bir portfdy se¢imi, yatirimeinin risk
toleransina ve yatirim hedeflerine uygun varliklart bir araya getirerek hem getiri
potansiyelini maksimize etmeyi hem de riski minimize etmeyi amaglar. Portfoy
cesitlendirmesi, yatirimcilarin piyasa dalgalanmalarina karsi daha dayanikli olmasini
saglar ve tek bir varliga bagh riskleri azaltir. Ayn1 zamanda iyi secilmis bir portfdy,
ekonomik degisimlere ve piyasa kosullarindaki belirsizliklere kargi daha esnek bir yapiya

sahip olur. Bu nedenle yatirimcilar i¢in portfdy se¢imi, sadece bireysel varliklarin
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performansin1 degerlendirmekle kalmayip, ayni zamanda bu varliklarin bir araya
getirilmesiyle olusacak sinerjiyi de goz oniinde bulundurmay:1 gerektirir. Onerilen
stratejinin etkinligi belirleyebilmek i¢cin Markowitz’in ortalama varyans modeli ile olusan

cesitli portfoylerin getiri oranlar karsilastirilmistr.

Ek 2’de verilen 19.01.2023-16.06.2023 tarihleri arasinda 100 giinliik belirlenen
hisse senetlerinin gilinliik getiri oranlar1 baz alinarak hesaplanan hisse senetlerinin
ortalama getiri ve risk oranlari, Tablo 9°da gosterilmistir. Bu tabloya gore en yiiksek
ortalama getiriye sahip olan hisse senedi %1,56 orani ile ASTOR iken, en diisiik riske
sahip olan hisse senedi ise %2,91 orani1 ile BIMAS tir.
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Tablo 9. Hisse Senetlerinin Getiri ve Risk Oranlari

Hisse Senedi Ort. Get. (%) Std. Sapma (%)
AKBNK 0,25 3,85
AKSEN -0,18 3,30
ALARK 0,08 4,06
ARCLK 0,05 3,93
ASELS 0,19 9,51
ASTOR 1,56 6,03
BIMAS 0,33 2,91
EKGYO -0,03 4,34
ENKAI -0,07 3,74
EREGL -0,05 3,28
GARAN 0,32 3,96
HEKTS -0,09 4,71
ISCTR 0,32 3,98
KCHOL 0,34 3,76
KOZAA -0,09 4,54
KOZAL -0,13 3,70
KRDMD 0,19 4,67
ODAS -0,23 4,32
PETKM -0,17 3,57
SAHOL 0,15 3,16
SASA 0,21 3,36
SISE 0,05 3,60
TAVHL 0,04 3,77
TCELL 0,02 3,82
THYAO 0,27 3,94
TUPRS 0,00 3,45
YKBNK 0,44 3,85

Markowitz (1952)'in ortalama varyans modeli kullanilarak esit agirlik,
uygulamada kullanilan agirlik, maksimum getiri, minimum risk, maksimum getiri/risk
orani olmak tizere farkl risk gruplarina hitap eden bes portfoy olusmustur. Hesaplamada
kullanilan kovaryans matrisi, Ek 3’te verilmistir. Portfoylerin hisse agirliklari, getiri, risk
ve geitiri/risk oranlari, Tablo 10°da gosterilmistir. Esit agirlik ve uygulamada kullanilan
agirlik ile olusan portfdylerde 27 hisse senedinin tamami yer almaktadir. Maksimum
getiri oranina gore olusan potféyde sadece ASTOR hisse senedi, minumum risk oranina
gore olusan portfoyde ise AKSEN, ASELS, ASTOR, BIMAS, EREGL, GARAN,

KOZAL ve SASA olmak tizere sekiz hisse senedi yer almaktadir. Bu hisse senetlerinden
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en yliksek agirliga sahip olan SASA (%31,73), en diisiik agirliga sahip olan hisse senedi
ise GARAN (%1,77)’dir. Maksimum getiri/risk oranina gore olusan portfdy, ASELS,
ASTOR, BIMAS, SASA ve YKBNK hisse senetlerinden olusmaktadir. Bu portfoyde en
yiiksek agirliga sahip hisse senedi ASTOR (%45,79), en diisiik agirlia sahip hisse senedi
BIMAS (%4,76)’tir.

Tablo 10. Portfoylerin Hisse Agirliklar1, Getiri, Risk ve Getiri/Risk Oranlar1

Uygulamada Maks.
Esit Agirhik  Kullanilan  Maks. Getiri  Min. Risk  Getiri/Risk

Hisse Senedi (%) Agirlik (%) (%) (%) Orani (%)
AKBNK 3,70 1,38 0,00 0,00 0,00
AKSEN 3,70 2,22 0,00 4,36 0,00
ALARK 3,70 5,18 0,00 0,00 0,00
ARCLK 3,70 7,88 0,00 0,00 0,00
ASELS 3,70 1,82 0,00 6,11 6,44
ASTOR 3,70 4,18 100,00 3,35 45,79
BIMAS 3,70 13,12 0,00 26,54 4,76
EKGYO 3,70 0,50 0,00 0,00 0,00
ENKAI 3,70 2,03 0,00 0,00 0,00
EREGL 3,70 2,66 0,00 13,73 0,00
GARAN 3,70 2,19 0,00 1,77 0,00
HEKTS 3,70 2,22 0,00 0,00 0,00
ISCTR 3,70 0,97 0,00 0,00 0,00
KCHOL 3,70 7,19 0,00 0,00 0,00
KOZAA 3,70 3,34 0,00 0,00 0,00
KOZAL 3,70 1,56 0,00 12,41 0,00
KRDMD 3,70 1,45 0,00 0,00 0,00
ODAS 3,70 0,52 0,00 0,00 0,00
PETKM 3,70 1,03 0,00 0,00 0,00
SAHOL 3,70 3,19 0,00 0,00 0,00
SASA 3,70 3,99 0,00 31,73 25,58
SISE 3,70 2,98 0,00 0,00 0,00
TAVHL 3,70 6,37 0,00 0,00 0,00
TCELL 3,70 2,59 0,00 0,00 0,00
THYAO 3,70 13,07 0,00 0,00 0,00
TUPRS 3,70 5,42 0,00 0,00 0,00
YKBNK 3,70 0,92 0,00 0,00 17,42
Getiri (%) 0,14 0,20 1,56 0,19 0,88
Risk (%) 2,70 2,78 6,00 1,87 3,00

Getiri/Risk
Orani (%) 5,18 7,23 26,07 10,40 29,21
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Bu tezde ayrica farkli yatirimer profillerine uygun olabilecek etkin sinir tizerinde
kalan degisik risk oranlarinda portféyler de olusturulmustur. Bunun i¢in Tablo 10°daki
olusturulan bes portfoyiin risk oranlari dikkate alinmistir. En diisiik risk orani, minimum
risk oranina gore olusan portfoye ait olup %1,87, en biiyiik risk oran1 ise maksimum risk
oranina gore olusan porfoye ait olup %6’dir. Bu iki risk orani temel alinip, bu oranlar
arasinda sekiz farkli risk orani belirlenmistir. Yatirimcilar, risk algisina gore istedigi
portfoyli secebilir. Bu portfoylerin hisse agirliklari, getiri ve getiri/risk oranlari, Tablo
11°de gosterilmistir. ASELS ve ASTOR hisse senetleri, degisik risk oranlarna gore
olusan tiim portfoylerde yer alirken AKSEN sadece %1,87 risk oranina gore olusan
portfoyde, BIMAS hisse senedi %1,87-%3 aras1 risk orani ile olusan portfoylerde,
EREGL, GARAN ve KOZAL hisse senetleri, sadece %1,87 ve %2 risk oranina gore
olusan portfoylerde, SASA hisse senedi %1,87-%4,5 aras1t risk orani ile olusan
portfdylerde, YKBNK hisse senedi %2-%35,5 arasi risk orani ile olusan portfoylerde yer
almaktadir. ASELS hisse senedinin portfoy agirligi, %6 risk oranli portféyde birden
diismektedir. ASTOR hisse senedinin risk orani artmasina ragmen portfoy agirligi da
artmaktadir. SASA hisse senedinin agirligi ise azalmaktadir. Sekil 7°de olusan

portfoylerin getiri risk grafigi verilmistir. Etkin sinir grafigi ise Sekil 8’deki gibidir.



74

Tablo 11. Farkli Risk Oranlarina goére Olusan Portfoylerin Hisse Agirliklari, Getiri ve

Getiri/Risk Oranlari
Risk Oranlar1 (%)
Hisse 187 200 250 300 350 400 450 500 550 6,00
Senedi ’ ' ' ' ' ' ' ' ' '
AKBNK 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00
AKSEN 434 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00
ALARK 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00
ARCLK 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
ASELS 611 671 675 645 633 630 625 6,16 549 0,02
ASTOR 335 1563 33,89 4584 5629 6580 74,72 83,38 92,61 9998
BIMAS 26,53 30,86 1890 470 000 000 0,00 000 000 0,00
EKGYO 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
ENKAI 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000
EREGL 13,72 332 000 000 000 000 000 000 000 0,00
GARAN 1,79 4,10 0,00 000 000 000 000 000 000 0,00
HEKTS 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000
ISCTR 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000
KCHOL 0,0 000 000 000 000 000 000 000 000 000
KOZAA 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
KOZAL 1243 481 000 000 000 000 000 000 000 0,00
KRDMD 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000
ODAS 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000
PETKM 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
SAHOL 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00
SASA 31,72 33,66 29,94 2556 1944 1242 585 0,00 0,00 0,00
SISE 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000
TAVHL 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00
TCELL 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000
THYAO 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00
TUPRS 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000
YKBNK 0,00 091 10,53 1745 17,94 1548 13,18 1046 190 0,00
Getiri (%) 0,19 044 072 088 101 1,14 125 136 147 1,5
Getiri/Risk
Orani (%) 10,41 22,00 28,62 2921 2895 2840 27.81 2724 26,68 26,07
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Sekil 7. Portfoylerin Getiri Risk iligkisi
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Sekil 8. Etkin Sinir

e Pozisyon boyutu: Her islemde riski yOnetmek i¢in pozisyon boyutu
belirlenmelidir. Pozisyon boyutu, hesaptaki sermayenin belirli bir yilizdesi olarak

belirlenebilir. Ornegin, her islemde toplam sermayenin %2’sinin kullanilmasi
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tercih edilebilir. Bu sekilde, herhangi bir islemde maksimum kayip miktari,
sinirlanmis olur. Her seferinde pozisyonun boyutu belirlenirken en kotii senaryoya
hazir olunmasi gerekir. Bir varligin fiyatinin %350 diisebilecegi hesaba
katilmalidir. Bir varligin iglem yapilmasi istenen zirve ve dip fiyatt belirlenir ve
islem sikligma gére gereken sermaye, portfdyde bulundurulur. Ornegin EREGL
hisse senedi i¢in 50-25 TL aras1 %0,5 araliginda 50°ser lot alinmas1 durumunda
en fazla 189.375 TL sermaye gerekir. Uygulama igin belirlenen 27 adet BIST30
hisse senedinde 1’er lot islem yaptirilmis ve robot, 6 aylik uygulama sonucunda
ortalama 42.023,53 TL bakiye kullanmistir.

o Alig araligr: Siirekli alim satim stratejisinde alim yapilacak fiyat araligini genis
tutmak, daha az islem yapilmasina ve piyasadaki biiyiik diistislerde elde varlik
birikmemesine yardime1 olur. Ornegin, yiikselen piyasada varlik fiyat1, her %0,5
oranda diistiiglinde alim yaptirilirken, diisen piyasada her %1 oranda diistiiglinde
alim yaptirilabilir. Alim orani, sermayeye gore piyasa beklentisine uygun olarak
ayarlanabilir. Alis aralig1 dar olursa sik islem yapilir, fazla kar getirisi saglanir
ancak piyasa diiserken eldeki varlik cogalir ve likit sermaye tiiketilebilir. Bunun
yanisira ¢ok islem yapildigi i¢in aract kuruma ddenen komisyon da fazla olacaktir.
Uygulamada alis aralig1, %0,4 olarak kullanilmistir.

o Kdar alma hedefi: Kar alma seviyesini belirlemek, kazanglari korumak ve
hedeflere ulagsmak i¢in dnemlidir. Her islemde belirli bir kar seviyesi belirleyerek
fiyat, bu seviyeye ulastiginda otomatik olarak satig yapilabilir. Bu, kazanglar
realize etmek ve piyasa kosullarina bagli olarak kar1 korumak i¢in énemli bir
adimdir. Uygulamada bu oran, %0,6 olarak kullanilmistir.

e Zirve fiyat: Varligmm fiyati, belirlenen fiyati gectiginde alimi durdurularak
tepelerden alim yapilmamus olur ve risk azalir. Ornegin islem yapilan varligm
fiyati, tarihi zirve fiyatinin % 15 asagis1 olarak belirlenebilir veya temel analiz ile
bir sirketin, degerini belirlemek i¢in kullanilan finansal degerlendirme
yontemlerinden biri (6rnegin indirgenmis nakit akimlar1 yontemi) kullanilarak
hisse senedine bir deger bigilip %20 veya yatirimcinin risk algisina gore istenilen
bir oranda giivenlik marji (margin of safety)® birakilarak, zirve fiyat belirlenmesi

uygun olacaktir. Uygulamada zirve fiyat belirlenmemistir.

3Giivenlik marji, bir varligin piyasa degeri ile igsel degeri arasindaki farktir. Baska bir deyisle, bir
yatirnmcinin o varligi satin almay1 ne kadar iskontolu bir fiyattan kabul edebilecegini gosterir. Giivenlik



77

e Dip fiyat: Varligin fiyati, belirlenen fiyatinin altina diistiigiinde alim1 durdurularak
daha asag fiyatlara geldiginde alim yapmak lizere pozisyonu ayarlanabilir.
Uygulamada dip fiyat belirlenmemistir.

o Toplam tutar: Varligin portfoyde belli bir miktar1 ge¢memesini saglar.

Uygulamada toplam tutar belirlenmemistir.

Stirekli alim satim stratejisi kullanilirken dikkat edilmesi gerekenlerin basinda
“kayma” gelir. Kayma, bir ticaretin gerceklestirilmesi sirasinda beklenmedik fiyat
degisiklikleri veya gecikmeler nedeniyle planlanan fiyatin iizerinde veya altinda

gerceklesmesi durumudur.
Kayma sorunu, birka¢ nedenle ortaya ¢ikabilir:

e Piyasa likiditesi: Likidite diisiik oldugunda veya piyasa dalgalanmalar arttiginda
kayma sorunu, daha yaygin hale gelebilir. Bu durumda, biiyiik hacimli emirlerin
piyasaya etkisi ve islem gerceklesme hizi, 6nemli rol oynar. Likidite disiik
oldugunda kademeler arasi bosluklar olusabilir. Bu da biiylik kayiplara yol
acabilir.

o Emir yonlendirme: Emirlerin nasil yonlendirildigi de kayma sorununu
etkileyebilir. Emirler; piyasa yapicilarina, borsalara veya diger likidite
saglayicilara yonlendirilebilir. Bu yonlendirme siireci ve hizi, kayma sorununu
etkileyebilir.

o Veri iletisimi: AT de hizl1 ve giivenilir veri iletisimi, biiylik 6nem tasir. Veri alimi
ve isleme siireleri, kayma sorununu etkileyebilir. Gecikmeler veya veri kesintileri,

alim satim islemlerinin planlanandan farkli ger¢eklesmesine neden olabilir.

marj1, genellikle bir yiizde olarak ifade edilir. Ornegin, bir hisse senedinin piyasa degeri 100 TL ve igsel
degeri 120 TL ise, giivenlik marj1 %20'dir. Bu, yatirimcinin hisse senedini 80 TL veya daha diisiik bir
fiyattan satin almayi kabul etmesi gerektigi anlamina gelir. Riskleri azaltmaya yardimci olur. Bir
yatirimeinin satin aldigi varligin piyasa degeri i¢sel degerinden 6nemli Slgiide diisiikse, varligin degeri
diisse bile yatirimci para kaybetme olasilig1 daha diisiiktiir. Yatirim firsatlarini belirlemeye yardimci olur.
Bir yatirimcinin giivenlik marj1 kriterlerini karsilayan bir varlik bulmasi, o varligin yatirim igin cazip bir
firsat olabilecegini gdsterebilir (Kaynak: Graham, B. (1999). Akilli Yatirimei, Istanbul: Scala. Cev: Ali
Persembe, 243)
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Kayma sorununu en aza indirmek veya kontrol altinda tutmak icin sunlar

yapilabilir:

e [yi bir veri akisi saglamak: Giivenilir ve hizli bir veri akisi saglamak, dogru
fiyatlar1 ve piyasa kosullarini takip etmeyi saglar. Bu nedenle, kaliteli bir veri
saglayicisi segmek onemlidir.

e [yi bir yiiriitme altyapisi kullanmak: AT igin gii¢li bir yiiriitme altyapist
kullanmak, emirlerin hizli ve dogru bir sekilde gerceklestirilmesini saglar. lyi bir
ticaret platformu veya yiiriitme saglayicist segmek, kayma sorununu azaltabilir.

e Algoritmayr optimize etmek: AT stratejilerini optimize etmek, kayma sorununu
azaltmada yardimci olabilir. Islem boyutlari, emirlerin zamanlamas: ve emir
yonlendirme stratejileri gibi faktorler gozden gegirilmeli ve ayarlanmalidir.

e Gergek zamanli izleme: Piyasa kosullarini ve fiyat hareketlerini ger¢ek zamanl
olarak izlemek, kayma sorunlarini tespit etmeyi ve hizli diizeltilmesini saglar.
Piyasa verilerini yakindan takip ederek, anlik fiyat degisikliklerini g6zlemlemek
ve alim satim islemlerini bu verilere gore ayarlamak oOnemlidir. Bdylece,
beklenmedik fiyat hareketlerinin neden oldugu kayma sorunlar1 hizli bir sekilde

tespit edilebilir ve miidahale edilebilir.

Uygulamada kullanilan robot yazilimina, kademe boslugunu kontrol eden ve
bosluk varsa alim satimi1 bekleten kod eklenmistir. Bu sayede kayma sorunu, biiyiik
oOl¢iide azaltilmistir. Hatta zaman zaman piyasa gapli® acilislar yaptiginda robot, kar alma
seviyesinin iistiinde satis yapacagi i¢in bu tiir kaymalar, sorun yerine fayda saglar. Sonug
olarak kullanilan robotta kaymalarin getiri ve kaybi diisiiniildiigiinde kayma, sorun

olmaktan ¢ikmustir.

Bunun yani sira sistematik riskler de mevcuttur. Uygulama sirasinda karsilagilan
sistematik riskler; kullanici, araci kurum, veri terminali, BIST ve diizenleyiciler kaynakli

olmaktadir. Sekil 9’da sistemin ¢alisma semas1 goriilmektedir.

4 Piyasanin gapli agilis yapmasi, bir finansal varlik veya piyasanm 6nceki giinkii kapams fiyatidan farkli
bir fiyat seviyesiyle agilmasi durumunu ifade eder. Gap, piyasa fiyatinin bir sonraki giine atladig1 bosluktur.
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KULLANICI » « ARACI KURUM
BIST

Sekil 9. Sistemin Calisma Semasi
Uygulama siiresince yasanan aksakliklar su sekilde olmustur:

e Kullanici: Kullanicinin her sabah piyasalar agilmadan veri terminalini agmasi ve
aract kurumdaki portfoyiine baglanmasi gerekmektedir. Elektrik ve internet
kesintileri de sorun olabilir. Sunucu kullanildigindan elektrik ve internet kesintisi
uygulama esnasinda yasanmamuistir. Piyasalar acildiktan sonra yapilan baglantilar
veya kesintiler nedeniyle yapilamayan baglantilar, o saatlerde yapilabilecek
islemlerin kagirilmasina neden olabilmektedir. Kullanici kaynakli sistematik riske
baska bir 6rnek olarak gilincellemelerin unutulmasi verilebilir. Uygulama sirasinda
fiyat adimlar degistirildigi icin ve FVS Ideal’in giincellenmesi yapilmadig1 igin
BIMAS hisse senedinde bir hafta islem yapilamamistir. Hem kullanicilarin hem
de veri saglayicisinin diizenlemelerdeki degisiklikleri siirekli takip etmesi ve
hemen 6nlem almas1 gerekmektedir. Bahsi gecen diizenleme degisikligi; paylarda
ve yeni pay alma haklar icin Tablo 12’de belirtilen fiyat seviyeleri ve fiyat

adimlar1 uygulanmaktadir.

Tablo 12. Paylarda ve Yeni Pay Alma Hakki Kuponlarinda Uygulanan Temel Fiyat
Araliklar1 ve Fiyat Adimlari

Fiyat Seviyesi Fiyat Adim1
0,01 - 49,99 0,01
50 - 99,99 0,02
100 - 249,99 0,05
250 - 499,99 0,10
500 - 999,99 0,25
1.000 - 2.499,99 0,50

2.500 ve tizeri 1,00
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e Aract kurum: SPK’nin yatinm hizmet ve faaliyetleri ile yan hizmetlere iliskin
belge ve kayit diizeni hakkinda tebligde yaptigir degisiklikle, aract kurumdaki
portfoye esanli tek yerden baglanma zorunlulugu nedeniyle SMS zorunlulugu
getirilmistir. Aract kurumlarin ve veri terminalinin teknik altyapiy1 hazirlamasi ve
sistemin sorunsuz ¢alismasi biraz zaman almistir. Bu siirecte portfoyle baglanti
kopmalar1 yasanmis ve o anlarda yapilamayan islemler olmustur. Internet baglant:
sorunu, araci kurum kaynakli da olabilmektedir. Uygulama esnasinda araci
kurumun 2 kez internet kesintisi, 1 kez de veri terminaline baglanma sorunu
yasanmigtir.

o Veri terminali (Ideal): Baglant1 ve sunucuya erisim sorunlar1 yasanabilmektedir.

e BIST: BISTECH alim satim sisteminde enstriimanlar, iki boliimlii yapiya gore
islem gormekte iken BISTECH 3.0 kapsaminda yapilan gelistirmeler ile alti
boliimli yapiya gecilmistir. Boliimler aras1 6zellikle piyasa agiliglari ve seans
gecisleri ya da yogun zamanlarda ortaya cikabilen emir isleme siiresi farkliliklari,
BISTECH 3.0 ¢alismalarmin temel gereksinimlerindendir. Ozellikle BISTECH
3.0’a gecmeden Once piyasanin acildigi ilk dakikalarda piyasa emirlerinin
iletildigi zamanda ger¢eklesememesi yani gecikmesi nedeniyle istenilen
seviyeden alim satim yapilamamis ve kaymalara neden olmustur.

e Diizenleyiciler: Yukarida bahsedilen fiyat araliklar1 degisimi, esanli erisim yasagi,
BISTECH gegisi gibi diizenleme degisikliklerinin yani sira, islem yapilan hisse
senetlerine getirilen briit takas uygulamasi, internet islem yasagi, aciga satis
yasagl gibi tedbirler de sistematik bir risk olarak karsimiza c¢ikmaktadir.

Uygulama siirecinde boyle bir sorun yaganmamastir.

Canli islemler sirasinda karsilagilan bu problemler, geri test ile yapilan teorik
islemler ve performans analizinde g6z ardi edildigi i¢in teori ve pratik arasinda farkliliklar
olugmaktadir. Bu calismanin canli verilerle ve gergek islemlerle yapilmasi, bu nedenle

onemlidir.

3.2. Arastirmanin Sinirhhiklar:
Aragtirmanin simirlhiliklarindan biri, belirli hisse senetlerinde islem yapilmasidir.

Farkli hisse senetlerinde farkli sonuglar ortaya ¢ikabilir. Diger bir siirlilik, kullanilan
hisselerin agirliklaridir. THYAO ve BIMAS’ 1n portfoydeki agirliklart toplami, %26°dir.

Bu iki hissenin durumu uygulama sonucunu ¢ok daha fazla etkileyecektir. Uygulamanin
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sadece 6 ay boyunca denenmis olmasi, bir baska siirliliktir. Her tiirlii piyasa kosulunda
yani ylikselen, diisen ve yatay piyasada islem yapilamayabilecegi i¢in yapilan uygulama,
yeterince test edilmemis olabilir. Uygulamada kullanilan alim ve satim orani, birgok
secenekten sadece biridir. Bu oranlar, kisinin risk algisina gore degisebilir ve portfoy
bakiyesi biiylidiik¢e kiictilebilir. Portfdy optimizasyonunda sadece Markowitz (1952)
ortalama varyans modeli kullanilmasi da diger bir kisittir. Uygulamada kullanilan
stratejiye ek olarak; baz1 donemlerde alis yaptirip satis1 durduran bazi donemlerde de alist
durdurup satis1 devam ettiren segenek eklenebilir. Aldiklar1 varliklarin bir kismini belli
bir kar orani ile sattiktan sonra kalan miktar, daha yiiksek kar oraniyla satmak iizere
bekletilebilir. Her diisliste aldig1 miktar attirilabilir veya degisen fiyat araliklarinda farkl
miktarda alim yapilabilir. Ayrica zirve fiyat, dip fiyat ve toplam tutarin belirlenmemis

olmasi da caligmanin diger sinirliliklaridir.

3.3. Bulgular
Gergek piyasa kosullarinda islemler yapacak sekilde 19.06.2023-22.12.2023

tarihleri arasinda 6 ay boyunca siirekli alim satim islem robotu c¢alistirilmis ve her bir
hisse senedinin getiri oranlar1 hesaplanmistir. Ornek olarak AKBNK hisse senedi i¢in
elde edilen bilgiler, Tablo 13’te gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde 6 ay boyunca 1
lot AKBNK hisse senedinin %0,40 alis, %0,60 satis orani ile siirekli alim satima tabi
tutulmas1 sonucu satis yapilan islem sayisi, 1.639 olmustur. Satilmay1 bekleyen 9 islem
vardir. Toplam kar, 353 TL’dir. Komisyon diisiildiikten sonra net kar, 343,25 TL’dir. En
cok 1.559,40 TL, ortalama 514,13 TL bakiye ile islem yapmistir. Ortalama kullandig1
sermayeye gore sistem getiri orani, %67 dir. AKBNK hisse senedinin %67 sistem getiri
orani, %111 pasif getiri oranina gore diisiiktiir. Bu hisse senedinin grafigi, Sekil 10°da
gosterilmistir. Uygulama siirecinde grafikten de goriilecegi gibi bu hisse senedi, yiikselen

trendde islem gormiistiir.
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Tablo 13. AKBNK Hisse Senedi

Hisse Senedi AKBNK
Satis Islem Sayisi 1.639
Alis Toplam (TL) 48.595,33
Satis Toplam (TL) 48.948,33
Komisyon (TL) 9,75

En Yiiksek Kullanilan Tutar (TL) 1.559,40
Ortalama Kullanilan Tutar (TL) 514,13
Toplam Kar (TL) 353

Net Kar (TL) 343,25
Sistem Getiri Oran1 (%) 67

Ilk Alim Fiyat1 (TL) 18,56

En Kiiciik Alis Fiyat1 (TL) 18,41

En Biiytik Alis Fiyati (TL) 40,56
Son Fiyat (TL) 39,16
Pasif Getiri Oran1 (%) 111

Ik Agirhik (%) 1,38
Satilmay1 Bekleyen Lot Sayisi 9

Satilmay1 Bekleyenlerin Maliyeti (TL) 39,82

AKBNK & ORJ Gin + | T 5 = Olo ideflgo
Skala  Periyot - + <> >L 4 ¥ & X
Mis May

Sekil 10. AKBNK Hisse Senedi

Tim hisse senetleri i¢cin sonuglar degerlendirilerek Tablo 14’teki 6zet tablo

olusturulmustur. Hisse senetlerinin grafikleri, Ek 4’te verilmistir.



Tablo 14. Ozet istatistikler
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Hisse Senedi AKBNK AKSEN ALARK ARCLK ASELS ASTOR BIMAS EKGYO ENKAI
Satis Islem Sayisi 1.639 1.220 1.653 1.273 1.412 2.398 1.205 924 1.167
Alis Toplam (TL) 48.595,33 45.096,30 179.891,85 188.605,10 75.009,63 272.265,25 311.505,55 7.430,64 38.792,42
Satis Toplam (TL) 48.948,33 45.426,72 181.297,10 190.072,90 75.566,07 274.457,00 313.675,35 7.487,00 39.079,46
Komisyon (TL) 9,75 9,05 36,12 2,00 15,06 54,67 62,52 1,49 7,79

En Yiiksek Kullanilan Tutar (TL)  1.559,40 2.963,30  9.478,15 11.668,90 2.018,10 12.553,15 13.123,90 644,61 1.829,18
Ortalama Kullanilan Tutar (TL) 514,13 983,91 2.750,16 3.031,93 565,15 3.648,36 3.317,47 241,67 672,66
Toplam Kar (TL) 353,00 330,42 1.405,25 1.467,80 556,44 2.191,75 2.169,80 56,36 287,04
Net Kar (TL) 343,25 321,37 1.369,13 1.465,80 541,38 2.137,08 2.107,28 54,87 279,25
Sistem Getiri Orani (%) 67 33 50 48 96 59 64 23 42

Ilk Alim Fiyat1 (TL) 18,56 29,82 69,55 105,70 24,46 56,15 176,10 6,76 27,26

En Kiiciik Alis Fiyat1 (TL) 18,41 28,28 67,40 105,10 36,80 50,80 157,80 6,31 25,96

En Biiyiik Alis Fiyat1 (TL) 40,56 43,30 136,20 175,70 50,25 151,10 327,90 9,67 38,80
Son Fiyat (TL) 39,16 30,02 87,95 125,70 45,60 90,50 309,50 7,08 35,72
Pasif Getiri Orani (%) 111 1 26 19 86 61 76 5 31

Ik Agirlik (%) 1,38 2,22 5,18 7,88 1,82 4,18 13,12 0,50 2,03
Satilmay1 Bekleyen Lot Sayisi 9 75 86 73 22 106 12 64 19
Satilmay: Bekleyenlerin 39,82 36,30 109,21 149,66 48,02 118,43 316,56 8,34 37,29

Maliyeti (TL)




Tablo 14. Ozet Istatistikler (devami)
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Hisse Senedi EREGL GARAN HEKTS ISCTR KCHOL KOZAA KOZAL KRDMD ODAS
Satis Islem Sayisi 865 1.644 1.405 1.547 1.019 2.057 1.600 1.430 1.892
Alis Toplam (TL) 35.688,04  79.962,25 35.981,14 31.422,29 136.766,25 124.162,03 42.287,12  36.114,26 21.569,75
Satis Toplam (TL) 3593520 80.566,44  36.252,64 31.662,49 137.759,55 125.097,63 42.611,72 36.382,66 21.739,65
Komisyon (TL) 7,16 16,05 7,22 6,31 27,45 24,93 8,49 7,25 4,33

En Yiiksek Kullanilan Tutar (TL) 2.691,76 2.859,13 3.04562 1.479,81  5.431,60 6.941,27 2.977,46 2.382,64  1.304,03
Ortalama Kullanilan Tutar (TL) 992,49 1.028,80 1.860,53 443,01 1.861,48 1.892,63 1.059,35 684,51 290,39
Toplam Kar (TL) 247,16 604,19 271,50 240,20 993,30 935,60 324,60 268,40 169,90
Net Kar (TL) 240,00 588,14 264,28 233,89 965,85 910,67 316,11 261,15 165,57
Sistem Getiri Orani (%) 24 57 14 53 52 48 30 38 57

[lk Alim Fiyati (TL) 35,66 29,44 29,74 13,07 96,45 44,78 20,98 19,44 6,93

En Kiiciik Alis Fiyat1 (TL) 34,04 29,04 20,32 12,84 94,10 42,48 20,08 19,05 6,26

En Biiyiik Alis Fiyati (TL) 48,30 64,00 34,32 26,40 159,70 75,20 33,72 33,04 14,40
Son Fiyat (TL) 42,00 60,30 20,90 23,78 140,50 42,22 20,2 23,3 8,13
Pasif Getiri Oran1 (%) 18 105 -30 82 46 -6 -4 20 17

1S Agirlik (%) 2,66 2,19 2,22 0,97 7,19 3,34 1,56 1,45 0,52
Satilmay1 Bekleyen Lot Sayisi 32 14 108 24 27 124 112 71 118
Satiimayr Bekleyenlerin 45,08 62,04 27,04 25,06 150,22 57,01 26,40 27,91 10,98

Maliyeti (TL)




Tablo 14. Ozet Istatistikler (devami)
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Hisse Senedi PETKM SAHOL SASA SISE TAVHL TCELL  THYAO  TUPRS YKBNK
Satis Islem Sayisi 1.315 1.016 1.338 812 1.180 1.454 931 1.068 1.343
Al Toplam (TL) 26.006,05 57.703,17 67.880,11 40.942,40 138.479,60 76.062,17 215.799,25 134.650,45 22.408,92
Satis Toplam (TL) 26.193,11 58.126,08 68.419,96 41.243,06 139.570,80 76.625,02 217.349,75 135.686,75 22.572,67
Komisyon (TL) 5,22 11,58 13,63 8,22 27,81 15,27 4331 27,03 4,50

En Yiiksek Kullanilan Tutar (TL) 151524 2.74490 4.84350 2.42136 588290 2.959,33  14.597,90 6.574,70 814,24
Ortalama Kullanilan Tutar (TL) 454,34 907,48  2.636,30 845,03 2.217,90 1.06539 587599  1.980,44 202,09
Toplam Kar (TL) 187,06 42291 539,85 300,66 1.091,20 562,85 1.550,50  1.036,30 163,75
Net Kar (TL) 181,84 411,33 526,22 292,44 1.063,39 547,58 1.507,19  1.009,27 159,25
Sistem Getiri Orani (%) 40 45 20 35 48 51 26 51 79

ik Alim Fiyat: (TL) 13,80 42,86 53,50 40,04 85,45 34,80 175,40 72,75 12,41

En Kiigiik Alis Fiyat1 (TL) 13,10 41,44 39,30 39,42 82,80 33,24 170,00 71,70 12,12

En Biiyiik Alis Fiyat1 (TL) 25,10 66,80 65,95 57,35 138,20 62,35 268,80 165,80 22,10
Son Fiyat (TL) 18,11 63,55 38,6 46,38 108,70 55,05 233 144.8 20,46
Pasif Getiri Oran1 (%) 31 48 -28 16 27 58 33 99 65

Ik Agirlik (%) 1,03 3,19 3,99 2,98 6,37 2,59 13,07 5,42 0,92
Satilmay1 Bekleyen Lot Sayist 69 11 95 45 48 29 29 22 19
Satilmay Bekleyenlerin 2144 6512 50,49 51,74 12238 58,56 231,79 156,31 21,17

Maliyeti (TL)
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Hisse senetlerinin sistem getiri oranlari ile pasif getiri oranlar1 arasindaki farklar,
Tablo 15°te gosterilmistir. Stirekli alim satim stratejisi, Tablo 15°te goriildiigii gibi 9 hisse
senedinde (TUPRS, GARAN, AKBNK, ISCTR, BIMAS, THYAO, TCELL, SAHOL ve
ASTOR) basarisiz olurken,18 hisse senedinde (KCHOL, EREGL, PETKM, ASELS,
ENKAI, YKBNK, EKGYO, KRDMD, SISE, TAVHL, ALARK, ARCLK, AKSEN,
KOZAL, ODAS, HEKTS, SASA ve KOZAA) basarili olmustur. Basarisiz olan hisse
senetlerinin grafikleri incelendiginde yiikselen piyasa i¢inde olduklar1 gézlemlenmistir.
Dolayisiyla siirekli alim satim stratejisinin diisen ve yatay piyasada basarili oldugu,
ylkselen piyasada ise ayni basariy1 gosteremedigi sonucuna varilmistir. Stirekli alim
satim stratejisini basarisini arttirmak ve yiikselen piyasada da sonu¢ vermesi igin

stratejiye eklemeler yapilmali ve ilerleyen ¢alismalarda test edilmelidir.
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Tablo 15. Hisse Senetlerinin Sistem Getiri Oranlar ile Pasif Getiri Oranlar1 Arasindaki

Farklar
Hisse Senedi Sistem Getiri Pasif Getiri Fark (%)
Orant (%) Orant (%)

TUPRS 51 99 -48
GARAN 57 105 -48
AKBNK 67 111 -44
ISCTR 53 82 -29
BIMAS 64 76 -12
THYAO 26 33 -7
TCELL 51 58 -7
SAHOL 45 48 -3
ASTOR 59 61 -3
KCHOL 52 46 6
EREGL 24 18 6
PETKM 40 31 9
ASELS 96 86 9
ENKAI 42 31 10
YKBNK 79 65 14
EKGYO 23 5 18
KRDMD 38 20 18
SISE 35 16 19
TAVHL 48 27 21
ALARK 50 26 23
ARCLK 48 19 29
AKSEN 33 1 32
KOZAL 30 -4 34
ODAS 57 17 40
HEKTS 14 -30 44
SASA 20 -28 48

KOZAA 48 -6 54
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Tablo 16, belirlenen hisse senetlerinde uygulama boyunca yapilan satis islem
sayilarini, en disiik, en yiliksek alig fiyatlarim1 ve zirve-dip arasi fark oranlar
gostermektedir. Tablo 16 incelendiginde en ¢cok ASTOR hisse senedinde, en az SISE
hisse senedinde satis islemi yapildig1 goriilmektedir. Uygulama stiresince 27 hisse senedi
ile toplam 36.807 satis islemi, ortalama hisse senedi basina ise 1.363 satis islemi
yapilmigtir. Bu durumda 130 islem giinii dikkate alinarak giinliik hisse senedi basina
yaklagik 10 (1363/130) adet satis isleminin yapildigi sdylenebilir. %0,6 kar orani ile satim
yapildig1 icin stratejinin getirisi, giinlikk %6 (10*%0,6) civarinda olmaktadir. Bir diger
onemli bulgu ise genellikle volatilitesi yliksek olan hisse senetlerindeki islem sayisinin

fazla olmasidir.
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Tablo 16. Uygulama Déneminde Hisse Senetlerinde Satis islem Sayilari, En Kiigiik- En
Biiyiik Alis Fiyatlar1 ve Zirve Dip Arasi Fark Oranlari

, . Sat1 En Kiigiik Alis  En Biiyiik Al Zirve-Di
Hisse Sened Islem SZylSl Fiyat(i (TL) ’ FiyaZu(TL) ’ Aras1 Fark ?%)
ASTOR 2398 50,80 151,10 197
KOZAA 2057 42,48 75,20 77
ODAS 1892 6,26 14,40 130
ALARK 1653 67,40 136,20 102
GARAN 1644 29,04 64,00 120
AKBNK 1639 18,41 40,56 120
KOZAL 1600 20,08 33,72 68
ISCTR 1547 12,84 26,40 106
TCELL 1454 33,24 62,35 88
KRDMD 1430 19,05 33,04 73
ASELS 1412 36,80 50,25 37
HEKTS 1405 20,32 34,32 69
YKBNK 1343 12,12 22,10 82
SASA 1338 39,30 65,95 68
PETKM 1315 13,10 25,10 92
ARCLK 1273 105,10 175,70 67
AKSEN 1220 28,28 43,30 53
BIMAS 1205 157,80 327,90 108
TAVHL 1180 82,80 138,20 67
ENKAI 1167 25,96 38,80 49
TUPRS 1068 71,70 165,80 131
KCHOL 1019 94,10 159,70 70
SAHOL 1016 41,44 66,80 61
THYAO 931 170,00 268,80 58
EKGYO 924 6,31 9,67 53
EREGL 865 34,04 48,30 42
SISE 812 39,42 57,35 45
Ortalama 1363,22 47,34 86,48 83

6 ay boyunca 27 hisse senedinin %0,40 alis, %0,60 satig orani ile siirekli alim
satima tabi tutulmasi sonucu satis yapilan islem sayisi, 36.807 olmustur. Toplam kar,
18.727,79 TL’dir. Komisyon diisiildiikten sonra net kar, 18.263,57 TL’dir. En ¢ok
127.306,08 TL, ortalama 42.023,53 TL bakiye ile islem yapmistir. Uygulamada
kullanilan agirliklara gore olusan portfoyiin sistem getiri orani, %43,46’dir. Bu oran;

BIST30, BIST100, USDTR, altin, tahvil, mevduat ve portfdy pasif getiri oranlarina gore
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yuksektir. Farkli yatirimlarin getiri oranlarma gore degerlendirilen Tablo 17’ye

bakildiginda siirekli alim satim stratejisinin bagarisi gayet agiktir.

Tablo 17. Farkli Yatirimlarin Getiri Oranlari

Yatirimlar Getiri Orani (%)
BiST30 34,21
BIST100 37,77
USDTR 24,12
Altin 29,74
Tahvil 20,00
Mevduat 30,00
Portfoy Pasif 40,19
Portfoy Sistem 43,46

Uygulama siirecinde BIST100 ve BIST30 endekslerinin grafikleri, sirastyla Sekil
11 ve Sekil 12°deki gibidir. Grafiklere bakildiginda, bu endekslerin benzer sekilde
hareket ettigi goriilmektedir. Ozellikle uygulamanin ilk aylarinda piyasanin yiikseldigi,

son doneminde ise piyasanin yatay bir seyir izledigi gézlemlenmistir.

iDEAL™ BIST VIOP ALGO Diger [wmmmm -] ¢ [B B PG "ma@"g . 23:36:21

XW00C ¥ ORJ Gin + | T 5 # Oto idedlgo
L It o U T -
2023 Sub Mar

23:36

F ks \_. C G éi" @ s B TR
Sekil 11. BIST100 Endeksi




91

IDEAL ® BIST VIOP ALGO Diger Wmmmwa - & 3 I BORE D= @G i, 29

X030 ¥ ORJ Gin |+ 1 T s % Oto ideAlge
[Z] skala  Peiiyot F + O ¥ 2 X =2 @O 6 00 £ ®1 x
M

2023 Sub Mar Nis ay

F s U [ & G % @ 2 + Bl TR zziiiguzs
Sekil 12. BIST30 Endeksi

Markowitz (1952)'in modern portfoy teorisine gore ortalama varyans modeli
kullanilarak olusturulan farkli portfoylerin getirileri, Tablo 18’de gosterilmistir. Farkl
risk algis1 olan yatirimcilar i¢in olusan portfoylerin pasif getirileri ile stirekli alim satim
stratejisi robotunun getirileri kiyaslandiginda maksimum getiri isteyen yatirimci igin
olusan tek hisse senetli (ASTOR) portfoy haricinde diger portfoylerde sistemin getirisi
daha yiiksek olmustur. Yine ayni tabloda farkli risk oranlarina gore olusan portfoy
sonuclar1 incelendiginde %5’in lizerindeki risk oranlari ile olusan portfoyler haricinde

sistemin getirisi daha yiiksek olmustur.



Tablo 18. Farkli Portfoylerin Getiri Oranlari

Portfoyler Pasif Getiri Sistem Getiri Portfoydeki Hisse
Orant (%) Orant (%) Senedi Sayisi
Esit Agirlik 37,56 46,21 27
Uyg. Kullanilan Agirlik 40,19 43,46 27
Maks. Getiri 61,18 58,58 1
Min. Risk 22,46 40,47 8
Maks. Getiri/Risk Orani 41,36 54,85 5
%1,87 Risk 22,48 40,47 8
%2,00 Risk 34,66 47,20 8
%2,50 Risk 39,37 52,59 5
%3,00 Risk 41,38 54,87 4
%3,50 Risk 46,13 57,05 3
%4,00 Risk 52,28 59,25 3
%4,50 Risk 58,04 61,31 3
%5,00 Risk 63,12 62,98 2
%5,50 Risk 62,63 61,00 3
%6,00 Risk 61,18 58,58 2
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SONUC

Bu calismada, AT stratejisi gelistirme ve sec¢im siirecinde uygulanabilirligini
degerlendirmek amaciyla stirekli alim satim (continuous trading) stratejisi gelistirilmis ve
test edilmistir. BIST hisse senedi takas piyasasi verileri kullanilarak gerceklestirilen
uygulamada gelistirilen strateji kodlanmuis, bir veri tabani olusturulmus ve algoritma bir
robota entegre edilmistir. Robotun gerceklestirdigi tiim islemler ve elde edilen getiriler,

detayl bir sekilde veri tabanina kaydedilmistir.

Yapilan analizler sonucunda, siirekli alim satim stratejisinin BIST30 endeksindeki
hisse senetleri lizerinde AT i¢in uygulanabilirligi degerlendirilmistir. Gelistirilen strateji,
yatay ve diisen piyasa kosullarinda basarili sonuglar verirken, yiikselen piyasalarda ayni
performansi gosterememistir. Markowitz (1952)'in modern portfdy teorisine gore
ortalama varyans modeli kullanilarak olusan 15 portfoyiin 11’inde stratejinin daha
basarili oldugu gozlemlenmistir. Markowitz'in orijinal portfdy teorisi, kosulsuz
korelasyonlar1 kullanir. Ancak giliniimiiziin karmagsik finansal piyasalarinda, kosullu
korelasyonlar ve gelismis risk yonetimi araclari, daha dogru ve esnek portfoy stratejileri
gelistirmek i¢in 6nemlidir. Kosulsuz korelasyon, portfoy se¢iminde yararli olabilir, ancak
tek basina yetersiz kalabilir. Yapilacak calismalarin degisen piyasa kosullarini ve dinamik
risk faktorlerini dikkate alan daha ileri yontemlerle desteklenmesi, daha basarili portfoy
secimleri icin gereklidir. Kiimeleme bazli portfoy se¢imi, daha iyi ¢esitlendirme, piyasa
dinamiklerine uyum, anlaml varlik gruplari, spesifik risklerden kaginma, gelismis risk
yonetimi ve veri odakli karar alma gibi bir¢ok avantaj saglar. Bu yontem, yatirimcilarin
daha dengeli, diisiik riskli ve performansh portfdyler olusturmasina yardimci olabilir.
Ilerki ¢aligmalarda kiimeleme bazli portféy segimleri yaparak daha dengeli ve risk

yonetimi daha iyi yapilmis portfoyler olusturulabilir.

EPH’ye gore, gelismis sermaye piyasalarinda menkul kiymetlerle ilgili tiim
bilgiler aninda fiyatlara yansitilmaktadir. Piyasada menkul kiymetin fiyati, mevcut
bilgilere dayanarak belirlenir. Etkin bir piyasada, tiim bilgiler degerlendirilmis oldugu
icin herhangi bir anda menkul kiymetin fiyati, o kiymetin gercek degerine esittir. Bu
durum, yatirimcilarin istatistiksel yontemler kullanarak ortalamanin {izerinde getiri elde
etmelerini zorlastirir. Siirekli alim satim stratejisi uygulanan portfdyiin getirisi, BIST30
endeksinin getirisinden yiiksek olmustur. Bu ¢alismada endeks tistii getiri saglandigi i¢in
hipotezle celisen bulgulara rastlanmistir. Daha fazla ¢ikarim yapmak i¢in zaman serileri

lizerinde testler yapmak gerekmektedir. ilerki ¢aligmalarda haftalik veya aylik gibi belirli
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araliklarla uzun donemli bir zaman serisi olusturacak sekilde aragtirmalar yapilip, finansal

piyasalarin zaman i¢indeki hareketleri ve oynaklig1 detayl bir sekilde analiz edilebilir.

AT’nin finansal piyasalardaki etkileri {lizerine yapilan akademik c¢alismalar
likidite, volatilite ve fiyat olusumu gibi temel unsurlar1 kapsamli bir sekilde ele almistir.
Uygulamada kullanilan AT stratejisinin hacmi dolayistyla likiditeyi arttirdigi ve fiyat

kesfine olumlu katk1 sagladigi sdylenebilir.

Stirekli alim satim stratejisinin diisen ve yatay piyasalarda basarili oldugu, ancak
yiikselen piyasalarda ayni basarty1 gosteremedigi sonucuna varilmistir. Bu stratejinin
basarisini arttirmak ve yiikselen piyasalarda da basarili olmasini saglamak igin stratejiye
eklemeler yapilmali ve ilerleyen ¢alismalarda test edilmelidir. Uygulama belirli hisse
senetlerinde yapilmis olup, farkl hisse senetlerinde uygulandiginda farkli sonuglar ortaya
cikabilir. Hisse secimi yapilirken temel analiz yapilarak finansal verileri saglam olan ve
fiyat1 degerinin altinda islem goren hisseler se¢ilmesi Onemlidir. Hisse senetlerinin
portfoydeki agirliklar1 degistirilerek c¢aligmalar yapilabilir. Uygulama, sadece 6 ay
boyunca denenmistir ve her tiirli piyasa kosulunda islem yapilamayabilecegi i¢in
yeterince test edilmemis olabilir, bu nedenle uygulama siiresi arttirilabilir. Markowitz
(1952)’in ortalama varyans modelinin yanisira farkli portfdy optimizasyon teknikleri
(Black Litterman vb.) de kullanilarak karsilagtirmalar yapilabilir. Uygulamada kullanilan
alim ve satim orani, bir¢ok secenekten sadece biridir. Bu oranlar, kisinin risk algisina gére
degisebilir ve portféy bakiyesi biiyiidiik¢e kiiclilebilir. Optimal alim ve satim orani

belirlemek i¢in analizler yapilabilir.

Uygulamada kullanilan stratejiye ek olarak, bazi donemlerde alim yaptirip satisi
durduran, baz1 donemlerde de alim1 durdurup satis1 devam ettiren segenekler eklenebilir.
Alman varliklarin bir kismi belli bir kar oram ile satildiktan sonra kalan miktar, daha
yiiksek kar orani ile satilmak tizere bekletilebilir. Her diisiiste aldig1 miktar artirilabilir
veya degisen fiyat araliklarinda farkli miktarda alim yapilabilir. Ayrica zirve fiyat, dip
fiyat ve toplam tutar belirlenerek ¢aligmalar yapilmalidir. Hisse senedi piyasasinin yani
sira Forex ve kripto piyasalarinda da ¢alismalar yapilabilir. Yapay sinir aglar1 ve makine

ogrenmesi kullanilarak stratejide kullanilan parametreler belirlenebilir.

Bu sonuglar, AT stratejilerinin piyasa kosullarina gore performansinin
degisebilecegini ve belirli piyasa kosullarinda daha basarili olabilecegini gostermektedir.

Ayrica, Tirkiye’deki hisse senedi piyasasinin etkinlik diizeyi hakkinda 6nemli bilgiler
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sunmaktadir. Gelecekteki arastirmalar, farkli stratejilerin ve piyasa kosullarinin daha

detayli incelenmesiyle AT nin etkinligini artirmaya yonelik katkilar saglayabilir.
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EKLER
EK 1. IDEAL Veri Terminalinde Calisan Kademe Robotu Ornegi Kodu:

stringFileName ="C:"\ideal'\HisseRobot xlsx";

boolDevamEt = true;

if (Date Time Now. DayOfWeek = DayOfWeek Saturday) DevamEt = false;

if (Date Time Now. DayOfWeek = DayOfWeek.Sunday) DevamEt = false;

if (Date Time Now. ToSting("HHmm" ).C ompareTo(" 1000") <= 0) DevamEt = false;
if (Date Time Now. ToSting("HHmm" ).C ompareTo(" 1800") == ) DevamE t = false;
/Af (DateTime Now ToString("HHmm").Compare To(" 1300") >= 0 &&
/DateTime Now ToSting("HHmm") CompareTo(" 1400") <= 0) DevamFEt = false;
if (System 10 File Exists(FileName) == false) DevamFEt = false:

if (DevamEt)
varExcelArray = Sistem NesneGefir(FileName + ";" + DateTime Now ToSrng("yyyyMMdd" ))
if (ExcelArray == null)
{
ExcelArray = Sistem ExcelOku(FileName):
Sistem.NesneKaydet(FileName +";" + DateTime Now. ToString(" yyyyMMdd"), Excel Armay);

¥
//Excel dosyasmi 10 dk'da bir tekrar oku.
if (Sistem.ZamanK ontrolDakika(FileName + ;" + DateTime Now. ToString("yy

MMdd") == 5)

Sistem.ZamanK ontrolGuncelle(FileName + ";" + DateTime Now. ToString("vyyyMMdd" )

ExcelArray = Sistem ExcelOku(FileName):

Sistemn NesneKaydet(FileName +";" + DateTime Now ToString(" vyyyMMdd"), Excel Armav):
¥

intSatirSayisi = ExcelA may. GetLength(0): //satlann savisim bul
for (inti =2;i <= SatirSayisi; i++)

{
var Sembol = ExcelArray[i, 1]. ToString();
varAlisFivat = (deamal )JExcel Amrayl[i.
varHedefFivat = (decimal )Excel Arrav[i, 3]:
varStopFiyat = (decimal Excel Array[i, 4];
var Lot = (int)Excel Array[i, 5];
var Anahtar = Sistem Name +" , " + Sembol;
doublelslemFiva ;
DateTimelslemTarih;
var Rezerv ="";
var Pozisyon = Sistem. PozisyonK ontrol Oku(A nahtar, outlslemFivat, outlslemTarih, out
Rezerv):
varEmirSembol = "IMKBH" + Sembol;
varbasicitern = Sistem YuzevselVen Olu(EmirSembol);
varsonfiyat = (dedmal)basicitem LastPrice;
varbidfivat = (dedmal jbasicitem BidPriceDec;
varskfivat = (decimaljbasicitem A skPriceDec:
if (sonfivat = () continue:
if (bidfivat ==10) continue;
if (askfivat== () contime:
vatlslem ="";
var Miktar =0.0;
if (sonfiyat<= AlisFivat&& Pozisyon = 0 &4& Rezerv="") /AL
{
Rezerv ="AL";
Miktar =Lot
IslemFivat = Sistem. SonFivat(EmirSembol):

¥
elseif (Pozisyon > 0 &&askfivat>= HedefFivat& & Rezerv="AL") / KARLA KAPAT

{
Rezerv ="KARAL";

Miktar = -Lot;
¥
elseif (Pozisyon > 0 &&bidfiyat<StopFivaté& Rezerv ="AL")// STOP
{
Rezerv ="STOP";
Miktar = -Lot;

¥
if (Miktar > () Islem = "ALIS";
if (Miktar < 0) Islem = "SATIS";
if (Islem 1="")

{

Sistem.PozisyonK ontrolGuncelle(Anahtar, Miktar + Pozisvon, IslemFivat, Rezerv):
Sistem. EmirSembol = EmirSembol;
Sistem Emirlslem = Islem;

Sistem. EmirSuresi = "KIE";
Sistem.EmirTipi = "Piyasa";

Sistem. EmirMiktari = Math. Abs(Miktar);
Sistem EmirGonder();

¥
¥
¥



EK 2. BIST30 ve 27 Hisse Senedinin 100 Giinliik Getiri Oranlari

Tarih BiST 30 | AKBNK |AKSEN |ALARK |ARCLK |ASELS |ASTOR |BIMAS |EKGYO |ENKAI |EREGL |GARAN |HEKTS [ISCTR
19.01.2023 0,01 0,01 -0,01 -0,02 0,05 -0,02 0,10 0,01 0,00 -0,03 -0,01 0,01 0,00 0,02
20.01.2023 0,02 0,06 -0,01 0,02 -0,01 0,01 0,10 0,00 0,02 -0,03 0,02 0,05 0,00 0,06
23.01.2023 -0,01 -0,01 -0,04 0,01 -0,01 -0,03 0,10 0,01 -0,02 -0,03 -0,03 0,01 -0,10 0,00
24.01.2023 -0,01 -0,01 0,00 -0,02 -0,01 0,03 0,10 0,00 -0,03 0,01 -0,02 -0,03 -0,01 -0,02
25.01.2023 -0,01 -0,03 -0,01 -0,03 -0,01 -0,02 0,10 0,00 0,01 -0,03 -0,01 -0,04 -0,02 -0,03
26.01.2023 -0,02 -0,04 -0,01 -0,02 0,01 -0,01 0,10 -0,02 -0,01 0,02 0,01 -0,04 -0,03 -0,03
27.01.2023 0,00 -0,02 0,00 0,10 -0,02 0,01 0,10 0,00 0,00 -0,03 0,00 -0,03 0,05 -0,03
30.01.2023 -0,02 0,02 -0,02 -0,05 -0,02 -0,04 0,10 -0,04 -0,02 -0,01 0,00 0,00 -0,04 -0,01
31.01.2023 -0,03 0,00 -0,04 -0,03 -0,03 -0,04 -0,07 -0,03 -0,01 0,04 -0,03 0,01 -0,04 0,01
01.02.2023 -0,05 -0,08 -0,04 -0,08 -0,06 -0,07 -0,04 -0,04 -0,09 -0,06 -0,05 -0,07 -0,01 -0,08
02.02.2023 0,01 -0,03 -0,01 0,05 0,03 0,01 -0,06 0,02 -0,02 -0,03 0,03 -0,02 0,05 -0,02
03.02.2023 0,05 0,10 0,05 0,04 0,04 0,07 0,08 0,04 0,04 0,04 0,05 0,08 0,00 0,08
06.02.2023 -0,01 -0,02 -0,04 -0,03 -0,03 0,02 0,02 0,01 0,00 0,00 0,02 -0,04 -0,06 -0,02
07.02.2023 -0,09 -0,09 -0,08 -0,09 -0,10 -0,10 -0,10 -0,07 -0,10 -0,10 -0,06 -0,07 -0,10 -0,08
08.02.2023 0,00 0,03 -0,03 -0,08 -0,07 0,80 -0,09 -0,01 -0,06 -0,07 -0,05 0,01 -0,10 0,02
15.02.2023 0,10 0,07 0,13 0,20 0,19 -0,39 0,21 0,11 0,16 0,19 0,16 0,09 0,22 0,08
16.02.2023 0,02 0,00 -0,01 -0,04 0,03 -0,02 -0,07 0,02 0,02 -0,05 0,08 -0,01 0,10 0,06
17.02.2023 0,00 -0,01 0,01 -0,02 -0,03 -0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 -0,01 0,03 -0,01
20.02.2023 0,02 0,00 0,01 0,04 0,06 -0,02 0,10 -0,01 0,10 0,00 0,09 0,00 0,10 0,01
21.02.2023 -0,01 -0,01 0,02 0,07 0,05 -0,01 0,03 0,00 0,10 0,05 0,01 0,00 0,00 -0,03
22.02.2023 -0,02 0,01 -0,03 0,03 0,01 0,01 0,07 -0,02 -0,10 0,06 -0,09 0,00 -0,06 0,02
23.02.2023 0,00 0,00 0,07 0,06 -0,01 -0,01 0,10 0,01 0,01 0,05 -0,02 0,00 0,00 0,01
24.02.2023 -0,01 -0,01 -0,04 -0,02 0,01 -0,02 0,07 -0,01 0,07 -0,03 0,00 -0,02 -0,03 -0,02
27.02.2023 0,03 0,08 0,01 0,02 0,02 0,04 0,02 0,02 -0,01 0,02 0,00 0,06 0,04 0,07
28.02.2023 0,00 0,01 0,01 0,02 0,00 0,00 0,06 0,01 -0,02 0,05 0,00 -0,01 0,00 -0,02
01.03.2023 0,02 0,01 -0,01 0,00 0,00 0,01 0,06 0,02 0,00 0,00 0,03 0,01 0,00 0,02
02.03.2023 -0,01 0,01 -0,04 -0,04 0,02 0,00 -0,04 0,02 -0,04 -0,01 -0,04 0,01 -0,04 0,03
03.03.2023 -0,01 -0,02 -0,02 -0,02 0,03 -0,01 0,01 -0,03 0,00 0,01 0,01 0,01 -0,01 -0,02
06.03.2023 0,04 0,08 0,02 0,05 0,07 0,02 0,10 0,02 0,03 0,01 0,01 0,08 0,02 0,10
07.03.2023 0,00 -0,01 0,00 -0,01 0,04 0,00 0,10 -0,01 -0,03 0,00 0,00 0,00 -0,02 0,00
08.03.2023 0,02 0,07 0,00 0,04 0,02 0,02 -0,05 0,01 0,00 0,01 -0,03 0,10 -0,02 0,10
09.03.2023 0,00 -0,01 0,03 0,01 -0,02 0,02 0,06 0,00 0,02 0,00 0,00 -0,01 -0,01 0,00
10.03.2023 -0,01 -0,01 -0,02 0,01 -0,03 -0,03 0,07 0,01 -0,02 0,00 -0,05 0,02 0,00 0,03
13.03.2023 -0,01 -0,04 -0,02 -0,06 -0,02 0,00 0,03 0,02 -0,02 -0,02 -0,02 -0,06 0,01 -0,03
14.03.2023 -0,02 -0,01 -0,03 -0,06 -0,02 0,02 -0,02 -0,05 -0,05 -0,03 -0,01 -0,02 -0,04 0,01
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EK 2. BIST30 ve 27 Hisse Senedinin 100 Giinliik Getiri Oranlar1 (devami)

Tarih BiST 30 | AKBNK |AKSEN |ALARK |ARCLK |ASELS |ASTOR |BIMAS |EKGYO |ENKAI |EREGL |GARAN |HEKTS [ISCTR
15.03.2023 -0,01 0,00 -0,03 -0,03 -0,04 -0,05 0,02 0,00 -0,05 -0,06 -0,03 0,00 -0,02 0,02
16.03.2023 0,02 0,02 0,03 0,02 0,07 0,02 0,10 0,06 0,00 0,00 0,03 0,01 0,01 0,01
17.03.2023 -0,03 -0,04 -0,03 0,02 -0,04 0,02 0,10 0,00 -0,02 0,00 -0,04 -0,04 -0,03 0,00
20.03.2023 -0,03 0,00 -0,03 -0,02 -0,04 -0,03 -0,10 -0,01 -0,04 -0,03 -0,03 0,01 -0,05 -0,05
21.03.2023 -0,01 -0,03 -0,03 -0,01 -0,03 -0,04 0,08 -0,02 -0,03 -0,02 0,00 -0,03 0,00 -0,03
22.03.2023 0,02 0,02 0,04 0,00 0,04 0,03 -0,04 0,00 0,02 0,01 0,00 0,04 0,02 0,00
23.03.2023 0,01 0,02 0,00 0,01 0,00 0,03 0,03 0,00 0,04 0,03 0,00 0,05 0,03 0,03
24.03.2023 -0,01 -0,02 0,02 -0,01 -0,01 -0,01 0,02 0,01 -0,01 -0,01 0,00 -0,02 0,01 -0,02
27.03.2023 -0,01 0,02 -0,01 -0,01 0,01 0,01 -0,05 -0,01 0,00 -0,01 0,01 0,00 -0,04 -0,02
28.03.2023 -0,04 -0,03 -0,06 -0,05 -0,05 -0,06 -0,10 0,01 -0,07 -0,04 -0,04 -0,03 -0,04 -0,05
29.03.2023 0,03 0,05 0,00 0,01 0,01 0,02 -0,01 0,03 0,02 0,01 0,01 0,05 0,04 0,04
30.03.2023 -0,01 -0,01 -0,03 -0,02 -0,01 -0,02 0,00 0,00 -0,01 0,03 -0,01 0,03 -0,03 0,00
31.03.2023 -0,02 0,01 -0,04 -0,02 -0,01 -0,02 -0,01 0,01 -0,03 0,02 -0,01 -0,02 -0,04 -0,04
03.04.2023 0,01 0,00 0,00 0,03 0,00 -0,02 -0,07 0,00 0,01 0,04 0,00 0,01 -0,01 0,01
04.04.2023 0,03 0,02 0,03 0,02 0,03 0,04 0,09 0,04 0,05 0,04 0,02 0,01 0,02 0,02
05.04.2023 -0,02 -0,03 0,03 0,00 -0,02 -0,02 0,06 -0,01 -0,03 -0,03 -0,02 -0,03 -0,02 -0,03
06.04.2023 0,00 -0,01 0,01 0,00 -0,01 0,01 0,03 0,02 0,00 0,00 -0,02 -0,01 -0,02 -0,01
07.04.2023 0,00 0,01 0,01 0,02 0,00 -0,01 -0,03 -0,01 0,04 -0,02 0,00 0,00 0,00 -0,01
10.04.2023 0,04 0,03 0,05 0,03 0,03 0,04 0,00 0,03 0,09 0,03 0,03 0,02 0,10 0,02
11.04.2023 0,01 0,03 0,01 0,00 0,00 -0,01 -0,03 0,00 0,00 0,02 0,01 0,04 0,05 0,01
12.04.2023 0,01 0,02 -0,01 0,03 -0,01 0,03 -0,02 0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,05 -0,02 0,01
13.04.2023 0,00 -0,02 -0,02 -0,02 0,01 -0,02 0,00 0,01 0,00 -0,01 0,00 -0,03 -0,04 -0,01
14.04.2023 -0,01 -0,02 0,00 -0,02 0,00 -0,02 0,01 0,02 -0,02 -0,01 -0,02 0,00 -0,01 0,00
17.04.2023 0,00 0,02 0,06 -0,01 -0,02 -0,02 -0,03 -0,02 -0,01 -0,04 -0,02 0,00 0,03 -0,01
18.04.2023 -0,01 0,01 -0,03 -0,05 -0,02 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,02 -0,01 0,02 -0,02 0,00
19.04.2023 0,01 0,03 0,03 0,00 0,00 0,02 -0,02 0,00 0,01 0,04 0,00 0,06 0,00 0,02
20.04.2023 -0,01 -0,04 -0,02 -0,01 -0,03 -0,02 0,00 -0,02 -0,01 0,01 -0,01 -0,05 0,00 -0,04
24.04.2023 0,00 0,00 0,00 0,01 -0,04 -0,01 -0,01 -0,02 -0,01 0,02 -0,01 0,00 0,03 -0,01
25.04.2023 -0,03 -0,02 -0,06 -0,03 -0,05 -0,03 -0,04 -0,02 -0,04 -0,05 0,00 -0,04 -0,02 -0,03
26.04.2023 -0,02 -0,02 -0,03 -0,03 -0,04 -0,03 0,00 0,01 -0,03 0,00 -0,04 0,00 -0,04 -0,02
27.04.2023 0,00 0,01 -0,02 -0,02 -0,01 -0,02 0,04 0,03 0,00 -0,02 -0,01 0,03 0,02 0,01
28.04.2023 -0,04 -0,06 -0,05 -0,04 -0,02 -0,06 -0,03 -0,01 -0,03 -0,05 0,02 -0,02 -0,05 -0,04
02.05.2023 -0,02 -0,02 0,02 -0,04 -0,04 -0,04 -0,07 -0,02 -0,04 -0,03 -0,03 0,01 -0,01 -0,01
03.05.2023 0,00 -0,01 -0,01 -0,02 0,01 -0,02 -0,10 0,02 -0,04 -0,03 -0,03 -0,01 -0,04 -0,01
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Tarih BIST 30 [AKBNK |AKSEN |ALARK [ARCLK [ASELS [ASTOR [BIMAS [EKGYO [ENKAI |EREGL |GARAN [HEKTS [ISCTR
04.05.2023 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,02 -0,01 0,10 0,00 -0,01 003 | -0,01 -0,03 0,03 0,00
05.05.2023 -0,02 -0,02 0,00 -0,03 -0,03 004 | -0,02 0,01 -0,04 0,00 -0,03 0,04 | -0,05 0,00
08.05.2023 0,04 0,08 0,02 0,04 0,02 0,03 -0,01 0,03 0,05 0,03 0,02 0,09 0,01 0,10
09.05.2023 -0,01 0,01 -0,02 -0,02 0,00 004 | -0,06 0,02 -0,01 002 | -0,02 0,02 -0,03 0,04
10.05.2023 -0,01 0,01 -0,01 -0,05 0,00 -0,03 002 | -004 | -001 005 | -0,02 0,00 -0,07 0,06
11.05.2023 0,08 0,10 0,06 0,07 0,10 0,08 0,06 0,10 0,09 0,07 0,06 0,10 0,06 0,10
12.05.2023 -0,01 0,04 0,00 0,02 -0,07 -0,02 -0,02 0,02 -0,03 005 | -0,01 0,06 0,01 -0,01
15.05.2023 -0,07 -0,10 -0,04 -0,04 -0,05 -0,02 0,02 -0,10 0,03 003 | -0,02 0,10 | -0,02 -0,10
16.05.2023 0,02 -0,09 0,04 0,08 0,04 0,06 0,10 -0,05 0,09 0,03 0,08 -0,10 0,05 -0,10
17.05.2023 0,01 -0,01 0,03 -0,01 0,00 0,01 0,10 003 | -0,01 0,02 0,00 -0,02 0,05 -0,01
18.05.2023 -0,04 -0,04 -0,02 0,03 -0,04 -0,03 006 | -003 | -005 005 | -0,05 0,05 | -0,05 -0,04
22.05.2023 -0,01 -0,04 -0,01 0,02 -0,03 -0,01 0,04 -0,03 0,06 -0,02 0,00 -0,04 0,01 -0,05
23.05.2023 0,00 0,00 0,02 -0,02 0,00 -0,01 0,01 002 | -0,03 0,01 -0,01 0,00 0,04 0,01
24.05.2023 -0,01 -0,03 -0,02 0,00 -0,02 -0,02 004 | -001 | -002 0,02 0,00 002 | -0,03 -0,02
25.05.2023 0,00 0,03 0,00 0,04 0,00 -0,01 0,02 0,00 0,05 -0,03 0,00 0,02 -0,02 0,02
26.05.2023 0,04 0,01 0,02 0,02 0,04 0,09 0,01 0,01 0,09 0,02 0,03 0,02 0,04 0,01
29.05.2023 0,04 0,03 0,08 0,05 0,04 0,10 0,05 0,02 0,03 0,07 0,05 0,02 0,06 0,01
30.05.2023 0,04 0,10 0,02 0,03 0,07 0,02 0,00 0,02 0,02 0,03 0,02 0,10 0,01 0,09
31.05.2023 -0,02 -0,03 0,07 0,02 -0,03 -0,03 -0,01 0,00 -0,04 002 | -0,03 -0,03 0,01 -0,04
01.06.2023 0,01 0,03 -0,01 0,00 0,05 0,00 0,05 0,02 0,02 0,00 0,01 0,01 0,00 0,02
02.06.2023 0,04 0,07 0,00 0,02 0,04 0,03 0,00 0,01 0,01 0,05 0,03 0,06 0,05 0,08
05.06.2023 0,06 0,04 0,02 0,03 0,05 0,04 0,02 0,06 0,04 0,03 0,03 0,03 0,10 0,03
06.06.2023 0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,02 0,02 004 | 0,01 -0,02 0,01 0,00 -0,01 0,00 0,01
07.06.2023 0,04 0,02 0,03 0,04 0,07 0,04 0,01 0,04 0,07 0,04 0,04 0,03 0,01 0,04
08.06.2023 0,00 0,01 -0,01 0,01 -0,02 0,01 -0,02 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,01 -0,02 0,02
09.06.2023 0,01 -0,01 -0,01 0,07 0,00 0,02 -0,02 0,01 0,02 0,03 0,02 001 | -0,01 -0,01
12.06.2023 -0,01 -0,02 0,02 -0,04 -0,03 -0,03 0,03 0,01 -0,04 -0,01 0,02 0,03 | -0,03 -0,03
13.06.2023 -0,03 0,00 -0,06 -0,04 0,00 004 | -004 | 0,01 -0,04 003 | -0,01 001 | -0,06 -0,01
14.06.2023 -0,01 0,02 -0,03 -0,03 -0,02 0,00 0,02 001 | -0,04 004 | -0,03 0,02 -0,02 0,02
15.06.2023 0,03 0,05 0,01 0,02 0,02 0,01 0,01 0,04 0,01 0,02 0,01 0,05 0,10 0,04
16.06.2023 0,00 -0,02 -0,03 0,00 -0,02 -0,01 0,02 0,05 0,00 -0,02 0,01 -0,02 0,00 -0,03
Ortalama (%) 0,07 0,25 0,18 0,08 0,05 0,19 1,56 0,33 0,03 0,07 | -0,05 0,32 -0,09 0,32
Std.sapma (%) | 2,70 3,85 3,30 4,06 3,93 9,51 6,03 2,91 4,34 3,74 328 3,96 4,71 3,98
Beta 1,07 0,88 1,03 1,18 0,32 0,79 0,81 1,14 0,94 0,89 1,02 1,28 1,06
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Tarih KCHOL |KOZAA |KOZAL |KRDMD |ODAS |PETKM |SAHOL |SASA |SISE TAVHL |TCELL |THYAO |TUPRS |YKBNK
19.01.2023 0,03 0,03 0,04 -0,01 -0,02 -0,01 0,03 -0,01 0,02 0,01 -0,01 0,04 0,00 0,00
20.01.2023 0,04 0,04 0,00 0,00 0,00 0,04 0,02 0,02 0,00 0,00 0,05 -0,01 0,02 0,05
23.01.2023 0,00 0,02 0,02 -0,04 -0,04 -0,03 -0,02 -0,02 -0,04 -0,01 0,01 -0,01 0,02 0,01
24.01.2023 -0,02 -0,03 0,01 -0,02 -0,01 -0,03 -0,02 0,00 -0,01 -0,02 0,02 -0,01 0,02 -0,02
25.01.2023 -0,01 0,03 0,00 -0,02 -0,03 -0,02 -0,02 0,02 -0,01 0,02 -0,01 0,01 0,01 -0,03
26.01.2023 -0,02 -0,05 -0,03 -0,01 0,00 -0,01 -0,03 0,00 -0,01 -0,03 -0,02 -0,01 -0,02 -0,03
27.01.2023 0,00 -0,04 -0,05 -0,03 -0,02 -0,02 0,00 -0,02 0,01 -0,01 -0,03 0,00 0,03 -0,03
30.01.2023 -0,01 -0,04 0,01 -0,02 -0,02 -0,02 -0,02 -0,03 -0,03 -0,03 0,00 -0,03 -0,05 0,00
31.01.2023 -0,02 -0,02 -0,01 -0,02 -0,01 -0,01 -0,01 0,05 -0,02 -0,01 -0,05 -0,05 -0,02 0,00
01.02.2023 -0,07 -0,08 -0,02 -0,07 -0,08 -0,07 -0,05 -0,03 -0,03 -0,07 -0,04 -0,05 -0,05 -0,07
02.02.2023 0,02 -0,01 0,02 0,01 -0,05 0,00 0,03 0,00 0,04 0,01 0,00 0,03 -0,02 -0,02
03.02.2023 0,06 0,01 -0,02 0,06 0,05 0,05 0,05 -0,01 0,08 0,03 0,06 0,06 0,09 0,09
06.02.2023 -0,01 -0,01 -0,03 0,08 -0,04 -0,03 -0,01 -0,01 -0,01 -0,03 0,01 -0,02 -0,03 -0,02
07.02.2023 -0,10 -0,10 -0,06 -0,10 -0,10 -0,10 -0,07 -0,03 -0,09 -0,10 -0,10 -0,09 -0,10 -0,08
08.02.2023 -0,02 -0,10 0,00 -0,09 -0,08 -0,09 -0,01 0,00 -0,04 -0,08 -0,07 -0,10 0,00 0,04
15.02.2023 0,12 0,22 0,10 0,21 0,19 0,20 0,11 0,03 0,15 0,19 0,19 0,22 0,10 0,06
16.02.2023 -0,01 -0,03 -0,03 0,10 -0,05 0,00 -0,02 -0,05 0,06 -0,06 -0,04 0,00 0,10 0,02
17.02.2023 0,00 0,02 0,06 0,08 0,06 0,00 0,00 0,02 -0,01 -0,01 -0,04 0,01 -0,01 -0,01
20.02.2023 0,02 -0,02 -0,02 0,10 0,10 0,08 0,02 -0,04 0,06 0,03 -0,02 0,00 -0,01 0,00
21.02.2023 -0,01 -0,01 -0,02 0,10 0,00 0,02 -0,01 -0,08 -0,02 0,00 -0,03 -0,03 -0,02 -0,01
22.02.2023 0,00 0,01 0,00 -0,10 -0,06 -0,03 0,01 0,02 -0,02 -0,01 0,03 -0,01 -0,03 0,02
23.02.2023 0,00 0,01 0,01 -0,04 0,05 0,02 0,00 -0,01 0,00 -0,01 -0,03 0,00 0,00 0,01
24.02.2023 0,00 -0,01 -0,01 0,03 0,02 -0,02 -0,01 -0,01 -0,03 -0,01 -0,03 -0,01 0,02 -0,02
27.02.2023 0,04 -0,01 -0,05 -0,02 -0,02 0,02 0,05 0,06 0,04 0,05 0,02 0,06 0,00 0,08
28.02.2023 -0,01 -0,01 -0,01 0,03 0,01 0,00 0,02 0,00 0,02 -0,01 0,00 0,00 -0,01 0,02
01.03.2023 0,03 -0,03 -0,04 0,00 0,03 0,01 0,02 0,01 0,03 0,04 0,00 0,03 0,01 0,01
02.03.2023 0,01 -0,04 -0,08 -0,05 0,07 -0,04 0,01 -0,01 -0,02 -0,02 0,00 -0,04 0,00 0,00
03.03.2023 -0,02 -0,01 -0,03 -0,02 -0,02 -0,03 -0,02 0,03 -0,02 -0,01 -0,02 -0,02 0,01 -0,03
06.03.2023 0,07 0,03 -0,02 0,00 0,03 0,03 0,04 -0,03 0,07 0,04 0,04 0,03 0,02 0,09
07.03.2023 -0,01 -0,03 -0,01 -0,02 0,04 -0,01 -0,02 0,00 -0,03 0,04 -0,01 -0,01 0,04 0,00
08.03.2023 0,07 -0,04 -0,04 -0,04 -0,01 -0,01 0,04 -0,02 0,00 0,01 0,05 -0,01 0,00 0,08
09.03.2023 -0,02 0,02 0,04 0,06 -0,01 0,03 -0,02 0,00 -0,01 0,01 0,00 0,00 -0,01 0,01
10.03.2023 -0,02 0,05 0,02 -0,01 0,01 0,00 -0,02 0,01 -0,02 -0,02 0,04 -0,01 -0,02 0,01
13.03.2023 -0,02 0,01 0,04 -0,03 -0,04 -0,01 0,00 -0,03 -0,02 0,02 -0,03 -0,02 -0,02 -0,06
14.03.2023 -0,04 -0,03 -0,03 0,01 -0,08 -0,03 -0,03 0,05 0,00 -0,04 0,00 -0,03 -0,03 0,00
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EK 2. BIST30 ve 27 Hisse Senedinin 100 Giinliik Getiri Oranlar1 (devami)

Tarih KCHOL |KOZAA |KOZAL |KRDMD |ODAS |PETKM |SAHOL |SASA |SISE TAVHL |TCELL |THYAO |TUPRS |YKBNK
15.03.2023 -0,02 -0,04 -0,04 -0,03 -0,06 -0,03 -0,03 0,01 -0,01 -0,02 -0,06 -0,01 0,02 0,00
16.03.2023 0,04 0,01 0,02 0,01 0,01 0,01 0,03 -0,02 0,03 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02
17.03.2023 -0,04 -0,03 0,00 -0,03 -0,01 -0,03 -0,04 -0,01 -0,03 -0,02 -0,03 -0,04 -0,03 -0,01
20.03.2023 -0,03 0,00 0,02 -0,03 -0,06 -0,03 -0,02 0,05 -0,03 -0,02 -0,03 0,00 -0,04 0,00
21.03.2023 0,00 -0,01 -0,04 -0,03 0,00 -0,01 -0,01 0,01 -0,01 -0,01 -0,01 -0,02 0,00 0,00
22.03.2023 0,04 0,01 0,01 0,06 0,01 0,03 0,02 0,00 0,03 0,02 0,03 0,03 0,03 0,02
23.03.2023 0,01 0,03 0,05 0,02 0,00 0,01 0,01 -0,02 0,01 0,01 0,02 0,01 0,00 0,01
24.03.2023 -0,02 0,02 0,05 -0,02 -0,02 0,00 -0,01 0,00 -0,02 -0,01 -0,02 -0,01 -0,02 -0,03
27.03.2023 -0,01 -0,04 -0,03 -0,01 -0,01 -0,02 -0,02 0,01 -0,02 -0,01 0,04 -0,02 -0,02 -0,01
28.03.2023 -0,02 -0,05 -0,05 -0,03 -0,05 -0,04 -0,03 0,02 -0,05 -0,04 -0,06 -0,05 -0,02 -0,03
29.03.2023 0,04 -0,01 0,02 0,02 0,01 0,03 0,05 0,00 0,02 0,02 0,03 0,04 0,05 0,03
30.03.2023 0,02 0,01 0,01 0,00 -0,02 -0,02 -0,02 0,03 0,00 0,03 0,00 -0,02 0,00 -0,02
31.03.2023 -0,03 -0,02 0,03 -0,01 -0,02 -0,02 -0,03 0,02 -0,01 -0,03 0,00 -0,03 -0,02 -0,03
03.04.2023 0,02 -0,02 -0,02 -0,02 -0,01 0,04 0,01 0,05 0,01 0,05 0,03 0,02 0,06 0,01
04.04.2023 0,03 0,03 0,01 0,02 0,06 0,02 0,04 -0,02 0,05 0,04 0,05 0,06 0,02 0,02
05.04.2023 -0,02 -0,01 -0,01 -0,02 0,00 -0,02 -0,02 0,00 -0,03 -0,01 -0,01 -0,02 -0,03 -0,02
06.04.2023 -0,01 0,03 0,01 -0,02 -0,02 -0,02 0,00 -0,04 -0,01 0,00 0,01 0,02 -0,02 0,01
07.04.2023 -0,01 0,08 0,01 0,00 0,05 0,00 0,00 -0,01 -0,01 0,01 -0,02 0,00 -0,01 0,00
10.04.2023 0,03 0,01 0,02 0,03 0,07 0,05 0,04 0,02 0,04 0,02 0,05 0,05 0,03 0,03
11.04.2023 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 -0,02 -0,01 -0,01 0,01 0,00 -0,01 0,02
12.04.2023 0,00 0,01 0,00 0,00 -0,02 0,01 0,00 -0,10 0,01 0,03 0,01 0,00 0,00 0,03
13.04.2023 -0,02 0,05 0,02 0,01 0,02 -0,02 0,02 -0,05 0,00 0,01 0,00 0,03 -0,01 -0,01
14.04.2023 0,00 0,03 -0,02 -0,02 -0,03 -0,01 -0,02 -0,01 -0,01 -0,02 0,01 -0,02 -0,02 -0,01
17.04.2023 -0,01 0,10 0,10 -0,03 -0,01 0,01 -0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,01 0,01 -0,03 -0,01
18.04.2023 -0,01 -0,06 -0,04 -0,01 -0,02 -0,02 0,00 0,00 -0,03 0,00 -0,01 0,00 -0,01 0,01
19.04.2023 0,00 -0,01 -0,01 -0,01 0,00 0,00 0,01 0,04 0,01 -0,02 0,01 -0,01 0,03 0,02
20.04.2023 0,00 -0,03 -0,02 -0,02 0,00 -0,02 0,00 0,10 -0,01 -0,02 0,04 -0,01 -0,02 -0,03
24.04.2023 0,01 -0,03 -0,03 -0,02 -0,01 -0,01 0,00 0,07 0,00 0,01 -0,02 0,02 0,00 0,00
25.04.2023 -0,02 -0,06 -0,05 -0,02 -0,04 -0,01 -0,01 0,00 -0,03 -0,02 -0,06 -0,02 -0,02 -0,03
26.04.2023 -0,02 -0,05 -0,04 -0,05 -0,03 -0,01 0,01 -0,01 -0,03 -0,06 -0,01 -0,03 -0,04 -0,01
27.04.2023 0,02 -0,04 -0,03 -0,02 0,00 -0,01 -0,01 0,02 -0,02 -0,02 0,00 0,01 0,00 0,01
28.04.2023 -0,05 -0,05 -0,04 -0,04 -0,05 -0,05 -0,04 0,07 -0,05 -0,03 -0,05 -0,02 -0,04 -0,05
02.05.2023 -0,02 -0,05 -0,06 -0,06 -0,07 -0,04 -0,02 0,03 0,00 -0,04 -0,01 -0,01 -0,01 -0,01
03.05.2023 0,02 -0,07 -0,08 -0,03 -0,03 0,00 0,02 -0,04 0,02 0,00 -0,01 0,02 0,06 0,01
04.05.2023 0,01 0,04 0,02 0,00 -0,01 -0,01 -0,02 0,01 0,00 -0,02 -0,01 -0,01 -0,03 -0,01
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Tarih KCHOL [KOZAA [KOZAL [KRDMD |ODAS |PETKM |SAHOL |SASA |[SISE TAVHL [TCELL |THYAO |TUPRS |YKBNK
05.05.2023 -0,01 -0,03 -0,02 -0,02 -0,02 001 | -0,01 0,09 -0,01 0,00 -0,03 -0,02 -0,03 -0,02
08.05.2023 0,06 0,03 0,01 0,08 0,04 0,04 0,05 0,07 0,04 0,02 0,03 0,06 0,03 0,08
09.05.2023 0,08 0,01 -0,03 -0,02 -0,03 -0,03 0,01 004 | -0,02 0,01 0,00 -0,03 -0,02 0,05
10.05.2023 0,01 0,01 0,01 -0,01 -0,03 -0,03 0,00 0,03 -0,02 -0,02 0,04 -0,02 0,00 0,01
11.05.2023 0,10 0,09 0,05 0,09 0,04 0,07 0,10 0,06 0,10 0,08 0,07 0,07 0,10 0,10
12.05.2023 0,00 -0,04 -0,02 0,01 -0,05 001 | -003 | -0,02 | -0,01 003 | -0,04 -0,03 -0,01 0,01
15.05.2023 -0,10 0,03 0,04 -0,01 -0,05 001 | -010 | -001 | -008 -006 | -0,10 -0,06 -0,10 -0,10
16.05.2023 -0,08 0,10 0,09 0,10 0,04 0,05 0,00 0,06 0,04 0,05 0,04 0,09 0,04 -0,09
17.05.2023 0,02 0,05 0,02 0,01 0,07 0,01 0,01 0,00 0,02 0,02 0,04 0,01 0,02 -0,01
18.05.2023 -0,04 -0,05 -0,06 -0,02 -0,03 004 | -003 | -003 | -004 005 | -0,04 -0,03 -0,04 -0,03
22.05.2023 -0,03 0,08 0,07 0,01 0,00 0,00 004 | -001 | -0,02 0,00 -0,02 0,02 -0,02 -0,04
23.05.2023 0,00 -0,03 -0,03 -0,02 0,09 0,00 0,00 0,05 | -0,01 0,00 -0,02 -0,01 0,03 0,01
24.05.2023 -0,03 0,00 0,01 -0,03 0,01 0,00 -0,04 0,01 -0,02 0,00 -0,01 -0,01 -0,02 -0,01
25.05.2023 0,01 0,00 -0,01 0,00 -0,01 0,01 0,00 -0,01 0,00 -0,01 0,00 0,01 -0,01 0,04
26.05.2023 0,03 0,05 0,05 0,04 0,03 0,03 0,03 0,01 0,05 0,04 0,06 0,06 0,03 0,02
29.05.2023 0,02 0,03 0,06 0,08 0,06 0,04 0,02 -0,05 0,06 0,08 0,03 0,03 0,04 0,02
30.05.2023 0,07 0,01 0,03 0,02 0,07 0,04 0,08 0,01 0,06 0,04 0,03 0,01 0,02 0,10
31.05.2023 -0,03 0,02 0,08 -0,03 -0,01 001 | -002 | -002 | -003 0,00 -0,04 -0,02 -0,04 -0,01
01.06.2023 0,02 -0,02 0,01 0,02 0,03 0,01 0,02 -0,02 0,01 0,00 0,01 0,02 0,01 0,03
02.06.2023 0,06 0,01 0,01 0,02 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02 0,03 0,05 0,02 0,03 0,10
05.06.2023 0,10 0,01 0,02 0,04 0,02 0,03 0,05 0,00 0,04 0,10 0,03 0,10 0,05 0,05
06.06.2023 0,00 0,01 0,04 0,00 -0,02 0,00 -0,02 0,00 -0,01 0,01 -0,01 0,01 0,00 -0,01
07.06.2023 0,07 0,04 0,02 0,07 0,00 0,03 0,03 -0,02 0,07 0,05 0,02 0,04 0,06 0,01
08.06.2023 0,00 0,00 -0,01 0,05 -0,02 -0,02 0,00 0,00 -0,02 0,02 | -0,02 -0,01 0,00 0,02
09.06.2023 0,03 0,03 0,01 0,05 0,00 0,01 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,04 0,03 0,00 0,00
12.06.2023 -0,03 -0,02 -0,01 -0,04 0,01 0,01 0,02 | -003 | -0,01 0,02 -0,01 0,04 0,00 -0,04
13.06.2023 -0,01 -0,06 -0,07 0,01 -0,05 004 | -0,02 0,04 -0,03 004 | -0,02 -0,03 -0,04 -0,01
14.06.2023 0,00 -0,04 -0,04 -0,02 -0,03 003 | -001 | -001 | -003 0,02 | -0,03 0,03 -0,03 0,03
15.06.2023 0,02 0,06 0,03 0,02 0,03 0,02 0,02 0,05 0,02 0,00 0,02 0,00 0,03 0,07
16.06.2023 -0,02 0,02 -0,02 -0,02 -0,01 -0,01 0,04 0,02 0,00 0,01 0,00 -0,01 -0,02 -0,01
Ortalama (%) 0,34 -0,09 0,13 0,19 0,23 0,17 0,15 0,21 0,05 0,04 0,02 0,27 0,00 0,44
Std.sapma (%) | 3,76 4,54 3,70 4,67 432 3,57 3,16 3,36 3,60 3,77 3,82 3,94 3,45 3,85
Beta 1,18 0,97 0,55 1,17 1,09 1,09 1,04 0,07 1,23 1,14 1,09 1,20 1,06 1,03




EK 3. Kovaryans Matrisi

AKBNK
AKSEN
ALARK
ARCLK
ASELS
ASTOR
BIMAS
EKGYO
ENKAI
EREGL
GARAN
HEKTS
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KOZAL
KRDMD
ODAS
PETKM
SAHOL
SASA
SISE
TAVHL
TCELL
THYAO
TUPRS
YKBNK

AKBNK

AKSEN

ALARK

ARCLK

ASELS ASTOR BIMAS

EKGYO

ENKAI

0,001467
0,000546
0,000648
0,000815
0,000571
0,000290
0,000697
0,000611
0,000649
0,000415
0,001389
0,000635
0,001351
0,001171
0,000465
0,000167
0,000608
0,000697
0,000710
0,000906
8,56E-05
0,000840
0,000737
0,000862
0,000682
0,000748
0,001369

0,000546
0,001076
0,000883
0,000757
-0,00015
0,000784
0,000451
0,000836
0,000783
0,000612
0,000524
0,001033
0,000466
0,000606
0,000930
0,000673
0,000829
0,000926
0,000883
0,000595
-3,1E-05
0,000818
0,000844
0,000748
0,000869
0,000607
0,000498

0,000648
0,000883
0,001628
0,001030
-0,00074
0,001077
0,000606
0,001176
0,001038
0,000774
0,000674
0,001181
0,000571
0,00084

0,001134
0,000579
0,001114
0,001062
0,001119
0,000778
-5,1E-06
0,000985
0,001085
0,000947
0,001099
0,000710
0,000634

0,000815
0,000757
0,001030
0,001531
-0,00065
0,000954
0,000695
0,001166
0,001006
0,000918
0,000814
0,001135
0,000859
0,001044
0,000981
0,000464
0,001217
0,001139
0,001071
0,000944
-2,5E-05
0,001150
0,001150
0,001070
0,001127
0,000910
0,000774

0,000571
-0,00015
-0,00074
-0,00065
0,008949
-0,00100
-0,00013
-0,00035
-0,00067
-0,00056
0,000208
-0,00102
0,000464
-7,5E-05
-0,00102
3,02E-05
-0,00086
-0,00075
-0,00086
3,26E-05
-0,00017
-0,00020
-0,00071
-0,00057
-0,00093
0,000223
0,000680

0,00029

0,000784
0,001077
0,000954
-0,00100
0,003602
0,000395
0,001065
0,000911
0,000729
0,000114
0,000976
0,000294
0,000491
0,001240
0,000778
0,000899
0,001285
0,000946
0,000484
-0,00015
0,000785
0,001003
0,000897
0,000958
0,000515
0,000225

0,000697
0,000451
0,000606
0,000695
-0,00013
0,000395
0,000838
0,000518
0,000556
0,000443
0,000705
0,000661
0,00068

0,000817
0,00049

0,000201
0,000621
0,000567
0,000586
0,000696
1,52E-05
0,000704
0,000674
0,000632
0,000686
0,000613
0,000693

0,000611
0,000836
0,001176
0,001166
-0,00035
0,001065
0,000518
0,001865
0,000933
0,001099
0,000610
0,001313
0,000559
0,000800
0,001296
0,000775
0,001612
0,001254
0,001225
0,000743
-2,1E-05
0,001045
0,001079
0,000917
0,001140
0,000777
0,000513

0,000649
0,000783
0,001038
0,001006
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0,000911
0,000556
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0,001387
0,000646
0,000674
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0,000763
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0,000991
0,001129
0,001003
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0,000876
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0,000990
0,000940
0,000651
0,000610
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EK 3. Kovaryans Matrisi (devami)

AKBNK
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ARCLK
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ASTOR
BIMAS
EKGYO
ENKAI
EREGL
GARAN
HEKTS
ISCTR
KCHOL
KOZAA
KOZAL
KRDMD
ODAS
PETKM
SAHOL
SASA
SISE
TAVHL
TCELL
THYAO
TUPRS
YKBNK

EREGL

GARAN

HEKTS

ISCTR

KCHOL

KOZAA

KOZAL

KRDMD

ODAS

0,000415
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0,000393
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0,000814
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0,000705
0,000610
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0,000393
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0,001351
0,001179
0,000442
0,000109
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0,000704
0,000873
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0,000744
0,000860
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0,001343
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0,001181
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-0,00102
0,000976
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0,001313
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0,000635
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0,000740
0,001431
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0,000845
5,63E-05
0,001245
0,001135
0,000925
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0,000904
0,000582

0,001351
0,000466
0,000571
0,000859
0,000464
0,000294
0,000680
0,000559
0,000601
0,000378
0,001351
0,000610
0,001571
0,001201
0,000428
5,93E-05
0,000554
0,000661
0,000658
0,000896
0,000111
0,000866
0,000705
0,000864
0,000651
0,000804
0,001402

0,001171
0,000606
0,000840
0,001044
-7,5E-05
0,000491
0,000817
0,000800
0,000763
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0,001179
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0,001201
0,001401
0,000636
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0,000793
0,000855
0,000840
0,001010
5,85E-05
0,000986
0,000996
0,000991
0,000937
0,000863
0,001169

0,000465
0,000930
0,001134
0,000981
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0,001240
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0,001296
0,000944
0,000772
0,000442
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0,000636
0,002042
0,001307
0,001206
0,001082
0,001104
0,000642
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0,001122
0,001075
0,001167
0,000565
0,000395

0,000167
0,000673
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0,000464
3,02E-05
0,000778
0,000201
0,000775
0,000547
0,000435
0,000109
0,000740
5,93E-05
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0,001307
0,001353
0,000723
0,000568
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3,27E-05
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0,000625
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0,000608
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0,000899
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0,000554
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0,001139
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0,000647
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0,000661
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0,000568
0,001172
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-1,2E-05
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0,000996
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0,000774
0,000643
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EK 3. Kovaryans Matrisi (devami)
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0,000710
0,000883
0,001119
0,001071
-0,00086
0,000946
0,000586
0,001225
0,001003
0,000926
0,000704
0,001284
0,000658
0,000840
0,001104
0,000635
0,001265
0,001189
0,001259
0,000791
6,32E-05
0,001039
0,001119
0,000976
0,001138
0,000769
0,000628

0,000906
0,000595
0,000778
0,000944
3,26E-05
0,000484
0,000696
0,000743
0,000732
0,000564
0,000873
0,000845
0,000896
0,001010
0,000642
0,000267
0,000724
0,000834
0,000791
0,000987
0,000105
0,000944
0,000893
0,000889
0,000903
0,000728
0,000893

8,56E-05
-3,1E-05
-5,1E-06
-2,5E-05
-0,00017
-0,00015
1,52E-05
-2,1E-05
0,000191
2,7E-050
9,21E-05
5,63E-05
0,000111
5,85E-05
0,000116
3,27E-05
-2,4E-05
-1,2E-05
6,32E-05
0,000105
0,001115
6,28E-05
9,42E-05
0,000219
0,000176
5,92E-05
6,96E-05

0,000840
0,000818
0,000985
0,001150
-0,00020
0,000785
0,000704
0,001045
0,000876
0,000916
0,000813
0,001245
0,000866
0,000986
0,000879
0,000435
0,001183
0,000982
0,001039
0,000944
6,28E-05
0,001281
0,001048
0,000991
0,001146
0,000955
0,000799

0,000737
0,000844
0,001085
0,001150
-0,00071
0,001003
0,000674
0,001079
0,001029
0,000820
0,000744
0,001135
0,000705
0,000996
0,001122
0,000625
0,001045
0,001144
0,001119
0,000893
9,42E-05
0,001048
0,001409
0,001041
0,001241
0,000828
0,000671

0,000862
0,000748
0,000947
0,001070
-0,00057
0,000897
0,000632
0,000917
0,000990
0,000667
0,000860
0,000925
0,000864
0,000991
0,001075
0,000532
0,000907
0,000996
0,000976
0,000889
0,000219
0,000991
0,001041
0,001442
0,001100
0,000781
0,000807

0,000682
0,000869
0,001099
0,001127
-0,00093
0,000958
0,000686
0,001140
0,000940
0,000918
0,000677
0,001288
0,000651
0,000937
0,001167
0,000621
0,001210
0,001051
0,001138
0,000903
0,000176
0,001146
0,001241
0,001100
0,001536
0,000894
0,000619

0,000748
0,000607
0,000710
0,000910
0,000223
0,000515
0,000613
0,000777
0,000651
0,000675
0,000747
0,000904
0,000804
0,000863
0,000565
0,000226
0,000862
0,000774
0,000769
0,000728
5,92E-05
0,000955
0,000828
0,000781
0,000894
0,001176
0,000729

0,001369
0,000498
0,000634
0,000774
0,000680
0,000225
0,000693
0,000513
0,000610
0,000328
0,001343
0,000582
0,001402
0,001169
0,000395
6,13E-05
0,000511
0,000643
0,000628
0,000893
6,96E-05
0,000799
0,000671
0,000807
0,000619
0,000729
0,001469
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