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OZET

Istatistiksel arbitraja dayah ikili islem stratejilerinin
modern makine 6grenmesi teknikleriyle birlestirilmesi,
finansal piyasalarda islem performansini artirmak icin
yenilikei bir yaklasim sunmaktadir. Calismada, alti 6nemli
kiiresel piyasa endeksinden (FCHI, GDAXI, GSPC, HSI, IXIC
ve N225) olusan endeks verileri kullanilmustir. Ikili
islemlere uygun endeks ciftlerinin secimi i¢in 6ncelikle
Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi kullanilarak zaman
serilerinin duraganlik analizi gergeklestirilmis, ardindan
Engle-Granger esbiitiinlesme testi ile arasinda uzun
donemli iliskinin varligi tespit edilen endeks ciftleri
belirlenmistir.

Arastirmada, statik z-puami esiklerine dayali temel
stratejinin yan sira, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman,

XGBoost ve SVM gibi denetimli makine 06grenmesi
tekniklerinin kullanildig1 hibrit bir yaklasim
gelistirilmistir. Ayrica, siirekli optimize edilen esik
degerlerine  dayanan dinamik bir model de

olusturulmustur. Stratejilerin performansi, Sharpe Orani,
Sortino Orani, maksimum disiis ve F1 skoru gibi
metriklerle degerlendirilmistir. Sonuglar, dinamik esik

degeri ve makine 06grenmesi destekli modellerin
geleneksel yaklagimlara kiyasla {istiin performans
gosterdigini ortaya koymustur

Anahtar Kelimeler: istatistiksel ~Arbitraj, Makine

Ogrenmesi, Esbiitiinlesme Analizi, Dinamik Esikleme,
Piyasa Endeksleri.

ABSTRACT

This study explores the integration of machine learning
methodologies with traditional statistical arbitrage
techniques to enhance performance in financial markets.
Using data from six major global indices—CAC 40 (FCHI),
DAX (GDAXI), S&P 500 (GSPC), Hang Seng (HSI), NASDAQ
Composite (IXIC), and Nikkei 225 (N225)—the research
applies the Augmented Dickey-Fuller (ADF) test to assess
stationarity and the Engle-Granger cointegration test to
identify statistically significant index pair relationships.
The study evaluates three strategic approaches. First, a
baseline strategy employs static z-score thresholds as a
reference model. Second, a dynamic approach
continuously adjusts threshold values in response to
market fluctuations. Finally, a hybrid methodology
incorporates machine learning algorithms—including
Logistic Regression, Random Forest, XGBoost, and SVM—
to enhance predictive capabilities. Performance is
assessed using key financial metrics such as the Sharpe
Ratio, Sortino Ratio, maximum drawdown, and F1 score.
Results indicate that both dynamic thresholding and
machine  learning-augmented models outperform
traditional approaches, offering improved risk-adjusted
returns.

Keywords:  Pairs  Trading, = Machine  Learning,
Cointegration Analysis, Dynamic Thresholding, Market
Indices.
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GIRIS

Istatistiksel arbitraja dayali islem stratejileri, finansal piyasalarda birbiriyle iliskili
enstriimanlarin ge¢mis fiyat hareketleri arasindaki iliskilerin analizine dayanan niceliksel bir
yaklasimdir. Istatistiksel arbitraj strajileri arasinda en yaygin olarak kullanilan yéntemlerin
basinda ise ikili islem stratejileri gelmektedir. ikili islem stratejileri, secilen iki finansal varlik
arasindaki fiyat sapmasinin zaman icerisinde tarihsel ortalama seviyelerine geri donecegi (mean
reversion) ongoriisiine dayanmaktadir. Bu varsayimdan hareketle olusturulan ikili islem
stratejilerinde, secilen finansal varlik ciftlerinin uzun vadeli fiyat iliskilerinden meydana gelen
gecici sapmalar, piyasa katilimcilan tarafindan arbitraj firsat1 olarak degerlendirilmektedir. ikili
islem stratejileri, ilk kez 1980'lerde ABD merkezli yatirim bankasi Morgan Stanley'de calisan
finans uzmani Nunzio Tartaglia ve ekibi tarafindan gelistirilmistir. Tartaglia ve ekibi, belirli
menkul kiymetler arasindaki fiyat hareketlerinin birbiriyle baglantili oldugunu kesfetmis, cesitli
islem ciftleri belirlemis ve 6zellikle 1987'deki borsa ¢okiisiinden (Kara Pazartesi) once biiylik
basari elde etmistir (Caldeira ve Moura, 2012: 3). Zamanla, ikili islem stratejileri birden fazla
hisse senedinden, farkli sektorleri ve karmasik portfoyleri de kapsayacak sekilde gelistirilmis ve
sistematik olmayan risklere karsi korunma imkani saglamistir. 1985-2000 yillar1 arasinda ikili
islem stratejileri 6nemli kazanclar saglamis, hedge fonlar ve kurumsal yatirimcilar tarafindan
yaygin olarak kullanilmistir (Zhu, 2022: 470).

Ikili islem stratejilerinde, eslesen ciftlerin belirlenmesi ve finansal islem stratejilerinin
gelistirilmesi icin es biitiinlesme analizi, kopula yontemi ve z skoru hesaplamalar1 gibi cesitli
ekonometrik yontemler kullanilir. Ancak finansal piyasalarin gelismesi ve veri hacmindeki artis,
geleneksel yontemlerin biiyiik dlgekli verileri analiz etme ve aralarindaki baglantilar1 kesfetme
kapasitesini zorlamaktadir. Bu noktada, makine 6grenmesine dayali yontemler, ikili islem
stratejilerinin performansini artirmak icin bir ara¢ olarak dne ¢ikmistir. Veriler arasindaki
iliskileri temsil eden desenlerin belirlenmesi ve bu iliskilerin modellenmesi gibi alanlarda
makine 6grenimi yéntemlerine dayal uygulamalar giderek yaygin hale gelmektedir. ikili islem
stratejilerinin etkinligini artirmak icin makine 6grenmesi modelleri; piyasa anomalilerinin
tespiti, alim-satim esiklerinin optimizasyonu ve sinyal kalitesinin iyilestirilmesi gibi alanlarda
cesitli faydalar saglamaktadir.

Bu calismada, istatistiksel arbitraja dayali geleneksel ikili islem stratejileriyle makine 6grenmesi
tekniklerinin birlestirilmesinin etkinligi arastirilmaktadir. Arastirmanin veri seti, alti biiyiik
kiiresel piyasa endeksinden (FCHI, GDAXI, GSPC, HSI, IXIC ve N225) olusmaktadir. ilk olarak
zaman serilerinin duraganligi Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi ile degerlendirilmis,
ardindan istatistiksel acidan anlamlh ve giiclii es biitiinlesik endeks ciftleri Engle-Granger es
biitiinlesme testi ile belirlenmistir. Analiz kapsaminda uygulanan temel strateji, islem
sinyallerinin olusturulmasinda giris ve ¢ikis noktalar1 icin statik z-puani esiklerini temel
almaktadir. Buna ek olarak, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, XGBoost ve SVM gibi makine
O6grenmesi algoritmalari, farkli statik esik degerleri icin ge¢mis fiyat fark:i serileri ilizerinde
egitilerek gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek ve alim-satim kararlarini iyilestirmek icin
kullanilmistir. Dinamik esiklendirmeye dayali model ise, strateji siiresince sabit esik degerleri
kullanmak yerine, esik degerlerini siirekli olarak optimize ederek islem gerceklestirmistir.
Gelistirilen stratejiler; Sharpe Orani, Sortino Orani, maksimum diisiis ve F1 skoru gibi
performans olciitleriyle degerlendirilmistir.
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1. FINANS ALANINDA iKiLi iSLEM STRATEJILERI

Finans alanindaki ikili islem stratejileri, tarihsel veriler kullanilarak birlikte hareket eden iki
yatirim enstriimanini belirleme esasina dayanir. Bu stratejilerde temel mantik, fiyatlarin
birbirinden uzaklastigi donemlerde gorece diisiik degerlenmis enstriimani alip yiiksek
degerlenmis enstriimani satmak, ardindan fiyatlar denge noktasina dondiigiinde pozisyonlari
kapatarak getiri elde etmektir. Zeng ve Lee (2014) ikili islem stratejilerinde uygulanan adimlar
su sekilde belirtmektedir:

e Eslesen finansal enstriimanlarin belirlenmesi: Tarihsel veriler kullanilarak fiyatlar1 birlikte
hareket eden iki yatirim araci segilir. Bu yatirim araclarinin fiyat ortalamalar1 ve standart
sapmalar1 hesaplanir.

e Stratejinin yiiriitiilmesi: Enstriimanlar arasindaki fiyat orani, belirlenen standart sapma sayisi
kadar (genellikle iki standart sapma) uzaklastiginda, asir1 degerlenmis enstriimanda satis, diisiik
degerlenmis enstriimanda ise alis pozisyonlar1 agilir. Bu esik degeri, piyasa kosullarina veya
diger faktorlere bagl olarak dinamik sekilde ayarlanabilir.

e Islemlerin sonlandirilmasi: Fiyat oranlar tekrar ortalama seviyeye déndiigiinde pozisyonlar
kapatilarak getiri elde edilir.

Ikili islem stratejilerinin basarili olabilmesi icin ilk asama, eslesen finansal enstriimanlarin dogru
belirlenmesidir. Alan yazininda farkli yontemler onerilmekle birlikte, en yaygin kullanilan
yontemler minimum mesafe yontemi (The minimum distance approach), birlesik tahmin ve ¢ok
kriterli karar verme yontemleri (Combined forecasts and multi-criteria decision methods) ile
esbitiinlesme gibi ortalamaya geri doniis modellemeleri (The modelling of mean reversion)
olmak tizere li¢ ana kategoriye ayrilabilir (Huck ve Afawubo, 2015: 600).

1.1. Minimum Mesafe Yaklasimi

Minimum mesafe yaklasimi, genellikle diizeltme islemi uygulanmis zaman serileri arasindaki
metrikleri (6rnegin, karelerinin toplami) kullanarak iki finansal enstriiman arasindaki mesafeyi
Olcer ve bu mesafeye dayali olarak islem ciftlerini belirler. Ciftler belirlendikten sonra, islem
sinyallerini olusturmak icin parametrik olmayan esik kurallar1 kullanilir. Bu yontem digerlerine
kiyasla daha basit olup kapsamli ampirik analizler i¢in uygundur (Krauss, 2017: 514). Minimum
mesafe yonteminin en bilinen uygulamalarindan biri Gatev, Goetzmann ve Rouwenhorst (2006)
tarafindan gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada, ABD hisse senetlerinin fiyatlar1 normalize
edildikten sonra, 12 aylik olusum donemlerinde normalize edilmis fiyatlar arasindaki mesafe su
sekilde hesaplanmistir:

D = Z(PA(t) — Pgpy)?

Paty ve Pg), A ve B hisselerinin t zamanindaki normalize edilmis fiyatlarini gosterirken, t
degeri T olusum dénemi icindeki giin sayisini temsil eder. Tiim olasi hisse senedi ciftleri i¢in bu
mesafe hesaplandiktan sonra, en yakin degerlere sahip hisseler eslestirilir ve boylece en giicli
ciftler belirlenerek stratejiler uygulamaya konulur

1.2. Es biitiinlesme Yaklasimi

Engle ve Granger (1987), es biitiinlesme yontemine gore iki veya daha fazla zaman serisi, tek
baslarina duragan olmasalar bile aralarinda uzun dénemli bir denge iliskisi varsa, bu seriler es
biitiinlesik (koentegre) kabul edilir. Es biitlinlesme yontemine gore:

Zr =Y, — BX;
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iki zaman serisi (Y;veX,) duragan olmasa bile, bu seriler arasinda uzun dénemli bir denge iliskisi
olabilir. Bu iliski, Y;serisinin X; serisi ile B katsayis1 kullanilarak dogrusal bir
kombinasyonundan elde edilen Z; serisi ile ifade edilir. Z;Serisi zamanla duragan hale gelir ve
ortalama etrafinda sabit bir sekilde dalgalanarak uzun dénemde belirli bir denge noktasina geri
doner. Bu durum, iki zaman serisinin es biitiinlesik oldugunu gosterir.

Engle-Granger ki Asamali Es Biitiinlesme Testi asagidaki adimlardan olusur:

1. Ilk adimda Y, = BX, + €;denklemi kullanilarak Y, ve X, serisi arasinda regresyon analizi
yapilir. Bu analiz sonucunda 3 katsayisi ve €; hata terimi hesaplanir.

2. Ikinci adimda, hesaplanan ¢, hata terimi icin Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi
kullanilarak duraganlik kontrolii yapilir. Eger hata terimleri duragan ise (Y; ve X;) serilerinin es
biitlinlesik oldugu kabul edilir.

Es bitlinlesme iliskisi tespit edilen iki finansal varlik arasindaki iliski, fiyat farki serisi
F, =Y, — BX; seklinde ifade edilir. Burada F;, iki finansal enstriimanin fiyatlar1 arasindaki
denge noktasindan sapmay1 temsil ederken,  katsayis1 Y; ve X;arasindaki uzun vadeli iligkiyi
belirler. Bu denklem, fiyatlar arasindaki uzun vadeli dengenin sapmasini ifade eder.
Vidyamurthy (2004) ise Granger Teoremini temel alarak, es biitiinlesme iliskisi Hata Diizeltme
Modeli (Error Correction Model - ECM) cercevesinde incelemistir. ECM, fiyat farkliliklarinda
goriilen sapmalar1 gidermeye yonelik bir diizeltme mekanizmasi sunarak finansal islem
stratejilerinin temelini olusturur. Bu model, es biitiinlesik zaman serilerinin hem kisa hem de
uzun vadeli iliskilerini bir arada ele alir. Modele gore, es biitiinlesik seriler uzun vadede dengeye
ulasirken, kisa vadede ortaya ¢ikan sapmalar ECM'nin hata terimi vasitasiyla diizeltilir. ECM
denklemi asagidaki gibi ifade edilir:

AY; = ay(€i—1) + B1AY_1 + B2AXi 1 + 1;
Denklemdeki parametreler su sekildedir:

o AY;: Y, zaman serisinin ardisik iki donem arasindaki farkimi ve dolayisiyla Y; 'deki
degisimi gosterir.

o €;_1 : Bir onceki donemde uzun vadeli dengeden meydana gelen sapmay1 temsil eder. Bu
sapma €; =Y; — BX; formiili ile hesaplanir. f Katsayisinin sifirdan farkli olmasi, zaman

serilerinin dengeden saptigini gosterir. Onceki dénemde olusan €,_; farki, sistemin bir énceki
doénem dengesinden sapmasini ifade eder ve bu farkin zamanla kapanmasi beklenir.

* a, : Dengeye donilis hizin1 gosteren ayarlama parametresidir. Bu katsayinin degeri arttikca

dengeye doéniis hiz1 artar. Isareti (pozitif veya negatif olmasi) ise zaman serileri arasindaki
diizeltmenin yoniinii belirler

o [.AY,_jve B,AX;_;: Onceki donemde X, ve Y; serilerinde gerceklesen degisimlerin Y;
tizerindeki kisa vadeli etkisini inceler.

e 7.: Modelin aciklayamadig1 kismi temsil eden hata terimidir (giiriilti terimi).

Es biitiinlesik finansal varliklar arasindaki denge durumunun bozulmasi halinde (€,# 0 ),
sistemin tekrar dengeye dénis hizi ve yonini a, parametresi agiklar. Istatistiksel arbitraja
dayali ikili islem stratejilerinde ECM 6nemli bir rol oynar. Model, es biitiinlesik olan iki finansal
enstriiman arasinda olusan kisa vadeli sapmalari tespit eder ve fiyatlarin denge noktasina ne
zaman ve hangi yonde geri donecegini tahmin etmeye yardimci olur. Nitekim Rad, Low ve Faff
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(2016), finansal islem sinyallerinin olusturulmasini Vidyamurthy’nin (2004) ortaya koydugu
ECM modelini kullanarak su sekilde aciklamaktadir:

Alim ve Satim Sinyallerinin Olusturulmasi:

Istatistiksel arbitraj stratejilerinde, fiyat farki serisinin dengeden sapmasi, finansal varliklar
tizerinde gecici bir fiyat hareketi olarak degerlendirilir ve bu durum bir islem firsati1 yaratir. Bu
sapma, pozitif veya negatif olarak sifirdan farkli bir deger aldiginda ortaya ¢ikar.

Fiyat farki serisi F; =Y, — (X, pozitif oldugunda, birinci varligin ( Y; ) fiyaty, ikinci varhigin (X; )
fiyatina gore beklenenden daha ytiksek seviyede demektir. Bu durumda:

e Birinci varlik uzun vadeli dengenin lizerinde, yani asir1 degerlenmis durumdadir ve bu varlik
icin satis pozisyonu agilir

e ikinci varlik diisiik degerlenmis durumdadir ve bu varlik icin alis pozisyonu agilir

Bu strateji uygulandiginda, fiyatlar tekrar dengeye donerken (fiyat farki serisi sifira yaklasirken)
pozisyonlar kapatilarak fiyatlardaki diizeltme hareketinden kar elde edilir.

1.3. Zaman Serisi Yaklasimi

Elliott, Van Der Hoek ve Malcolm (2005) iki farkli finansal enstriiman arasindaki fiyat farkini,
ortalamaya doénme egiliminde olan bir zaman serisi seklinde durum uzay modeli ile
incelemislerdir. Modelde, iki finansal varlik arasindaki fiyat farkinin zaman icindeki degisimi,
"gizli durum degiskeni" olarak adlandirilan ve dogrudan gézlemlenemeyen bir bilesen ile
aciklanmaktadir. Bu gizli durum degiskeninin degeri, normal dagilima sahip bir Markov stireci
ile modellenmistir. Bu modelde normal dagilimin tercih edilmesinin nedeni, fiyat farklarinin
genellikle belirli bir ortalama deger etrafinda simetrik olarak dalgalanma gdstermesidir. Markov
stireci ise fiyat farkinin, yalnizca bir 6nceki zaman dilimindeki degerine bagh olarak degistigini
ifade etmektedir. Krauss (2017) bu siireci su sekilde 6zetlemektedir:

Gozlemlenemeyen (gizli) x; degiskeni i¢cin durum denklemi soyle tanimlanir:

Xev1 — X = (@ — bxp)T + 04/TEkyq

Denklemdeki a ve o pozitif sabit degerlerdir. Modeldeki, a siirecin ortalama seviyesine donme
egilimini, ¢ ise rastgele dalgalanmalarin (volatilitenin) giiclinii ifade eder. B parametresi ise

modelin ortalama seviyesine(dengeye) doniis hizini belirler. Dolayisi ile stire¢ b kuvveti ile u = %

ortalamasina geri doner. ex+1) Gauss glriltiisii siirecin rastgelelik bilesenidir ve Gauss
dagilimina sahip bir rasgele degeri ifade eder.

Stirekli zaman icin ise durum denklemi su sekildedir:

Denklemdeki p parametresi siirecin ortalama deger olan p etrafina doniis hizini ifade
eder.cdW, ise, rastgele dalgalanmalari temsil eden bir Brown modeli bilesenidir ve siirece
rastgelelik katar. Brown modeli, stokastik (rastgele) bir siire¢ olup, finansal piyasalar gibi
rastgele dalgalanan sistemleri modellemek i¢in kullanilir.

Ol¢iim denklemi ise gozlemlenen fiyat farkimin y,oldugu durumda gizli durum degiskeni x; ile
Gauss guriiltiisiinden D wy, olusur:

vk = xk + Dwy, ,D > 0
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(Elliott vd., 2005) zaman serisi modelinde gbzlemlenen fiyat farki belirli bir esik degerinin disina
ciktiginda islem acilir. Bu yaklasim, Kalman Filtresi kullanimi ve yeni verilere uyum saglayan
giincel tahminler sayesinde dinamik bir yapiya sahiptir ve pratikte etkili sonugclar
verebilmektedir. Ancak, modelin genellikle benzer hareket gosteren varlik ciftlerinde daha iyi
performans gostermesi ve Gauss dagilimi varsayimina dayanmasi, uygulamadaki en biiyilik
dezavantajlarini olusturmaktadir

1.4. Diger Yaklasimlar

Finansal alanda ikili islem stratejilerinde uygulanan temel yaklasimlarin yani sira, literattirde
makine o6grenmesi tabanli yaklasimlar ve kopula yontemleri gibi farkli teknikler de yer
almaktadir

1.4.1. Makine Ogrenimi Temelli Yaklagimlar

Makine dgrenmesine dayali farkl tekniklerin ikili alim-satim stratejilerindeki basarisi, cesitli
performans metrikleri tizerinden kanitlanmistir. Bu noktada Sharpe orani, risk-getiri iliskisini
6lcen temel bir gosterge olarak one ¢ikmaktadir. Sarmento ve Horta (2020) tarafindan yapilan
arastirmada, makine 6grenmesine dayali yontemler temelli stratejilerin geleneksel yontemlere
kiyasla daha yiiksek Sharpe oranlari trettigi gosterilmistir. Bunun temelinde makine 6grenmesi
yontemlerinin ilgili islem stratejilerine dogru bir sekilde entegre edilmesi sonucu gézlemlenen
gelismis sinyal iiretimi yatmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari, alim satim noktalarinin
belirlendigi esik degerleri ve z skoru hesaplamalarinda daha hassas giris ve ¢ikis noktalarinin
olusturulmasini saglarken, yanlis sinyalleri minimize etmekte ve piyasa doniis noktalarini daha
dogru tespit edebilmektedir. Nitekim Kim ve Kim (2019) derin pekistirmeli 6grenme tekniginin
alim-satim ve stop-loss sinirlarini etkili bir sekilde optimize edebildigini, boylece daha hassas
giris ve c¢ikis noktalari olusturabildigini géstermistir. Arastirmalari, ML destekli stratejilerin
maksimum diisiis riskini azaltirken getiri diizeyinde de artis sagladigin ortaya koymustur. ikili
islem stratejilerinde optimal esik degeri belirlenmesine yonelik bir diger ¢alisma ise Bagci ve
Soylu (2024) tarafindan gergeklestirilmistir.Bu ¢alismada Binance borsasindan alinan 50 kripto
varligin dakikalik verileri tizerinde uygulanan HFPT algoritmasi ile maksimum getiri saglayan
optimal esik degerleri tespit edilmistir. Portfoylerin istatistiksel 6zelliklerinden olusturulan veri
seti lizerinde lizere gesitli denetimli makine 6grenimi algoritmalari uygulanmis ve optimal esik
araligl tahmin edilmistir. Random Forest algoritmasinin farkh korelasyon seviyelerindeki ciftler
icin en yiiksek smiflandirma basarisim gosterdigi ve dogru esik araligi belirlemenin getiri
diizeyini artirdigim1 ortaya konmustur.Ayrica Fu, Kang, Hong ve Kim (2024) tarafindan
vurgulandigi gibi, geleneksel ikili alim-satim istatistiksel arbitraja dayanirken, ML teknikleri hem
stratejinin karlhiligin1 hem de risk yonetimi yeteneklerini énemli dl¢lide gelistirmistir. Dinamik
stop-loss seviyelerinin belirlenmesi, pozisyon biiytkligiiniin optimize edilmesi ve portfoy
riskinin gercek zamanli izlenmesi gibi uygulamalar, stratejilerin dayanikliligini artirmaktadir

1.4.2. Kopula Yaklasimi

Liew ve Wu’ ya (2013) gore, Kopula yaklasimi finansal piyasalarda énemli bir islem yaklasimi
olarak one ¢ikmaktadir. Bu yaklasim, geleneksel ikili islem stratejilerinin dayandig1 korelasyon
ve es bitiinlesme tekniklerinin 6tesine gecerek, finansal varliklar arasindaki karmasik ve
dogrusal olmayan iliskileri daha kapsaml bir sekilde modelleyebilmektedir. Kopula yonteminin
uygulanmasi iki temel asamadan olusmaktadir: ilk asamada, incelenen her bir finansal varhgin
marjinal dagilimlari ayrn ayr1 tahmin edilir. ikinci asamada ise, bu marjinal dagilimlar
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kullanilarak en uygun kopula fonksiyonu belirlenir ve boylece finansal varliklar arasindaki ortak
bagimlilik yapisi ortaya ¢ikarilir.

Bu yontemin en 6nemli avantajlarindan biri, finansal piyasalarda sikca Kkarsilasilan asimetrik
dagilimlart ve u¢ deger bagimhiliklarini basarili bir sekilde tespit edebilmesidir. Bu sayede,
geleneksel yontemlere kiyasla daha hassas ve giivenilir alim-satim sinyalleri tiretilebilmektedir.
Bu o6zelligi, Kopula yaklasimini 6zellikle risk yonetimi ve portfdy optimizasyonu agisindan
kullanigh bir arag haline getirmektedir

2. ALANYAZIN INCELEMESI

Alan yazininda ikili islem stratejilerini inceleyen ¢alismalar, yillar icerisinde cesitli metodoloji ve
yaklasimlar1 birlestirerek, stratejilerin karliligini ve verimliligini artirmak konusunda 6nemli
gelismeler kaydetmistir. Bu boliimde, ikili islem stratejilerinde kullanilan yaklasimlar
siniflandirilmis ve her yaklasim altinda 6ne ¢ikan ¢alismalar incelenmistir.

2.1. Minimum Mesafe Yaklasimi

Minimum mesafe yonteminin en kapsamli akademik c¢alismasi Gatev, Goetzmann ve
Rouwenhorst (2006) tarafindan gergeklestirilmistir. Arastirmacilar, 1962-2002 yillar1 arasinda
CRSP (Guvenlik Fiyatlar1 Arastirma Merkezi) veri tabanini kullanarak ABD hisse senetleri
lizerinde bir ¢alisma yiiriitmiislerdir. Calismada, normalize edilmis fiyat serileri olusturulmus ve
en disiik kare farklarina sahip hisse senedi ciftleri secilmistir. Olusturulan finansal varlik
ciftlerinin fiyat farki, formasyon déneminde tarihsel ortalamanin iki standart sapma iizerine
ciktiginda alim-satim pozisyonlar1 agilmis ve fiyatlar ortalamaya dondiigiinde bu pozisyonlar
kapatilmistir. Sektorel bazda yapilan analizlerde, ayni sektordeki hisse senetlerinin benzer getiri
ozelliklerine sahip oldugu gozlemlenmistir. Uygulanan strateji, islem maliyetleri disiildiikten
sonra yillik ortalama %11 ek getiri saglamis ve etkin piyasalar hipotezi reddedilmistir. Nath
(2003) ise benzer bir mesafe yontemini ABD Hazine tahvilleri iizerinde uygulamis, ancak islem
ciftlerinin seciminde farkli bir yaklasim benimsemistir. Nath’ in analizinde, tahviller arasinda
herhangi bir 6n eleme yapilmadan tiim olasi ¢iftler degerlendirilmis ve mesafe ol¢iimleri tarihsel
verilere dayal bir dagilim kullanilarak incelenmistir. Bu stratejide, iki finansal varligin fiyat farki
%15'lik st snir1 astiginda islem pozisyonlarn agilmis, fiyatlar %5'lik alt sinirin altina
distiigiinde ise stop-loss mekanizmasi devreye girerek pozisyonlar kapatilmistir. Analiz
sonuglari, tahvil ve bono gibi sabit getirili menkul kiymetlerde islem maliyetleri ve kars: taraf
bulma zorluklar: gibi sebepler nedeniyle getiri diizeyinin sinirli kaldigini gostermistir.

Do, Faff ve Hamza (2006) ise, Gatev ve digerlerinin (2006) calismasini genisleterek 1962-2010
yillarin1 kapsayan daha genis bir ABD hisse senedi veri tabani kullanmistir. Gergeklestirilen
analizde benzer yontem, farkli formasyon ve islem ddnemleri i¢in tekrar uygulanmstir.
Arastirma sonuglari, 2002 yilindan sonra minimum mesafe yonteminin karliliginin azaldigina
isaret etmektedir. CRSP veri tabani kullanilarak tiim ABD hisse senedi piyasasinda
gerceklestirilen bir diger 6nemli calisma, Rad, Low ve Faff (2016) tarafindan yuriitilmistir.
Arastirmacilar bu ¢alismada minimum mesafe yontemi ile es biitiinlesme ve kopula tabanl ikili
islem yontemlerini kiyaslamistir. Analiz bulgulari, 2008 finansal krizi sonrasinda Minimum
Mesafe Yontemi'nin karhiliginin azaldigini ve yiiksek fiyat oynakliklarinin yasandigi dénemlerde
stratejinin zayif performans sergiledigini ortaya koymustur. Arastirmacilar, minimum mesafe
yonteminin sadeligi nedeniyle tercih edildigini, ancak karmasik piyasa kosullarinda diger
yontemlere kiyasla performansinin geride kaldigini belirtmislerdir.Benzer bir sonu¢ Huck ve

-117-



Egemen KAHRAMAN Diinya Borsalarinda Ikili Islem Stratejilerinin Karsilastirmasi: Makine
Ogrenmesi ile Z-Score Tahmini Ve Dinamik Esikleme Yéntemlerinin
Istatistiksel Arbitraj Performans Analizi

Afawubo (2015) tarafindan da vurgulanmis ve minimum mesafe yaklasiminin tahmin giiciiniin
diger yaklasimlara gore daha diisiik oldugu belirtilmistir.

2.2. Es Biitiinlesme Yaklasimi

Finansal piyasalarda es biitiinlesme yaklasiminin ikili islem stratejilerindeki ilk uygulamasi
Hong ve Susmel (2003) tarafindan Asya piyasalarindaki Amerikan Mevduat Makbuzlari
(ADR'ler) ve bunlarin dayanak varliklari iizerinde gerceklestirilmistir. Calismada, secilen uygun
varlik ciftlerinde fiyat farki beklenen seviyeye ulastifinda, "kazanan" olarak nitelendirilen
ADR'ler satilip dayanak varliklar alinmistir. Bir yillik donem sonunda stratejinin yillik %33 kar
sagladig1 gozlemlenmistir. Literatlirde es biitiinlesme yaklasimi konusundaki en dikkat cekici
calisma ise Vidyamurthy (2004) tarafindan yapilmistir. Nitekim Vidyamurthy (2004) “Pairs
Trading: Quantitative Methods and Analysis" adli kitabinda ilk olarak OLS regresyonu
kullanarak finansal varliklar arasindaki uzun vadeli denge iliskisini incelemis ve bu analizden
elde edilen hata terimlerine ADF testi uygulamistir. Es biitiinlesme iliskilerinin tespitinin
ardindan, klasik yontemi bir adim oteye tasiyarak Kalman filtresi uygulamis ve boylece fiyat
dalgalanmalarini daha hassas bir sekilde modelleyebilmistir. Caldeira ve Moura (2013) ise,
Brezilya Bovespa Borsasi'ndaki giinliik kapanis verilerini kullanarak es biitiinlesme iligkisinin
tespitinde hem Engle-Granger iki asamali testini hem de Johansen testini uygulamistir. iki
yontemin birlikte kullanilmasi ile, tim hisse senetleri arasindan uzun vadeli denge iliskisi
gosteren ciftler belirlenmistir. Gelistirilen strateji, kayda deger bir yillik ortalama getiri saglamis
ve giiclii bir Sharpe orani elde etmistir. Stratejinin disiik volatilite ve piyasa ile diisiik
korelasyon gostermesi, piyasa notr bir karaktere sahip oldugunu ortaya koymustur. Elde edilen
sonuclar, stratejinin kiiresel kriz donemlerinde bile istikrarli bir performans sergilemesi, es
biitlinlesme yaklasiminin finansal stratejilerdeki uygulanabilirligini gilicli bir sekilde
desteklemistir.

Ikili islem stratejilerinde es biitiinlesme yaklasiminin kayiplarini azaltmak igin de cesitli
uygulamalar test edilmistir. Ornegin Lin, McCrae ve Gulati (2006), islem risklerini azaltmak
amaciyla minimum getiri diizeyi hedefleyen kurallar gelistirmistir. Bu amacla es biitiinlesme
iliskisine sahip finansal varliklarla ytriitilen stratejilerde kayiplari sinirlandirmak ve her
islemde belirli bir minimum kar seviyesini garanti etmek i¢in alim-satim kurallarina ek 6zel
kosullar eklenmistir. Australia New Zealand Bank (ANZ) ve Adelaide Bank (ADB) hisse senetleri
iizerinde yapilan simiilasyonlar ve analizler, minimum getiri diizeyi kurallar1 belirleyen
stratejilerin performansi artirdigini ve riski azalttigin1 géstermistir. Chiu ve Wong (2015) ise
dinamik programlama teknigi ve Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB) denklemi ile dinamik ikili
islem stratejilerini test etmistir. Dinamik programlama ile finansal varlik fiyatlarindaki
degisimlerin zaman icinde optimize edilmesi hedeflenmistir. Calismada, HJB denklemi
kullanilarak es biitiinlesmis varliklarin ortalamaya dénme (mean reversion) davranisi
modellenmis ve optimal islem sinyalleri belirlenmistir. Analiz sonuclari, uygulanan dinamik
stratejilerin klasik yontemlere kiyasla daha yiiksek risk ayarli getiri (risk-adjusted return)
sagladigini gostermistir. Buradan da anlasilmaktadir ki, es biitliinlesme stratejilerinin sundugu
istatistiksel arbitraj firsatlari, dinamik modeller ile daha etkili bir sekilde degerlendirilmekte ve
uzun donemde istikrarl getiri elde edilebilmektedir.

Bogomolov (2011), Avustralya Borsasi'nda (ASX) ii¢ farkl ikili islem stratejisi yaklasiminin
performansini karsilastirmali olarak incelemistir. Calisma, es biitiinlesme ve minimum mesafe
yontemlerinin islem maliyetleri dikkate alindiginda nispeten basarili oldugunu; ancak stokastik
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kontrol yonteminin daha fazla islem gerceklestirmesi nedeniyle karhiligini koruyamadigina
isaret etmektedir.

2.3. Zaman Serisi Yaklasimi

Elliott, Van Der Hoek ve Malcolm (2005) ikili islem stratejilerini zaman serileri baglaminda
modellemek icin ortalamaya donen Markov 6zelligi gosteren ve normal dagilima sahip bir model
gelistirmislerdir. Bu model, benzer iki finansal varlik arasindaki fiyat farkinin Ornstein-
Uhlenbeck siireci ile ortalamaya donme egilimi gosterdigini éne siirmektedir. Arastirmacilar,
Kalman filtresi kullanarak fiyat farkinin aciklanamayan bilesenlerini tahmin etmis ve buna
dayali alim-satim sinyalleri olusturmuslardir. Model, finansal varliklar arasindaki fiyat farkinin
tahmin edilen degerden belirgin sekilde sapmasi durumunda alim veya satim pozisyonlari
acilmasini onermektedir. Calismada parametre tahmini i¢in Expectation-Maximization (EM)
algoritmasi kullanilmis ve iki farkli yaklasim sunulmustur: ¢evrimdisi Shumway-Stoffer yontemi
ve cevrimici Elliott-Krishnamurthy yontemi. Arastirma, dogru sinyal {iretimi agisindan
ortalamaya donts varsayiminin ve model kalibrasyonunun kritik 6nemini vurgulamaktadir.

Ornstein-Uhlenbeck modelinin bir diger uygulamasi Cummins ve Bucca (2012) tarafindan 2003-
2010 donemindeki WTI, Brent, 1sitma yag1 ve gaz yagl verileri tizerinde gerceklestirilmistir.
Bertram (2010) modelini temel alan bu ¢alismada arastirmacilar, alim-satim seviyelerini analitik
olarak belirleyerek beklenen getiriyi maksimize etmeyi amaclamislardir. Ornstein-Uhlenbeck
modeli, ortalamaya doéniis sinyallerinin tespitinde kullamilmistir. Analiz sonugclari, Sharpe
oranlarinin genellikle 2'nin lzerinde oldugunu gostererek stratejilerin karliliini ortaya
koymustur. Bununla birlikte, 2008 finansal krizi siirecinde stratejilerin performansinda ve
karliliginda onemli diistisler gozlenmistir. Bu bulgu, modelin dalgali piyasa kosullarina karsi
duyarliligini géstermektedir.

2.4. Makine Ogrenmesine Dayali Yaklagimlar

Ikili islem stratejilerinde teknolojik gelismelerle birlikte cesitli makine dgrenmesine dayal
teknikler uygulanmaya baslanmistir. Bu teknikler arasinda Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machines-SVM) algoritmas1 6ne c¢ikmaktadir. Wu (2015), Google'in ¢ift sinif hisse
senetleri (GOOG ve GOOGL) tzerine kurguladigi islem stratejisinde SVM algoritmasini
kullanarak, gerceklesen fiyat farklar ile teknik gostergelerden tiiretilen islem sinyallerini analiz
etmistir. Bu kapsamda temel ikili islem yaklasimlarini gelistirerek, momentum ve Goreceli Giig
Endeksi (RSI) gibi teknik gostergeleri de modele entegre etmistir. Ampirik bulgular, gelistirilen
SVM tabanh modelin ytliksek tahmin performansi sergiledigini ortaya koymustur. Geriye doniik
testler neticesinde, Onerilen stratejinin piyasa dalgalanmalarina karsi da giiclii bir direng
gosterdigi tespit edilmistir. Chaudhuri, Ghosh ve Singh (2017), Hint borsasinda islem gdéren hisse
senetlerinin giinliik fiyatlari ve teknik gostergeleri icin SVM’nin yani sira Rastgele Orman (RF) ve
Adaptif Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) algoritmalarini uygulamistir. Calismada
momentum ve Bollinger Bantlar gibi teknik gdstergeler SVM modelinde kullanilmistir. Elde
edilen bulgular, Wu'nun (2015) sonuglariyla paralellik gostererek, SVM modelinin yiiksek
tahmin dogruluguna ve diger yontemlere kiyasla daha diisiik hata oranina sahip oldugunu
ortaya koymustur. Baek, Glambosky, Oh ve Lee (2020) ise SVM teknigini Hata Diizeltme Modeli
(ECM) cercgevesinde kullanmistir. Arastirmada, ABD vadeli islem piyasalarindan elde edilen
veriler kullanilarak COVID-19 pandemi déneminde test edilmistir. SVM modeli, iki asamali
Engle-Granger esbiitiinlesme yontemi temelinde, esbiitlinlesik finansal varlik ciftlerinin uzun
vadeli iliskisini kullanarak hedge oranini optimize etmistir. Yiriitiilen analiz sonuglari, dnerilen
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stratejinin bilhassa ani piyasa diisiisleri esnasinda portfdy korumasina 6nemli katki sagladigini
ve risk-ayarh getirilerin yiiksek oldugunu gostermistir.

Ikili islem stratejilerinde kullanilan temel yéntemlerle yapay sinir aglar1 (Feedforward Neural
Network- FNN ve Recurrent Neural Network - RNN) modellerinin karsilastirmali analizi
literatiirde giderek daha fazla yer edinmektedir. Van der Have, van Dijk, Kole, Eisma ve Diepen
(2017), NYSE Arca borsasinda islem goéren Borsa Yatirim Fonlar1 (Exchange Traded Funds -
ETFs) lizerine gerceklestirdigi calismada, klasik es biitiinlesme ve minimum mesafe gibi islem
ciftlerini belirleme tekniklerini uygulayarak, ortalama geri donlis (mean-reverting) ozelligi
gosteren ciftlerin belirlenmesinde kapsamli bir analiz sunmustur. Elliott ve digerlerinin (2005)
Onerdigi stokastik yontemlerin uygulandig1 ¢alismada, bu yontemlerin lineer varsayimlarina
karsin, RNN modelinin zaman serisi verilerindeki karmasik ve uzun vadeli bagimliliklar
yakalamada daha basarili oldugu tespit edilmistir. Analiz sonugclari, RNN modelinin geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek getiri sagladigini ve daha dstiin risk-getiri performans
metriklerine sahip oldugunu ortaya koymustur. Chen, Wang ve Sun (2022) ise geleneksel
ekonometrik yontemler ile LSTM (Long Short-Term Memory) modeli gibi derin 6grenme
yaklasimlarini entegre ederek hisse senetleri ve kripto paralar1 kapsayan yenilikgi bir ikili islem
stratejisi gelistirmistir. Calismada, cesitli hisse senetleri ve kripto para birimlerinin Yahoo
Finance verileri kullanilarak olusturulan veri seti lizerinde korelasyon ve es biitlinlesme
analizleri uygulanmistir. LSTM modelinin, ARIMA, SARIMA, VAR ve Prophet gibi geleneksel
zaman serisi modellerine kiyasla daha diisiik hata orami1 ve daha yiiksek aciklayicilik glicii
sergiledigi tespit edilmistir. Model, 6zellikle yiliksek piyasa dalgalanmalarinin gézlemlendigi
donemlerinde daha istikrarli performans gostermistir.

3. METODOLOJI
3.1. Veri Seti

Calismanin veri seti ikili islem stratejilerinin farkli cografi ve ekonomik bdlgeleri temsilen
kiiresel endekslerin tarihsel verilerinden olusmaktadir. Her bir endeksin giinliik kapanis
fiyatlarina ait tarihsel veriler, Python kiitliphanesi olan “yfinance” araciligiyla elde edilmistir.
Veri araligl, 1 Ocak 2014 ile 1 Ocak 2024 arasindaki 10 yillik bir donemi kapsamaktadir. Veri
isleme ve analiz islemleri i¢cin Google Colab Platformu kullanilmistir. Google Colab, bulut
teknolojisi ile Python kodlarini ¢alistirma imkani saglayarak, analiz strecini hizlandirmistir..
Analiz kapsamda veri setine dahil edilen endeksler su sekildedir:

e CAC 40 (FCHI), Fransa'nin en biiyiik 40 sirketini iceren piyasa endeksidir. Endeks, Fransiz
ekonomisinin genel performansini ve Avrupa piyasalarinin bir kismini yansitmasi agisindan
onemli bir 6lciittir.

e DAX (GDAXI), Almanya: DAX (Deutscher Aktienindex), Frankfurt Menkul Kiymetler
Borsasi'ndaki en biiyiik 40 Alman sirketini icerir.

e S&P 500 (GSPC), ABD: S&P 500, ABD'nin en biiyiik 500 halka acik sirketinin performansini
Olcer. Piyasa degeri agirlikh bir endekstir.

e Hang Seng Endeksi (HSI): Hang Seng Endeksi, Hong Kong Menkul Kiymetler Borsasi'ndaki en
biiylik 50 sirketi iceren bir endekstir ve Asya piyasalarinin genel performansini yansitmasi
acisindan dnemlidir
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e NASDAQ Composite (IXIC), ABD: NASDAQ Composite, NASDAQ borsasinda islem goren
3.000’den fazla sirketin performansinmi 6lcer. Teknoloji sirketlerinin agirlikta oldugu bir
endekstir.

e Nikkei 225 (N225), Japonya: Nikkei 225, Tokyo Menkul Kiymetler Borsasi'ndaki en blyiik
225 sirketin performansini 6lcer.Japonya ekonomisi ve Asya-Pasifik bolgesindeki ekonomik
aktiviteleri degerlendirmek i¢in referans noktasi olusturur.

Veri setine ait betimleyici istatistikler su sekildedir:

Tablo 1. Veri Setinin Betimleyici Istatistikleri

ik Son Gozlem Ortalama Standart Minimum Medyan Maksimum
Gozlem Gozlem Sayisi Sapma
Tarihi  Tarihi

IXIC 2014-  2024- 2609 10782,4 451,9786 10000 10782,4 115648

01-01 01-01

N225 2014- 2024- 2609 22326  188,3244 22000 22326 22652
01-01 01-01

FCHI  2014- 2024- 2609 5652 376,6489 5000 5652 6304
01-01 01-01

GDAXI 2014- 2024- 2609  12391,2 225,9893 12000 12391,2 127824
01-01 01-01

GSPC  2014- 2024- 2609 3521,6 301,3191 3000 3521,6 4043,2
01-01 01-01

HSI 2014-  2024- 2609  25260,8 150,6595 25000 25260,8 25521,6
01-01 01-01

Ham veri setinde tiim endekslerdeki hafta sonlari, resmi tatiller gibi eksik veri noktalari
temizlenmistir. Farkli endekslerde olusan eksik noktalar ise, zaman serisi analizine engel
olabilecegi i¢in ileriye doniik doldurma (forward-fill) ydontemi ile kendisinden 6nce gelen en son
gecerli veri noktasi ile doldurulmustur.

3.2. Duraganlik Kontrolii ve ikili islem Ciftlerinin Se¢imi

Veri setini olusturan zaman serilerinin duragan olup olmadigini1 belirlemek i¢cin Augmented
Dickey-Fuller (ADF) testi uygulanmistir (Dickey & Fuller, 1979). Bu kapsamda veri setindeki tiim
zaman serileri icin asagidaki modelin regresyon analizi gerceklestirilmistir:
p
Ay = a + Be+ vy + Z DiAye_i +e,
i=1

ADF testinde analiz edilen zaman serisi y, ile ifade edilir ve serinin duraganligini saglamak icin
birinci farki alinir. Modelde, a(alfa) sabit terimi serinin sabit bir ortalamaya sahip olup
olmadigini kontrol ederken, B(beta) terimi serinin dogrusal bir trend icerip icermedigini analiz
eder. Gecikmeli degerin katsayisi olan y(gamma) ise, serinin duragan olup olmadigini
belirlemede kullanilir. Ayrica, otokorelasyonu gidermek amaciyla farklarin katsayilar1 @ modele
dahil edilir. Modeldeki rastgele bilesen ise hata terimi (€ ) olarak tanimlanir.

Testin hipotezleri su sekildedir:

Hy: Zaman serisi birim kok icerir (duragan degildir).
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H;: Zaman serisi birim kok icermez (duragandir).
Alt farkli finansal endeks i¢in yapilan ADF test sonuglar1 asagidaki gibidir:

Tablo 2: Finansal Endekslerin Zaman Serisi Duraganlik Analizi (ADF Testi)

Endeks ADF istatistigi p-degeri
FCHI -1,2086 0,6699
GDAXI -1,5092 0,529
GSPC -0,2772 0,9287
HSI -1,6135 04761
IXIC -0,3411 0,9195
N225 -0,6611 0,8566

Tabloda yer alan sonuclara gore p-degerleri tiim endeksler i¢cin %5 anlamlilik seviyesinden
biiyiiktir. Bu nedenle, tiim zaman serilerinde H, reddedilmeyerek endekslerin duragan olmadig
kabul edilmistir. Bu nedenle tiim endekslerde her gozlem degerinden bir 6nceki gézlem degerini
cikarilarak (X; - Xt.1) fark alma islemi uygulanmistir.

Zaman serilerinin duragan hale getirilmesinin ardindan zaman serileri arasindaki uzun vadeli
denge iliskisinin belirlenmesi ve ikili islem ciftlerinin secimi icin Augmented Engle-Granger Iki
Asamali Es Biitlinlesme Testinden yararlanilmistir. Bu kapsamda:

Ye = Bo + Bixt +E€¢

y¢ Ve X¢ es biitiinlesme testi uygulanan iki zaman serisidir. 5, ve f; dogrusal regresyon
katsayilarini temsil ederken, artik (residual) terim olan €; ise iki serinin uzun vadeli denge
iliskisine olan sapmasini temsil eder.€;'nin duragan olmasi esbiitiinlesmenin varlifina isaret
etmektedir. Her c¢ift icin esbiitiinlesme testi gerceklestirilmis ve 0.01 anlamlilik diizeyinde
anlamli p degerine sahip olan vees biitiinlesme istatistigi en giiclii olan ciftler asagida
siralanmistir:

Tablo 3: En Giiclii Es Biitiinlesme istatistiklerine Sahip Es Biitiinlesme Testi Sonuglari

Endeks 1 Endeks 2 p-degeri Koentegrasyon istatistigi
GDAXI N225 0 -59,13708947
FCHI N225 0 -58,67746173
GDAXI IXIC 0 -56,15649553
FCHI IXIC 0 -55,53675479

Es biitiinlesme testi sonuglarina gore, p-degeri 0.01'den kiiciik olan ciftler tespit edilmistir. Tablo
3’te sunulan ikili endeksler arasinda giiclii ve istatistiksel olarak anlamli uzun vadeli iliskilerin
varlig1 kabul edilmis ve ikili islem stratejileri bu endekslerde test edilmistir.

3.3. ikili Islem Stratejilerinin Olusturulmasi

Ikili islem stratejilerinin karsilastirmali analizi, ii¢ farkli yontem kullanilarak gerceklestirilmistir:
temel strateji, makine 6grenmesine dayali tahmin stratejileri ve dinamik esik modeli. Temel
stratejide, 6nceden belirlenmis esik degerleri ve islem kurallari, makine 6grenmesi yontemleri
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kullanilmadan uygulanmis olup, bu yaklasim makine 6grenmesine dayali modellerin goreceli
performansinin degerlendirilmesinde referans noktasi olusturmustur. Makine 0grenmesi
stratejileri, temel modellerin tahmin giliciinii artirmak amaciyla cesitli algoritmalardan
yararlanmaktadir. Bu baglamda, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, XGBoost ve Destek Vektor
Makinesi (SVM) algoritmalari, farkli esik degerleri icin karsilastirmali olarak incelenmistir.
Dinamik esik modeli ise hem temel hem de makine 6grenmesi yaklasimlarinin unsurlarini
entegre ederek sinyal lretiminde esneklik saglamaktadir. Bu modelde, sabit esiklerle
olusturulan stratejilerin uygulanmasi yerine, piyasa kosullarina gore dinamik olarak ayarlanan
giris ve ¢ikis sinyalleriyle elde edilen sonuclar analiz edilmistir.

Analizlerin gerceklestirilebilmesi icin veri seti su sekilde li¢ farkli doneme ayrilmistir:
Egitim Seti: 2014-01-01 ve 2018-12-31;

Dogrulama Seti: 2019-01-01 ve 2020-12-31;

Test Seti: 2021-01-01 ve 2024-01-01

Egitim seti, makine 6grenimi algoritmalarinin egitilmesi ve temel stratejilerin belirlenmesi
amaciyla olusturulmustur. Bu asamada, makine 6grenimi algoritmalari, daha isabetli alim-satim
sinyalleri olusturmak icin verilerdeki temel iliskileri tespit etmistir. Dogrulama asamasi,
modellerin hassasiyetinin test edildigi ve asir1 6grenmenin 6nlendigi ara donem olmustur. Test
donemi ise, olusturulan model ve stratejilerin gercek veriler iizerindeki nihai performansini
degerlendirmek icin kullanilmis ve gerceklestirilen analizler ile sonuglarin elde edilmesini
saglamistir

3.3.1. Temel Strateji

Temel stratejide, islem sinyalleri makine 6grenimi yontemleri kullanilmadan, statik esik
degerleri ile olusturulmustur. Bu yaklasimda, endekslerdeki fiyat farklarindan hesaplanan z
skorlari, 6nceden belirlenmis giris-cikis esik degerleriyle karsilastirilarak islem sinyalleri
iretilmistir. Bu siirecte su adimlar takip edilmistir:

e Endeksler Icin Fiyat Farki Serilerinin Olusturulmasi
St = At - Bt

Ilk olarak, her bir endeks icin giinliik kapanis fiyatlar1 kullanilarak ardisik giinler arasindaki fiyat
farklar1 hesaplanmistir. Endeksler arasindaki bu farklar, giinliik degisimleri gosteren zaman
serileri meydana getirmistir. Elde edilen fiyat farki serileri, daha sonra z-skor hesaplamasinda
kullanilmak {izere standart sapma ve ortalama degerlerinin hesaplanmasinda temel girdi olarak
kullanilmistir.

e Hareketli Ortalama ve Standart sapmalarin Belirlenmesi

N donemlik zaman serileri i¢in hareketli ortalama (u;) ve standart sapma (o;) degerleri su
sekilde hesaplanmistir:

Hareketli ortalama hesaplanirken, belirlenen donem sayisi kadar geriye gidilerek o araliktaki
tiim degerler toplanir ve bu toplam dénem sayisina bolliniir. Standart sapma hesaplanirken ise,
her bir donemin degerinden, o donemin hareketli ortalamasi ¢ikarilir. Elde edilen farklarin
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kareleri alinarak toplanir. Bu toplam, donem sayisinin bir eksigine boliiniir. Bu hesaplama
yontemi, verilerin hareketli ortalama etrafindaki dagilimini dlger.

e 7 skorunun Hesaplanmasi:

Z skoru (Z;) , ilgili donemin degerinin (S;) o dénemdeki hareketli ortalamadan (u;) ¢ikarilip,
standart sapmaya (o) boliinmesiyle elde edilir.

St — Ue
Zt :O'—
t

e [kili Endeks Ciftleri Icin Islem Sinyallerinin Olusturulmast:
Islem sinyalleri su sekilde olusturulmustur:

Alis Sinyalleri (1) : Eger Z;< giris esik degerinden biiyiik ise A endeksi icin alis pozisyonu
acilarak B endeksi satilir

Satis Sinyalleri ( -1) : Eger Z,> giris esik degerinden biiyiik ise ise A endeksi i¢in satis pozisyonu
acilarak B endeksi alinir

Pozisyonlarin Kapatilmasi (0 ) :Eger Z;< cikis esik degerine kiiciik veya esit ise tiim pozisyon
kapatilir.

e Islem getirileri (Profit and Loss -PnL ) ise su sekilde hesaplanir:
PnL. = Islem Sinyalleri; x (S; - S;_;)

Sekil 1:GDAXI ve N225 Endeksleri icin Hesaplanan Z-Skoru Grafigi ve Strateji Sinirlar

—— Z-skoru
Giris Esigi
Cikis Bolgesi

N ||| Lol lf 1)L |IJ .|||‘.| .‘

=] T "" it ”"|"' "]|| ahi || |-,

UL b L

T

Z-Skoru

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Zaman

3.3.2. Makine Ogrenimine Dayali Tahminde Kullanilan Algoritmalar

Bu boliimde, temel stratejide belirlenen islem kurallarina uygun olarak fiyat degisimlerinin
yoniini tahmin etmek icin doért farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanilmistir. Temel
stratejilere dayali daha dogru islem sinyalleri iliretmek amaciyla Lojistik Regresyon, Rastgele
Orman, XGBoost ve Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmalari egitim seti ile egitilmistir
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Lojistik Regresyon Algoritmasi :-Hedef degiskenin belirli bir sinifa ait olma olasiligini lineer olarak
tahmin eden dogrusal modeldir. Lojistik dagilim fonksiyonu ( sigmoid function) su sekildedir:

1

— — T —
Py=1x) = ow'x +b = T T o-TxiD)

Denklemde,P(y = 1, x), x degiskeni karsisinda hedef degerin 1 olma olasigini,o Sigmoid islevini,
w agirliklandirma faktoriinii, b ise hata-sapma terimini ifade etmektedir. Gergeklestirilen
analizde model lojistik kayip fonksiyonun en aza indilmesini hedefler. Degisken sayisinin m
oldugu, ve x 6zellik vektorleri ile y degerinin tahmin fonksionu su sekildedir:

m

min (Y Diloglowtx) + b)) + (1 — y)log(L —a(w'x, + b))

i=1

Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi: Rastgele orman algoritmasi, olusturdugu karar
agaclan ile hem siniflandirma (en sik tekrar eden sonu¢) hem de regresyon (tahminlerin
ortalamasi) yontemlerini bir arada kullanmaktadir. Bu yontem sayesinde, farkli karar
agaclarinda ortaya cikabilecek hata oranlarinin minimize edilmesi amacglanmaktadir.
Algoritmanin veri isleme ve ¢alisma prensibi su asamalardan olusmaktadir: Ilk olarak, her bir
karar agaci icin egitim setindeki verilerden bootstrap (yeniden drnekleme) yontemi ile 6rneklem
secimi gerceklestirilir. Sonraki asamada, karar agaclar1 bu 6rneklemler iizerinde egitilir. Her bir
karar agacinin olusturulmas siirecinde, asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmak amaciyla
veri setindeki tim oOzellikler yerine belirli 6zellikler secilir. Secilen 6zelliklerin
siniflandirilmasinda, Gini safsizlik indeksi ile homojenlik diizeyi ve bilgi kazanci (information
gain) kriterleri kullanilarak olusturulan siniflarin veriyi temsil kabiliyeti degerlendirilir.
Algoritma, nihai tahmine tiim olusturulan karar agacglarinin ¢iktilarini degerlendirerek ulasir.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting): XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), gradyan artirma
prensibine dayali bir karar agaci algoritmasidir. Bu algoritmada karar agaclar: siral bir sekilde
olusturulur ve her yeni agag, bir 6nceki agacin tahmin hatalarini minimize etmek tlzere
tasarlanir. XGBoost'un temel amac, asagida verilen kayip fonksiyonunu minimize etmektir:

n K
Obj = 'L ys) + ) Ol
i=1 k=1

Algoritmada , n gézlem donemi ve K adet karar agaci i¢in, L(y;,y';) fonksiyonu tahmin edilen
degerler (y';) ile gercek degerler (y;) arasindaki farki hesaplayan kayip fonksiyonunu temsil
ederken, Q(fy ) terimi modelin karmasikligini penalize eden diizenlilestirme (regularizasyon)
terimidir.

Destek Vektor Makinesi ( Support Vector Machine - SVM): Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machines - SVM), denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olup, temel amaci veri
kiimesindeki farkli siniflara ait noktalar1 optimal sekilde ayiran hiper diizlemi tespit etmektir. Bu
hiper diizlem, veri kiimesindeki siniflar arasindaki marjinin maksimum oldugu konumda
olusturulur. Destek vektorleri adi verilen ve sinif sinirlarina en yakin olan veri noktalari,
modelin smiflandirma kararlarinda belirleyici rol oynar. Dogrusal olarak ayrilabilir veri
kiimelerinde SVM, hiper dilizlemi matematiksel optimizasyon teknikleri kullanarak su sekilde
olusturmaktadir:

wlix +b =0
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w: agirliklandirma vektort,
x: O0zellik vektori,
b: hiper diizlemden sapma payini temsil eder.

Optimal hiper diizlem, veri siniflar1 arasindaki marji maksimum yapan diizlemdir. Marj, hiper
diizlem ile her iki siniftan en yakin veri noktalar1 (destek vektorleri) arasindaki mesafe olarak
tanimlanir.SVM algoritmasi, x; 0zellik vektorii ve y; smiflandirma vektorini y; € {—1,1}
temsil eden x;y;(wlx; + b) > 1 kosulunda en uygun hiper diizlemi bulmak icin
asagidaki optimizasyon problemini ¢ozer:

1 2
min,, > fwill

Veri setinin dogrusal olarak ayrilamadigl durumlarda ise optimizasyon problemine golge
degisken eklenerek x;y;(wTx; + b) = 1 — & ve§; > 0kosullarinda denklem su sekilde olur:

1 m
miny,pg 5 I w 1> +cC Z &
i=1

Denklemdeki C marji maksimizede ederek siniflandirma hatasini minimze etmeye yarayan
diizenleme parametresiyken , golge degisken ( ;) ise yanlis siniflandirmalarin derecesini dlger.

Makine Ogrenimine Dayali Islemlerin Olusturulmasi

Makine égrenimi temelli islem algoritmalarinin olusturulmasi icin Ilk olarak egitim setindeki
her bir veri noktasi, 6zellik ve hedef vektorlerine doniistiriilmiis ve asagidaki hesaplamalar
gerceklestirilmistir:

e Temel islem stratejisine benzer sekilde 60 giinliik penceler icin kapanis fiyatlarinin hareketli
ortalamalar (y,) ve standart sapmalari (o; ) hesaplanmistir.

e Her islem giinii icin benzer sekilde Z degerleri olusturulmustur.
e Giinliik fiyat degisimleri (AS;) hesaplanmistir

e Hedef degisken olan y ikili siiflandirma problemi seklinde tanimlanmistir ve farkl
modeller fiyat degisimlerinin yoniinii tahmin ederek islem sinyalleri liretmigtir.

o AS;,1> 0Oisey, = 1,
L] ASt+1 < Oiseyt = O,

o Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, XGBoost ve Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmalari
belirlenen islem kosullar ile egitim seti iizerinde farkl giris esik degeleri icin (6 = 0, 0.1, 0.2,...,1)
egitilmislerdir.

e Egitim tamamlandiktan sonra, her model test asamasinda (2021-2024) gercek veriler
tizerinde denenerek performans odlciitleri olusturulmustur.

3.3.3. Dinamik Esik Stratejisi

Dinamik esik stratejisi islem sinyallerinin olusturuldugu esik degerleri tarihsel verilere gore
stratejilerin uygulandigl donem boyunca dinamik olarak ayarlayan stratejidir. Bu strateji farkli
tarih araliklar icin en uygun esiklerin kiimesini hem z skoru hem de fiyat oynakliklarini goz
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oniinde bulundurarak olusturup, islemler icin en uygun esik degerlerini se¢cmeye odaklanir.
Tahmin edilen esik degerlere gore islem stratejileri olusturularak, yiiriitiilen stratejinin degisen
piyasa kosullarina uyum saglamasi amaglanir. Dinamik esik stratejisinin olusturulmasi i¢in
asagidaki adimlar takip edilmistir:

Optimal Esik Degerlenin Belirlenmesi

Optimum esik degerlenin belirlenmesi icin ilk adim veri setinin sabit biyiiklikteki (d)
periyodlara ayrilmasidir.Periyodlarin olusturulmasinin ardindan her bir periyod icin
performansi maksimize eden optimum esik degerleri 6*su sekilde bulunur:

E[R: (8)]
o[R¢ (8)]

*
0" = arg max,

Esitlikteki [R; (0)] , 0 esiginin kullanilmasi elde edilen getiriyi, E[R; (6)] beklenen getiriyi,
o[R; (8)] ise getirilerin standart sapmasini temsil etmektedir. Analizde Sharpe orani, 8" olarak
kullanilmis ve en yiiksek sharpe oranina sahip esik degerleri ile islem yapilmasi hedeflenmistir.

Regresyon Modeli Egitimi ve Islem sinyalleri

Analiz kapsaminda secilen 6zellik vektorleri (x:), z-skoru(Z;) ve standart sapmadan (o)
olusmaktadir. Bu ozellikler kullanilarak optimum esikleri (6';) tahmin etmek i¢in farkh
algoritmalar(f) kullanilanilabilecegi gibi analiz kapsaminda rastgele orman algoritmasi
kullanilmistir.

0" = f(x)

Islem sinyalleri ise tahmin edilen esik degerlerine gore olarak olusturulmustur. Eger z-degeri
tahmin edilen esigin iizerinde ise satis sinyalleri(Z>8';) , esigin altinda ise (Z<6';) alim
sinyalleri tiretilmistir.

3.4.Performans Olgiitleri

Sharpe Orani: Sharpe orani uygulanan stratejilerin risk ayarh getirilerini 6lgmektedir. Dolayisi
ile Sharpe oraninin artmasi alinan riske gore elde edilen getirilerin gorece yiiksek olmasi olarak
degerlendirilir. Sharpe orani su sekilde hesaplanmistir :

Ortalama getiri

Sh 0 =
arpe UTant = o andart S apma (o)

Ortalama getisi ise n gézlem sayisi ve i’ icin gézlemlenen kar/zarar (profit&loss - PnL) degerleri
icin su sekilde hesaplanmistir :

n
1
Ortalama Getiri = - Z PnlL;

Asiri Getirininin T Istatistigi :Bu rasyo uygulanan makine 6grenimi temelli stratejilerin ortalama
getirisinin temel stratejinin ortalama getirisine kiyasla istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigini degerlendirmek icin uyarlanmistir. Bu istatistik, stratejiler arasindaki performans
farkinin 6nemli derecesini gosterir. Su sekilde hesaplanmistir:

Ortalama getiri
Standart Sapma (o)

Vn

T istatistigi =
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Asiri getirinin t istatistigi ise asagidaki sekilde hesaplanmistir :

Ortalama Getiri, — Ortalama Getiriy
Standart Sapma (o)

Vn

X: makine 6grenimi algoritmasi temelli strateji
Y:temel strateji

F1 Skoru: Simiflandirma problemlerine dayali makine 6grenimi modellerinin performansini
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bir 6lciim aracidir. kesinlik (precision) ve
duyarlilik (recall) oranlarinin harmonik ortalamasi alinarak elde edilen F1 degeri su sekilde
hesaplanir :

kesinlik X duyarlilik

F1 =2 X
kesinlik + duyarlilik

Kesinlik ve duyarlilik oranlar1 ise karisiklik matrisi (Confusion Matrix) ile tiiretilmektedir.
Karmagiklik matrisinin bilesenleri su sekildedir:

Tablo 4 : Karmasiklik matrisinin bilesenleri

Pozitif Tahminler Negatif Tahminler
Gergekte Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanhs Negatif (FN)
Gergekte Negatif Yanhs Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)

Kaynak: (Chicco ve Jurman, 2020: 13)
e Dogru Pozitif (TP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve ger¢ekten pozitif olan 6rnekler
e Yanlis Pozitif (FP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gercekte negatif olan 6rnekler
e Yanlis Negatif (FN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ancak gercekte pozitif olan 6rnekler
e Dogru Negatif (TN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gercekten negatif olan érnekler

Karmasiklik matrisi modelin giicli ve zayif yanlarinin degerlendirilmesi ile gergeklesen
hatalarin tespit edilmesine imkan saglar. Boylece incelenen modelin hangi alanlarda
gelistirilmesi konularinda ipucu verir.

Kesinlik orani, modelin olusturdugu pozitif sinyallerin giivenilirligini o6lcerek tiim pozitif
tahminler arasinda, gercekte pozitif olanlarin oranini verir ve su sekilde hesaplanir:

Kesinlik orani =
TP + FP

Duyarlilik orani ise gercekte pozitif olan tiim drnekler arasinda model tarafindan dogru tahmin
edilenlerin oranini gosterir:

TP
TP + FN

Duyarlilik orani =

F1 skoru, analiz kapsaminda uygulanan temel stratejide Temel stratejide z degerlerine gore
olusturulan islem sinyallerinin gercek fiyat hareketleriyle ne kadar ortiistiigiini
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degerlendirirken, makine 68renmesi temelli uygulanan stratejilerde kullanilan algoritmalarin
fiyat degisimlerini tahmin etme basarisini Olger. Boylece makine 6grenmesi modellerinin,
stratejilerdeki tahmin performansi ve tutarliligi degerlendirilmis olur.

Sortino Orani : Bu oran, yatirimlarin risk-getiri performansini 6lcen ve Sharpe oranina alternatif
olan bir degerlendirme olgiitiidiir. Sharpe orani risk hesaplamasinda tiim getirilerin standart
sapmasini kullanirken, Sortino orani sadece negatif getirilerin standart sapmasini dikkate alarak
asag1 yonli riski 6lcer. Sortino oranin ylikselmesi daha basarili bir risk ayarl getirinin varligina
isaret eder. Bu nedenle, Sortino orani kayiplardan kacinmak isteyen yatirimcilar icin daha
anlamli bir performans o6l¢litii sunmaktadir.

Asag yonlii sapmalar su sekilde hesaplanir :

ad\/%Z?ﬂmin (O,R; — Rf)2 (R;: i zamamndaki getiri, Ry: risksiz getiri orant)

Sortino Orani:

aq
Gergeklestirilen analizlerde farkli stratejiler ve modeller arasinda tutarhlik ve
karsilastirilabilirlik saglanabilmesi amaci ile risksiz getiri orani sifir kabul edilmistir.

Maksimum Diisiis Orani ( Maximum Drawdown- MDD): MDD yatirimlarin potansiyel riskininin
anlasilabilmesi icin yatinnmin en yiiksek degerinden en diisiik degerine kadar kasilastigi en
biiyiik kaybi 6lger. MDD asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir :

MDD yatirimin en disik degeri — yatirimin en yiksek degeri 100
= X
yatirimin en yiiksek degeri

3.5. Sonuglar

Farkli endeks ciftleri tizerinde uygulanan c¢esitli makine 6grenmesi modellerine dayali ampirik
analiz bulgular asagida sunulmaktadir. Olusturulan tablolarda, her endeks ¢ifti icin modellerin
en yliksek performans gosteren sonuglarina yer verilmistir. Analiz bulgulari, temel strateji ile
karsilastirildiginda, makine 6grenmesi yaklasimlarinin ikili islem stratejilerinde daha yiiksek
etkinlik sagladigina isaret etmektedir.

3.5.1.GDAXI ve N225 Endekslerine iliskin Analiz Sonuglar:

GDAXI ve N225 endekslerinde gerceklestirilen analiz sonuglarina géore SVM modeli siniflandirma
performanst acisindan 0.79 F1 skoru ile diger modeller arasinda en yiiksek basariy1 elde
etmesine ragmen, 0.82'lik maksimum diistis degeri ile en riskli strateji olmustur. Buna karsilik,
temel strateji 0.31'lik maksimum diisiis degeri ile en giivenli yaklasim olarak 6ne ¢ikmistir.Risk-
getiri dengesini optimize etme agisindan, dinamik esiklendirme modeli 0.72 Sharpe orani ve
1.70 Sortino orami ile dengeli bir performans sergilerken, getirilerin istatistiksel anlamlilig,
Lojistik Regresyon modelinde 5.13 t-istatistigi degeri en ylksek degeri almistir.Buna karsilik
Rastgele Orman modeli, 0.27 t-istatistigi ve 0.49'luk Sharpe orani ile diger yaklasimlara kiyasla
daha zayif bir performans sergilemistir.
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Tablo 5. GDAXI ve N225 Endeks Cifti icin Model Performans Sonuglar1 ve Karsilagstirmal
Analizi

Model Esik F1 Sharpe Maksimum Sortino t-
Degeri  Skoru Orani Diisiis Orani Istatistigi

(Asiri
Getiri)

Temel Strateji 0,4 0,640394 0,641439 0,308547 1,182179 5,132051

Lojistik Regresyon 0,4 0,786808 0,680484 0,783039 1,517806

Temel Strateji 0,2 0,640394 0,658681 0,371778 1,350529 0,265352

Rastgele Orman 0,2 0,750542 0,493226 0,721080 0,832783

Temel Strateji 0,3 0,640394 0,660118 0,308547 1,322115 3,357183

XGBoost 0,3 0,778878 0,622869 0,684056 1,434932

Temel Strateji 0,3 0,640394 0,660118 0,308547 1,322115 4,590427

SVM 0,3 0,795408 0,700153 0,822019 1,466213

Dinamik - 0,767705 0,715542 0,494333 1,695719 5,08

Esiklendirme

3.5.2.FCHI ve N225 Endekslerine iliskin Analiz Sonuclar

FCHI ve N225 endekslerinde, SVM modeli 0.78 F1 skoru ile en basarili siniflandirma
performansini gostermistir. Dinamik esiklendirme modeli 0.69 Sharpe orani ve 1.49 Sortino
orani ile risk ayarl getirilerde tutarh bir performans ortaya koymustur.En diisiik dalgalanmaya
sahip strateji, tim esik degerlerinde 0.31'lik maksimum diisiis orani ile temel strateji
olmustur.Lojistik regresyon, 6.53'liikk t-istatistigi degeri ile istatistiksel acidan en glivenilir
sonuclar1 iiretirken, rastgele orman algoritmasinin performansi, diisik t-istatistigi ve 0.74
Sortino rasyosu ile diger modellere kiyasla yetersiz kalmistir.

Tablo 6. FCHI ve N225 Endeks Cifti icin Model Performans Sonuclari ve Karsilastirmal

Analizi
Model Esik F1 Skoru Sharpe Maksimum Sortino t-
Degeri Orani Diisiis Orani Istatistigi
(Asiri
Getiri)
Temel Strateji 0,5 0,619259 0,575832 0,311019 1,080216 6,526943
Lojistik 0,5 0,772448 0,667733 0,610527 1,47015
Regresyon
Temel Strateji 0,1 0,619259 0,628616 0,311019 1,269272 0,031946
Rastgele 0,1 0,744681 0,466533 0,620114 0,742913
Orman
Temel Strateji 0,3 0,619259 0,615383 0,311019 1,236447 3,457219
XGBoost 0,3 0,764263 0,583842 0,630632 1,308236
Temel Strateji 0,4 0,619259 0,597205 0,311019 1,176226 6,076947
SVM 0,4 0,781176 0,676169 0,640148 1,493091
Dinamik - 0,710611 0,69181 0,345279 1,488391 4,49
Esiklendirme

3.5.3. GDAXI ve IXIC Endekslerine iliskin Analiz Sonuglar

GDAXI ve IXIC endekslerinde siniflandirma performansinda en yiiksek basariy1 0.80 F1 skoru ile
dinamik esiklendirme modeli gostermistir. Bu model siniflandirma basarisi ile beraber risk
ayarh getirilerde de 0.67 Sharpe orani ile model en iyi performansi sunmustur. Dinamik
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esiklendirme modelinin tahmin basarisini, yakin performanslarla Lojistik Regresyon ve SVM
modelleri 0.79'luk F1 skorlariyla takip etmistir. Lojistik Regresyon ve XGBoost modelleri
%10'luk maksimum diistis degerleriyle en basarili risk yonetimini gerceklestirmislerdir.Lojistik
Regresyon modeli, 6.30 t-istatistigi ile yiiksek getiri anlamlilik diizeyine ulasmistir. Rastgele
Orman modeli ise, 0.74'liik F1 skoruyla kabul edilebilir bir siniflandirma performansi
sergilemesine ragmen, 0.48 Sharpe orani ve 0.92 Sortino oraniyla diger modellerin gerisinde bir
risk-getiri performansi gostermistir

Tablo 7. GDAXI ve IXIC Endeks Cifti icin Model Performans Sonuglari ve Karsilastirmal

Analizi
Model Esik F1 Sharpe Maksimum Sortino t-
Degeri  Skoru Orani Diisiis Orani Istatistigi
(Asir
Getiri)
Temel Strateji 0,4 0,635329 0,604592 0,512224 1,3747 6,303917
Lojistik Regresyon 0,4 0,792982 0,659891 0,100264 1,478848
Temel Strateji 0,1 0,635329 0,617795 0,568144 1,194561 1,109259
Rastgele Orman 0,1 0,742179 0,477466 0,25659 0,924199
Temel Strateji 0,4 0,635329 0,604592 0,512224 1,3747 4,515574
XGBoost 0,4 0,764072 0,580685 0,10294 1,244818
Temel Strateji 0,4 0,635329 0,604592 0,512224 1,3747 6,182528
SVM 0,4 0,785634 0,649213 0,11327 1,287796
Dinamik - 0,79726  0,673047 0,315954 1,275902 5,33

Esiklendirme

3.5.4.FCHI ve IXIC Endekslerine iliskin Analiz Sonuglari

FCHI ve IXIC Endekslerinde risk-getiri optimizasyonunda en basarili sonuglar dinamik
esiklendirme modelinde gozlemlenmistir. Model, 0.69 Sharpe orani ve 1.86 Sortino oraninin
yani sira, 0.05'lik maksimum diisiis degeri ile risk yonetiminde de oldukga iyi bir performans
sergilemistir.

Siniflandirma performanslari kapsaminda Lojistik Regresyon, XGBoost ve SVM modelleri
yaklasik 0.77'lik F1 skorlar1 ile benzer diizeyde performans gosterirken, olduk¢a disiik
maksimum diisiis degerleri ile etkili risk yoénetimi gerceklestirmislerdir.istatistiksel giivenilirlik
acisindan en anlamli sonuglar1 7.58 t-istatistigi ile XGBoost algoritmasina dayali strateji
saglamistir. Rastgele Orman modeli ise 0.44 Sharpe orani ve 0.85 Sortino oram ile diger
modellere gore daha diisiik bir risk-getiri performansi gostermis, 0.65'lik maksimum diisiis
degeri ile de gorece yiiksek riskli bir profil sergilemistir.
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Tablo 8. FCHI ve IXIC Endeks Cifti icin Model Performans Sonuglar1 ve Karsilastirmali

Analizi
Model Esik F1 Skoru Sharpe Maksimum Sortino t-
Degeri Orani Diisiis Orani Istatistigi
(Asiri
Getiri)
Temel Strateji 0,3 0,647115 0,556714 0,589409 1,353363 5,688244
Lojistik 0,3 0,774737 0,569392 0,156019 1,32171
Regresyon
Temel Strateji 0,1 0,647115 0,55548 0,417567 1,330053  2,379302
Rastgele 0,1 0,741127 0,443776 0,65268 0,847061
Orman
Temel Strateji 0,4 0,647115 0,545985 0,589409 1,279357 7,579676
XGBoost 0,4 0,769591 0,637157 0,10324 1,484533
Temel Strateji 0,2 0,647115 0,564334 0,589409 1,394157 5990026
SVM 0,2 0,772043 0,594898 0,13092 1,428201
Dinamik - 0,766571 0,688095 0,049427 1,864561 5,07
Esiklendirme
4. SONUC

Arastirma bulgulari, c¢esitli makine 6grenmesi modellerinin ve dinamik esiklendirme
yaklasiminin farkli borsa endeks ciftlerinin ikili islem stratejileri performansina dair sonuclar
sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, makine 6grenmesi modellerinin yatirim stratejilerindeki
basarisini modellerin siniflandirma performansi, getiri diizeyi ve risk yonetimi unsurlari
tzerinden ¢ok yonlii olarak degerlendirirmektedir. Bu kapsamda dinamik esik degerleri
kullanan yontem, tiim endeks ciftleri icin en uygun risk getiri dengesini saglamistir. SVM ve
Lojistik Regresyon yontemleri yiiksek tahmin basarisiyla 6ne ¢ikarken, temel yontem diisiik
riskli bir secenek sunmaktadir. Rastgele Orman yontemi ise model performansi agisindan
yetersiz kalmistir.

Dinamik Esiklendirme stratejisi, tiim endeks ciftlerinde en dengeli risk-getiri profilini sunarak,
yluksek simiflandirma basarisi, makul risk-getiri oranlar1 ve diistrilmiis asag yonli risk
metrikleri ile diger modellerin dniine gecmistir. Ozellikle, maksimum diisiis degerlerini uygun
oOlciilerde tutabilmesi, bu stratejinin hem agresif hem de dengeli yatirim yaklasimlari i¢in uygun
olduguna isaret etmektedir. Dinamik Esiklendirme'nin basarisinin ardinda yatan temel faktor,
farkli piyasa kosullar1 ve dalgalanmalarinda gerceklesen degisimlere adapte olabilme ve strateji
esik degerlerini giincelleyebilme yetenegidir.

SVM ve Lojistik Regresyon modelleri ise siniflandirma performansi acgisindan basarili sonuclar
elde etmistir. SVM, tiim endeks ciftlerinde en yiiksek siniflandirma basarisina ulasmistir. Ancak,
SVM'nin maksimum diisliis degerlerinde gozlemlenen yliksek degerler, modelin kullanimini
yuksek risk toleransina sahip yatirimcilar veya daha riskli yaklasimlarla sinirlandirmaktadir.
Bununla birlikte modelin egitim verilerine ¢ok iyi uyum goéstermesi, gercek piyasa verilerinde
beklenmedik dalgalanmalara karsi savunmasiz kalmasina ve asir1 uyum riskine de dikkat
cekmektedir. Ote yandan, Lojistik Regresyon, SVM'ye yakin siniflandirma performansi
sergilerken, daha diisiik maksimum diisiis oranlariyla risk-getiri dengesini saglama acisindan
gorece istikrarli bir performans sergileyerek iyi bir alternatif olarak 6ne ¢ikmistir.
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Statik esik degeleri ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilmadan uygulanan temel strateji
riske karsi daha temkinli olan yatirimcilar i¢in daha giivenli bir secenek olarak
degerlendirilebilir. Tiim endeks ciftlerinde en diisiik maksimum disiis oranlarina sahip olmas,
temel stratejinin diger stratejilere nazaran "giivenli liman" roliinti tstlendigini géstermektedir.
Ancak, disiik siniflandirma basarisi ve risk-getiri oranlari, stratejinin getiri potansiyelinin sinirl
oldugunu gostermektedir. Bu sebeple, Temel Strateji, portfoy cesitlendirmesi amaciyla veya
diisiik risk toleransina sahip yatirimcilar tarafindan tercih edilebilir.

Rastgele Orman ve XGBoost modelleri, zayif risk-getiri dengesi sebebi ile diger modellerin
gerisinde kalmistir. Rastgele Orman, tiim endeks ciftlerinde en diisiik risk-getiri oranlarina ve
istatistiksel anlamlilik degerlerine sahip olmustur. Her ne kadar kabul edilebilir bir
siniflandirma performansi sergilese de, risk-getiri dengesi ve istatistiksel glivenilirlik agisindan
incelenen endeks ciftlerinde ve uygulanan strateji acisindan 6ne c¢ikan bir segenek olmamistir.
Benzer sekilde, XGBoost da SVM ve Lojistik Regresyon'un gerisinde kalmis, gorece yiiksek
maksimum diisiis oranlariyla risk yonetimi konusunda daha diisiik bir performans
sergilemistir.

Yatirimcilarin risk alma diizeyleri ile yatirim amaglar1 goéz oniline alinarak, farkli yéntemlerin
onerilmesi miimkiindtr. Agresif yatirimcilar, yiiksek F1 skoruna sahip SVM modeli ile stop-loss
gibi cesitli risk yonetimi uygulamalarim birlikte kullanarak potansiyel getirilerini artirabilirler.
Makul diizeyde dengeli bir risk ve getiri yaklasimi benimseyen yatirimcilar icin Dinamik
Esiklendirme veya Lojistik Regresyon modelleri uygun segenekler olabilir. Bu modeller, kabul
edilebilir getiriler sunarken risk seviyesini kontrol altinda tutmustur. Son olarak, riskten ka¢inan
ve sermaye korumasina dncelik veren yatirimcilar, Temel Stratejiyi portfdy cesitlendirmesi ile
birlikte uygulayarak daha dusiik riskli yatirim alternatifi elde edebilirler. Bu yaklasim,
potansiyel kayiplari sinirlandirirken, istikrarh getiriler sunabilir.

Gelecekteki arastirmalarda, mevcut c¢alismanin kapsamini genisletmek ve modellerin
performansini iyilestirmek de i¢in gesitli adimlar atilabilir. Modellerin farkli kosullar ve stres
durumlarina dayanikliligini test etmek, onlarin degisen piyasa sartlarinda tutarlilifini anlamak
icin 6nemlidir. SVM ve XGBoost gibi modellerde o6zellikle asag1 yonli riskler géz oniinde
bulundurularak uygulanabilecek hiperparametre optimizasyonu ile model performanslarinin
artirilmas1 hedeflenmelidir. Ayrica Dinamik Esiklendirme ile diger modellerin sinyallerini
birlestiren biitiinlesik yaklasimlar denenmelidir. Farkli modellerin gii¢lii yonlerini bir araya
getiren cesitli teknikler, daha etkili tahminler iiretebilir.
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