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Bir sabit sermaye yatirim Onerisi olarak yatirim projeleri ekonomik biiyiime agisindan
vazgecilmez 6neme sahiptir. Yatirim projelerinin gelecege dair bir yatirim dnerisi olmasi
nedeniyle, gelecegin beraberinde getirecegi risklere maruzdur. Cesitli risk degiskenleri
ve belirsizlikten kaynaklanabilecek dnemli mali kayiplar g6z oniine alindiginda, yatirim
projelerinin risk analizi 6zellikle 6nemlidir. Risk faktorleri arasinda projenin karliligini,
getirisini, ekonomik siirdiirebilirligini  dogrudan belirleyen risk faktorii fiyat
parametresidir. Bu ¢aligma, yatirim projelerinde risk analizinde en etkili degiskenlerden
biri olmas1 nedeniyle makine 6grenmesi yontemleri ile fiyat tahmini yapmakta ve yeni
bir makine 6grenmesi modeli ortaya koymaktadir. Calismada giris katmani, tek boyutlu
konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, LSTM gizli katman1 ve tam bagli katmandan
olusan yeni bir CNN-LSTM makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Veri seti olarak 1
Haziran 1996’dan 1 Subat 2025°e kadar 10228 giinii kapsayan oksijen endeksi fiyatlari
kullanilmistir. Modelin tahmin degerleri ve performans metrikleri MLP, CNN, LSTM,
RNN ve CNN-RNN modelleriyle karsilastirilmistir. Olusturulan CNN-LSTM modeli
RMSE = 0.138, MAE = 0.124, MAPE = %2.8, MA = %97.2 ve R? = 0.9847 degerleriyle
hata ol¢iit endekslerinde en basarili ve model uyumunda diger modellere kiyasla en iyi
performansi géstermistir.
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As a fixed capital investment proposal, investment projects are indispensable for
economic growth. Because investment projects are future-oriented, they are exposed to
the risks that the future may bring. Given the various risk variables and the significant
financial losses that can arise from uncertainty, the risk analysis of investment projects is
particularly important. Among the risk factors, the price parameter is the one that directly
determines the profitability, return, and economic sustainability of a project. This study
utilizes machine learning methods to predict prices and presents a new machine learning
model because it is one of the most influential variables in risk analysis in investment
projects. In this study, a new CNN-LSTM machine learning model consisting of an input
layer, a one-dimensional convolution layer, a pooling layer, an LSTM hidden layer, and
a fully connected layer was developed. The dataset used was oxygen index prices
covering 10,228 days from June 1, 1996, to February 1, 2025. The model's prediction
values and performance metrics were compared with those of MLP, CNN, LSTM, RNN,
and CNN-RNN models. The presented CNN-LSTM model showed the best performance
compared to other models in error metric indices and accuracy rates with values of RMSE
=0.138, MAE = 0.124, MAPE = 2.8%, MA = 97.2% and R? = 0.9847.
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1. GIRIS

Yatirim projelerinde risk analizi ¢alismalari giderek daha fazla ivme kazanmakta olup;
risklerin tanimlanma bi¢imi, 6lglimii, raporlanmasi ve yonetilmesi hem akademi hem de
endiistride yapilan Onemli arastirmalara konu olmaktadir. Yapay zekanin is
uygulamalarindaki etkisinin giderek artmasiyla, risk aragtirmalar1 yon degistirmis; risk

analizlerinde makine 6grenimi yontemleri arastirilmaya ve uygulanmaya baslanmistir.

Helbekkmo ve digerlerinin 2013’te yaptiklar1 ¢alismada, 2025 yilina gelindiginde yatirim
projelerindeki risk analizi uygulamalarmin o zamankinden kokten farkli olacagi
vurgulanmigtir. 2018 yili ve Oncesindeki c¢alismalara baktigimizda risk analizi
uygulamalarinin daha ¢ok risk tiirlerine ve ekonomik modellere odaklandigini
farkederken; 2018 yili sonrasinda veri madenciligi, yapay zeka, makine dgrenmesi ve
derin 6grenme yontemlerindeki gelismelerin yiiksek seviyede seyretmesiyle risk analizi
uygulamalar1 makine 6grenmesinin dogasi geregi verilerden model iiretmeye dogru
evrilmistir. Makine 6grenimi biiylik veri kiimeleri i¢cindeki karmasik, dogrusal olmayan
kaliplart belirleyerek daha dogru risk modellerinin olusturulmasini saglayabilmekte ve

eklenen her bilgiyle tahmin giicli zaman i¢inde daha da artmaktadir.

Yatirim projelerinin risk analizi, 6nemli ekonomik kayiplar olusturabilecek risk
faktorlerinin belirlenmesi acisindan biliylik onem tasimaktadir. Bir yatirimin Oneri
asamasindan once detayli bir sekilde hazirlanmasi ve degerlendirilmesi gerekir; bu,
yatirim kavraminin makro agidan bir iilkenin ekonomisine ve mikro agidan ise isletmenin
faaliyetlerine 6nemli katkilar saglar. Ekonomik biiyiimede temel unsur olan yatirimlarin,
makro diizeyde ekonomide ve mikro seviyede ¢esitli dinamikleri etkiledigi bilinmektedir.
Yatirim, “cogaltan” ya da “carpan” etkileriyle ekonomi {lizerinde giiglendirici ve
hizlandirict rol oynayabilir. Makro diizeyde yatirnmlarin ¢ogaltan etkisi, toplam
harcamalarin katlanarak milli gelirde 6nemli bir artisa yol agmasini saglar. Bu etkinin
biiyiikliigii, ekonomideki marjinal tasarruf egilimiyle ters yonde olup, katsayiyla ifade
edilir. Bir baska deyisle, toplam tasarruf oraninin toplam gelirden fazla olmasi,
yatirimlarin artigin1 tesvik eder. Bu durumda, yatirnm oranlari sabit tutuldugunda,

ekonomik biliylime hizlanacaktir. Ayrica, ekonomik biiylimenin devami i¢in yatirimlarin



stirdiiriilebilirligi ve toplam harcamalarin diizenli artmasi1 gerekir. Artan yatirimlar, talep
ve gelirleri artirir; boylece talep arttik¢a yeni yatirimlar tetiklenir ve ekonomik dongii

hizlanir. Bu siireg, siirdiirtilebilir biiyiime ve kalic1 gelisme i¢in temel bir mekanizmadir.

Bu iki 6nemli makro ekonomik ilkeye gore, yatirimlar ekonomik biiyiimenin vazgecilmez
temel unsurlarindandir. Bu nedenle, smirli kaynaklarin etkin kullanimi ve ekonomik
bliylimenin saglanmasi i¢in, yatirim projelerinin dikkatli ve bilimsel temellere dayali
olarak planlanmasi ve en uygun olanlarin se¢iminde dikkatli olunmasi gerekir.
Kaynaklarin optimum kullanimi, mevcut kisitlamalar i¢inde en yiiksek fayda ve
verimlilik saglayacak bi¢imde kullanilmasini amaglar ve bu, siirdiiriilebilir kalkinma igin
temel ilkedir. Optimum kaynak kullanimi, kaynaklarin farkli alanlara tahsis edilmesinde
en yliksek faydayr saglayacak kararlarin alinmasini ve kaynaklarin alternatif kullanim
alanlarindan en iyi sekilde yararlanilmasini ifade eder. Bu siiregte, kaynaklarin farkli
alanlara tahsisi ve hangi alanlarda kullanilacagi, firsat maliyetlerinin ve avantajlarin
dikkate alinarak belirlenir. Sonug olarak, ekonomik kalkinma ve biiylime i¢in yatirim
kararlarinin dikkatli ve bilingli alinmasi, siirdiiriilebilirlik ve yiiksek verimlilik a¢isindan

bliylik 6nem tagimaktadir.

Tez ¢aligmasinin birinci boliimiinde tezin amag, kapsam ve 6zgilin degeri aciklanmistir.

Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmistir.

Ikinci béliimde yatirim projelerinin risk analizine dair bilgiler verilmistir. Yatirim
projelerinin risk analizinde kullanilan yontemler aciklanmus, risk tiirleri belirtilmis ve
kapsamli bir literatiir taramasi ortaya konmustur. Ardindan makine 6grenmesi ve derin
ogrenme hakkinda bilgiler verilmis; kaynaklar detaylica 6zetlenmistir. Tez caligmasi
kapsaminda kullanilan CNN, LSTM, RNN modelleri ve gelistirilen CNN-LSTM modeli

ayrintili olarak agiklanmistir.

Ucgiincii boliimde tez calismasinda kullanilan veri seti hakkinda bilgiler verilmistir.
Verilere uygulanan 6n isleme agamalar1 olan yeniden 6lgeklendirme, normalizasyon ve

veri ¢ogaltma hakkinda bilgi aktarilmistir. Gelistirilen sistem tasarimlari ayrintili bir



sekilde aktarilmistir. Sisteme eklenen ve performansa etkileri 6l¢iilen modiiller kapsamli

bir sekilde incelenmistir.

Dordiincii boliimde arastirma bulgular olarak tez calismasinda gelistirilen sistemlerin

performanslari elde edilip karsilagtirilmali olarak sunulmustur.

Besinci boliimde gelistirilen sistem ile elde edilen sonuglar hakkinda bilgi verilmistir.

Gelistirilmesi ile ilgili 6neriler ve iyilestirmeler sunulmustur.

1.1 Tezin Kapsami/Amaci

Bir sabit sermaye yatirim Onerisi olarak yatirim projeleri ekonomik biiyiime agisindan
vazgecilmez dneme sahiptirler. Yatirim projeleri, makro diizeyde bir iilke ekonomisi ve
mikro diizeyde bir isletmenin operasyonel siirdiiriilebilirligi i¢in elzemdir. Ekonomik
bliylime i¢in elzem olan sabit sermaye yatirimlari, kapsamlari nedeniyle 6nemli
harcamalar gerektirir ve tedarik, iiretim, personel, pazarlama ve finans dahil olmak tizere
tim isletme faaliyetlerini aninda etkiler. Yanlis yonlendirilmis, verimsiz ve karsiz
sektorlere yapilan Onemli yatirimlar, sirketin mevcut faaliyetlerini ve gelecekteki
konumunu aninda tehdit edecektir. Bununla birlikte, gelecegin belirsizliklerle dolu
oldugu ve beraberinde getirecegi sosyoekonomik doniisiimlerin, bir projenin uzun
operasyonel asamasi boyunca mikroekonomik dengelerden makroekonomik gostergelere
kadar her seyi degistirebilecegi yaygin olarak kabul edilmektedir. Bu degisiklikler,
projenin baglangicinda belirlenen tiim projeksiyonlart ve beklenen sonuglar
etkileyecektir. Gelecege yonelik bir sabit sermaye yatirim teklifi olan bir yatirim projesi,
gelecekteki sosyoekonomik degisikliklere agiktir ve bu nedenle kaginilmaz riskler igerir.
Sonug¢ olarak, bir yatinm projesiyle iliskili igsel riskleri veya degisiklikleri
degerlendirmek ve 6lgmek icin kapsamli bir risk analizi gergeklestirmek, bilingli yatirim

kararlar1 almak agisindan hayati 6nem tasimaktadir.



1.2 Tez Kapsaminda Yapilan Calismalar

Yatirim projelerinde risk analizi yaparken ¢ok sayida faktor ve teknigin dikkate alinmasi
gerekir. Cok sayida risk ve belirsizlik iceren dngdriilemeyen belirsiz bir gelecek, fizibilite
ve karlilik i¢in beklenen sonuglari siklikla etkiler. Duyarlilik analizi, olasilik analizi, esik
analizi, karar agaclari, belirsizlik analizi ve Monte-Carlo simiilasyon teknigi iyi bilinen
ve yaygin olarak kullanilan yaklasimlardir (Sariaslan 2019). Literatiir ve degerlendirme
raporlarinin incelenmesine gore; bu tiir degerlerin degerlendirilmesinin, 6zellikle oksijen
liretimi gibi enerji yatirim projeleri i¢in anlamli bir karar i¢in yeterli bilgi saglamadigi
goriilmektedir. Derin 6grenme algoritmalari, risk veya yatirim alaninda kapsamli bir
sekilde incelenmistir. Yatirimcilarin yatirim stratejisini ve getiri oranini iyilestirmek i¢in
Xie ve Liu, derin 6grenmenin finansal veri isleme ve yatirim modelleri ile yatirim plani
olugturmada kullanimini incelemislerdir (Liu 2019, Xie vd. 2020). Sohangir ve digerleri
tarafindan ise finansal tahmin igin en etkili modelin Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) oldugu
gosterilmistir. Bagka bir arastirma ise finansal risk tahminlerinin dogrulugunun ve yatirim
portfoylerinin optimizasyonunun kritik oldugunu bulmustur. Bu nedenle siniflandirmada
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Yinelemeli Sinir Agi'nin (RNN) performansi
karsilastirilmis; sonuglarda LSTM'nin daha iyi bir performansa sahip oldugunu ve bunun
yatirim karlarint maksimize etmek igin biiyiik 6nem tasidigin1 gostermistir (Lu vd. 2020,
Song 2021). Mevcut caligmalara dayanarak ilgili tezde yatirim projeleri i¢in bir risk
degerlendirme modeli olusturmak ve yatirim risklerini bilimsel ve etkili bir sekilde analiz
etmek i¢in Ozel bir makine 6grenmesi yaklagimi teknigi olan CNN-LSTM modeli
gelistirilmistir. Gorsel alandaki belirgin unsurlara odaklanmasiyla 6ne ¢ikan CNN ile
zamansal dizilere gore genisleme yetenegine sahip ve zaman serisi analizinde yaygin
olarak kullanilan LSTM modellerinin birlestirilmesiyle CNN ve LSTM'nin 6zelliklerine
dayali bir fiyat tahmin modeli olusturulmustur. Ardindan modelimizin performanst MLP,
CNN, RNN, LSTM, CNN-RNN modelleriyle karsilagtirilmistir. Tez kapsaminda
olusturdugumuz modelimiz diger makine 6grenmesi yontemleriyle karsilastirilarak 24
Agustos 2022 tarihli Bakii Azerbaycan’da gergeklesen 8. Uluslararasi Endiistri
Uygulamalartyla Kontrol ve Optimizasyon Konferansi’nda (COIA) ve gelistirilerek yeni
veri setleriyle 26 Agustos 2025 tarihinde Bakii Azerbaycan’da gerceklesen 6. Uluslararasi

Sibernetik ve Enformatik Problemleri Konferansi’nda (PCI) sunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER VE LITERATUR TARAMASI

2.1 Yatirim Projelerinde Risk Analizi

Projelerin risklerini belirlemek amaciyla duyarlilik analizi, olasilik analizi, basabas
analizi ve faydali katkilar1 6lgmek gibi yontemler kullanilmaktadir. Duyarhilik analizi,
belirli bir yatirnmin kesinlik prensipleri ¢ercevesinde ve alan degiskenleri ile
parametrelerin nasil ve hangi derecede projenin getirilerini etkiledigini inceleyen bir
yaklagimdir. Bu yontemin temel amaci, yatirim projesini ilgilendiren herhangi bir
degiskenin (fiyat, satis miktari, ekonomik oranlar vb.) olasi degisimlerinin projenin
karliligr iizerindeki etkisini ortaya koymaktir. Dolayisiyla, duyarlilik analizi sayesinde
projenin en ¢ok etki eden kritik degiskenleri belirlenir. Bu degiskenlerin olas1 degigsimlere

kars1 aldig1 6nlemler 6nceden planlanabilir ve bdylece gerekli 6nlemler alinabilir.

Genellikle uygulamada duyarlilik analizi yapmak i¢in en yaygin kullanilan yontem;
“Indirgenmis Nakit Akimlar1” prensibiyle calisan, net bugiinkii deger ya da i¢ karlilik
orani olarak bilinen yontemlerdir. Bu yontemler, bir yatirim projesinin kapsadig tiim
maliyet ve gelirlerin zaman i¢indeki degisimini diizgilin bir bigcimde yansitan nakit giris
ve ¢ikislarini temel alir. Ayrica, yatirimin nihai sonucunu belirleyen karlilik oranini veya
net bugiinkii degeri agik¢ca ortaya koyar. Bu nedenle, projenin maliyet ve gelir
degiskenlerinden herhangi birinin degerinde yapilacak degisiklikler, diger tiim
degiskenler sabit tutulmak kaydiyla, toplam projenin sonucuna ne kadar etki edecegini
net bir bigimde gosterir. Bu baglamda, projede niteligi gozetilmeksizin, net bugiinkii

degeri hesaplayan yontemlerin formiilii su sekilde 6zetlenebilir.

1)

n
NBD=Z(Gt_1t_gt_Ft_Dt)(1—V)+Dt
& aA+nrt

NBD : Net bugiinkii degeri
G . Gelirler

I : Tlk yatirim tutar



: Isletme giderleri
: Faizler

: Amortismanlar

< O T 0O

: Vergi oranini

-~

: Sermaye maliyet orani (iskonto orani)
t : Zamanu (y1l bazinda, t=0,1,...,n),

n : Projenin yagam devri y1l sayisini

Formiile gore gelir (G), temel bir degiskendir. Ancak satilan iiriin miktar1 (Q) ve birim
satig fiyat1 (F) gelirleri belirler. Projenin iizerinde kritik etki yarattig1 ve projeye katkist
yiiksek oldugu i¢in, bu etkiyi dikkate almamak miimkiin degildir. Biitiin bu nedenlerle,
y1l sonunda elde edilen toplam degeri (G) ile ilgili olarak asagidaki gibi bir agiklama
yapabiliriz.

Gy = Q¢ * ft) + Hy 2)

Benzer bi¢imde ilk yatirim tutarini (I), kapsadigi sabit sermaye yatirim giderleri (S) ve

isletme sermayesi (W) degerlerini gosterecek bigimde;

I =S, +W, 3)

olarak yazabiliriz. Boylece, G ve I yerine belirleyicileri olan alt degiskenler konulursa

yukaridaki NBD formiilii agagidaki bi¢imi alacaktir.

(4)

_ N Q¢ *f)+H —(Se + W) —C —F,—D)(1—-V) + Dy
NBD—tZO 1+

Duyarlilik analizi, degisim araligindaki degerlerin olasilik gosterme ihtimalinin
bilinmedigi durumlarda kullanilir. Genellikle, projeye iliskin en ¢ok degiskenlik
gosterebilecek faktorler belirlenerek, bu degerlerin olasilik dagilimi tespit edilir. Belirli
bir aralikta bir degerin ortaya cikma olasiligini belirlemek amaciyla, kesinlik ve

giivenilebilirlik seviyeleri goz oniinde bulundurularak, detayli gegmis donem verilerine



ve deneyimlere dayanarak, Bayesyan yaklasimlarla olasilik dagilimlari tahmin edilir;
ayrica, istatistiksel dagilimlara benzetmek ve temel almak amaciyla kullanilir. Sinirh
bilgilerin s6zkonusu oldugu durumlarda, proje analisti subjektif bilgi ve deneyimlerine
dayanarak degiskenin dagilimini belirler ve bu dagilimin 6zelliklerini anlamaya caligir.
Kritik degiskenler i¢in standart istatistiksel dagilimlar kullanilirken, Poisson’a dayali,
negatif lissel ve benzeri dagilimlar tercih edilir. Basabas analizi ve faaliyet karlilig1 gibi
kararlar, toplam risk ve belirsizlik durumlarinda, toplam riskin nasil dagildigin1 gosteren,
ve benzer istatistiksel dagilimlarla anlamaya ¢alisan yaklasimlar {izerinde yogunlasir.
Kritik degiskenler, standart istatistiksel dagilimlarin kullanilmadigi durumlarda, belli bir
olasilik degeriyle dogrulanir ve bu dagilimin o6zelliklerini anlamaya calisir. Riskli
projelerde, toplam risk ve olasilik dagilimlar1 dikkate alinmadan, projeye iliskin risk ve
belirsizlikler degerlendirilir. Bu, toplam risklerin nasil dagildigin1 ve projedeki risklerin
toplamin1 gosterir. Ayrica, varyans ve standart sapma gibi istatistiksel teknikler
kullanilarak, beklenen deger, degisim katsayisi ve olasilik dagilimi gibi gostergeler
hesaplanir. Bu teknikler, projelerde risk analizi ve en uygun yatinm kararlarinin
alinmasinda kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, toplam risk ve belirsizlikler, yatirimin
finansal riskiyle birlikte dikkate alinmalidir; boylece, toplam risklerin nasil dagildig ve
projeden beklenen getiri ile risklerin iligkisi net bir sekilde gosterilebilir. Ayrica, projeye
iliskin risklerin degerlendirilmesi sirasinda, kullanilan istatistiksel degerler ve teknikler,
projeye 06zgili olmali ve karar vericilerin anlayacagi sekilde olmalidir. Son olarak, yatirim
projelerinin risk analizi ve degerlendirilmesi, belirli asamalar ve teknikler kullanilarak

yapilmakta ve bdylece, toplam risk ve belirsizlikler daha iyi anlagilir.

E.(A) = Z Ay * Pyt )
t=0

(Tim t’ler i¢in, t=0,1,...,n ve i=1,2,...,k) ve

- E(A) (6)

E,(NBD) = .
£i(1+R)

olmak iizere;



A : Herhangi bir y1ldaki i’nci net nakit akimi

P : Herhangi bir yildaki i’nci net nakiminin olasilig1
E(A) : t y1l1 igin hesaplanan beklenen net nakit akimi
E(NBD) : Projenin net bugiinkii degeri

R : Risksiz iskonto orani (sermaye maliyeti orant)

Yatirnm projelerinin risk analizinde farkli yontemler kullanilabilir. Karar agaglar
yontemi, yatirim kararlarinin net nakit akimlari arasindaki bagimliligin ve toplam
bagimsizligin bulunmadig1 durumlarda tercih edilir. Bu yaklasim, beklenen net bugiinkii
degerin standart sapmayla hesaplanmasina olanak tanir. Bir bagka pratik yontem ise,
dogrudan gercekeilik ile sistemin temsil edilmesini saglayan modellere dayanir.
Sistemleri temsili modeller kullanilarak, karar vericilerin karar alma siiregleri, belirli
teknikler ve simiilasyonlar yardimiyla analiz edilir. Bu modellerdeki belirsizlikler ve
degiskenlikler, giivenilirlik seviyelerine gére degerlendirilir. ikinci asamada, farkli kritik
degiskenlerin olasilik dagilimlar1 belirlenir; bu dagilimlar, modelin giivenilirligini ve
sonuclarin  dogrulugunu artirmak amaciyla kullanilabilir. Bu siiregte, sistem
parametrelerinin rastgele sayilarla temsil edilmesiyle Monte Carlo simiilasyonlari
gergeklestirilir. Boylece, toplam risk ve belirsizlikler daha iyi anlasilir. Son asamada, her
kritik degisken icin, dagilim 6zellikleri temel alinarak, olasilik dagilimlar1 ve rastgele
sayilar belirlenir. Bu adimlar, karar vericilerin, projelerdeki riskleri ve belirsizlikleri daha
net gormelerini saglar. Ayrica, karar siirecinde, varyans ve standart sapma gibi
istatistiksel araglar kullanilarak, risklerin Olciilmesi ve degerlendirilmesi yapilir. Bu
teknikler, projeler iizerinde karar verirken, risk ve giivenilirligi dikkate almayi
kolaylastirir. Sonug olarak, sistemlerin modelleme ve simiilasyonlariyla, belirsizliklerin

ve risklerin daha dogru ve giivenilir sekilde analiz edilmesi saglanir (Sariaslan, 2019).

2.2 Risk Tiirleri

Gelir sahipleri i¢in getiriyi artirma arayisi, riskin artmasi pahasina ger¢eklesmektedir.
Sermaye yatirimi projeleri; piyasa riski, kredi riski, faiz orani riski, teknolojik risk,
operasyonel risk, enflasyon riski, iflas riski, likidite riski gibi gesitli risklerle karsi

karstyadir. Bu risklerin etkin yonetimi, ekonomik performansinin anahtaridir. Ayrica, bu



riskler ve yatirim projelerinin finansal sistemlerde oynadigi rol g6z 6niine alindiginda, bu
projeler diizenleyici ilgiye tabidir (Saunders vd. 2006). Diizenleyiciler, yatirim
projelerinin ortaya ¢ikabilecek birgok risk i¢in sermaye bulundurmasini sart kogsmaktadir.
Bankalar i¢in sermaye gerekliliklerinin belirlenmesine yonelik Basel standartlar1 1998
yilinda gelistirilmis ve o tarihten bu yana gelistirilerek evrim gecirmistir. Ana risk
tirlerinin her biri i¢in sermaye gereklidir. Kredi riski geleneksel olarak yatirim
projelerinin karsilastig1 en biiyiik risktir ve genellikle en fazla sermaye gerektiren risktir.
Piyasa riski esas olarak bir bankanin ticari faaliyetlerinden kaynaklanirken, operasyonel
risk dahili sistem arizalarindan veya harici olaylardan kaynaklanan kayip riskidir. Yasal
sermayenin hesaplanmasina ek olarak, ¢cogu biiylik yatirnm projesi, diizenleyicilerin
recetelerinden ziyade bir bankanin modellerine dayanan ekonomik sermayeyi de hesaplar
(Hull 2012). Sermaye yatirimi projelerinin karsilagtigi baslica riskler kredi, piyasa ve
operasyonel riskler olup likidite, is ve itibar riski gibi diger risk tiirleri de bulunmaktadir.
Yatirim projeleri bu riskleri izlemek, yonetmek ve 6lgmek i¢in aktif olarak risk analizi

yapmaktadir (Apostolik vd. 2009).

Piyasa riski, "piyasa fiyatlarinin seviyesindeki veya oynaklifindaki hareketlerden
kaynaklanan" kayip riski olarak tanimlanabilir (Jorion 2007). Faiz riski, faiz
oranlarindaki hareketlerden kaynaklanan potansiyel kayip olarak tanimlanabilir. Hisse
senedi riski, bir hisse senedinin fiyatindaki olumsuz bir degisimin sonucunda ortaya ¢ikan
potansiyel kayip olarak tanimlanabilir. Doviz kuru riski, doviz kurundaki dalgalanmalar
nedeniyle bir bankanin varliklarinin veya yiikiimliiliiklerinin degerinin degismesi riski
olarak tanimlanabilir. Emtia riski, elde tutulan emtianin fiyatindaki olumsuz bir
degisimden kaynaklanan potansiyel kayip olarak tanimlanabilir. Basel anlasmasinin
piyasa riski ¢ercevesi, bir i¢ model yaklagimi ve bir standartlagtirilmis yaklasimdan
olugsmaktadir. Revize edilen cerceve, kuyruk riskini daha iyi yakalayabilmek i¢in stres
altindaki risk 6l¢timiinde Riske Maruz Deger'den (VaR) Beklenen Acik'a (ES) dogru bir
kayma gostermistir (Basel Bankacilik Denetim Komitesi 2006).

Kredi riski, bir bor¢lunun yiikiimliiliiklerini (faiz, anapara tutarlar1) yerine getirememesi
durumunda bir bankanin potansiyel zarar riski olarak tanimlanabilir. Kredi riski, sermaye

yatirim projelerinin karsilastig1 en biiytik risktir (Apostolik vd. 2009). Basel Anlagmasi,



yatinm projelerinin  kredi riski icin igsel derecelendirmeye dayali yaklagimi
benimsemesine izin vermektedir. Yatirim projeleri, beklenen zarari hesaplamak igin
kendi kredi riski modellerini dahili olarak gelistirebilir. Tahmin edilmesi gereken temel
risk parametreleri temerriit olasiligi, temerriit halinde kayip ve temerriit halinde maruz

kalinan (Basel Bankacilik Denetim Komitesi 2005).

Diger risklerden ayr1 olarak ele alinan likidite riski, varlik likiditesi riski ve fonlama
likiditesi riski olmak tizere iki sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Bir banka, normal islem lotu
biiyiikliigiine gore pozisyon biiyiikliigiiniin bir sonucu olarak, bir islemin gegerli piyasa
fiyatlarindan gergeklestirilememesi durumunda varlik likiditesi riskine maruz kalir.
Fonlama likiditesi riski, nakit akis1 ylikiimliilikklerinin yerine getirilememesi anlamina
gelir ve nakit akisi riski olarak da bilinir (Jorion 2007). Yatirim projelerinin, bir dizi stres
olayma dayanma kabiliyeti de dahil olmak flizere yeterli likiditenin siirdiiriilmesini
saglayacak saglam bir likidite risk analizi ¢ergevesi olusturmasi gerekmektedir. Likidite
riskinin tanimlanmasi, Olgiilmesi, izlenmesi ve kontrolii i¢in saglam bir siire¢

uygulanmalidir (Basel Bankacilik Denetim Komitesi 2008).

Operasyonel risk, Basel Bankacilik Denetim Komitesi tarafindan "yetersiz veya basarisiz
i¢ siirecler, insanlar ve sistemler veya dis olaylardan" kaynaklanan kayip riski olarak
tanimlanir ve sermaye yatirim projelerinde "risk analizinin temel bir unsurudur". Bu
tanim yasal riski igerir, ancak stratejik ve itibar riskini hari¢ tutar. Tiim bankacilik
tirtinleri, faaliyetleri, siirecleri ve sistemlerinin dogasinda var oldugu kabul edilir (Basel
Bankacilik Denetim Komitesi 2011). Yillik raporlarda operasyonel risk farkli sekillerde
sunulmus ve bir dizi alt riski igermistir ve daha ¢ok finansal olmayan risk olarak
adlandirilabilir. Bu riskler arasinda dolandiricilik riski, siber giivenlik, miisteri tirtinleri
ve ig uygulamalari, bilgi ve esneklik riski, kara para aklama ve mali sug riskleri, tedarikei
ve dig kaynak kullanimu riskleri, teknoloji riski ve is kesintisi riskleri yer almaktadir. Bazi
durumlarda, yatirnm projeleri uyum ve yasal riskleri de operasyonel risk altinda

raporlamistir.
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Literatiirde ele alinan gesitli risk tiirleri ve bu riskleri yonetmek i¢in kullanilan gesitli risk

analiz araglar1 (Cizelge 2.1) gosteren gizelge asagida yer almaktadir.

Cizelge 2.1 Risk analizi araglari

Likidite |Operasyonel

Piyasa Riski| Kredi Riski . .
Risk Risk

Risk analizi Araclar
Duyarhlik Analizi N
Olasiik Analizi N
Risk Limitleri
Kredi Riski limitleri
Risk Altindaki Deger
Risk Altindaki Kazanclar
Beklenen Eksiklik

2]
< <] 2] <2
2]

Ekonomik Deger Stres Testi

Ekonomik Sermaye
Risk Duyarhliklar:

<] 2 2] 21 24 2]

Risk Degerlendirmesi

Operasyonel Risk Kayiplari

Kayip Dagilim Yaklasimi

Senaryo Analizi N
Kuyruk Riski Yakalama N
Stres Testi N

< |
2] 2| 2] 2] & =2

Puanlama Modelleri

2] 2 <] 2] =2/
< |

Derecelendirme Modelleri

Maruz kalma
- Temerriit Olasihg:
- Temerriit Halinde Kayip v

- Temerriit Durumunda Maruz
Kalma

Geri Test N N N

11



2.2.1 Risk literatiirii

Risk analizinde makine 6grenimi uygulamalarini aragtiran literatiirin incelenmesi igin,
ilgili makalelerin arastirilmasinda iki anahtar kelime seti kullanilmistir. Makale taramasi
Web of Science, Scopus, scholar.google.com veri tabanlar1 kullanilarak "makine
ogrenimi", "risk", "yatirim projeleri" anahtar kelimeleri ile yapilmistir. Arama ve
inceleme konferans bildirilerini, dergi makalelerini, kitaplar1 ve secilmis tezleri (yiiksek

lisans veya doktora) igermektedir.

Incelemede, yalnizca konuyu belirli bir derinlik diizeyinde, yani belirli algoritmalara
atifta bulunarak veya makine 6greniminin nasil uygulanabilecegine dair bir tasarim veya
model sunarak analiz eden makalelere bakilmistir. Risk analizi alaninda makine 6grenimi
uygulamasina yalnizca iistiinkorii veya genel bir atifta bulunan makaleler veya bildiriler
ya da konferans bildirileri bu arasgtirma icin dikkate alinmamistir. Yazarlarin veya
konusmacilarin  risk  yonetiminde makine Ogrenimi veya yapay zekanin
uygulanabilecegini 6ne siirdiigii birgok referansin mevcut oldugu belirtilmektedir; ancak
bunlarin bir ¢ogu hangi algoritmalarin kullanilacagi konusunda netlik saglamamakta veya
makine 0grenimi/yapay zekanin bir test veya endiistri kurulumunda nasil uygulandigina

dair ornekler sunmamaktadir.

Bu aragtirmanin metodolojik cercevesi, yatirim projelerinde makine 6grenimi ve risk
analizi ile ilgili cesitli sorun alanlar1 analiz edilerek belirlenmistir. Makaleler: (1)
odaklandiklar risk alani; (i1) hedefledikleri risk analizi aract veya risk analizi ¢ergevesi
bileseni; veya (iii) uygulanan/calisilan/Onerilen algoritmalar1 anlamak i¢in
siiflandirilmistir. Anket ayrica risk degerlendirmesi ve dl¢limiine daha fazla odaklanan

makaleleri de incelemeyi amacglamistir.
Incelenen makalelere genel bir bakis Cizelge 2.2°de yer almaktadir. Tabloda, risk tiiriine

gore simiflandirilarak incelenen makalelerin bir listesi, ele alinan risk analizi

yontemi/araci ve uygulamada atifta bulunulan algoritmalar yer almaktadir.
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Cizelge 2.2 Literatiir 6zetleri

Risk Tiirii Risk Analizi Kaynak Algoritma
Yontemi/Araci
Kredi Riski Puanlama Bellotti ve Crook 2009 DVM
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Galindo ve Tamayo 2000 Karar Agaglari, YSA, K-En
Modelleri Yakin Komsuluk
Kredi Riski Puanlama Wang vd. 2015 Lojistik Regresyon
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Hamori vd. 2018 Rastgele Orman
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Harris 2013 DVM
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Huang vd. 2007 DVM
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Keramati ve Yousefi 2011 YSA, Bayesyan aglar, K-
Modelleri En Yakin Komsuluk,
DVM
Kredi Riski Puanlama Khandani vd. 2010 Karar Agaglar
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Lai vd. 2006 DVM
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Lessmann vd. 2015 Genetik Algoritmalar
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Van-Sang ve Nguyen 2016 Derin Ogrenme
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Yu vd. 2016 Derin Ogrenme,
Modelleri Makine Ogrenmesi
Kredi Riski Puanlama Wang vd. 2005 DVM, Bulanik Mantik
Modelleri
Kredi Riski Puanlama Zhou ve Wang 2012 Rastgele Orman
Modelleri
Kredi Riski Maruziyet Bastos 2014 Torbalama
Kredi Riski Maruziyet Yeh ve Lien 2009 Bayesyan Aglar, K-En
Yakin Komsuluk, YSA,
Karar Agaclari
Kredi Riski Maruziyet Barboza vd. 2017 YSA, DVM,
Torbalama, Karar Agaglari
Kredi Riski Maruziyet Raei vd. 2016 YSA
Kredi Riski Maruziyet Yang vd. 2011 DVM
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Cizelge 2.2 Literatiir 6zetleri (devam)

Risk Tiirii Risk Analizi Kaynak Algoritma
Yontemi/Araci

Kredi Riski Maruziyet Yao vd. 2017 DVM

Kredi Riski Puanlama Ala'Raj ve Abbod 2016 YSA, DVM
Modelleri

Kredi Riski Puanlama Bacham ve Zhao 2017 YSA, Karar Agaclari
Modelleri

Kredi Riski Puanlama Cao vd.. 2013 DVM
Modelleri

Kredi Riski Puanlama Van Gestel vd. 2003 DVM
Modelleri

Kredi Riski Puanlama Guegan vd. 2018 Elastik Aglar, Karar
Modelleri Agaclari, YSA

Kredi Riski Puanlama Malhotra ve Malhotra 2003  YSA
Modelleri

Kredi Riski Puanlama Woijcicka 2017 YSA
Modelleri

Kredi Riski Puanlama Zhang 2017 K-En Yakin Komsuluk,
Modelleri Karar Agaglar

Kredi Riski Stres Testi Blom 2015 Regresyon Analizi

Kredi Riski Stres Testi Chan-Lau 2017 Regresyon Analizi

Kredi Riski Stres Testi Jacobs 2018 Regresyon Analizi

Kredi Risk Stres Testi Islam vd. 2013 Kiimeleme Analizi

Kredi Riski Stres Testi Pavlenko ve Chernyak 2009  Bayesyan Aglar

Kredi Riski Puanlama Brown ve Mues 2012 Gradyan Agirliklandirma,
Modelleri Karar Agaglari, En Kiigiik

Kareler, DVM

Kredi Riski Risk Izleme Mainelli ve Yeandle 2006 DVM

Likidite Riski Risk Limitleri ~ Gotoh vd. 2014 DVM

Likidite Riski ~ Risk izleme Sala 2011 YSA

Likidite Riski ~ Puanlama Tavana vd. 2018 YSA, Bayesyan Aglar
Modelleri
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Cizelge 2.2 Literatiir 6zetleri (devam)

Risk Tiirii Risk Analizi Kaynak Algoritma
Yontemi/Araci
Piyasa Riski Risk Altindaki ~ Zhang vd. 2017 Siniflandirma, Makine
Deger Ogrenmesi
Piyasa Riski Risk Altindaki Mahdavi-Damghani ve Kiimeleme Analizi
Deger Roberts 2017
Piyasa Riski Risk Altindaki  Monfared ve Enke 2014 YSA
Deger
Piyasa Riski Risk Altindaki  Kanevski ve Timonin 2010 DVM, Gauss Yontemi,
Deger Kiimeleme Analizi
Operasyonel Risk Peters vd. 2017 Dogrusal Olmayan
Risk Degerlendirmesi Kiimeleme Analizi
Operasyonel Operasyonel Pun ve Lawryshyn 2012 YSA, K-En Yakin
Risk Risk Kayiplart Komsuluk, Bayesyan
Aglar, Karar Agaclar
Operasyonel Operasyonel Sharma ve Choudhury 2016  YSA
Risk Risk Kayiplar
Operasyonel Risk Izleme Ngai vd. 2011 YSA, Bayesyan Aglar,
Risk analizi Karar Agaglari
Operasyonel Risk Izleme Sudjianto vd. 2010 DVM, Siniflandirma,
Risk analizi Bayesyan Aglar
Operasyonel Risk izleme Khrestina vd. 2017 Lojistik Regresyon
Risk

Cizelge 2.3 Endiistride uygulanan ¢aligmalar

Amag Endiistri Tipi Referans Algoritma

Optimal Yatirim Tiird Cin Fotovoltaik Jing Fu, 2019 Entropi Ogrenme,
Sec¢iminde Yatirim Endiistrisi Analitik Hiyerarsi Siireci
Stratejisi

Dogrudan Yatirim Cin Endiistrisi Qi Chun & Genetik Algoritmalar,
Projelerinde Getiri Jhon Tang,  Uyumluluk Fonksiyonu
Faktorlerinin 2007

Belirlenmesi

Yolsuzlugun Dogrudan Cin,Hindistan, Gasanovavd.  Kiimeleme Analizi,
Yatirim Projelerinin Brezilya, Rusya 2017 Kohonen Kendi Kendini
Nakit Girigi Uzerindeki Diizenleyen Aglar
Etkisinin Olgiilmesi

Yatirim Projelerinin 1980-2009 Korgaonkar, Kalite Analizi,

Finansal Gelisme ve yillar1 arasinda 2012 Atif Siniflandirma
Ekonomik Biiyiime 78 iilke

Uzerindeki Etkileri
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2.3 Makine Ogrenmesi

Makine ogrenmesi, bilgisayar modellerine bir veri kiimesinden &grenme yetenegi
saglayan ve modellerin acik programlama olmadan belirli gorevleri yerine getirmesine
izin veren istatistiksel teknikleri kullanan yapay zekanin bir alt alanidir (Domingos
2012). Makine 6grenmesi teknikleri dolandiricilik tespiti, ddeme islemleri ve diizenleme
gibi ¢ok ¢esitli alanlarda finans sektorii genelinde yonetim islevini iyilestirmek igin
uygulanmaktadir. Ozellikle verilerin yorumlanmasimi ve iizerinde hareket edilmesini
gerektiren alanlarda gesitli sorunlara uygulanabilecek bir arag¢ olarak vurgulanmistir
(Awad ve Khanna 2015). Makine 6grenmesi, verilerdeki anlamli 6riintiileri tespit etme
yetenegi sunar. Bu sayede veri kiimelerinden anlamli bilgi ¢ikarma gereksinimi ile karsi

karsiya kalan hemen hemen her goérev icin ortak bir ara¢ haline gelmistir.

Verilerden anlamli bilgiler ¢ikarma gerekliligi ve bunun sonucunda incelenecek
Orlintiilerin karmasiklig1 ile kars1 karsiya kalindiginda, analist yiiriitme siireci hakkinda
acik ve ayrintili spesifikasyon saglayamayabilir. Makine 6grenmesi, analizlere "6grenme
ve uyum saglama" yetenegi kazandirarak bu zorlugun iistesinden gelir. Makine
ogrenmesi, analizleri 6grenir, gelistirir, ele alinmasi gereken sorunun karmasikligina ve

uygulama zorluguna ¢6ziim saglayabilir (Shalev-Shwartz ve Ben-David 2014).

Yapay zekanin ticari kullaniminin ilk yaygin 6rneklerini, 1960'larda Stanford'da ortaya
¢ikan (Lindsay 1993) ve 1980'ler ile 1990'larda popiilerlesen "uzman sistemler" olusturur.
Uzman sistemler, belirli bir alandaki karmasik problemleri bir konu uzmanina benzer
sekilde ¢cozmek i¢in tasarlanmistir. Orijinal uzman sistemler LISP ve Prolog gibi dillerde
gelistirilen kural tabanli programlardi. Son yillarda, klasik uzman sistemlere olan ilgide
onemli bir diislis olmustur, ¢linkii bunlarin yerini yapay zeka igeren sistemler almigtir
(Wagner 2017). Yapay zeka sistemleri, insan diisiince siire¢lerini taklit eden sistemlerdir
(Russell ve Norvig 2009). Bu sistemlerin bir¢ogu giiniimiizde bilissel hesaplama

sistemleri olarak tanitilmaktadir.

Arama motorlar ve siiriiciisiiz otomobillerdeki gelismeleri yonlendiren makine 6grenimi

araglar1 finans sektoriine uyarlanabilir ve uygulanabilir. Cesitli teknolojik gelismeler,
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finans sektdriiniin piyasalar ve tiiketiciler hakkinda gesitli yapilandirilmamais finansal veri
kiimelerini iceren hacimli bir veri altyapisin1 kesfedebilmesine ve bunlardan
yararlanabilmesine katkida bulunmustur. Ekonomistler, makine 6§reniminin nedenselligi
belirleme konusundaki eksikligine ragmen, karmasik iliskileri degerlendirmek i¢in giiglii
bir segenek olmasi sebebiyle makine 6grenimini giderek daha fazla benimsemektedirler.
Veri odakli ve hesaplama tabanli makine Ogrenimi algoritmalart verilerle ilgili
varsayimlara dayanmazlar. Dogrusal olmayan karmasik iligkileri ele almada iyi olmakla
birlikte, yorumlanmalarinin zor oldugu da goriilmektedir (Galindo ve Tamayo 2000).
Makine 6greniminin benimsenmesi; maliyetlerin azaltilmasi, verimliligin artirilmasi ve
risk analizinin iyilestirilmesi gibi potansiyel firsatlari sunar. Ekonomik gereksinimler,
yatirim projeleri risk analizinde makine 6grenmesine uyum saglanmasi ihtiyacini ortaya
koymustur (Financial Stability Board 2017).

Son yillarda finansal kurumlardan toplanan veri miktarinda ciddi bir artig goriilmiistiir.
Hizmetlerin dijitallesmesine yonelik biiyiik bir itici gii¢ ve artan diizenleyici raporlama
gereklilikleri, biiyiik miktarda yapilandirilmamis verinin  yliksek bir siklikta
olusturulmasina ve/veya toplanmasina neden olmustur. Bu veriler, tiiketici uygulamalari,
miisteri etkilesimleri, meta veriler ve diger harici veri kaynaklari dahil olmak iizere ¢esitli
kaynaklardan gelmektedir. Artan hacimdeki verileri anlama istegi, makine 6grenimi ve
yapay zekaya olan ilgiyi arttirmigtir. (Van Liebergen 2017). Makine 6grenimi, finansal
hizmetler sektoriinde, finansal kuruluslarin arzu ettigi analitik kabiliyeti saglama
potansiyeline sahip olarak goriilmektedir. Makine 6grenimi, miisteri tercihleri, risk
analizi, dolandiricilik tespiti, davranis izleme, miisteri destek otomasyonu ve hatta
biyometri ile birlestirildiginde finansal kuruluslarin is modellerini  dogrudan

etkilemektedir.

Makine d6grenimi kullanilarak likidite riski sorununa ¢6ziim saglayabilir. Likidite riskinin
Olgtilmesi, faktorler arasindaki baglantilarin incelenmesi gibi temel analizler makine
ogrenimi kullanilarak gerceklestirilebilir. Likidite riskinin tahmin edilmesi amaciyla

Yapay Sinir Aglar1 ve Bayesyan Aglar literatiirde kullanilmakta olan yontemlerdir.
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Sekil 2.1 Yapay sinir aglari

Yapay Sinir Aglari, genel risk egilimine yaklasimda ve riski etkileyen faktorlerin
belirlenmesinde kullanilabilir. Bir likidite riski olayinin ger¢eklesme olasiligi Bayesyan
Aglarimin uygulanmasiyla tahmin edilebilir. YSA ve Bayesyan Aglar uygulamalari,
sirastyla fonksiyonel bir yaklasimla ve dagilimsal bir tahminle riski 6l¢en en kritik likidite

riski faktorlerini ayirt edebilmistir (Tavana vd. 2018).
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Sekil 2.2 Bayesyan aglar
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Van Liebergen (2017), Amerika Birlesik Devletleri Uluslararas1 Finans Enstitiisii ve
teknoloji girisimleriyle yaptig1r goriismeler araciligiyla finans kurumlarindaki kullanim
orneklerini agiklamistir. Kredi riski modellemesi, kredi kart1 dolandiriciligi ve kara para
aklamanin tespit uygulamalarini tartismiglardir. Ayrica, makine 6greniminin "6rneklem
dig1" tahminlerde bulunmaya ¢alisirken "6rneklem igi” korelasyonlar1 6grendigini fakat
analiz edilen iligki i¢in bir aciklama saglamakta yetersiz kaldigini vurgulamistir. Bu

durum, model gelistirme ve degerlendirme konusunda karmasikliklar yaratabilmektedir.

Makine 6grenmesi ayn1 zamanda borsa ve menkul kiymetler piyasasindaki suistimallerin
tespit edilmesinde de rol oynamaktadir. Makine 6grenmesi suitimallere kars1 denetleyici
bir perspektif ve sistemik riskleri gozetilebilme imkani sunmaktadir. (Bauguess 2015).
Hesaplamali finans alaninda makine 6grenimi biiyiik bir potansiyele sahiptir ve kapsamli
kesifsel veri analizinden modelleme sonuglarinin sunumuna ve gorsellestirilmesine kadar

cesitli sekillerde kullanilabilir (Kanevski ve Timonin 2010).

Makine 6grenmesinin bir diger dezavantaji, iddia edildigi gibi, dogas1 geregi daha "kara
kutu" olmalar1 ve sonuglarin zaman zaman yorumlanmasinin zor olmasidir. Aykiri
degerlere kars1 hassas olduklari, bunun da verilerin asir1 uyumuna ve sezgisel olmayan
tahminlere yol actigi ileri siiriilmektedir. Buna karsilik, aciklayici degiskenler ile
aciklanan degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskilere iy1 uyum saglayabilmeleri,
genis degisken kiimeleri ve biiyiik verilere uygulanabilmesi tahmin dogrulugunu
arttirmaktadir (Bacham ve Zhao 2017).

2.3.1 Makine égrenmesi yaklagimlari

Makine 6grenmesi algoritmalarini egitmek igin ii¢ ana yaklasim kabul edilmektedir;
bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir. Denetimli
ogrenme, bir dizi egitim verisine dayali olarak girdileri ¢iktilarla eslestirir. Algoritma, her
bir girdi setini egitim setindeki beklenen veya etiketlenmis ¢ikt1 ile iligkilendiren bir
fonksiyon cikarir. Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerdeki gizli kaliplart bulur
ve bunlardan cikarimlar yapar. Denetimsiz 6grenme modellere girdiler saglar, ancak

beklenen bir sonug kiimesi belirtmez, sonuglar etiketlenmemistir. Pekistirmeli 6grenme,
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algoritmalarin ge¢mis deneyimlerden gelen geri bildirimlere dayanarak deneme yanilma
yoluyla 6grenmesini saglar. Denetimsiz 6grenme gibi, etiketlenmis veri gerektirmez.
Melez bir sistem olan pekistirmeli 6grenme, modelleri egitmek i¢in hem etiketli hem de
etiketsiz verileri kullanarak denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi birlestirir. Bu, siirh
verinin oldugu veya verileri etiketleme silirecinin Onyargilara neden olabilecegi

durumlarda kullaniglidir.

Dogrusal Regresyon, Karar Agaglar1 ve Yapay Sinir Aglar1 gibi makine 6grenmesi
algoritmalar1 tahminleme amagh kullanilir. Siniflandirma i¢in ise Lojistik Regresyon,
Destek Vektor Makineleri (DVM) veya K-En Yakin Komsular (KNN), En Kiiciik Kareler
(EKK) gibi algoritmalar1 kullanilarak veriler smiflandirilir. Ote yandan, denetimsiz
O0grenmedeki ana arastirma alant kiimelemedir. Kiimeleme, ayni gruba konulan
nesnelerin diger gruplardaki nesnelere gore birbirlerine daha ¢ok benzeyecegi sekilde

nesneleri bir araya getirmeyi amaglar.
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Sekil 2.5 Destek vektor makineleri yontemi

2.4 Derin Ogrenme Yontemleri

Yapay sinir aglari, makine Ogreniminin gelistirilmesinde kilit bir teknoloji haline
gelmistir. Ik olarak 75 yil 6nce insan beyninin isleyisinden esinlenerek énerilmislerdir
(McCulloch ve Pitts, 1943). Digerlerinin yani sira, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN),
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve 6zyinelemeli sinir aglari dahil olmak iizere bir dizi
farkli yapay sinir ag1 sinifi vardir. CNN goriintii siniflandirma ve video isleme gibi isler
i¢in idealdir ¢linkii goriintii pargalarina odaklanarak kaliplar1 belirleyebilirler. RNN'ler
konusma ya da metin analizi gibi konularla ugragsmak i¢in daha 1yidir ¢linkii bir sonraki
aym rakamini tahmin etmek igin aylik hisse senedi fiyat rakamlar1 gibi zaman serisi
bilgilerini kullanirlar. Cekismeli Uretici Ag (GAN) ilk kez 2014 yilinda tanitildiklarindan
bu yana son yillarda biiytiik ilgi gormiistiir (Goodfellow, 2014). GAN'lar birbiriyle rekabet
eden iki sinir agindan olusur. Sinir aglarindan biri egitim veri setine benzer veriler tiretir,
digeri ise verilerin egitim veri setinden mi yoksa {iretici ag tarafindan mu {retildigini

degerlendirmeye calisir.

Sinir aglarmin yani sira diger iyi bilinen makine 6grenimi algoritmalar1 arasinda
DVM'ler, KNN ve digerleri bulunur. Simiflandirma ve regresyon analizi igin kullanilan
DVM'ler, n boyutlu bir uzayda bir dizi veri noktas1 arasindaki mesafeyi en aza indiren bir

hiper diizlem bulmay1 icerir. Bayesyan aglari olasilik dagilimlarindan olusturulur ve
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tahmin ve anormallik tespiti i¢in olasilik yasalarini kullanir. KNN, egitim verilerindeki
en benzer veri noktalarini seger, bu da algoritmanin gelecekteki veri girdilerini ayni
sekilde siniflandirmasini saglar. Bazi teknikler belirli gérevler i¢in digerlerine gore daha
uygundur. Bu arastirma kismen bu bilgi alanina katkida bulunmay1 amacglamaktadir.
Gelecekteki uygulamalarda ve c¢aligmalarda belirli gorevler i¢in uygun algoritmalarin
secilmesine yardimct olmak igin belirli algoritmalarin etkinligini degerlendirmek

Onemlidir.

DVM denetimli bir makine 6grenimi algoritmasidir ve siniflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilmasina ragmen kredi puanlama igin nispeten yenidir. Bu
algoritmada, her veri 6gesi n boyutlu uzayda bir nokta olarak ¢izilir, her 6zelligin degeri
belirli bir koordinatin degeridir (n-6zellik sayisidir). Siniflandirma, iki sinifi ayiran sinir
olan hiper diizlemin bulunmasiyla gerceklestirilir (Ray 2015). DVM, kredi riski
degerlendirme ve kredi puanlama modelleri tasarlamak i¢in oldugu gibi veya cesitli
bicimlerde uygulanmistir (Bellotti ve Crook 2009; Cao vd. 2013; Van Gestel vd. 2003;
Huang vd. 2007; Lai vd. 2006). Harris (2013) DVM tabanli kredi skorlama modellerini
genis (vadesi 90 gilinden az ge¢mis) ve dar (vadesi 90 giinden fazla ge¢mis) olarak
karsilastirmistir. Daha genis bir tanim kullanilarak olusturulan modellerin daha dogru

oldugu ve tahmin dogrulugunda iyilesmelere izin verdigi bulunmustur.

Destek Vektor Makineleri, temerriide diisen kredi karti miisterilerini siniflandirmada
basarihidir. Ayrica, test edildiklerinde ve geleneksel tekniklerle karsilastirildiklarinda
temerriit riskini belirlemede en 6nemli olan Ozellikleri kesfetmede rekabetgi olduklar
bulunmustur (Bellotti ve Crook 2009). Siniflandirici algoritmalarin, kredi puanlamasinda
standart lojistik regresyondan onemli Ol¢iide daha dogru performans gosterdigi
bulunmustur. Ayrica, yapay sinir aglar1 gibi gelismis yontemlerin kredi skorlama veri
setlerinde son derece iyi performans gosterdigi ve asir1 6grenme makinesinden daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir (Lessmann vd. 2015). Yatirim projelerinde 6nemli bir
sorun olan miisterilerin dogru siniflandirilmasi ve kredi riskinin tahmin edilmesi i¢in
stirekli olarak yontemler ve modeller gelistirilmektedir. Bu yontemlerde uygulanan gesitli
yaklasimlar, daha biiylik ve karli bir kredi portfdyiine yol agabilecek kredibilite

tahminlerinin dogrulugunu artirmayr amaglamaktadir. Sinir aglarinin kredi riski karar
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stirecinde 6nemli bir degere sahip oldugu kanitlanmis ve sirket sikinti tahminlerindeki
uygulamalarinin kredi riski degerlendirmesinde faydali oldugu bildirilmistir (Wdjcicka
2017).

Kredi riski, makine 6greniminin uygulanmasi i¢in en ¢ok arastirilan ve degerlendirilen
risk alani olsa da, bu yeni bir olgu degildir. Gegmisi 1994 yilina kadar uzanan Altman ve
digerleri, geleneksel istatistiksel sikint1 ve iflas tahmin yontemlerini alternatif sinir ag1
algoritmasiyla karsilastiran bir analiz gergeklestirmis ve ikisinin bir arada kullanildig1 bir
yaklagimin dogrulugu 6nemli olglide artirdigi sonucuna varmustir (Aziz ve Dowling
2018). Hand ve Henley (1997), "kredi puanlamasinin, kredi bagvurusunda bulunanlari
"iyi

tanimlamak i¢in kullanilan bir terim oldugunu" savunmustur. Kredi skorlama modelleri,

"

ve "koti" risk smiflarima ayirmak i¢in kullanilan resmi istatistiksel yontemleri

bireylerin veya sirketlerin temerriit riskini tahmin etmek icin ekonomik ve finansal
gostergelere uygulanan ¢ok degiskenli istatistiksel modellerdir. Bu gostergelere
tahminlerdeki 6nemine gore bir agirlik atanir ve bir kredi itibar1 endeksine ulagmak igin
girdi olarak beslenir. Bu sayisal puan, bor¢lunun temerriide diisme olasiliginin bir 6l¢iisii
olarak hizmet eder. Destek vektor makinesi tekniginin kredi riski degerlendirmelerinde
en yaygin olarak uygulanan teknik oldugu sonucuna varilmistir. Ozellik alt kiimesinde
azaltma yontemleri ekleyerek performansi artirmak ic¢in hibrit DVM modelleri

Onerilmistir.

Bazi makaleler ise makine Ogrenimi algoritmalarinin uygulanmasindaki verimliligi
vurgulamak i¢in geleneksel istatistiksel yontemlerle karsilagtirmiglardir. Galindo ve
Tamayo (2000), istatistiksel ve makine Ogrenimi smiflandirma tekniklerinin
karsilastirmali bir analizi yoluyla, bireysel riskin dogru tahminlerini bulmak i¢in
kurumlarin kredi portfoylerini aragtirmistir. Caligmanin bir pargasi olarak 9000'den fazla
model olusturmuglar ve ¢esitli algoritmalarin performansini siralamiglardir. CART karar
agact modellerinin temerriit i¢in en iyl tahminleri sagladigini, sinir aglarinin ise ikinci
sirada geldigini gostermislerdir. Hamori ve digerleri (2018), temerriit 6deme verilerini
analiz ederken tahmin dogrulugunu ve torbalama, rastgele orman, boosting ile sinir ag1
yontemlerinin siiflandirma kabiliyetini incelemis ve karsilastirmistir. Calisilan makine

O0grenimi yontemleri arasinda boosting'in istiin oldugunu bulmuslardir. Bir dizi
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arastirmact da kredi puanlamasini incelemek ic¢in hibrit tekniklerin ve topluluk
yontemlerinin uygulanmasini degerlendirmistir (Bastos 2014; Hamori vd. 2018; Raei vd.

2016).

Kredi puanlama sorunlariyla basa ¢ikmada, diizenlenmis lojistik regresyon kullanan
topluluk 6grenmesi uygulanmigtir. Verileri dengelemek ve ¢esitlendirmek i¢in kiimeleme
ve torbalama algoritmalar1 uygulayan bir yontemin ve ardindan kredi risklerini
degerlendirmek i¢in lasso-lojistik regresyon toplulugunun birgok popiiler kredi puanlama
modelinden daha iyi performans gosterdigi bulunmustur (Wang vd. 2015). Khandani ve
digerleri (2010), kredi kart1 sahiplerinin temerriit ve gecikme durumlarinin siniflandirma
oranlarimi iyilestirmek i¢in dogrusal olmayan, parametrik olmayan bir tahmin modeli
olusturmustur. Tiiketici kredisi risk modeli, biiyiik veri kiimelerindeki ince dogrusal
olmayan iligkileri tanimlayabilmistir. Bu iliskilerin logit, diskriminant analizi veya kredi
skorlar1 gibi standart tiiketici kredisi-temerriit modelleri kullanildiginda tespit
edilmesinin tipik olarak zor oldugu bildirilmistir. Bu, kredi hatt1 Risk analizine, toplam
tilkketici kredisi temerriitlerinin tahminine ve tiiketici kredisi donglisliniin tahminine
olanak tanir. Yu ve digerleri (2016), kredi riski degerlendirmesi i¢in umut verici bir arag
olarak yeni bir ¢ok asamal1 derin inang ag1 tabanli asir1 makine 6grenimi 6nermektedir.
Ug asamada calisan ¢ok asamali topluluk 6grenme paradigmalari gercevesinin, yiiksek
tahmin dogrulugu ile tipik tek smiflandirma tekniklerinden ve benzer ¢ok asamali

topluluk 6grenme paradigmalarindan daha iyi performans gosterdigi gosterilmistir.

Wang ve digerleri (2005) yeni bir bulanik destek vektor makinesi Onermektedir.
Algoritma, bulanik DVM'in aykir1 degerlere karsi duyarsiz olma 6zelligini korurken,
daha fazla genelleme yoluyla iyi alacaklilar1 kétii olanlardan ayirmayi1 amaglamaktadir.
Kredi analizinde umut verici uygulama sonuglar1 gosteren iki tarafli agirlikli bir bulanik
DVM sunmuslardir. Huang ve digerleri (2007), {i¢ strateji kullanilarak olusturulan hibrit
bir DVM'ye dayali girdi Ozelliklerinden bir bagvuru sahibinin kredi puanim
degerlendirmek i¢in bir kredi puanlama modeli olusturmustur. Yeh ve Lien (2009),
makalelerinde, temerriit olasiliginin tahmin edilmesinin, uygulayicilarin ve

arastirmacilarin karsilastigi bir zorluktur ve daha fazla ¢alismaya ihtiya¢ duymaktadir.
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Birka¢ makale, temerriit olasiligin1 veya iyilesme oranlarini tahmin etmek i¢in sadece

simiflandirmanin Gtesine gegmeyi amaglamaktadir (Bastos 2014; Raei ve ark. 2016).

Raei ve digerleri (2016), ticari bir bankadaki kurumsal miisterilerin temerriide diisme
olasiligini tahmin etmek i¢in yeni bir hibrit model aragtirmistir. Hibrit modeli, sinir
aglarinin 'kara kutu' -parametreler agisindan anlagilabilir olmayan model- elestirisini ele
alabilecek bir model olarak sunmaktadirlar. Arastirma iki asamali bir yaklasimi, yani
logit modellerin anlagilabilirligi ile sinir aglar1 gibi dogrusal olmayan tekniklerin tahmin
giiclinii birlestirmektedir. Bu hibrit modelin genel dogrulugunun her iki temel modelden
de daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Diisiik temerriitlii portfoyler ¢cok diisiik
riskli olarak kabul edilen portfoylerdir. Bu portfoylerde sinif dengesizligi sorunu vardir,
clinkii temerriide diisenler bir sinifta, iyi 6deme yapanlardan olusan bir siniftan daha az
sayida bulunurlar. Gradient boosting ve rastgele orman siniflandiricilarinin smif
dengesizligi sorunu sergileyen oOrneklerle basa c¢ikmada iyi performans gosterdigi

bulunmustur (Brown ve Mues 2012).

Yatirim projeleri, karsi tarafin temerriide diisme olasiligin1 degerlendirebilecek verimli
modeller gelistirmeyi amaglamaktadir. Barboza ve digerleri (2017) iflasin bir yil
oncesinden tahmin edilmesi i¢in makine 6grenimi modellerini test etmis ve performansi
geleneksel yontemlerden elde edilen sonuglarla karsilastirmistir. Onemli tahmin
dogruluguna ulasildigini bildirmisler ve ayrica makine 6grenimi tekniklerinin geleneksel
mekanizmalara kiyasla 6nemli siniflandirma dogrulugu i¢in kolayca uygulanabilecegini
One silirmiiglerdir. Modelin aciklama kabiliyetine iliskin endiselere ragmen, iflas
modellerinin karmasiklig1 g6z niine alindiginda, makine 6grenimi 6nemli bir yardimci
olabilir. Yang ve digerleri (2011) de iflas1 tahmin etmek i¢in yeni bir yontem arastirmis
ve bilgi fiizyonu i¢in DVM ile kismi en kiigiik kareler tabanli 6zellik se¢iminin birlesik
bir yontemini Onermistir. Bir banka, modelin tahmin siirecinde en alakali finansal
gostergeleri segme kabiliyetinden ve ayrica yiiksek tahmin dogrulugu seviyesinden
faydalanabilir. Kredi riski analizinde stres testi alanini arastiran birka¢ makale de
bulunmaktadir (Islam vd. 2013). Stres testi, asir1 senaryolarin bir banka iizerindeki
etkisini belirlemek i¢in makro-ekonomik gelismeler ile bankacilik degiskenleri

arasindaki baglantinin modellenmesini gerektirir. Daha sik olarak, gelecekteki
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kar/zararlara iligkin tahminlerin ¢ogunlukla ayristirilmis portfoy seviyelerinde yapildigi,
veri yogun ve kayiplarin kesin nedenlerini belirlemeyi zorlastiran asagidan yukariya
yaklasimlar kullanilir. Yukaridan asagiya bir yontem kullanilarak toplu bir portfoy
iizerinde yapilan tahminler bu siireci tamamlayabilir. Onceden belirlenmis bir modele
ihtiya¢g duymayan bir denetimli 6grenme algoritmas1 En Kiiciik Mutlak Kii¢liltme ve
Secim Operatorii (Lasso) yontemidir. Lasso'nun daha kapsamli bir versiyonu, cekici
yakinsama Ozelliklerine sahip olan Adaptif Lasso'dur. Uyarlanabilir Kement, yukaridan
asaglya stres testinde oldugu gibi teorik modellerin yoklugunda, binlerce olasi
spesifikasyondan olusan bir dizi arasindan en uygun yukaridan asagiya modeli kesfetmek
icin kullanilabilir. Kredi kayip oranlarinin davranisini en iyi tanimlayan degiskenleri
arayarak seyrek, yaklasik olarak yansiz ¢oziimler verdigi ve makro-ekonomi ile kredi

kay1p oranlar arasindaki iliskinin basit bir tanimiyla sonuglandig1 gosterilmistir.

Onemli bir sorun, bir modeli egitmek i¢in 6nemli miktarda veriye ihtiya¢ duyulmasidir
(Blom 2015). Stres senaryolar1 daha kapsamli hale geldikge ve giderek artan sayida
birincil degiskeni kapsadik¢a model secimi ve tahmini zorlasmaktadir. Veriler arasindaki
paternleri ve iligkileri belirlemeye yonelik makine 6grenimi teknikleri model se¢imini ve
tahmini kolaylastirabilir. Bu teknikler stres testlerinde yaygin olarak uygulanmiyor gibi
goriinmektedir. Cok sayida potansiyel ortak degisken oldugunda ve gozlem sayisi az
oldugunda, kement regresyonlarinin tahmin modelleri olusturmak i¢in uygun oldugu
bulunmustur. Uygulamali stres testlerinde gerekli olan performans gostergelerinin
tahmininde geleneksel istatistiksel modellerden daha iyi performans gostermeleri
muhtemeldir. Lasso tipi tahmincilerin bir avantaji da stres testlerinin yiiksek boyutlu
dogasindan kaynaklanan komplikasyonlarla basa ¢ikabilmeleridir (Chan-Lau 2017). Bir
makine 6grenimi teknigi olan Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Splines (MARS),
siiflandirma ve regresyon agacit (CART) yonteminin asamali dogrusal regresyonunun
bir genellemesi olarak goriilebilir. Vektor Otoregresyon (VAR) gibi istatistiksel
regresyon modellerinin stres testi, sisman kuyruklu dagilimlar olgusunu agiklayamadigi
bilinen yaygin bir modelleme yaklagimidir. Bu modellerin ampirik bir testi, MARS
modelinin model testinde daha yiiksek dogruluk ve lstlin 6rneklem dis1 performans
sergiledigini ve MARS''!n daha makul tahminler {irettigini ortaya koymustur (Jacobs

2018). Olasiliksal grafikler, riskin daha iyi anlagilmasini saglayan agacla giiclendirilmis
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bir Bayes ag1 ile kredi yogunlagsma riskinin modellenmesi ve degerlendirilmesi i¢in
kullanilabilir. Bunun ayn1 zamanda, bor¢lunun finansal durumundaki degisikliklere bagl
olarak kayip riski tahminleri saglama kabiliyeti ile stres testi analizleri i¢in de uygun
oldugu gorilmiistiir (Pavlenko ve Chernyak 2009). Belirli makine 6grenimi algoritmalari
ve gelismis gorsellestirme araclari, ¢oklu deneyler gerceklestirmek ve sonuglari analiz
etmek icin kullanilir, olasi belirsizlikleri kesfetme ve girdilere dayali nedenleri belirleme

yetenegi saglar.

Zhang ve digerleri (2017), piyasa riskini 6l¢gmek i¢in Genellestirilmis Otoregresif Kosullu
Dalgalanmaya dayali bir model 6nermektedir. Heteroskedastik (GARCH) modeli ve
oynaklig1 tahmin etmek i¢in Extreme Machine Learning (ELM) algoritmasi. Model,
GELM-RBF kullanarak hedef zaman serilerinin volatilitesini tahmin eder ve tahmin
edilen volatilitelerin ekstrapolasyonu, dogruluk ve verimlilik agisindan gelistirilmis
performansla VaR'in hesaplanmasina olanak tanir. modeli, tahmin i¢in gauss olasiligi
gerektirmeyen ve dogrusal olmayan bir veri siiriicii modeli olan stokastik bir esleme
yontemi kullanmaktadir. Bayesian algoritmalari, k-en yakin komsu, destek vektor
makineleri ve karar agacina dayali torbalama toplulugu siniflandiricis1 dolandiricilik
tespit sistemlerinde ¢esitli sekillerde kullanilmistir. Karsilagtirmali bir degerlendirme,
karar agaci algoritmalarina dayali torbalama toplulugu smiflandiricisinin, 6znitelik
degerlerinden bagimsiz oldugu ve siif dengesizligini de ele alabildigi i¢in iyi ¢alistigini

gostermistir (Zareapoor ve Shamsolmoali 2015).

Risk modellemesi s6z konusu oldugunda makine 6grenmesi yaklagiminin kantitatif
ticaret uygulamalarinda istatistiksel risk modellerinden daha 1yi performans gosterdigini
ortaya koymuslardir (Kakushadze ve Yu, 2019). Makine 6greniminin orta boyuttaki zor
riskten korunma problemlerini ¢6zmede diger mevcut algoritmalar kadar etkili
olabilecegini gostermektedir. Riskten korunma stratejilerini hesaplamak i¢in degistirilmis
bir LSTM sinir agi gibi teknikler kullanmislardir (Fecamp vd. 2019). Sardelich ve
Manandhar haber ve fiyat verilerini kullanarak giinliik hisse senedi volatilitesini tahmin
etmeye c¢alismiglardir. Cift Yonli Uzun Kisa Donem Hafiza Sinir Agi ve LSTM'ler
kullanarak modelleri, analiz edilen tiim sektorlerde (finans, saglik vb.) iyi bilinen

GARCH modelinden daha iyi performans goéstermislerdir. Kara listeye eklenmesi
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muhtemel firmalarin tahmin performansini iyilestirmek ici1 35.657 kiiresel firmadan
olusan heterojen bir bilgi agindan yararlanmislardir (Hisano vd., 2018). Kara listeler,
finansal veya ¢evresel sorunlar gibi kabul edilemez sorunlar1 olan kuruluslar takip etmek
icin kullanilir. Gelistirdikleri model, otuz gizli birime sahip basit bir MLP'den

olusmaktadir.

Zhang ve digerleri (2018) CNN ve dogal dil isleme kullanarak Cinli sirketlerin kurumsal
kredibilitesini tahmin etmislerdir. Haber makalelerinin metnini 6zetlemek ve her konudan
en 6nemli kelimeleri ¢ikarmak i¢in bir CNN kullanmislardir. CNN, haber makalelerinin
bir sirketin giivenilirligini nasil yansitabilecegini makalelerin tislubu ve kelime gegisleri
araciligiyla 6grenmektedir. Modellerinin ¢alistigini, negatif bir derecelendirme sistemi
olusturarak ve modellerinin sonuglari ile negatif derecelendirme arasinda bir korelasyon

gostererek dogrulamislardir

Literatir =~ ve degerlendirme raporlart incelendiginde, bu tir degerlerin
degerlendirilmesinin, 6zellikle oksijen {iretimi gibi enerji yatirim projeleri i¢in anlamli bir
karar i¢in yeterli bilgi saglamadig1 goriilmektedir. Derin 6grenme algoritmalari, risk veya
yatirim alaninda kapsamli bir sekilde incelenmistir. Yatirimeilarin yatirim stratejisini ve
getiri oranini iyilestirmek i¢in Xie ve Liu, derin 6grenmenin finansal veri igleme ve yatirim
modellerinin yani sira yatirim plani olusturmada kullanimini incelemis ve tartigmistir.
Sohangir ve digerleri tarafindan finansal tahmin igin en etkili modelin evrisimsel Sinir agi
(CNN) oldugu gosterilmistir. Bagka bir arastirma, finansal risk tahminlerinin
dogrulugunun ve yatirim portfoylerinin optimizasyonunun kritik oldugunu tespit etmis, bu
nedenle siniflandirmada uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve tekrarlayan sinir aginin (RNN)
performansint karsilastirmistir; sonuclar LSTM'nin daha iyi bir performansa sahip
oldugunu ve bunun yatirnm karlarini maksimize etmek i¢in biiyiik onem tasidigim
gostermistir. Mevcut ¢alismalara dayanarak, bu makale, yatirim projeleri i¢in bir risk
degerlendirme modeli olusturmak ve yatirim risklerini bilimsel ve etkili bir sekilde analiz
etmek icin 6zel bir RNN teknigi olan LSTM'yi ve derin 6grenme teknikleri olarak CNN'i
kullanmay1 onermektedir. Bu derin 6grenme tekniklerini kullanarak, isletmelerin yatirrm
risklerini  belirleyebilecegi ve azaltabilecegi yatirnrm projelerinin risk analizini

degerlendirecegiz.
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2.4.1 Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

CNN, 1998 yilinda Lecun ve arkadaslar tarafindan 6nerilen bir ag modelidir (Lecun vd.
1998) Evrisimsel sinir aglar1 (CNN'ler) bir tiir ¢ok katmanli algilayicidir (MLP). Ileriye
dontik bir sinir ag1 olan CNN, hayvanlarin gorsel merkezinden ilham almistir. CNN,
goriintii isleme ve dogal dil islemede iyi bir performansa sahiptir (Kim&Kim, 2019).
Zaman serilerinin tahmininde etkili bir sekilde uygulanabilir. CNN'nin yerel algilama ve
agirlik paylasimi, parametre sayisini biiylik Olglide azaltarak model 6greniminin
verimliligini artirabilir (Qin vd. 2018). Buradaki matematiksel evrisim siireci, bir néronun
uyarict alanindan uyaricilara tepkisi olarak diisiiniilebilir. Tim CNN katmanlari tamamen
birbirine baglanacak sekilde tasarlanmistir ve her bir evrisim filtresi 6grenilecek
ozellikleri olusturur. CNN'nin yerel algilama ve agirlik paylasimi, parametre sayisini
biiyiik 6l¢iide azaltarak model 6greniminin verimliligini artirabilir. CNN temel olarak iki
boliimden olusur: konvoliisyon katmani ve havuzlama katmani. Her konvoliisyon
katmani1 birden fazla konvoliisyon ¢ekirdegi icerir ve hesaplama formiilii asagida

gosterilmistir.

It = tal’lh(xt * kt + bt) (7)

Burada;
I; : Konvoliisyon sonrasi ¢ikt1 degeri

tanh  : Aktivasyon fonksiyonu

Xt . Girdi vektori
k¢ : Konvoliisyon ¢ekirdeginin agirligi
b, : Konvoliisyon ¢ekirdegi dnyargisi

olmak iizere konvoliisyon katmaninda verilerin 6zellikleri ¢ikarilir. Ancak ¢ikarilan
ozellik boyutlart ¢ok yiiksek oldugundan hem agin egitim maliyetini azaltmak hem
O0grenimi kolaylastirmak i¢in konvoliisyon katmanindan sonra havuzlama katmani
eklenir. CNN katmanlar1 katlamalidir. Bu katlamali katmanlar, havuzlama yoluyla hem

ebatta hem de egitim siiresinde optimizasyon saglar.

29



Bu katmanlar temel bazda konvolisyonel ve havuzlama katmanlar1 i¢inde daha 6zel
olarak su sekilde ayrisirlar.

*Konvoliisyonel Katman : Ozellikleri belirlemek amaciyla kullanilir.

*Lineer Olmayanin Belirlenmesi Katmani : Sisteme lineer olmayanhigin (nonlinearity)
belirtilmesi i¢in kullanilir.

*Havuzlama Katmani: Agirlik sayisini ve 6zellik boyutlarini diisiiriir. Uygunlugu kontrol
eder.

*Diizlestirme Katmani : Klasik sinir ag1 i¢in verileri hazir hale getirir.

*Tam Bagli Katman : Siniflamada isleme alinan standart sinir agidir.

Temel olarak, CNN, siniflandirma probleminin ¢6zlim yolu i¢in standart sinir ag1 kullanir
ve bilgileri tespit etmek ve bazi 6zellik durumlarini belirlemek i¢in diger katmanlar

kullanir.

CNN’e ozellik olarak tanimlanacak nitelik vektoriiniin olusturulmasi Sekil 2.6’daki

gibidir.
9 Girdi Crktr Girdi Ciktr Girdi Ciktr
s (mxm) (nx1) (nxm) (nx1) (nxm) (nx1)
=1 2 A A \ A
D S — s S e
Elr[~|rlc Elg|~Trlec eIl |
L9 | I |5 L. G | L | n|m[6n]q 9 |1 | I L1 G
boy |1 |1 L. G - FAFIEAES o 1y | 13 | ~ | B G
ol 1 |1 L Be ol | 14| - | 1L G o, | |1 L e
v A\ v Zaman
Giin, Giin, Giin,

Sekil 2.6 CNN nitelik vektorii olusturulmasi

30



Girdi —— Konvoliisyon —

2t Havuzlama —
verisi

Yogunlagtrma —

Ozellik

s Katl It Katmanlar
Sayist

1s51dvg uodisde)

151408 uodisdq)

3x3 Cekirdek

Sekil 2.7 CNN modeli genel goriiniim

Sekilde Evrigimli Sinirsel Aglar gosterimi verilmektedir. A. Evrisim katmaninda, a ile
temsil edilen giris yamasmimn alanlari, tabloda farkli renk bloklar1 olarak belirtilen
matrislerle (k ile temsil edilen evrisim ¢ekirdegi) carpilir. B. Havuzlama tabakasinda,

evrisimin sonuglari 6zetlenir. Burada maksimum havuzlama 6rnek olarak alinir. a;;, ¢;j,

k;; karsilik gelen matristeki i satirinda ve j siitununda bulunan sayry: temsil eder.
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Sekil 2.8 CNN modelinin matris gosterimi

2.4.2 Uzun kisa zamanh hafiza (LSTM)

LSTM agi, siral1 veri analizi igin 6zel olarak tasarlanmis farkli bir derin 6grenme agidir.

LSTM aglarinin avantaji,

agdaki hem kisa hem de uzun vadeli degerlerin

hatirlanabilmesidir. Bu nedenle, LSTM aglar1 ¢ogunlukla derin 6grenme aragtirmacilari

tarafindan otomatik konusma tanima, dil ¢evirisi, el yazisi karakter tanima, zaman serisi

veri tahmini gibi sirali veri analizi i¢in kullanilir. LSTM aglart LSTM birimlerinden

olusur. LSTM birimi giris, ¢ikis ve unut kapilarina sahip hiicrelerden olusur. Bu ii¢ kap1
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bilgi akisini diizenler. Bu ozelliklerle, her hiicre keyfi zaman araliklartyla istenen
degerleri hatirlar. LSTM hiicreleri sinir aglarinin katmanlarini olusturmak igin birlesir.
Sekilde, temel LSTM birimini gostermektedir (o: sigmoid fonksiyonu, tanh: hiperbolik

tanjant fonksiyonu, X: ¢carpma, +: ekleme)

Anlik Blok
Ciktisi
(He)
On. Bl‘o!< o o Anlik Blok
Girdisi —> X i gy I > Girdisi
(G-1) SN A (He-1)
J tanh
k_\ (x|
(0] o tanh 0]
On Blok Anlik Blok
Ciktisi } > j j j — - Ciktist
(He-1) [ (Ho
Girdi
(Xe)

Sekil 2.9 LSTM modeli

2.4.3 Tekrarlayan sinir ag1 (RNN)

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), 6nceki adimdan gelen ¢ikisin mevcut agamaya girdi olarak
beslendigi bir tiir sinir agidir. RNN, kelimeleri hatirlama geregi nedeniyle
onerilmektedir. Bu sorun gizli katman yardimu ile ¢oziiliir. RNN'in en 6nemli 6zelligi,
bir dizi hakkinda bazi bilgileri hatirlayan gizli durumdur. RNN, hesaplananlarla ilgili
tiim bilgileri hatirlayan bir bellege sahiptir. RNN, diger sinir aglarindan farkl olarak,
parametrelerin karmagsikligini azaltir. Ciktiyr tiretmek icin tiim girdilerde veya gizli
katmanlarda ayn1 gorevi gerceklestirir. Her giris i¢in ayn1 parametreleri kullanmak,

parametrelerin karmasikligin1 azaltir.
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Literatiirde, RNN zaman serisi verileri, ses ve konugma verileri, dil gibi ardisik veriler
iizerinde kullanilmistir. Art arda yapilandirilmis RNN birimlerinden olusur. ileri
besleme aglarinin aksine, RNN'ler gelen girisleri islemek i¢in dahili bellegi kullanir.
RNN'ler, ¢esitli alanlarda (el yazist tanima, konusma tanima vb.) Zaman serisi

verilerinin analizinde kullanilir.

Farklt RNN yap1 tipleri vardir: bire ¢ok, ¢oktan bire, ¢oktan ¢oga. Genellikle, RNN
caligma sirasinda giris dizisi serisini tek tek isler. Gizli katmandaki birimler, durum
vektorii"ndeki girisin gecmisi hakkinda bilgi igerir. RNN'ler Zaman icinde Geri
Yayilim (BPTT) yontemi kullanilarak egitilebilir. BPTT kullanildiginda, herhangi bir
zamanda kaybin farklilasmasi, agin Onceki zamandaki agirliklarini yansitmstir.
RNN'lerin egitimi, Ileri Beslemeli Sinir Aglari’ndan daha zordur ve RNN'lerin egitim

suresi daha uzun siirer.

Basit RNN

Cikt1

Normalizasyon N timizasyon

Y RNN Op Y
Sekil 2.10 Basit RNN modeli yapist
Kompleks RNN
Cikt1
Girdi _
Normalizasyon RNN Optimizasyon

Sekil 2.11 Kompleks RNN modeli genel yapisi
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Sekil 2.12 RNN modeli vektor ve matris doniisiimleri

2.4.4 CNN - LSTM modeli

-1

35

"

Sekilde Recurrent Neural Network (Ozyinelemeli Sinirsel Aglar) Gosterimi verilmistir.
A. Ortak sinir aglariin (iist) ve semanin (alt) agilim sekli. B. Tekrarlayan sinir aglarinin
(iistte) ve agilma sekillerinde (altta) bir 6rnek. Kirmizi kare bir kez adim gecikmesini
temsil eder. Panel A'dan farkl olarak, panel B'deki oklar baglanti kiimelerini temsil eder.
W ve B, sirasiyla agirlik matrisi ve bias vektoriinii temsil eder. x ve y sirasiyla agin giris
ve ¢ikisini temsil eder; h, agin gizli birimlerini gosterir; L, yogun sekilde baglanmis
katmanlar veya birakma katmanlar1 gibi doniisiim ¢iftlerinden olusur; U, iki komsu

zaman noktas1 arasindaki doniisiimii gosterir; ve t zaman noktasini temsil eder.

CNN, gorsel alan boyunca 6ne ¢ikan unsurlara odaklanmasiyla ayirt edilir ve bu da onu

0zellik miithendisliginde yaygin olarak kullanilir hale getirir. LSTM, zamansal dizilere



gore genisleme yetenegine sahiptir ve zaman serisi analizinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. CNN ve LSTM'nin 6zelliklerine dayanarak yatirim projelerinde en
onemli risk Olgiitli olan fiyat unsuru i¢in tahmin modeli olusturulmustur. Giris katmani,
tek boyutlu konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, LSTM gizli katmani ve tam bagl
katman dahil olmak {izere CNN ve LSTM bilesenlerinden olusan bir makine 6grenmesi
modeli gelistirilmistir. CNN, Lecun ve arkadaslari tarafindan 1998 yilinda tanitilan bir
modeldir. CNN, goriintii isleme ve dogal dil islemede giiclii etkinlik gosteren bir tiir ileri
beslemeli sinir agidir. Zaman serisi tahmini i¢in verimli bir sekilde kullanilabilir. CNN'in
yerel algis1 ve agirlik paylasimi, parametre sayisini dnemli 6lgiide azaltarak model
O0grenme verimliligini artirir. CNN temel olarak iki bilesenden olusur: konvoliisyonel
katman ve havuzlama katmani. Her bir evrisimsel katman bir¢ok evrisimsel ¢ekirdekten
olusur ve hesaplama algoritmasi denkleminde (1) sunulmustur. Konvoliisyon
katmanindaki konvoliisyon isleminin ardindan verinin 6zellikleri ¢ikarilir; ancak bu
ozelliklerin boyutlulugu asir1 yiiksektir. Bu sorunu ¢ézmek ve agin egitim maliyetlerini
azaltmak icin, 6zellik boyutlarini azaltmak amaciyla konvoliisyon katmanindan sonra bir

havuzlama katmani eklenmistir.

LSTM, 1997 yilinda Schmidhuber ve arkadaslar1 tarafindan tanitilan bir a§ mimarisidir.
LSTM, RNN'lerdeki gradyan genislemesi ve gradyan kaybolmasi gibi kalici sorunlari ele
almak i¢in gelistirilmis bir ag mimarisidir. Dogal hafizas1 ve ¢ok hassas tahmin kapasitesi
nedeniyle konugma tanima, duygu analizi ve metin analizinde yaygin olarak kullaniimstir.
Son zamanlarda, RNN'lerde gradyan genislemesi ve gradyan kaybolmasi gibi kalici
sorunlar1 ele almak i¢in borsa tahmininde kullanilmistir. Dogal hafizasi ve ¢ok hassas
tahmin kapasitesi nedeniyle konugma tanima, duygu analizi ve metin analizinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Son yillarda borsa tahminlerinde, yatirim tahminlerinde ve risk

yonetiminde kullanilmaktadir.
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Sekil 2.13 CNN-LSTM mimarisi

Literatlirden de anlasilacag: lizere; CNN ve LSTM modelleri, yatirim projelerinin risk
analizine iliskin degerlendirme ve tahmin egitimlerinde kullanilabilmektedir. Gradyan
kaybolma probleminin ¢6ziimii s6z konusu oldugunda, yalnizca 6zel bir tekrarlayan sinir
ag1 olan LSTM algoritmasi, ayn1 anda birkag orijinal veri girdisini isleyebilir ve bunlarin
zaman i¢indeki iligkilerini dikkate alabilir. Gelecekte, gizli katmanindaki bilgiler ya ¢ikt1
ucuna ya da gizli katmanin kendisine iletilebilir. Ayrica, LSTM algoritmasiin agirligi,
gradyan genislemesini veya kaybolmasini en aza indirmek ig¢in stirekli olarak
giincellenebilir. LSTM, uzun siireli bir bellege sahip olmasi ve uygulanmasinin kolay
olmasi1 nedeniyle avantajlara sahiptir; uzun dizi egitimi sirasinda ortaya ¢ikan gradyan
kaybolmasi ve gradyan patlamasi sorunlar1 ele alinmaktadir. LSTM algoritmasi egitimi

dort asamadan olusmaktadir:

Adim 1: LSTM gizli katmaninin ¢iktisint hesaplayin. w, o, , ¢ ve f sirasiyla ¢ikis kapisi,
hiicre durumu, unutma kapisi ve giris kapisini, b ofseti, w agirlik katsayis1 matrisini ve T
(tan h) ve S (sigmoid) aktivasyon fonksiyonlarini gostersin; ardindan unutma kapisi ve

giris katmani ifadeleri asagidaki ti¢ denklemde (8),(9) ve (10) gosterilmistir.
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fe = U(Wf[ht —Lx ]+ b)' fe€l01] (8)

ir = o(w; [he —1,x.] + b; 9)

cl; =tanh (w.[h; — 1, x:] + b.) (10)

Hiicre durumunu giincelleyin.

Ct = fe*Cq +ip*cly (11)

Model ¢iktisi, fonksiyonun etkinlestirilmesiyle elde edilir:

o = o(w,[h; —1,x:] + b) (12)

hs = o, * tanh (c;) (13)

Adim 2: Her bir LSTM hiicresinin § hatasi, zaman ve ag seviyesindeki hata terimleri de
dahil olmak tiizere geri yayilim ile hesaplanir. §;, t zamanindaki hata terimini, ve 6k
zamanindaki hata terimini gostersin; hata teriminin iletimini tersine ¢eviren gecikme su

sekilde ifade edilir:

r 0E
6 = o, (16)
r 0E
51’—1 - aht_l (17)
t—1
of = 1_[ 8o,iWon + 6f jwyn + 61 jwi (18)
=k

Hata terimleri ag boyunca tersine {ist katmana iletilir:
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6= (6}:twfx + SZtWix + Szr,twox-f,(neté_l) (19)

Adim 3: Hataya gore agirlik gradyanini hesaplanir.

OF —i&
ows 1 (20)

j=1

w noktadaki en hizli degere sahip hatadir. Sirketin hata hesaplamasi i¢in ¢oklu endeks

kararinda, en hizli degisime sahip endeksi bulur.

Adim 4. Bir 6nceki adima gore agirliklar giincellenir. Bu makalede kullanilan ek bir derin
ogrenme modeli hiyerarsik bir CNN katmanidir. Hiyerarsik bir CNN, birbirine
baglanabilen ve CNN mimarisi tarafindan kapsanabilen ¢ok sayida CNN katmanindan
olusur. Ek olarak, dogrusal olmama 6zelligi modelin her katmanina dahil edilir ve bu da

modelin bir biitlin olarak dizinin en kritik yonlerini sifirlamasina yardimer olur.

Gegitli dogrusal birimler (GLU) hiyerarsik CNN katmaninin ¢iktisini olusturmak igin

kullanilir ve teorik olarak asagidaki gibi hesaplanabilir:

v([XY]) = XOa(Y) (21)

Burada ,XYe R% GLU'nun girdilerini temsil eder ve® eleman bazinda iiretim
fonksiyonunu gosterirc kullanilir ve bu makale pratikte sigmoid kullanir. CNN katmanlari
istiflendiginde, iist katmanlarda bazi bilgiler kaybolabilir. Giris ve ¢ikis katmanlarini
birbirine baglamak i¢in bu ¢aligma artik baglantilara dayanmaktadir. Denkleme bir artik

mekanizma eklendiginde asagidaki sonuglar elde edilir:

= v (W [Wd, o hid |+ bl) + g (22)

t—E t+§
Daha sonra, CNN'in ¢iktilarini gizli duruma doéniistiirmek i¢in tam baglantili bir katman
benimsenir. h*, boylece kendi kendine dikkat mekanizmasi benimsenebilir. Gizli

durumdan sonra optimizasyon katmani, her bir alt gostergenin agirligini hesaplayabilen
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hiyerarsik CNN katmanmin ¢iktisimi daha fazla islemek igin calisacaktir. Agirliklar: A*
temelinde hesaplayan denklem su sekilde gosterilebilir:

fo =tanh (WW,hT + f — by ) (23)
A = softmax(fy,) (24)
g =A4h= (91,92 -, 9n) (25)

Burada f}, her bir risk gostergesinin iiretilen derecelendirme puani, A alt endeksin agirhig
ve g daha sonra CRF katmani ve siiflandirma katmani tarafindan islenecek olan tiim 6z
dikkat katmaninin c¢iktisidir. W, dikkat parametresi matrisini gosterirken,b, yanlilik
parametresini  gosterir. Daha sonra CRF katmani derlenecektir. Girig katman
optimizasyon katmaninm ¢iktisidir. Bir S dizisi i¢in, giris matrisi I = [I, I, ..., I, — 1]7
olarak gosterilir, burada . I € n x d I;; dizidekii*" elemanmnm j** puaninin olasilik
puanim gostersin. S = {xX, xX, ..., xK} dizisi g6z 6niine alindiginda CRF puan1 asagidaki
gibi hesaplanabilir:

s+1 s

fX,y) = Z Oyyiea T z L y, (26)
i=0 i=1

Burada T gegis matrisini ve O;; ilgili gegis skorunu gostermektedir. Nihai risk
degerlendirmesini elde etmek i¢in smiflandirict katman kullanilir. Byle bir siireg

matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilebilir:

exp(yt)

L ) =——"—""—
P = S oD

(27)

Burada # tiim parametreleri, T etiket kiimesini ve pi(6) risk analizinin ¢iktisini temsil

etmektedir.
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Sekil 2.15 CNN ve LSTM bellek hiicresi mimarisi
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Sekil 2.16 CNN-LSTM modeli akis diyagrami
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3. MATERYAL/METOT

3.1 Materyal

CNN-LSTM'nin etkinligini gostermek i¢in ayni isletim sistemi ortaminda ayni egitim seti
ve test seti verilerini kullanarak MLP, CNN, RNN, LSTM ve CNN-RNN ile
karsilastirmali bir analiz yapilmistir. Tiim deneyler Cift Cekirdekli Intel 15, 2.3 GHz 8
GB RAM, 256 GB sabit disk ve macOS Ventura isletim sisteminde ger¢eklestirilmistir.
Derin 6grenme algoritmalarinin ¢alistirilmasi i¢in Phyton programlama dili ile Anaconda
platformunda baslica TensorFlow, Keras Kkiitiiphaneleri kullanilmistir.  Grafik

olusturulmasinda Matplotlib ve Seaborn baslica kullanilan kiitiiphanelerdir.

3.1.1 Veri seti

Bu deneyde, Federal Reserve Bank of St.Louis'in Arastirma boliimii tarafindan Federal
Rezerve Ekonomik Veriler (FRED) veri tabanindan Oksijen Endiistrisi Uretici Fiyat
Endeksi Oksijen Fiyatlar1 deneysel verilerin ana kaynagi olarak kullanilmigstir. Giinliik
islem veri seti 1 Haziran 1996’dan 1 Subat 2025’e kadar 10228 veriden olusmaktadir.
Veriler %80 egitim kiimesi, %20 test kiimesi olarak ayrilmistir. Egitim kiimesi 8182
veriden, test kiimesi 2046 veriden olusmaktadir. Her bir veri, acilig fiyati, en ytiksek fiyat,
en diisiik fiyat, kapanis fiyati, hacim, inis ve ¢ikislar ve degisim olmak tlizere yedi 6ge
icermektedir. Acilis fiyati, en yliksek fiyat, en diisiik fiyat, kapanis fiyati, hacim, ciro,
yiikselis ve diisiis ve degisim faktorlerine gore ertesi giiniin kapanis fiyati tahmin

edilmektedir.

3.1.2 Degerlendirme

CNN-LSTM'nin tahmin performansin1 degerlendirmek icin kullanilan degerlendirme
kriterleri arasinda kok ortalama kare hata (RMSE), ortalama mutlak ytizde hata (MAPE),
dogruluk yiizdesi (MA), ortalama mutlak hata (MAE) ve R-kare (R?) yer almaktadir.
RMSE, MAPE, MA formiilleri asagida verilmistir. RMSE ve MAE hesaplamasinda y
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tahmin degeri y; ise ger¢ek degerdir. RMSE degeri ne kadar kiigiikse, tahmin o kadar
iyidir.

n
1
RMSE = |2 (9 = y)? (28)
L 29
mars =13 [F=20) 10 )
n i=1 yi
MA = 100 — MAPE (30)
1 (31)
MAE = —Zlyl — tyl
n .
i=1
L, (i — ) n (32)

2 _ 1 _
SR SN o 5y

Formiillerde n gézlem sayisi, y, tahmin edilen deger iken y; gercek degerdir. MAE ve
RMSE degerleri 0’a ne kadar yakinsa model o kadar iyi tahminleme yapiyor demektir.
Bir baska deyisle, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki hata o kadar kiigiik olur
ve tahmin degeri o kadar yiiksek olur. R? degeri (0,1) arasinda deger alir ve 1°e ne kadar
yakisa modelin uyum derecesi o kadar iyi demektir. MA ise adindan anlagildig1 tizere

modelin tahmin dogruluk yiizdesidir ve 100’e yaklastik¢a dogruluk derecesi artar.

3.1.3 Uygulama

CNN-LSTM agmin giris egitim seti verileri ii¢ boyutlu bir veri vektoriidiir. Vektor girdisi
(Yok, 10, 8) olmak iizere burada 10 zaman adiminin boyutunu ve 8 giris boyutunu
biiytikliigiinii gosterir. Veriler ilk olarak tek boyutlu konvoliisyon katmanina girerler.
Ardindan ii¢ boyutlu bir ¢ikt1 vektorii (Yok, 10, 32) elde edilir. Bu ¢ikt1 vektorii egitim
icin LSTM katmanina ilerler ve iki boyutlu (Yok, 64) cikt1 verisi elde edilir. Egitimden
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sonra tam baglanti katmanina gecer. Buradaki 64 sayis1 LSTM katmanindaki gizli

birimlerin sayisin1 gostermektedir. Ardindan ¢ikt1 verisi (Yok, 1) elde edilir.

Gelistirdigimiz CNN-LSTM modeli giris katmani, tek boyutlu konvoliisyon katmani, tek
boyutlu havuzlama katmani ve tam bagli katmandan olusmaktadir. CNN-LSTM dahil
karsilastirdigimiz tlim makine 6grenmesi modelleri 100 epok sayisinca egitilmistir. 64
toplu is boyutuna sahip, ortalama mutlak hata fonksiyonu kullanan ADAM optimizasyon
algoritmast  kullanilmisttr.  ADAM  algoritmasi  parametrelerin =~ gradyan
agirliklandirmalarini hesaplayarak, 6grenme oranini arttirir ve test verilerinin egitim
verilerine yakinsanmasini saglar. Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarinda 6zellik

kayb1 olmamasi i¢in ayn1 katman dolgusu kullanilmistir.

Cizelge 3.1 CNN-LSTM modeli parametre degerleri

Parametre Deger
Konvoliisyon katmant filtreleri 32
Konvoliisyon katmani ¢ekirdek boyutu 1
Konvoliisyon katmani aktivasyon fonksiyonu ~ tanh
Konvoliisyon katmani dolgusu Aymi
Havuzlama katmani havuz boyutu 1
Havuzlama katmani dolgusu Ayni
Havuzlama katmani aktivasyon fonksiyonu Relu
LSTM katmanindaki gizli birim sayist 64
LSTM katman1 aktivasyon fonksiyonu tanh
Zaman_adimi 10
Toplu is boyutu 64
Ogrenme oram 0,001
Optimize edici ADAM
Kay1p fonksiyonu ortalama mutlak hata
Epok sayisi 100
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(riris Katmam

Girdi Yok, 10,8)
ikt (Yok,10,8)
Konvolisyon Katman Crirdi Yok, 10.8)
ikt (Yok 10,32)
Havuzlama Katmarni Ciirdi (Yok, 10.32)
ikt (Yok, 10,32}
LSTM Katmam Ciirds (Yok.10,32)
ki (Yok.6d)
Yofunlagtirma Katmani Ciirdi (Yok,64)
ikt (Yok.1)

Sekil 3.1 CNN-LSTM modelinin yapisi
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Islenen egitim seti verilerinin MLP, CNN, RNN, LSTM, CNN-RNN ve CNN-LSTM
kullanilarak egitimle tamamlanan model, hesaplanan riski tahmin etmek ic¢in kullanilir.

Alt1 yontemin Kkarsilagtirmali sonuglari Sekil 4.1 - Sekil 4.8 ve Cizelge 4.1'de

sunulmustur.
MLP
; AL
480 / '“"W‘I
= N
= 400 |
o0
~
8 .
= 320
)
>
‘.: ]
; 240
2 .
S 160
0 400 800 1200 1600 2000

Veri

Gergek deger
Tahmin edilen deger

Sekil 4.1 MLP modeli tahmin edilen deger ile gergek deger karsilastirmasi

CNN
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Sekil 4.2 CNN modeli tahmin degeri ile gercek deger karsilagtirmasi
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Oksijen fiyan ($/galon)
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Sekil 4.3 RNN modeli tahmin edilen deger ile ger¢ek deger karsilastirmasi
LSTM
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Sekil 4.4 LSTM modeli tahmin edilen deger ile ger¢ek deger karsilastirmasi
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Oksijen fiyat ($/galon)

Oksijen fiyati ($/galon)
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Sekil 4.5 CNN-RNN tahmin edilen deger ile gergek deger karsilastirmasi

CNN-LSTM
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Sekil 4.6 CNN-LSTM tahmin edilen deger ile gergek deger karsilastirmasi
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Cizelge 4.1 Farkli makine 6grenmesi modellerinin tahmin karsilastirmasi

Yontem RMSE MAE MAPE(%) | MA(%) R?
MLP 0.304 0.238 5.82 94.18 0.9487
CNN 0.208 0.160 46 95.4 0.9583
RNN 0.184 0.142 38 96.2 0.9623
LSTM 0.147 0.136 3.1 96.9 0.9698

CNN-RNN 0.142 0.129 3.0 97.0 0.9738
CNN-LSTM | 0.138 0.124 2.8 97.2 0.9847
RMSE
0.35
0.30 1
0.25 4
?p 0.20 1
&
7
= 0.15 1 0.138
=
0.10 4
0.05 1
0.00 -

MLP

RNN L3TM

Yontem

CNN-RNN CNN-LSTM

Sekil 4.7 Farkli makine grenmesi yontemlerinin RMSE karsilagtirmasi
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Sekil 4.8 Farkli makine 6grenmesi yontemlerinin MAE karsilagtirmasi
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Sekil 4.9 Farkli makine 6grenmesi yontemlerinin MAPE karsilastirmast
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Sekil 4.10 Farkli makine 6grenmesi yontemlerinin MA karsilastirmasi
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Sekil 4.11 Farkli makine 6grenmesi yontemlerinin R? karsilagtirmasi
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Sekil 4.12 Makine 6grenmesi yontemlerinin giiriiltii altinda ¢alisma sonuglari
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5. TARTISMA

Olusturdugumuz CNN-LSTM modeli ile MLP, CNN, RNN, LSTM, CNN-RNN
modellerinin tahmin degerleri ve performans metrikleri karsilastirilmistir. Cizgi
grafiginde goriildiigii iizere ger¢ek deger ile tahmin edilen deger arasindaki en yakinsak
egim uyumu CNN-LSTM modeline aittir ve sirastyla CNN-RNN, LSTM, CNN, RNN ve
MLP olmak tizere modelin fiyat tahmin becerisi azalmakta, gercek degerler ile tahmin

edilen degerler arasindaki bosluk artmaktadir.

CNN-LSTM modeli ve MLP, CNN, RNN, LSTM, CNN-RNN modellerinin regresyon
performans ol¢iimiinii yapmak icin sirastyla Hatalarin Karesinin Ortalama Karekokii
(RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE),
Ortalama Dogruluk (MA) ve Belirtme Katsayis1 (R?) 6lgiitleri kullanilmis ve modellerin

tahmin degerleme performanslar1 karsilastirilmistir.

Test edilen tiim modellerin performans metrikleri oldukca 1yidir ve gercege ¢cok yakin
sonu¢ vermektedir. Bu durum veri sayisinin biiytikliigiinden ve zaman serisi yapisindaki
verilerimizi en 1iyi tahminleyen makine O&grenmesi modellerini se¢gmemizden
kaynaklanmaktadir. Onerdigimiz CNN-LSTM modeli sirastyla RMSE &lgiitii igin 0.138,
MAE 6lg¢iitii i¢in 0.124, MAPE o6lgiitii i¢in %2.8 hata degerlerini alarak 0’a yaklagmuis,
hata 6l¢lim endekslerinde en hatasiz sonucu vermistir. MA degeri %97.2 olup %100
dogruluk seviyesine en yakin sonucu vermistir. R? belirtme katsayisinda 0.9847 degerini
alarak 1’en yakin sonug vererek uygulanan modeller arasinda veriyi en iyi agiklayan ve

tahminleyen model oldugunu ortaya koymustur.

CNN-LSTM modeli CNN-RNN ile karsilastirildiginda hata 6l¢iim degerleri RMSE
0.138’den 0.142’ye, MAE 0.124’ten 0.129’a, MAPE 2.8’den 3.0’e¢ ylikselmistir.
Modellerin ortalama dogrulugu MA 97.2°den 97.0’e, uyum iyiligi R?> 0.9847’den
0.9738’e diismiistiir. LSTM modeli ile RNN modelini karsilagtirdigimizda RMSE
degerinin 0.147°den 0.184’e, MAE degerinin 0.136’dan 0.142’ye, MAPE degerinin
3.1’den 3.8’e ylikselerek hata degerlerinin arttigin1 goriirken; MA yiizde degerinin
96.9°dan 96.2°ye, R? belirtme degerinin 0.9623 ten 0.9538 e geriledigini gérmekteyiz. O
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halde, hem CNN katmaninin eklendigi hem de eklenmedigi durumda, LSTM modelinin
bellek fonksiyonu ile bilgiyi uzun siirede hafizada tutabilmesi ve geg¢it mekanizmalari
sayesinde kaybolan gradyan problemini ¢6zmesiyle RNN modelinden daha iyi
performans sergileyerek hata metriklerinde diisiis saglamistir. Kullandigimiz veri setinin
zaman serisi olmas1 da LSTM’nin uzun vadeli trendleri ve dalgalanmalar1 hafizasinda

tutabilmesi sebebiyle modelleme basarisini arttirmistir.

Bununla birlikte CNN katmaninin LSTM ve RNN katmanlarina eklenmesiyle olusan
CNN-LSTM ve CNN-RNN modellerinde hata oranininin daha da azaldigini, uyum iyiligi
yiikseldigini gorebiliriz. Soyle ki; CNN-LSTM modeli LSTM modeli ile sirasiyla
mukayese edildiginde RMSE degeri 0.138’den 0.147°e, MAE degeri 0.124’ten 0.160’a,
MAPE degeri 2.8°den 3.1°e yiikselerek hata endeksleri yilikselmistir. LSTM modelinden
CNN-LSTM modeline gegis yapildiginda MA dogruluk yiizdesi 96.9°dan 97.2ye artmus,
R? uyumluluk derecesi 0.9698’den 0.9847’e yiikselmistir. Ayn1 sekilde CNN-RNN
modeli ile RNN modelini karsilastirdigimizda sirastyla RMSE degeri 0.142°den 0.184’¢,
MAE degeri 0.129°dan 0.142’ye, MAPE ylizdesi 3.0’ten 5.82’ye ¢ikmus; bir diger deyisle
modelin hata oran1 artmigtir. RNN modelinden CNN-RNN modeline ge¢is yaptigimizda
MA yiizdesi 96.2°den 97.0’e artarak modelin dogruluk yiizdesi 0.8 puan artmis; R? uyum
iyiligi 0.9623’ten 0.9738’¢ yiikselerek ideal R? sayis1 1’¢ 0.0115 puan daha da
yaklagmistir. CNN modelinde konvoliisyon katmaninin girig verisindeki en belirgin veri
Ozelliklerini se¢mesi, havuzlama katmanininin ise oOzellik haritalarinin boyutunu
azaltarak Ozellik haritasindaki bilgiyi yogunlastirmasi sayesinde; CNN katmaninin
LSTM ve RNN modellerine eklendiginde tahmin performansii iyilestirdigini
belirtebiliriz. CNN’in verideki 6nemli 6zellikleri filtreleyerek, LSTM ve RNN’in daha
istikrarli ve giivenilir tahminler yapmasina yardimei olmasi, 6zellikle yatirim projelerinin
risk analizinde fiyat gibi kritik faktorlerin dogru tahminlenmesi ve bilingli kararlar

alinmasi agisindan 6nemlidir.

MLP cok katmanl algilayict modeli RMSE, MAE, MAPE hata 6l¢iitleri i¢in sirasiyla
0.304, 0.238 ve 5.82 degerlerini alarak diger modellere gore en yiiksek hata oranim
vermistir. MA dogruluk yiizdesi igin 94.18, R? model uyum katsayis1 igin 0.9487

degerlerini alarak en diisiik tahminleme performansini géstermistir. Bu durum MLP’nin
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zamansal  bagimliliklar1  dogrudan  modelleyememesinden  kaynaklanmaktadir.
Uyguladigimiz diger makine 6grenmesi modellerine kiyasla daha az katman sayisina ve
daha basit bir yapiya sahip oldugu i¢in verideki karmasik iligkileri yakalama yetenegi
sinirlidir. MLP’den CNN modeline gegildiginde RMSE degeri 0.196, MAE degeri 0.78 ,
MAPE degeri %1.12 gerileyerek modelin hata oran1 azalmistir. Modelin veriyi agiklama
yiizdesi MA %95.4, R? degeri 0.9583 olmus model performans metriklerinde iyilesme
gostermistir. RNN ile CNN modelini karsilastirdigimizda ise RNN modelinin RMSE,
MAE, MAPE, MA ve R? degerleriyle sirasiyla 0.184, 0.142, %3.8, %96.2 ve 0.9623
degerlerini almigtir. RNN modelinin yinelemeli yapisini sayesinde zaman serisindeki
zamansal bagimliliklart modelleme yetenegine sahip olmasi hata metriklerinde diisiis

olusturup, performans iyilestirmesi saglamistir.

Yapilan karsilagtirmali analiz, 6nerdigimiz CNN-LSTM modelinin yatirim projelerinin
risk analizinde fiyat gibi kritik faktorlerin tahminlenmesi i¢in uygun model oldugunu
gostermektedir. CNN ve LSTM modellerinin birlesiminden olusan bu hibrit yaklasim,
hem verideki yerel kaliplari hem de zaman igindeki uzun vadeli bagimliliklar
modelleyebilmesi sayesinde, diger modellere gére daha dogru ve giivenilir tahminler

yapabilmektedir.

Ancak, modelin bazi eksiklikleri de bulunmaktadir. Ornegin, sadece fiyat verilerinin
kapanis fiyatlar1 lizerindeki etkisini dikkate almakta ve ulusal politika, enflasyon gibi

kalitatif faktorleri tahmine entegre edememektedir.
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6. SONUC

Yatirim projelerinin riskinin belirlenmesinde kullanilan geleneksel yontemler, projenin
karliligimi en ¢ok etkileyen degiskenleri bulmakta, bu degiskenlerin degisme araliklarini
ve ilgili araliklar i¢inde bir degerin ortaya ¢ikma olasiligini belirlemeye ¢alismaktadirlar.
Kritik degiskene iliskin gercege en yakin bilgiye ulasmak adina ayrintili gegmis donem
degerlerini ve egilimlerini incelenmekte; siirli bilginin s6zkonusu oldugu durumlarda
siibjektif bilgi ve deneyime dayanarak belirlenen risk faktoriinlin olasi degeri ve
degiskenin durumuna en iyi uydugu disiiniilen istatistik dagilima benzetilmeye

calisilmaktadir.

Oksijen tiretimi gibi yiiksek sermaye gerektiren projelerde fiyat parametresi projenin
ekonomik siirdiirebilirligini, getirisini ve karliligini belirleyen kritik bir risk faktoriidiir.
Risk 6l¢iimiinde siklikla yararlanilan net bugiinkii deger (NPV) ve i¢ getiri oran1 (IRR)
ile gerceklestirilen duyarlilik analizinde de irlin fiyati projenin gelirini belirleyen en
mithim faktor olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Gelecekteki fiyat hareketleri, isletmenin
maruz kalacagi kayiplari, sermaye ihtiyacin1 ve alinacak Onlemleri dogrudan
belirlemektedir. Yanlis fiyat tahmini yatirim karar1 sonuglarini bozabilmekte; fiyatlardaki
beklenmeyen degisim gelir akislarini etkileyerek isletme sermayesini ve likidite ihtiyacini
degistirebilmektedir. Fiyatlarin 6ngoriilemeyen diisiisli yatirimin kar marjin1 diisiirmekte
ve yatirimin geri doniis siiresini uzatmaktadir. Olusan nakit akis giivensizligi isletmenin
kredi maliyetini arttirmakta, finansman edinme kosullarmi zorlastirmaktadir. Isletme
ongoremedigi bir fiyat degisikliginde rekabet edemez, 6lgeklenip genisleyemez hale
gelebilmektedir; bu durum yatirimin durdurulmasina ve tiim sermayenin israf olmasina

sebep olabilmektedir.

Fiyatin hassas ve yatirim karar1 {izerinde etkili bir degisken olmasi nedeniyle analistin
sahsi goriisiine dayali senaryo analizleri ve olasilik dagilimini iceren Monte-Carlo
simulasyonlar1 yapilmaktadir. Literatiir ve degerlendirme raporlar1 incelendiginde
makine Ogrenmesi sayesinde veri manipiilasyonuna ve siibjektif etkilere maruz

kalinmadan fiyat tahminlemesinin yapilabilecegi goriilmiistir. Bu amagla tezimizde
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nesnel ve akiler bir yontem olarak makine 6grenmesi yontemleri ile risk analizinde

karlilig1 en ¢ok etkileyen risk faktdrii olan fiyat parametresinin tahmini yapilmistir.

Makine Ogrenmesi yontemi olarak zaman serilerinde en etkili ozellikleri ¢ikararak
belirgin unsurlara odaklanilmasini saglayan CNN ile hafiza fonksiyonu sayesinde veriler
arasinda iligki kurabilen LSTM modelinin birlestirilmesiyle giris katmani, tek boyutlu
konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, LSTM gizli katmani ve tam bagli katmandan
olusan yeni bir CNN-LSTM makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Modelimizde
Federal Rezerve Ekonomik Veriler veritabanmin Oksijen Endiistrisi Uretici Fiyat Endeks
verileri kullanilmisgtir. Girdi olarak agilis fiyati, en yiiksek fiyat, en diisiik fiyat, kapanis
fiyat1, hacim, ciro, artis ve diistisler ile degisim yiizdesi kullanilarak, bir sonraki giiniin

oksijen fiyat: tahmin edilmistir.

Ardindan modelimizin performanst MLP, CNN, RNN, LSTM, CNN-RNN modelleriyle
karsilastirilmistir. Performans karsilastirma olgtitleri olarak RMSE, MAE, MAPE, MA
ve R? dlgiitleri kullanilmistir. Olusturdugumuz evrisimli aglar ve Uzun kisa siireli bellek
modelini birlestiren CNN-LSTM modeli hata 61giit endekslerinden aldigt RMSE = 0.138,
MAE = 0.124, MAPE = %2.8 degerleriyle , dogruluk oranm1 MA = %97.2 ve R? = 0.9847
uyum derecesi degerleriyle diger alti modele kiyasla en iy1 performansi gostermistir.
Hibrit bir yaklagim olan CNN-LSTM, hem verideki yerel kaliplar1 hem de zaman i¢indeki
uzun vadeli bagimliliklar1 modelleyebilmesi nedeniyle diger modellere gore daha dogru
ve giiven Calisma, yatirim projelerinin risk analizinde makine 6grenimi tekniklerinin
kullanilmasinin, fiyat gibi en kritik risk faktorlerini tahminlemek adina oldukg¢a faydal

oldugunu ortaya koymaktadir.
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