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YEMIN METNi
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her yerde bunlara atif yapildigini, patent ve telif haklarini ihlal edici bir
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FINANS PROBLEMLERININ COZUMU iCIN ONERILEN AI
CHATBOT iLE DESTEKLENMIS HiBRiT NEURAL NETWORK

Bu calismada, altin fiyatlari, Bitcoin piyasa davranigi ve USD/TRY déviz kuru
dalgalanmalar1 gibi karmasik finansal zaman serisi tahmin problemlerine ¢6ziim
getirmeyi amaclayan yenilik¢i bir hibrit tahminleme c¢er¢evesi sunulmaktadir.
Onerilen sistem, iki farkli modelleme yaklasimini bir araya getirmektedir: dogrudan
ve orantili egilimleri vektorlestirilmis girdiler lizerinden tespit etmeye yonelik klasik
bir dogrusal modelleme bileseni ile, yapilandirilmis ardisik verilerden dogrusal
olmayan zamansal desenleri 6grenme yetisine sahip yogun katmanlarla desteklenmis
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) tabanli bir derin 6grenme bileseni.Modelin
¢iktilarinin yorumlanabilirligini artirmak ve giivenilirligini pekistirmek amaciyla, her
bir girdi degiskeninin tahmin iizerindeki katkisini niceliksel olarak ortaya koyan oyun
teorisi temelli bir yontem olan SHAP (Shapley Additive Explanations) entegre
edilmistir. Ayrica sistem, kullanicilarin tahmin sonuglarina gercek zamanl olarak
erigsmesini ve bu sonuglara iliskin dogal dilde agiklamalar almasini saglayan etkilesimli
bir yapay zeka destekli sohbet asistani ile donatilmistir. Deneysel sonuglar, biitiinlesik
mimarinin bagimsiz modellere kiyasla daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladigini
ortaya koymakta ve yaklasik %5,2 ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) oram ile
onemli bir performans iyilesmesi gostermektedir. Model karmagsikligini
yorumlanabilirlik ve kullanici etkilesimiyle dengeleyen bu yaklasim, finansal
tahminleme sistemlerindeki temel zorluklara etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Sonug
olarak, bu c¢alisma finansal analiz ve karar destek ortamlarinda uygulanabilir,

aciklanabilir ve kullanici odakli biitlinciil bir ¢6ziim 6nermektedir.
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ABSTRACT

AN Al CHATBOT-SUPPORTED HYBRID NEURAL NETWORK FOR
SOLVING FINANCIAL PROBLEMS

In this research, a novel hybrid forecasting framework is introduced, aiming to
tackle the intricacies of financial time series prediction, particularly in the context of
gold prices, Bitcoin market behavior, and USD/TRY currency fluctuations. The
proposed system combines two distinct modeling approaches: a classical linear
modeling component, utilized to uncover direct and proportional trends through
vectorized inputs, and a deep learning-based component, specifically a Long Short-
Term Memory (LSTM) network augmented by dense layers, which is adept at learning
nonlinear temporal patterns from structured sequence data. To improve interpretability
and facilitate trust in model outcomes, the framework incorporates Shapley Additive
Explanations (SHAP), a game-theoretic technique that quantifies each input feature's
contribution to the model's predictions. Furthermore, the system is equipped with a
conversational Al assistant capable of providing users with real-time insights and
textual explanations of forecast results. This interactive feature bridges the gap
between complex model outputs and end-user comprehension, making the system both
technically rigorous and practically accessible. Empirical evaluations demonstrate that
the integrated architecture delivers superior forecasting accuracy compared to
standalone models, vyielding a mean absolute percentage error (MAPE) of
approximately 5.2%. By aligning model complexity with interpretability and user
interaction, this approach addresses key challenges in financial prediction systems.
Overall, the study offers a comprehensive, explainable, and user-centric solution that

can be effectively deployed in financial analytics and decision-support environments.
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SOZLUK

ABD/TL Doéviz Kuru: Amerikan Dolar ile Tiirk Lirasi arasindaki degisim orani.

Ekonomik analizlerde temel bir finansal gosterge olarak degerlendirilir.

Aciklanabilir Yapay Zeka (AYZ): Makine 6grenimi modellerini insanlar i¢in daha
seffaf ve yorumlanabilir hale getirmeye odaklanan YZ alt alani. Sorumlu ve hesap

verebilir YZ uygulamalari i¢in kritik bir rol oynar.

Altin Fiyati: Ekonomik gostergeler, yatirimer duyarliligl ve kiiresel finansal istikrar

gibi faktorlerden etkilenen piyasa degeri.

Bitcoin (BTC): Yiiksek dalgalanma 6zelligine sahip, merkeziyetsiz dijital kripto para

birimi. Spekiilatif yatirim ve korunma amaciyla siklikla kullanilir.

Dogrusal Regresyon: Bagimli degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken

arasindaki dogrusal iliskiyi modelleyen istatistiksel yontem.

Hibrit Model: Tahmin dogrulugunu ve yorumlanabilirligi artirmak amaciyla hem

lineer hem de dogrusal olmayan modelleme yaklagimlarini birlestiren bir sistem.

Katki Temelli Agiklamalar (KKA): Model tahminlerini agiklamak i¢in her bir girdi

ozniteliginin katkisini hesaplayan oyun kurami temelli bir yontem.

Kok Kare Hata (KKH): Tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farklarin
karelerinin ortalamasinin karekdkiinii hesaplayan ve biiyiik hatalar1 daha fazla

cezalandiran bir Olgiit.

Ortalama Mutlak Hata (OAH): Tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki hata

bliylikliigliniin ortalamasini hesaplayan, basit bir dogruluk 6lgiitii.

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH): Tahmin hatasin yilizde olarak ifade eden
bir ol¢iit olup, farkli modeller ve veri kiimeleri arasinda karsilagtirma yapilmasini

kolaylastirir.

Oznitelik Atfi: Girdi degiskenlerinin model ¢iktis1 iizerindeki etkisinin belirlenmesi

sureci.
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Sinir Ag1: Insan beynindeki noron sistemini taklit edecek sekilde yapilandirilmus,
karmagik veri kiimelerindeki desenleri ve iligkileri tanimak i¢in kullanilan hesaplama

modeli.

Sohbet Tabanli YZ Asistam: Karmasik veri sistemleriyle sezgisel diyaloglar
aracilifiyla etkilesim kurmayr miimkiin kilan, dogal dili anlayip iiretebilen bir YZ

sistemi.

Uzun Kisa Siireli Bellek (UZK): Zamansal verilerdeki uzun vadeli bagimliliklari
ogrenebilen bir tiir yinelenen sinir agi. Ozellikle zaman serisi davranislarinin

modellenmesinde etkilidir.

Yapay Zeka (YZ): Makinelerin insan biligsel islevlerini taklit etmesi. YZ; 6grenme,
akil yiiriitme ve kendi kendini diizeltme yetilerini icerir. Bu calismada YZ, tahmin

gorevlerini miimkiin kilar ve dogal dil ile etkilesimi destekler.

Zaman Serisi Tahmini: Zaman sirali veri noktalarinin analiz edilerek gelecekteki
degerlerin 6ngoriilmesi siireci. Finans alaninda fiyat ve kur egilimlerini tahmin etmek

amactyla yaygin sekilde kullanilir.
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GIRIS

Kiiresel finansal sistemlerin artan karmasiklig1 ve varlik fiyatlarindaki yiiksek
frekansli, dogrusal olmayan desenlerin ortaya ¢ikmasi, gelencksel tahmin yontemlerini
giivenilir karar verme siiregleri icin yetersiz hale getirmistir. Altin, kripto paralar
(6rnegin Bitcoin) ve USD/TRY gibi doviz kurlar1 gibi finansal araglar; jeopolitik
olaylar, makroekonomik gostergeler ve piyasa duyarlilig1 gibi ¢cok sayida dinamik ve
birbiriyle iligkili degiskene tabidir. Bu nedenle, yalnizca yiliksek dogruluk sunan degil,
ayni zamanda hizla degisen finansal rejimlere uyum saglayabilen tahminleme
cergevelerine olan talep giderek artmaktadir. Geleneksel istatistiksel modeller,
ozellikle dogrusal regresyon, basitlikleri ve yorumlanabilirlikleri sayesinde zaman
serisi verilerindeki dogrudan egilimleri modellemek i¢cin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak bu modeller, finansal veri kiimelerinde dogal olarak bulunan
dogrusal olmayan bagimliliklart ve zamansal karmasikligt ¢ogu zaman
yakalayamamaktadir. Buna karsilik, 6zellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (UZK) aglar
gibi yinelenen derin 6grenme mimarileri, ardisik verilerden 6grenme ve uzun vadeli
zamansal bagimliliklart modelleme konusunda 6nemli basarilar elde etmistir. Ancak
yiiksek tahmin giicline ragmen, derin 6grenme modelleri genellikle “kara kutu” niteligi
tasimakta ve bu da uygulayicilarin ve paydaslarin modelin tahminlerinin gerekgelerini

anlamalarini zorlastirmaktadir.

Bu zorluga yanit olarak, Agiklanabilir Yapay Zeka (AYZ) alan1 ivme kazanmis
ve karmagik model tahminlerini yorumlanabilir ve seffaf hale getirmeyi amaglayan
yontemler ortaya koymustur. Bu yaklagimlar arasinda, SHAP yerine onerilen Katki
Temelli Aciklamalar (KKA) yontemi, model ¢iktisinin her bir degiskene
atfedilmesini saglayan saglam ve kuramsal temelli bir yontem olarak 6ne ¢ikmuistir.
KKA, tahminlerin her bir giris degiskenine ait katkilarin ayristirilmasina olanak tanir
ve finansal uygulamalarda hesap verebilirlige duyulan ihtiyaca giiclii bi¢imde yanit

Verir.

Bu ¢aligsma, dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme yaklagimlarinin giiclii
yonlerini birlestiren hibrit bir tahmin modeli sunmaktadir. Belirgin deterministik
iliskileri verimli bi¢imde modellemek i¢in bir dogrusal regresyon modiilii

kullanilmakta; ayn1 zamanda ¢ok boyutlu ardisik verilerden karmasik zamansal



desenleri yakalamak {iizere bir UZK ag1 entegre edilmektedir. Modelin
yorumlanabilirligini artirmak amaciyla, her bir tahminin Oznitelik diizeyinde
aciklamasini saglamak i¢in KKA ydntemi uygulanmaktadir. Ayrica, kullanicilarin
model ¢iktilariyla dogal dil iizerinden etkilesim kurmasini saglayan bir sohbet tabanli
YZ asistan1 sisteme entegre edilmistir. Bu sayede erisilebilirlik ve seffaflik 6n planda

tutulmustur.

Calismada bu hibrit yapi, altin fiyati, Bitcoin degeri ve USD/TRY déviz kuru
tahminlerinde uygulanarak, finansal analiz ve karar destek ortamlarinda

kullanilabilecek pratik, dogru ve agiklanabilir bir arag¢ gelistirilmesi hedeflenmistir.

Bu aragtirma kapsaminda, veri odakli model gelistirme siirecinin temelini
olusturmak amaciyla temel bilesen analizi (TBA), korelasyon analizi ve istatistiksel
degerlendirme gibi yontemlerle kapsamli bir finansal veri analizi gerceklestirilmistir.
Zamanla degisen parametrelerle dogrusal iliskileri yakalamaya yonelik bir yapi ile
dogrusal olmayan zamansal dinamikleri ele alan zaman serisi tabanli bir yapinin
biitiinlestirilmesinden olusan 6zgiin bir hibrit tahmin modeli Onerilmistir. Zaman
icinde verinin daha homojen bir sekilde dagilimin1 ve parametre Oneminin
stirdiiriilebilirligini saglamak amaciyla, literatiirde yaygin olarak kabul goren sabit
pencere segmentasyonu yontemi uygulanmistir. Ayrica, giris degiskenlerine 6nem
atfetmek ve bu degiskenlerin tahminler tizerindeki etkisini degerlendirmek amaciyla,
modelin agiklanabilirligi Katki  Temelli Agiklamalar (KKA) yontemi ile
giiclendirilmistir. Boylece her bir giris Ozniteliginin goreli dnemi nicel olarak
vurgulanmis ve model ¢iktilarinin kullanici dostu sekilde yorumlanmasini saglamak

tizere YZ destekli bir sohbet arayiizii entegre edilmistir.

Ampirik sonuglar, yalnizca tahmin dogrulugunun artirildigin1 gdstermekle
kalmamis, ayn1 zamanda makine dgrenmesinin insan merkezli aciklanabilirlik ve

etkilesimle biitlinlestirilmesinin sagladig: faydalari da dogrulamistir.



1. YAPAY ZEKA, SOHBET BOTLARI VE SiNiR AGLARINA YONELIK
LITERATUR TARAMASI

1.1. Finans ve Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ), gelismis algoritmalarin, makine 6grenimi tekniklerinin ve
biiyiik olcekli veri isleme yeteneklerinin entegrasyonu yoluyla finans sektoriinii
doniistiirmeye baslamistir. Ongdriiye dayal1 finansal analiz alaninda YZ, geleneksel
ekonometrik modellerin ¢ok 6tesine gegerek, heterojen veri kaynaklarinda yer alan ve
klasik kara kutu ¢ergevelerinin kat1 yapilari i¢erisinde siklikla gizli kalan karmasik ve
bariz olmayan iligkileri ortaya ¢ikarabilmektedir. Ozellikle yatirrm tahmini
baglaminda YZ modelleri yalnizca tarihsel varlik fiyatlarini degil, ayn1 zamanda
makroekonomik gostergeleri de igeren kapsamli bir yapr sunarak stratejik finansal

karar alma siireglerini ve portfoy optimizasyonunu gii¢lendirmektedir.

YZ’den en ¢ok fayda saglayan alanlardan biri algoritmik islemdir. YZ destekli
sistemler, insan kapasitesinin ¢ok 6tesinde bir hiz ve dogrulukla yiiksek frekansli islem
stratejilerini uygulayabilmektedir. Bu algoritmalar, canli piyasa verilerini anlik olarak
isleyerek degisimlere ger¢ek zamanli tepki verebilmekte ve kar oranini artiran, piyasa
duyarliligini giiclendiren optimize edilmis islem kararlarini hayata gegirebilmektedir.
Bu ceviklik sayesinde finansal kurumlar, gecici piyasa dengesizliklerinden

faydalanmakta ve degisen islem kosullarina hizla uyum saglayabilmektedir.

Risk yonetimi alaninda da YZ ¢ok énemli bir rol oynamaktadir; ¢iinkii daha
ayrintilh  ve zamaninda degerlendirmelerin yapilmasint miimkiin kilmaktadir.
Geleneksel modellere kiyasla YZ sistemleri ¢ok daha biiyiikk veri hacimlerini
isleyebilmekte ve olagandisi durumlart ya da yeni ortaya ¢ikan riskleri daha yiiksek
hassasiyetle tespit edebilmektedir. Bu modeller, akiskan veriye dayali olarak risk
profillerini ger¢ek zamanl giincelleyebilmekte ve kurumlarin ¢esitli baglamlarda risk

stratejilerini siirekli yeniden ayarlamalarina olanak tanimaktadir.

Dolandiricilik tespiti, YZ'nin 6nemli katki sagladig: bir diger kritik uygulama
alanidir. Harcama davraniglarini analiz ederek belirlenmis kaliplardan sapmalari tespit
eden YZ modelleri, potansiyel dolandiricilik islemlerini giderek artan dogrulukla
isaretleyebilmektedir. Makine 6grenimi algoritmalar siirekli olarak yeni gézlemlenen

verilerden Ogrenerek zaman i¢inde dolandiricilik tespit etme yeteneklerini



gelistirmekte ve bdylece finansal sistemlerin biitliinligiine ve gilivenligine katki

sunmaktadir.

Bununla birlikte, YZ Kkisisellestirilmis finansal hizmetleri de yeniden
sekillendirmektedir. Akilli algoritmalarla ¢alisan robo-danismanlar, bireyin finansal
hedeflerine, risk toleransina ve davranigsal kaliplarina 6zel olarak uyarlanmis yatirim
tavsiyeleri iiretmektedir. YZ destekli sohbet botlar1 ve sanal asistanlar ise kullanici
deneyimini gelistirerek erisilebilir, etkilesimli finansal rehberlik sunmakta ve miisteri

memnuniyetini artirmaktadir.

Diizenleyici uyum (regiilasyon) alaninda da YZ’nin katkis1 biiyiiktiir. Islem
izleme ve raporlama goérevlerinin otomasyonu, insan hatasi olasiligin1 azaltmakta ve
yasal ile kurumsal uyum standartlarinin karsilanmasinda verimliligi artirmaktadir.
Ayrica, Tekrarlayan Siireglerin Robotik Otomasyonu (RPA), veri girisi ve rapor
tiretimi gibi tekrarlayan idari islemlerin yonetiminde kullanilmakta, bu sayede is akisi
verimliligi artirrlmakta ve insan kaynaginin daha stratejik islevlere odaklanmasi

saglanmaktadir.

Genel olarak, YZnin finansal sistemlere entegrasyonu; risk azaltimi,
dolandiricilik 6nleme ve miisteri odakli hizmet sunumu gibi pek ¢cok alanda karar alma
stireglerini gelistirmistir. Bununla birlikte, yiiksek kaliteli girig verilerinin saglanmasi
ve karmasik YZ modellerinin agiklanabilirliginin artirilmasi gibi zorluklar da devam
etmektedir. Bu iki unsur, YZ’nin finans alanindaki potansiyelinden tam anlamiyla

yararlanilabilmesi i¢in kritik oneme sahiptir. (Kulkarni vd., 2024).

1.2. Sohbet Botlarimin Tarihgesi

Modern sohbet botlarinin kavramsal kokenleri, 1950 yilinda Alan Turing’in
makinelerin insanlardan ayirt edilemeyecek diizeyde akilli davraniglar sergileyip
sergileyemeyecegini sordugu temel soruya kadar uzanir. Daha sonra "Turing Testi"
olarak bi¢imlendirilen bu soru, yapay konugsma ajanlar1 konusundaki sonraki
yeniliklerin temelini olusturmustur. Turing’in varsayimi, bir makinenin diyalog
kurarken insanlar1, karsilarindaki varligin baska bir insan olduguna inandiracak kadar

ikna edici davranip davranamayacagi iizerine kuruluydu.



1966 yilinda gelistirilen ELIZA adli program, bu alanda 6nemli bir doniim
noktast olmustur. Bir psikoterapisti taklit etmek iizere tasarlanan ELIZA, temel
diizeyde eslestirme ve sablona dayali yanit stratejileri kullanmaktaydi. Yapisinin
basitligi ve baglami algilama yeteneginin sinirli olmasina ragmen, ELIZA bu alandaki
gelecek galigmalara ilham veren temel bir model olarak kabul edilmistir. Bununla
birlikte, uzun siireli ve baglam farkindaligina sahip diyaloglari siirdiirememesi ve

etkilesimlerden 6grenememesi gibi 6nemli sinirliliklar vardi.

1972 yilinda, psikiyatrist Kenneth Colby tarafindan gelistirilen PARRY, daha
gelismis bir mekanizma sunmustur. Paranoid sizofreni hastasini taklit etmek iizere
tasarlanan PARRY, daha yapilandirilmis bir i¢ mantik ve davranigsal modelleme
kullanarak ELIZA’ya kiyasla daha tutarli ve psikolojik olarak anlamli etkilesimler
gerceklestirebilmistir. PARRY, basit desen eslestirmelerinden, kisilik 6zellikleri ve
konusma kontrol yapilariyla tanimlanan kural tabanli sistemlere gecisin 6nemli bir

adim1 olmustur.

1995 yilina gelindiginde, ALICE (Artificial Linguistic Internet Computer
Entity) adli sohbet botu, sohbet sistemlerini ¢evrimig¢i ortama tagimistir. Richard
Wallace tarafindan gelistirilen ALICE, dogal dil isleme tekniklerinden yararlanmis ve
konusma tasariminda daha esnek kurallar tanimlamaya olanak saglayan AIML
(Artificial Intelligence Markup Language) adli bir betik dili tanitmigtir. Hala desen
tanima temelli caligmasina ragmen, ALICE daha yiiksek uyarlanabilirlik ve dil yapisi

sunarak alanda bir doniim noktas1 olusturmustur.

2006 yilinda IBM tarafindan gelistirilen Watson, yapay zekanin dogal dili
anlama ve isleme konusundaki pratik potansiyelini ortaya koyarak biiyiik bir sigrama
gerceklestirmistir. Watson’in, Jeopardy! adli yarisma programinda insan rakiplerini
yenmesi, makine Ogrenmesinin giiciinii sergilemistir. Bununla birlikte Watson,

yalnizca Ingilizce ¢alisabilmesi nedeniyle dil ¢esitliligi bakimindan smirliyd.

2010 yilinda Apple tarafindan piyasaya siiriilen Siri ile sanal asistanlar bireysel
kullanic1 alanina girmistir. Siri, ses tanima, dogal dil anlama ve yapay zekayi
birlestirerek iOS cihazlar tizerinden kullanicilarla etkilesim kurmustur. Sesli arayiizler
sayesinde kullanici etkilesimini 6nemli Olglide gelistirmis olsa da siirekli internet

baglantis1 gereksinimi ve siirli dil destegi gibi kisitlart vard.



2016 yilinda kullanima sunulan Google Asistan, Android ekosistemine
baglamsal farkindalik ve kisisellestirme yeteneklerini entegre ederek sanal asistanlari
bir adim o6teye tagimistir. Kullanici tercihleri ve aligkanliklarima dayali dinamik

yanitlar sunarak, proaktif yapay zeka desteginde yeni bir standart belirlemistir.

2022 yilinda OpenAl tarafindan gelistirilen ChatGPT'nin piyasaya siiriilmesi,
sohbet botu tarihinde doniistiiriicii bir an olmustur. GPT (Generative Pre-trained
Transformer) mimarisi ile ¢calisan bu gelismis biiyiik dil modeli, insan benzeri yanitlar
iiretme, bilgileri sentezleme ve c¢ok c¢esitli gorevlerde destek saglama yetenegi
sergilemistir. Hemen ardindan, Google kendi biiyiik dil modeli altyapisiyla gelistirdigi
tiretici yapay zeka tabanli asistant Gemini’yi (eski adiyla Bard) tanitmistir. Gemini,
gercek zamanli internet baglantis1 ve metin, ses, gorsel gibi coklu modlar isleyebilme

ozelligiyle fark yaratmaktadir.

Sohbet botlarinin evrimi genel olarak iki temel doneme ayrilabilir. ilk dénem,
sabit yanit kaliplar1 ve sinirli baglamsal farkindalikla tanimlanan ELIZA ve ALICE
gibi erken donem kural tabanli ajanlar1 kapsamaktadir. Giiniimiizii ve gelecegi temsil
eden ikinci donem ise, derin 6grenme, dogal dil isleme ve {iretici yapay zeka
teknolojileri ile tanimlanir. Bu modern sistemler yalnizca insan benzeri diyaloglar
taklit etmekle kalmaz; ayn1 zamanda biiyiik veri kiimeleri ve ger¢ek zamanli bilgileri
kullanarak ¢ok cesitli gorevleri yerine getirme kapasitesine sahiptir. Ayrica,
giinlimiizde sohbet botlarinin gelistirilmesini demokratiklestiren araglar da yaygin
bicimde erisilebilir hile gelmistir. Alan hizla gelismeye devam etmekte olup, ¢ok
modlu etkilesim, kisisellestirme ve genel amacl biligsel yeteneklere verilen 6nem

giderek artmaktadir. (Benaddi vd., 2024, s. 78799).

1.3. YZ Tabanh Sohbet Botlar1 ve Bilissel Yaklasimlar

Bu caligma, hizmet robotlarinin insansi tasarimi iizerine ylriitiillen ve daha
derin akademik arastirmalar gerektiren 6ncelikli alanlar1 vurgulayan bir meta-analitik
derlemeye dayanmaktadir. S6z konusu ¢aligmada tespit edilen temel bosluklardan biri,
insans1 tasarimin hizmet deneyimini farkli baglamlarda nasil etkiledigine iliskin
anlayis eksikligidir. Ayrica, bu etkinin altinda yatan mekanizmalarin ve o6zellikle

anlamli aracit degiskenlerin belirlenmesiyle ilgili agiklifa kavusturulmasi gereken



noktalar oldugu belirtilmektedir. Benzer sekilde, sonraki c¢alismalarin hizmet
robotlarinin belirli tasarim unsurlart ile kullanict tepkileri arasindaki iligskiyi daha
ayrintili bigimde incelemesi gerektigi Onerilmektedir. Bu c¢alismada sundugumuz
kavramsal c¢erceve ve Oneriler, hizmet etkilesimlerinde algilanan etkenligi
etkileyebilecek bir dizi YZ destekli sohbet botu tasarim 6zelligini tanimlayarak s6z
konusu arastirma bosluklarini ele almay1 amaglamaktadir. Bu tasarim 6geleri, Sosyal
Bilissel Kuram’a (SBK) dayanmakta olup, miisterilerin YZ tabanli sohbet botlariyla
etkilesimlerinde nasil diisiindiigiinii, hissettigini ve davrandiginmi sekillendirmeye

yonelik bir yap1 sunmaktadir.

YZ destekli sohbet botlarinin, giiniimiizde 6n saflarda gorev yapan insan
calisanlara 6zgii bir¢ok islevi yerine getirmeye baslamasi ve insanlarin dogal olarak
insan olmayan varliklara insani Ozellikler atfetme egiliminde olmasi géz Oniine
alindiginda, bireylerin bu yapay ajanlart biligsel ve sosyal olarak nasil
yorumladiklarmin arastirilmasi 6nem kazanmaktadir. Bu durum, tiiketicilerin hem YZ
sistemleriyle hem de insan personelle eszamanli olarak etkilesime gectigi hibrit hizmet
ortamlarinda daha da belirgin hale gelmektedir. Bu tiir baglamlarda, hem insan hem
de makine unsurlarindan olusan hizmet ekibinin toplam yeterliligine duyulan miisteri
giiveni, hizmetin etkililigi agisindan kritik rol oynamaktadir. Bu dogrultuda, SBK’den
yararlanarak, YZ sohbet botu tasarim Ogelerini etkenlik algisiyla iligkilendiren bir
cerceve Oneriyor ve farkli yapilandirmalarin hizmet deneyiminin ortak iiretimi

tizerindeki etkisini arastirtyoruz.

SBK, gorev ortamlarinda bireylerin ve sosyal aktorlerin birbirlerini nasil
etkilediklerini agiklamak iizere ii¢ farkl etkenlik tiirii tanimlar. Ilk olarak, 6z etkenlik,
bireyin hedeflerine kendi basina ulasabilecegine dair inancini ifade eder. Bu etkenlik
hissi, teknolojinin etkili kullanim1 araciligiyla genisletilebilir. Ornegin Amazon Alexa
gibi akilli asistanlar, kullanicilarin sesli komutlarla aligveris gibi gorevleri yerine
getirmesine olanak tanir. Nitekim 2018 tatil sezonunda, sesli siparislerin bir dnceki
yila gore %300 arttig1 rapor edilmistir. Benzer sekilde, Google Duplex gibi araglar,
kullanicilarin otomatik ve insan sesiyle ¢alisan YZ ajanlar1 araciligiyla rezervasyon
yaptirmasini miimkiin kilar. Erken donem sohbet botu uygulamalari biiytik dlciide bu
tiir gérev devrine odaklanmis olsa da, olgunluk diizeyleri ve kullanici benimsemesi

bakimindan farklilik gostermektedir.



Ikinci olarak, vekil etkenlik, bireylerin tek baslarina gerceklestiremeyecekleri
bir hedefe ulasmak i¢in baska bir ajanin becerilerine giivenmesiyle ortaya cikar. Bu
durumlarda, ajanin yeterliligine duyulan giiven belirleyici hale gelir. Ornegin
profesyonel ¢evrimigi hizmetlerde kullanilan sohbet botlarinda, kullanicinin botun
yetkinligine duydugu giiven, alinan bilgi ya da oOnerilere uyumu dogrudan etkiler.
Karar verme siireglerini desteklemek ve kisiye 6zel rehberlik sunmak icin YZ
kullanimi, giiniimiizde sohbet botu gelistirme alaninda énemli bir biiylime alanidir.
Cleo, Trim, Plum ve Chip gibi finansal danismanlik sohbet botlar1, bu modele 6rnek
teskil etmekte; kullanicilara oneriler sunmakta ve otomatik finans yonetimi destegi

saglamaktadir.

Ucgiincii tiir olan kolektif etkenlik, ortak bir hedefe ulasmak i¢in birden fazla
aktoriin ister insan ister makine paylastigi sorumluluk ve yetkinligi ifade eder. YZ
alanindaki son gelismeler, sohbet botlarinin hizmet ekiplerinin is birligi i¢cinde ¢alisan
iiyeleri olarak entegrasyonunu miimkiin kilmistir. Ornegin, Bank ABC tarafindan
gelistirilen dijital asistan Fatema, miisteri hizmeti kanallarina entegre edilerek sosyal
platformlar {izerinden kisisellestirilmis destek ve gercek zamanli bilgi sunmaktadir.
Benzer sekilde, Noel Leeming perakende ortaminda kullanilan Nola, insan ¢alisanlarla
birlikte ¢alisarak magaza i¢i deneyimi zenginlestirmektedir. Teknik ve organizasyonel
acidan karmasgik olsa da, bu tiir uygulamalar sohbet botlarinin gelecekteki konuslanma
bicimini temsil etmekte ve YZ'nin ekiplerin kolektif yeterliligine anlamli katkilar

sundugunu gostermektedir (Cui, 2017)

Bu bulgulardan yola ¢ikarak, YZ sohbet botlarinin tasariminin, firmanin
giiclendirmek istedigi etkenlik tiirline uygun sekilde yapilandirilmas: gerektigini 6ne
stiriiyoruz. Diger bir deyisle, bir sohbet botunun 6z etkenligi desteklemesi, vekil ajan
olarak hizmet vermesi veya kolektif etkenlik ¢ergevesinde is birligi i¢inde ¢aligsmasi
bekleniyorsa, buna uygun bir tasarim yaklasimi benimsenmelidir. Bu baglamda,
etkenlik algisini etkileyen {i¢ temel sohbet botu tasarim boyutu belirliyoruz: insansi
rol, gorsel gorlinim ve etkilesim yetenekleri. Bu boyutlarin her biri, YZ sohbet
botlarindan beklenen artan karmagsiklik diizeyine karsilik gelmektedir. Tasarim
karmagiklig1 ve kullanict bagimlilig: arttikca, teknik kisitlamalardan miisteri, ¢alisan
ve YZ ajanlar1 arasindaki iligkisel dinamiklere kadar yonetimsel degerlendirmelerin

kapsami da genislemektedir. (Chattaraman vd., 2019, s. 315). ile uyumlu bi¢imde,



sohbet botu tasariminin evrensel bir sablonla degil, desteklenmesi hedeflenen etkenlik
rolii, hizmet ¢iktisina gore stratejik bicimde uyarlanmasi gerektigini vurgulamaktayiz.

(Chong vd., 2021, Makale No. 102735).

1.4. Sohbet Botlarmin Finanstaki Yeri

Hindistan gibi gelismekte olan ekonomilerde, sohbet botu tabanli danismanlik
hizmetlerinin benimsenmesi halen erken gelisim asamasindadir. Yeni nesil dijital
dontstiiriicii olarak kabul goren Yapay Zeka (YZ), giderek daha fazla sektordeki
kuruluslar tarafindan benimsenmektedir. Dijital doniisiim siirecinin hiz kazanmasi ve
YZ teknolojilerinin yayginlasmasi, kiiresel 6lgekte is yapis bigimlerini 6nemli dlglide

etkilemistir.

Bu baglamda, finansal kurumlar 6zellikle bankalar tarihsel olarak teknolojik
yeniliklere yiiksek diizeyde duyarlilik gostermistir. Bankalar, genellikle ortaya ¢ikan
yeni teknolojilerin en erken benimseyenleri arasinda yer almakta ve YZ entegrasyonu
sayesinde kayda deger ticari faydalar elde etmektedir. Gliglii dijital altyapilarla
proaktif YZ stratejilerini uyumlu héle getiren kuruluslar, genellikle daha yiiksek kar
marjlar1 elde etmekte ve rakiplerine karsi siirdiiriilebilir bir performans avantaji

saglamaktadir.

Bu calisma, finansal hizmetler sektoriindeki genis kullanict kitlesine yonelik
olarak sohbet botu tabanli danismanlik hizmetlerinin benimsenmesini incelemek
amactyla kavramsal bir ¢erceve sunmaktadir. Bu baglamda, bankacilik ve finansal
hizmetler alaninda, genis capta kullaniciya erigebilir, etkilesimli ve kullanict dostu
olacak sekilde tasarlanmis YZ destekli sohbet botu danigsmanlarinin stratejik nemine

acik¢a vurgu yapan ilk ¢alismalardan biridir.

Aragtirma, tiiketicilerin sohbet botu danigmanlarini benimsemesini etkileyen
temel belirleyicileri ortaya koymayr ve kullanict algilarmin bu tiir teknolojilerin
kabuliinii nasil sekillendirdigini arastirmayir amaglamaktadir. Referans verilen
verilerde de gosterildigi iizere, finansal hizmet saglayicilari, diger sektorlere kiyasla
YZ kullaniminda lider konumdadir. Sohbet botlar1 etkili sekilde uygulandiginda,

miisteri taleplerine gergek zamanli yanitlar sunabilir, kullanici etkilesimini artirabilir



ve genel miisteri deneyimini iyilestirerek finansal hizmetlerde hem tiiketici giivenini

hem de operasyonel verimliligi gii¢clendirebilir. (Patil ve Kulkarni, 2019, s. 4297).

1.5. Metin Tabanh Sohbet Botlar:

Metin tabanli sohbet botu teknolojileri; bankacilik, sigortacilik ve e-ticaret
dahil olmak tizere cesitli finansal alanlarda giderek daha fazla benimsenmektedir. Bu
teknolojilerin temel amaci, misteri hizmeti kalitesini artirmak, kullanici
memnuniyetini saglamak ve operasyonel verimliligi gelistirmektir. Sohbet botlarinin
uygulanmasi, insan is yiikiinii azaltirken ayni anda verimliligi ve genel hizmet
deneyimini iyilestirme potansiyelini de ortaya koymustur. Ampirik ¢aligmalar, sohbet
botlarmin finansal hizmetlere entegrasyonunun, daha yiiksek oranlarda kullanici
memnuniyetiyle sonuglandigini ve hizmet 6lgeklenebilirligine ve yanit verebilirligine

olumlu katki sagladigin1 gostermektedir.

Illescas ve calisma arkadaslari, sohbet botlarinin cografi olarak uzak ya da
hizmete erisimi sinirli bolgelerdeki miisterilere kaliteli hizmet sunma kapasitesini
artirabilecegini  vurgulamiglardir. Bu teknoloji, modernlik hissiyle birlikte
kisisellestirilmis bir etkilesim deneyimi de sunmaktadir. Ayni zamanda, sohbet
botlarinin etkili bigimde benimsenmesi i¢in, hizmetin niteligi, fiyatlandirma modelleri,
altyapinin saglamligi, kalite standartlar1 ve 6ngoriilen kullanici hacmi gibi gesitli risk
odakli faktorlerin uygulama Oncesinde dikkatle degerlendirilmesi gerektigi

belirtilmektedir.

Finansal performans acisindan degerlendirildiginde, sohbet botu
uygulamalarinin &lgiilebilir ekonomik deger yarattigina dair bulgular da mevcuttur.
Ozellikle mevcut finansal iiriinler i¢in sunulan sohbet botu hizmetlerinin, bankacilik
kurumlarinda net gelir artislariyla iligskilendirildigi goriilmektedir. (Stoeckli vd., 2019,
S. 477), bu konuda stratejik bir ¢cergceve dnererek, yeni dijital teknolojilerden (6rnegin
sohbet botlar1) yararlanmak ile geleneksel sistem istikrarini siirdiirmek arasinda
dengeli bir yaklagim 6nermistir. S6z konusu aragtirma; ¢eviklik ile kontrol, kesif ile

verimlilik, uyarlanabilirlik ile standartlasma gibi temel ikilikleri ele almaktadir.

Bu tartisgma zamanla sigorta sektoriine de yayilmis ve saglik sigortasi

saglayicilarinin, daha genis kapsamli inovasyon stratejilerinin bir parcasi olarak sohbet
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botu teknolojilerinden nasil faydalandigini ortaya koymustur. Bu araglar yalnizca rutin
stirecleri otomatiklestirmekle kalmayip, aynt zamanda karar alma, veri toplama,
hizmet saglayici koordinasyonu, performans takibi, kaynak tahsisi ve idari gorevlerin

yiiriitiilmesi gibi alanlarda da kullanilmaktadir.

Ozetle, bu arastirma sohbet botlarmin finansal hizmetler sektoriindeki
dontstiiricii  etkisine dikkat ¢ekmektedir. Temel faydalar arasinda; miisteri
etkilesiminin artirilmasi, operasyonel verimliligin gelistirilmesi, veriye dayali karar
alma siireclerinin desteklenmesi ve kaynak ydnetiminin optimize edilmesi yer
almaktadir. Ayrica, teknoloji benimsenmesini etkileyen baslica faktorlerin
belirlenmesi, gelecekte sohbet botu teknolojilerini uygulamay1 planlayan kurumlar

icin 6nemli bir yol haritasi niteligi tasimaktadir. (Wube vd., 2022, s. 232).

1.6. Ac¢iklanabilir Yapay Zeka

Son yillarda Yapay Zeka (YZ), pek cok alanda dikkate deger ilerlemeler
kaydetmis ve doniistiiriicii potansiyelini gii¢lii bicimde ortaya koymustur. Uygun
bicimde uygulandiginda, YZ sistemleri yalnizca mevcut performans beklentilerini
kargilamakla kalmamakta, ayn1 zamanda bir¢ok pratik alanda bu beklentilerin 6tesine
gecebilmektedir. Bununla birlikte, bu tiir sistemlerin ¢iktilar1 sorgulanmaksizin kabul
edilmemelidir; ¢ilinkii diismanca saldirilara agiklik, veriye dayali 6nyargilar ve sistem
giivenilirligi gibi gesitli kirilganhiklar barindirmaktadir. Makine &grenimi (MO)
algoritmalarina iliskin kuramsal bir anlayis mevcut olsa da bu sistemlerin icsel karar
alma siirecler1 siklikla opak kalmakta, bu da kararlarin gerekgelerini acikliga

kavusturabilecek yontemlere olan ihtiyact artirmaktadir.

Bu noktada, Aciklanabilir Yapay Zekd (AYZ) devreye girmektedir.
Aciklanabilirlik, bir YZ sisteminin kararlarinin ardindaki mantig1 paydaslarin
anlayabilecegi sekilde ifade etme yetenegini tanimlar. YZ nin iiglincii gelisim dalgasi
olarak kabul edilen bu yaklasim, sistemlerin kendi davranmiglarini ve sonuclarini
dogrudan acgiklayabilmesini hedefler. AYZ, insan merkezli bir tasarimi benimseyerek
karar vericiyi merkeze yerlestirir ve onun sistemi anlayip degerlendirebilmesini

saglamak tizere gelistirilmistir.
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Ancak AYZ alaninda 6nemli bir zorluk, model agiklanabilirligi ile tahmin giicii
arasinda ¢ogu zaman karsilagilan odiinlesimdir. Yiiksek dogruluk saglayan derin
o0grenme modelleri gibi yapilar genellikle diisiik diizeyde seffafliga sahiptir. AYZ
girisimleri, bu celiskiyi ortadan kaldirmak i¢in, hem yiiksek tahmin basarimin
koruyan hem de aciklanabilirligi ve seffafligi artiran yoOntemler gelistirmeye
odaklanmaktadir. Modellerin ¢iktilarinin detayli bigimde agiklanmasi, kullanicilarin
modelin hangi faktorlerden etkilendigini anlamasini saglamakta ve sorumlu sistem

kullanimini tesvik etmektedir.

Aciklanabilirlik, modelin pasif bir 6zelligi degil; aktif bir fonksiyonudur. Bu,
sistemin i¢sel isleyisini ortaya koymak iizere belirli mekanizmalari igermesi anlamina
gelir. AYZ’nin temel kavramlar1i arasinda yorumlanabilirlik, seffaflik ve
anlagilabilirlik yer alir. Yorumlanabilirlik, bir kullanicinin modelin mantigint ne
ol¢iide takip edebilecegini ifade ederken, seffaflik modelin yapisi ve parametrelerinin
ne kadar acik bicimde ortaya konduguyla ilgilidir. Anlagilabilirlik ise agiklamalarin
teknik olarak acik olmasinin o6tesinde, kullanicinin bu acgiklamalar1 kendi bilgi

diizeyine gore yorumlayabilme yetenegiyle baglantilidir.

AYZ konusunun daha sistematik bigcimde anlasilabilmesi i¢in, bu yaklagim ii¢
temel soru iizerinden yapilandirilabilir: “Ne?”, “Neden?” ve “Nasil?” sorulari,
AYZ’nin kapsamini, motivasyonunu ve uygulanma yontemlerini agikliga kavusturur.
“Ne?” sorusu, AYZ’nin tanimina ve kullanict yorumunu desteklemedeki islevine
odaklanir. “Neden?” sorusu, AYZ arastirmalarinin arkasinda yatan temel giidiileri
ornegin yasal uyum, hata tespiti, 6nyargi giderimi, seffaflik ve giiven ihtiyaci ortaya
koyar. “Nasil?” sorusu ise agiklanabilirligin uygulamadaki karsiligini, veri
hazirligindan model se¢imine, uygulamadan sonra gelistirilecek aciklama stratejilerine

kadar ele alir.

AYZ yontemleri, genel olarak ante-hoc ve post-hoc olmak iizere iki temel
yaklasimda smiflandirilmaktadir. Ante-hoc aciklanabilirlik, karar agaglari ya da
dogrusal modeller gibi yapilarla dogrudan acgiklanabilir bigimde tasarlanan modelleri
ifade eder. Buna karsilik post-hoc agiklamalar, daha karmasik ve opak modeller

egitildikten sonra gelistirilen agiklama stratejilerini igerir.
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Makine 6grenimi modelleri, genellikle agiklanabilirlik diizeylerine gore beyaz
kutu (white-box) ve kara kutu (black-box) sistemler olarak siniflandirilir. Beyaz kutu
modeller, dogas1 geregi seffaftir ve genellikle ante-hoc stratejilerle iliskilendirilir. Bu
modeller, 6zellikle agiklik, hesap verebilirlik ve kullanici giiveninin kritik oldugu
uygulamalarda tercih edilir. Buna karsilik, derin 6grenme mimarileri ve topluluk
modelleri gibi kara kutu yapilar, yiiksek performans saglar; ancak agiklanabilirlik
bakimindan sinirlidir. Bu tiir modellerin anlagilmasi ve gerek¢elendirilmesi igin

SHAP, LIME ve kars1 olgusal analiz gibi post-hoc araglara ihtiya¢ duyulmaktadir.

AYZ teknikleri, bu kara kutu dogasini agiga ¢ikarma kapasitesi sayesinde veri
bilimi uygulamalarin1 ciddi bi¢imde zenginlestirmektedir. Bu araglar sadece
kullanicilarin modeli daha iyi anlamasim1 saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda kalite
giivence slireglerinde, adalet degerlendirmelerinde ve alana 06zgli bilgi
entegrasyonunda da 6nemli bir rol oynar. Ozellikle finans gibi yiiksek risk iceren

sektorlerde, sistemlerin seffaf ¢calismasi yasal uyum ve paydas giiveni i¢in zorunludur.

Her ne kadar gelismis makine 6grenimi araglarina erisim kolaylasmis olsa
da,bu araclarin finans sektoriine dogrudan uygulanmasinda 6nemli zorluklar devam
etmektedir. Finansal baglamda yalnizca bir kararin sonucu degil, o kararin nasil
alindigr da onemlidir. AYZ teknolojileri, model davranislarinin sorgulanabilir ve
gerekcelendirilebilir olmasini saglayarak, etik standartlarin korunmasina katki saglar.
Bu ayn1 zamanda, demografik faktorlere dayali dislama ya da adaletsiz kredi verme

gibi 6nyargili sonuglarin dnlenmesi agisindan da biiyiik 6nem tasir.

AYZ, ayn1 zamanda finans profesyonellerine 6rnegin analistlere, diizenleyici
otoritelere ve yatirnmcilara YZ temelli tahminlerin arkasindaki mantigi daha
derinlemesine anlama imkani1 sunar. Portfdy optimizasyonu, piyasa riski
degerlendirmesi veya kredi puanlamasi gibi alanlarda kullanilan AYZ araglarn,
modellerin hangi ekonomik sinyallerden ve tarihsel veri oriintiilerinden beslendigini
ag1ga ¢ikarir. Ornegin hisse senedi fiyatlarin1 tahmin eden bir model, ¢eyreklik karlar,
piyasa oynaklig1 ya da makroekonomik gostergeler gibi degiskenlerin tahmine ne
Olciide katki sundugunu ayristirabilir ve boylece ¢iktilar hem daha anlasilir hale gelir

hem de giivenilirlik kazanir.
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Sonug olarak, finans sektdriinde AYZ’ye yonelik talebi yalnizca teknolojik
gelismeler degil; ayn1 zamanda algoritmik seffafliga dair toplumsal beklentiler ve
diizenleyici baskilar da sekillendirmektedir. Finansal kurumlarin, YZ tabanh
kararlarin1 yalmizca teknik olarak degil, gerekgeleriyle birlikte miisterilere,
diizenleyicilere ve kamuoyuna sunmalari beklenmektedir. Agiklanabilirligi YZ
gelistirme siirecine entegre eden kurumlar, bu beklentilere daha etkin sekilde yanit

verebilecek ve hesap verebilirlik, adalet ve giiven ilkeleriyle daha tutarli hareket

edebileceklerdir.(Mohsin ve Nasim, 2025).

1.7. Aciklanabilir YZ Uygulamalari

Bu calismada yer alan literatiir incelemesi, dijital veri tabanlari, akademik
dergiler ve konferans bildirileri gibi hakemli kaynaklara dayanan titiz ve sistematik bir
aragtirma slirecine dayanmaktadir. Tarama siireci, “Aciklanabilir Yapay Zeka (AYZ)”,
“seffaflik”, “hesap verebilirlik” ve “finansal karar alma” gibi 6zenle se¢ilmis anahtar
kelimeler araciligiyla yonlendirilmis; boylece kapsamin sinirlandirilmasi ve tematik
biitiinliiglin korunmasi saglanmigtir. Giincellik ve akademik gecerlilik ilkesine bagli
kalinarak, alana katki sunan ¢agdas calismalara oncelik verilmis; dahil etme ve harig

tutma kriterleri bu dogrultuda belirlenmistir (Rane vd., 2023, SSRN 4640316).

Finans sektori, ulusal ekonomik kalkinmanin temel direklerinden biri olmaya
devam etmektedir ve sektordeki operasyonel etkinlik genellikle genel ekonomik
performansin bir gostergesi olarak kabul edilmektedir. Bu alandaki temel hedeflerden
biri, 6nceden belirlenmis risk istah1 ve toleransi sinirlar1 igerisinde kalmak kaydiyla
yatirnm getirisini (ROI) maksimize etmektir. Daha agresif bir risk yaklasimi, ¢ogu
zaman sektorel biiylimeye isaret eden iyimser bir piyasa durusunu temsil eder. Bununla
birlikte, bu agikliga ragmen, finansal kuruluslarin YZ teknolojilerini benimseme siireci
beklenenden yavas ilerlemektedir. Bu durumun baslica nedenleri arasinda giiglii bir
veri altyapisinin eksikligi, ilk uygulama asamalarinda belirsiz yatirim getirileri ve tist

yonetimin temkinli biitge yaklagimi yer almaktadir.

YZ, modern ¢agin en doniistiiriicii teknolojilerinden biri olarak kabul edilmekte
ve akilli arama algoritmalarindan dogal dil islemeye ve ger¢ek zamanl karar destek

sistemlerine kadar c¢ok genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmaktadir. Veri
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erigilebilirliginde yasanan geligsmeler, artan hesaplama giicii ve algoritmik verimlilik,
YZ’nin sektorler arasi yayilimini 6nemli 6lgiide hizlandirmistir. Ancak, o6zellikle
diizenlemeye tabi alanlarda 6rnegin finans sekt6riinde YZ modellerinin pratik olarak
uygulanabilmesi, yalnizca yliksek tahmin dogrulugu degil, ayn1 zamanda giiclii bir

aciklanabilirlik diizeyini de gerektirmektedir.

Geleneksel istatistiksel modelleme yaklasimlari, diisiik hesaplama maliyeti ve
yiiksek agiklik seviyesi sunmasina karsin; dogrusal yapi, homoskedastisite ve gézlem
bagimsizlig1 gibi sik1 varsayimlara dayanir. Bu kisitlamalar, s6z konusu modellerin
karmasik ve gercek diinya verilerine uygulanabilirligini sinirlar. Buna karsilik, makine
Ogrenimi alanindaki gelismeler; Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaglari ve
Yapay Sinir Aglar1 gibi modeller aracilifiyla tahmin performansinda ciddi artiglar
saglamistir. Bunun yaninda, Rastgele Ormanlar, AdaBoost ve Extreme Gradient
Boosting gibi topluluk teknikleri, 6zellikle risk yonetimi ve kredi skorlama gibi

alanlarda 6ngorii giiclinii daha da ileri tagimistir.

Ancak, yiliksek tahmin basarimi sunmalarina ragmen, bu modeller genellikle
seffafliktan yoksundur ve teknik olmayan paydaslar 6rnegin diizenleyici kurumlar,
yatinmeilar  veya kredi derecelendirme kuruluslart tarafindan  kolaylikla
anlagilamamaktadir. Bu durum, 0&zellikle gerekcelendirme gerektiren hassas
uygulamalarda sorun teskil etmektedir. Ger¢ek diinya uygulamalari arasinda iflas
tahmini, dijital bankacilikta dolandiricilik tespiti ve hisse senedi fiyat1 ongoriileri gibi
konular yer almakta olup, bu alanlarda dogruluk Oncelikli oldugu i¢in model

karmasiklig1 artmakta ve agiklanabilirlik diigmektedir.

Kara kutu modeller; Derin Sinir Aglari (DNN), Uretici Cekismeli Aglar ve
XGBoost gibi topluluk mimarileri, tahmin dogrulugu agisindan zirve diizeyde
performans sergilemektedir. Ancak bu modellerin igsel isleyisi ¢ogunlukla anlagilmaz
yapidadir, bu da paydas giivenini ve yasal kabulli sinirlamaktadir. Buna karsin,
dogrusal regresyonlar, karar kurallar1 ve aga¢ tabanli algoritmalar gibi beyaz kutu

(white-box) modeller, seffaflik ve dogrulama agisindan daha elverisli bir yap1 sunar.

Bu gerilimi dengelemek amaciyla, Aciklanabilir Yapay Zekd (AYZ) alani,
yorumlanabilirlik boslugunu sistematik bigimde ele almak {izere gelismistir. Oncii

caligmalar, AYZ yontemlerini modelleme asamasi (ante-hoc vs. post-hoc), agiklama
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diizeyi (yerel vs. genel) ve uyarlanabilirlik (model-6zgii vs. modelden bagimsiz) gibi
cesitli boyutlarda smiflandirmigtir. Ante-hoc yontemler, aciklanabilirligi model
tasariminin dogasina entegre ederken; post-hoc yaklasimlar, model egitildikten sonra
SHAP (Katki Temelli A¢iklamalar), kars1 olgusal akil yiiriitme veya kismi bagimlilik

grafikleri gibi tekniklerle agiklamalar {iretir.

Ante-hoc stratejiler genellikle igsel olarak yorumlanabilir modeller
olusturmay1 hedefler ve bu yapilar genellikle beyaz kutu modeller olarak tanimlanir.
Bu modellerde, kullanicilar kararlarin girdilere nasil dayandigin1 ek araglara gerek
duymadan izleyebilir. Buna karsilik post-hoc yontemler, egitim sonrasi uygulanir ve
kara kutu sistemlerin anlagilmasin1 kolaylagtirmak igin gorsellestirmeler veya
algoritmik yaklasik aciklamalar sunar. Yerel aciklamalar belirli tahminlere
odaklanirken, genel aciklamalar tim modelin davranisini anlamaya yonelik bilgiler

saglar.

Modelden bagimsiz teknikler, genellikle post-hoc agiklanabilirlik kapsaminda
kullanilir ve herhangi bir algoritmadan bagimsiz calisabilir. Bu esneklik sayesinde,
evrigimli sinir aglar1 (CNN) ve topluluk mimarileri dahil olmak iizere bircok modelde
uygulanabilirler. Buna karsilik, model-6zgii yontemler belirli algoritmalara 6zel olarak
gelistirilmistir ve daha derin fakat dar kapsamli iggoriiler sunar (Kinger ve Kulkarni,
2024).

Finansal baglamda, yalnizca kurum i¢i analiz ihtiyaclarini degil, ayn1 zamanda
dis paydaglarin yorumlama gereksinimlerini de karsilayabilecek aciklanabilir YZ
sistemlerinin gelistirilmesine yonelik artan bir egilim s6z konusudur. Bu paydaslar
arasinda hissedarlar, kredi derecelendirme kuruluslar1 ve diizenleyici kurumlar yer
almaktadir. Ancak mevcut AYZ calismalarinin 6nemli bir boliimii, bu dis aktorlerin
aciklama ihtiyaglarin1 goz ardi etmektedir. Finansal sikinti tahmini i¢in Onerilen bir
cerceve; SHAP, kismi bagimlilik analizleri ve karsi olgusal aciklamalar gibi teknikleri
kullanarak seffafligi artirmakta ve diizeltici onlemleri kolaylastirmaktadir. Yerel
aciklamalar, zor durumdaki firmalarin hangi risk degigskenlerinden en fazla
etkilendigini anlamasina yardimci olurken; genel agiklamalar, modelin 6znitelik

onemi ve etkilesim yapilarini ortaya koyarak giiven insa eder.
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Makine O0grenimi ve derin 6grenme mimarileri, 6zellikle Yapay Sinir Agi
(ANN), Yinelenen Sinir Ag1 (RNN) ve Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tabanli yapilar,
yiiksek boyutlu ve biiyiik 6l¢ekli finansal verileri isleme konusunda oldukga etkilidir.
Bu teknikler, 6zellikle borsa verilerinde dogrusal olmayan desenleri ve zamansal
dinamikleri modelleme yetenegi sayesinde one ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, bu
modellerin biiytik veri kiimeleri tizerinde egitimi, yiiksek hesaplama maliyeti gibi baz1

pratik sinirlamalar da barindirmaktadir.

Bu sinirlamalarin iistesinden gelmek amaciyla, kuantum mekanigi ilkelerinden
yararlanan kuantum esinli makine 6grenmesi ve kuantum sinir aglar1 gibi yeni
paradigmalar ortaya ¢cikmustir. Siiperpozisyon ve dolaniklik gibi kuantum 6zellikleri
sayesinde, kuantum hesaplama modelleri, olasiliksal ¢iktilart ¢ok daha az kaynakla
simiile edebilmektedir. Bu baglamda, genetik algoritmalarla optimize edilen kuantum
sinir aglart gibi hibrit mimariler, finansal 6ngorii gorevlerini daha verimli bigimde
gerceklestirme kapasitesiyle dikkat cekmektedir. Bu hibrit modeller, ayni1 anda birden
fazla hesaplamay1 yiiriitebilmekte ve sosyal medya duyarliligi gibi yardimci veri
kaynaklarindan karmasik tarihsel desenleri tanimlayarak geleneksel makine 6grenimi
veya derin 6grenme modellerinin Otesine gegebilmektedir. (Gandhudi vd., 2024,
Makale No. 109302).

1.8. YZ Aciklayic1 Araglar

Yakin tarihli bir arasgtirmada, opak makine 6grenimi sistemlerinin nasil
yorumlanabilecegine dair teknikleri inceleyen kapsamli bir siniflandirma yaklagimi
sunulmustur. Bu smiflama, kara kutu modellerin davranislarini agiklamaya yonelik
temel zorluklarin yapilandirilmis bir ¢ergeve igerisinde ele alinmasini saglamakta ve
ozellikle sinir ag1 temelli mimariler {izerinde uygulanan farkli aciklama
paradigmalarinin birbirinden ayristirilmasina olanak tanimaktadir. Arastirmacilar;
tekil karar agaglar ile tam karar sistemleri, destek vektor makinelerinin agiklanmasi
ve noron diizeyindeki aktivasyonlarin yorumlanmasi gibi yontemler arasindaki
metodolojik farklar1 detayli sekilde analiz etmis; aciklama tekniklerini dort temel
kategori altinda toplamislardir: Kara kutu modelin dogrudan agiklanmasi, modelin

trettigi ¢iktinin aciklanmasi, kara kutu yapilarin icsel tanilamasi ve dogasi geregi
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seffaf olan modellerin proaktif bicimde tasarlanmasi. Bu sistematik ¢erceve, mevcut
yontemlerin belirli agiklama problemleriyle eslestirilmesine yardimci olarak, agiklama
ihtiyaci, model tiirii ve girdi 6zelliklerine gore dogru yontem se¢iminde saglam bir
temel sunmaktadir. Bu calisma, agiklanabilirlik tekniklerinin genis yelpazesi i¢inde
aragtirmacilarin  yon bulmasina katki saglayarak literatiire anlamli bir katki

sunmaktadir (Gilpin vd., 2018, s. 80).

Bu baglamda, modelden bagimsiz AYZ teknikleri, 6zellikle yiiksek risk
barindiran kararlarin yalnizca dogrulukla degil, ayn1 zamanda hesap verebilirlikle de
desteklenmesini gerektiren finansal sektorde, karmasik algoritmik sistemlerin
yorumlanabilirligini artirmak i¢in vazgegilmez araglar haline gelmistir. Makine
Ogrenimi sistemlerinin mimari karmasiklig1 arttikca, bu sistemlerin tahmin mantigin
anlasilir hale getirme gereksinimi de kritik diizeye ulagsmaktadir. Modelden bagimsiz
AYZ, belirli bir algoritmaya bagli olmayan ve dogrusal, aga¢ tabanli veya derin sinir
ag1 gibi herhangi bir modele uygulanabilen yontemler biitiiniinii ifade etmektedir. Bu
uyarlanabilirlik 6zellikle finansal uygulamalarda biiyiik 6nem tasimaktadir; zira derin
ogrenme ve topluluk yontemleri bu alanda yaygin olarak kullanilmakta ancak siklikla

denetleyiciler, denetgiler ve son kullanicilar i¢in gerekli seffafligi sunamamaktadir.

Finansal baglamda 6ngoriisel modelleme; risk yonetimi, dolandiricilik tespiti,
yatirim optimizasyonu ve kredi degerlendirmesi gibi alanlara derinlemesine entegre
edilmistir. Bununla birlikte, en gelismis algoritmalarin ¢ogunda agiklanabilirligin
yetersiz olmasi; etik kullanim, hesap verebilirlik ve yasal uyum gibi alanlarda ciddi
endiseler dogurmaktadir. Modelden bagimsiz agiklanabilirlik, bu giiclii ama karmasik
modeller ile eyleme gegirilebilir ve seffaf karar destek sistemleri arasindaki kopriiyti
kurmaktadir. Bu yontemler, model ¢iktilarin1 etkileyen degiskenleri belirleyerek
paydaslara i¢gorii saglamakta; boylece daha bilingli, giivenilir ve hesap verebilir karar

alma siireclerine olanak tanimaktadir.

1.8.1. Yerel Konumlandirilabilir Modelden Bagimsiz Ac¢iklamalar

Yaygin olarak benimsenen modelden bagimsiz yontemlerden biri olan LIME
(Yerel Yorumlanabilir Modelden Bagimsiz Agiklamalar), karmasik modellerin yerel

olarak anlamli yaklasik temsillerini liretmeye odaklanmaktadir. Girdi degiskenlerine
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kiigiik bozulmalar (pertiirbasyonlar) uygulayarak modelin tahmininde meydana gelen
degisimleri gozlemleyen LIME, ilgi duyulan veri noktasinin ¢cevresindeki karar sinirini
yaklasik olarak temsil eden yorumlanabilir bir vekil model (6rnegin dogrusal
regresyon) insa eder. Finans alaninda bu yontem, bireysel sonuglarin agiklanmasi
amaciyla kullanilabilir; 6rnegin bir kredi bagvurusunun neden reddedildigi ya da bir
islemin dolandiricilik siiphesiyle nasil isaretlendigi gibi. LIME’m yerel diizeyde
sundugu aciklamalar, 6zellikle belirli kararlarin dis paydaslara gerekg¢elendirilmesi

veya model hatalarinin ayiklanmasi (debugging) siireglerinde oldukga faydalidir.

1.8.2. Shapley Katki Temelli Aciklamalar ve Oyun Kuram

Modelden bagimsiz AYZ (Aciklanabilir Yapay Zekd) yaklasimlar1 arasinda
Oonemli bir yap1 tasi da SHAP (Shapley Katki Temelli Agiklamalar) cercevesidir.
SHAP, kokeni is birligine dayali oyun kuramina uzanan Shapley degerleri teorisinden
(Shapley, 1953, s. 1095) esinlenmistir. Oyun kuramsal bakis agisindan bir modelin
tahmini, giris degiskenlerinin birlikte hareket ettigi bir koalisyonun sonucu olan
“0deme” (payout) olarak ele almabilir. SHAP, her bir degiskene, model tahmini
tizerindeki marjinal etkisini nicel olarak ifade eden bir katki skoru atar. Bu katki, tim
olas1 Oznitelik kombinasyonlar: tlizerinden hesaplanarak elde edilir. Yontem; simetri
(aym katkilar esit degerlere sahip olmalidir), etkililik (tiim katkilarin toplami model
ciktisina esit olmalidir) ve toplamsallik (farkli modellerdeki katkilar lineer bigimde
birlestirilebilir) olmak {izere ii¢ temel aksiyomu benimser. Bu aksiyomlar, SHAP

aciklamalarinin kuramsal saglamlik ve tutarlilik tasimasini garanti altina alir.

SHAP’mn yorumlayict giici, hem genel agiklamalar (tim veri kiimesi
diizeyinde Ozniteliklerin toplam etkisini gosteren) hem de yerel aciklamalar (tekil
tahminleri agiklayan) liretebilmesinde yatmaktadir. Finansal sektorde bu ¢ift yonlii
yetenek, kurumlarin hem genel egilimleri denetlemesine (6rnegin genel kredi riski
faktorleri) hem de vaka bazli kararlar1 gerekcelendirmesine (6rnegin bireysel kredi
onaylar1) olanak tanir. Bu da SHAP’1, seffaflik ve adalet gerektiren diizenleyici

ortamlarda son derece uygun bir ara¢ haline getirir.

SHAP’1n oyun kurami ile baglantisi, oyuncu koalisyonlarini toplam faydayla

iliskilendiren karakteristik fonksiyon tizerinden kurulur. Burada her bir giris degiskeni,
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model ¢iktisina yaptigi katki degerlendirilen bir “oyuncu” gibi diisiiniilebilir. Bu
degerlendirme, tiim olas1 Oznitelik alt kiimeleri iizerinde yapilir. Boylece
sorumlulugun kapsamli ve adil bir sekilde dagitilmasi saglanir. Bu nitelik, sigorta
fiyatlamasi, finansal sikint1 tahmini ve yatirim portfoyli optimizasyonu gibi yiiksek

risk igeren uygulamalarda 6zellikle kritik 6nem tagir.

1.8.3. Finansal YZ Uygulamalarinin Genisletilmis Etkileri

Finansal makine 68renimi sistemlerinin agiklanabilirligi yalnizca teknik bir
mesele degil; ayn1 zamanda operasyonel ve etik bir zorunluluktur. Finansal kurumlar,
model tabanli kararlarin gerekcesini agik¢a ortaya koyabilmelidir; 6zellikle artan
diizenleyici baskilar ve kamu denetimi karsisinda bu gereklilik daha da kritik héle
gelmektedir. Modelden bagimsiz AYZ yontemleri, bu kurumlarin  model
davraniglarint dogrulamasina, potansiyel Onyargilari tespit etmesine ve Ongoriisel

sonugclar1 sektorel bilgiyle uyumlu hale getirmesine olanak tanir.

Bununla birlikte, hisse senedi piyasasi tahmini, iflas 6ngériisii veya dolandiricilik
tespiti gibi karmasik uygulamalarda, yiiksek kapasiteli modellerin kullanimi genellikle
seffaflik pahasina ger¢eklesmektedir. Ancak SHAP ve LIME gibi teknikler, modelin
performansindan 6diin vermeden analistler ve paydaslar tarafindan denetlenmesini
miimkiin kilar. Ornegin iflas tahminlerinde, SHAP analizleri; likidite oranlari,
bor¢/varlik oranlar1 ve piyasa duyarliligi gibi degiskenlerin 6deme gii¢liigii
ongoriilerinde orantisiz etkiler yarattigini ortaya koyabilir. Bu da, paydaslarin daha

bilingli ve zamaninda kararlar almasina imkan saglar.

Ozetle, modelden bagmsiz agiklanabilir yapay zekd, modern makine
ogreniminde sik¢a karsilagilan performans-agiklanabilirlik 6diinlesimini dengelemede
temel bir rol oynamaktadir. Algoritmadan bagimsiz acgiklanabilirlik saglayan bu
teknikler, finansal kurumlarin giderek daha fazla veriyle sekillenen bir ortamda

sorumlu, seffaf ve etkili bigimde faaliyet gostermelerini miimkiin kilmaktadir.

Vpes) = 1 egerR & S

= 0 yada
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Is birligine dayali oyun kuraminda, Shapley degeri, bir koalisyondaki toplam
getirinin (payoff) her bir oyuncuya adil bicimde dagitilmasi i¢in sistematik ve ilkesel
bir yontem sunar. Bu dagilim, oyuncunun grubun tiim olas1 alt kiimelerine yaptigi
bireysel katkiya dayali olarak gerceklestirilir. Ozellikle “oybirligi” ya da “saf pazarlik”

oyunu baglaminda, belirli bir alt kiime

R S NRve NR € NNR S N NR S N Is birligine dayali oyun kuraminda,
Shapley degeri, bir koalisyondaki toplam getirinin (payoff) her bir oyuncuya, grubun
tiim olas1 alt kiimelerine yaptig1 katkiya dayali olarak adil bi¢imde dagitilmasi i¢in
sistematik ve ilkesel bir yontem sunar. “Oybirligi” ya da “saf pazarlik” oyunu
baglaminda, belirli bir oyuncu alt kiimesinin (6rnegin RRR kiimesi) belirli bir
kaynagin nasil tahsis edilecegine birlikte karar vermesi gerektigi durumlarda, bu alt
kiimenin disindaki oyuncular etkisiz oyuncu (null player) olarak kabul edilir; ¢linkii
bu oyuncular sonucun iizerinde hicbir etkiye sahip degildir. Simetri varsayimi
geregince, RRR kiimesi igerisindeki her bir oyuncu toplam faydadan esit pay alir. Bu
nedenle, Shapley degeri, bu oyuncularin her biri igin esit katkiy1 yansitan bir deger
olarak hesaplanir. i € R olur ¢i(vR) = 1r\phi;,,) = \frac{1}{r}

¢i(vR) =rl,ise r=|R|r = |R|
r=|R|

Bu c¢erceve, oyuncular alt kiimeleri {izerinde tanimlanan Kkarakteristik
fonksiyonlar araciligiyla tanimlanan tiim oyunlara genellenebilir. Oyuncu kiimesi
NNN i¢indeki bos olmayan her alt kiime RRR i¢in tanimlanan bu oybirligi
oyunlarimin tiimii yani vRv_RvVR, is birligine dayali oyunlar uzayi igin tam bir temel
(baz) olusturur. Bu nedenle, herhangi bir rastgele oyun vvv, bu temel oyunlarin lineer
birlesimi (linear combination) olarak ifade edilebilir. Ayrica, toplamsallik aksiyomu
(additivity axiom), bu temel oyunlar iizerinde tanimlanan deger fonksiyonunun tiim

is birligine dayali oyunlara tekil ve tutarh bir sekilde genellenmesini garanti eder.
Bir oyuncunun Shapley degeri i¢in genel formiil ise su sekildedir:

:i € Ni \in Ni € N, ise NNN toplam oyuncu setiile =| N |n = |[N|n =|

N | verilir
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ifade, oyuncu iii’nin bir koalisyona katilan oyuncularin tiim permiitasyonlari
boyunca beklenen marjinal katkisini nicel olarak tanimlar. Her bir siralamanin esit
olasilikla gerceklestigi varsayimi altinda, oyuncularin rastgele belirlenen bir sirayla
teker teker koalisyona katildigini diisiinebiliriz. Bu baglamda, oyuncu iii’nin Shapley

degeri, mevcut gruba katildiginda sagladig1 ortalama ek degeri ifade eder.

Ornegin, biri satict ve ikisi alict olmak iizere {ic oyuncudan olusan
basitlestirilmis bir piyasa modelinde, Shapley degerleri alt1 olas1 siralama {izerinden
marjinal katkilarin ortalamasi alinarak hesaplanir. Ancak daha karmasik yapilar s6z
konusu oldugunda, 6rnegin Birlesmis Milletler Giivenlik Konseyi’nin bes daimi iiye
ve on gecici iiyeden olusan 15 oyunculu bir oyun olarak modellenmesi durumunda,
olast siralamalarin (15!) tiimiiniin tek tek degerlendirilmesi faktoriyel biiyiime

nedeniyle hesaplama agisindan pratik degildir (15! = 101210°{12}1012).

Buna ragmen, simetri, etkililik ve rastgele siralama formiilasyonu gibi
ozellikler, Shapley degerlerinin tam permiitasyonlarin tiimii hesaplanmadan yaklasik
olarak tahmin edilmesini miimkiin kilar. Bu tiir bir senaryoda elde edilen Shapley
degerleri, daimi {iyelerin koalisyona yaptig1 marjinal katkinin gecici iiyelere kiyasla
100 katin {izerinde oldugunu ortaya koyar. Bu durum, veto hakkinin koalisyon

dinamikleri tizerindeki agirligini ve etkisini agik bir sekilde gozler 6niine serer.

1.8.4. Makine Ogreniminde Shapley Toplamsal Aciklamalar

SHAP (Shapley Additive Explanations) cergevesi, is birligine dayali oyun
kuramindan tiiretilmis teorik temeli makine 6grenimi alanina uyarlayarak, tahmine
dayali modellerdeki 6zellik katkilarini belirlemek i¢in saglam ve adil bir yontem sunar.
SHAP degerleri, her bir giris 6zelliginin modelin ¢iktisin1 ortalama tahmininden ne

kadar uzaklastirdigini nicel olarak ifade eder.
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Formel olarak, belirli bir tahmin i¢in f(x)f(x)f(x) ¢iktisi, modelin tiim 6rnekler
tizerindeki ortalama tahmini degerinden sapmanin, ilgili giris degiskenlerinin bireysel
katkilarina ayristirilmasi yoluyla agiklanir. Yani, SHAP yontemi ile her bir 6zelligin,
nihai tahmine olan marjinal etkisi hesaplanir ve bu etkiler tiim olas1 6zellik

kombinasyonlari {izerinden ortalamaya alinarak belirlenir.

Bu yaklagim, hem yerel diizeyde (bireysel tahminler i¢in) hem de kiiresel
diizeyde (tim veri seti genelinde) yorumlanabilirlik saglayarak, makine 6grenimi

modellerinin daha seffaf ve giivenilir hale gelmesini saglar.

Acik:f(x) = ¢0 + i = IMif (x) = \phiy + \toplam = ¢p0 + i =
1y Moi

Burada ¢0\phi_0¢0, temel degeri (genellikle egitim seti lizerindeki ortalama
model ¢iktisi) ifade ederken, ¢i\phi_idi, belirli bir 6zelligin tahmine olan katkisini
temsil eder. Bu nitelikler, dogrudan Shapley aksiyomlarindan tiiretilmis olan yerel

dogruluk, tutarlilik ve eksiklik durumu gibi prensipleri saglamaktadir.

Finansal uygulamalarda SHAP, bireysel 6zelliklerin (6rnegin kredi notu, gelir
diizeyi, piyasa oynaklig1 gibi) kredi onayi, risk degerlendirmesi veya yatirim kararlari
gibi sonuglar iizerindeki etkilerini ortaya koyarak giiclii bir seffaflik saglar. Ornegin,
portfdy yonetiminde SHAP, makroekonomik gostergelerin veya ge¢mis performans
metriklerinin, varlik tahsis kararlarini ne 6l¢iide yonlendirdigini siralayabilir. Benzer
sekilde, kredi puanlamasinda SHAP, bir bagvurunun reddedilmesinin daha ¢ok diistik

gelir diizeyinden mi yoksa yliksek bor¢ oranindan m1 kaynaklandigini gosterebilir.

Is birligine dayali oyun kuramiyla uyumlu yapisi sayesinde SHAP, hem tekil
tahminleri agiklayan yerel yorumlanabilirlik saglar hem de birden fazla o6rnek
tizerinden aciklamalar birlestirerek kiiresel i¢gorii sunar. Bu ikili islevsellik, 6zellikle
regiilasyona uyum, etik sorumluluk ve paydaslara kars1 seffaflik gibi hususlarin kritik
oneme sahip oldugu finansal hizmetler alaninda biiyiik bir avantaj saglar. (Rane vd,.
2023).
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1.9. Modeller icin YZ Yardimcilar

Son yillarda Yapay Zeka (YZ), YZ destekli teknolojiler araciliiyla cok ¢esitli
uygulamalar1 miimkiin kilarak 6nemli bir ivme kazanmistir. YZ gelisiminin dikkat
cekici kilometre taslarindan biri, makine zekasimin erisemeyecegi diisiiniilen bir
basariy1 temsil eden AlphaGo'nun, Go oyununda diinyanin en iist siradaki oyuncusunu
yenerek tim diinyayr sasirtmasi olmustur. Benedict du Boulay, YZ'min egitimde
entegrasyonunu inceleyerek, o6grenme deneyimlerini destekleme ve gelistirme
potansiyelini vurgulamistir. Benzer sekilde Carlos Ramos ve c¢alisma arkadaslari,
giinliik yasami iyilestirmeyi amaclayan YZ tabanli bir cevresel zekad sistemi

gelistirmistir.

2018 Google I/O konferansinda, Google Duplex 6zelligi ile sanal asistan
kabiliyetlerinde biiyiikk bir ilerleme duyurulmustur. Bu 6zellik sayesinde, Google
Asistan bir insan yardimcisi gibi davranarak otonom sekilde telefon goriismeleri

gerceklestirebilmekte,randevu ayarlayabilmekte veya rezervasyon yaptirabilmektedir.

Bu gelisme, kurallara dayali erken donem konusma ajanlari olan Eliza ve Alice
gibi sistemlerden biiyiik Olcilide iistiin olan modern makine 6grenimi sistemlerinin

geldigi noktay1 simgeler.

Glinlimiiziin YZ tabanli asistanlari arasinda Apple’in Siri’si, Amazon’un
Alexa’s1 ve Microsoft’un Xiaolce’t yer almakta ve bu sistemler kullanicilarla dogal
bir bigimde etkilesim kurabilmektedir. Diger alanlarda da YZ ve makine dgrenmesi
etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Ornegin, arastirmacilar gergek diinya kosullarinda
EEG sinyallerindeki giiriiltiiyi azaltmak ve sinyal netligini artirmak amaciyla
tekrarlayan kuantum sinir ag1 (RQNN) kullanan yenilik¢i bir beyin-bilgisayar arayiizii

olan iAUT’yi (intelligent adaptive user interface) gelistirmistir.

Sanal asistanlarin 6tesinde, daha genis kapsamli konusma platformlar1 olan
sohbet botlar1 (chatbotlar) da ortaya ¢ikmistir. Genel amagh asistanlarin aksine, sohbet
botlar1 genellikle gérev odakli hizmetlere ydneliktir. Ornegin, Forbes Asia Bot
mesajlasma uygulamalar1 iizerinden gercek zamanli haber giincellemeleri ve
abonelikler sunarken, TaxiGo Bot kullanicilarin kolayca taksi rezervasyonu

yapmasina olanak tanimaktadir. Bu sistemler, kullaniciya tanidik gelen iletisim

24



araylizleri ve dogal diyalog kullanarak erisilebilirligi ve kullanici dostu deneyimi

artirmaktadir. (Wu vd., 2020, s. 77788).

1.10. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglart (YSA), insan beyninin bilgi isleme seklini taklit etmeyi
amaglayan ve ¢ok katmanli yapilar izerinden 6grenme gergeklestiren dnemli bir yapay
zeka yaklagimidir. Finansal veriler gibi yiiksek boyutlu ve karmasik yapidaki veri
setlerinde dogrusal olmayan iliskileri modelleme yetenekleri sayesinde, Ozellikle
tahminleme, smiflandirma ve desen tanima gibi gorevlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Gelismis mimarileri ve 0grenme algoritmalar1 sayesinde, YSA'lar
finansal karar destek sistemlerinde, kredi risk analizlerinde ve piyasa dalgalanmasi
tahminlerinde etkili ¢ozliimler sunmaktadir. Bu nedenle, agiklanabilirlik sorunlarina
ragmen, glinlimiiz finansal yapay zeka uygulamalarinda YSA’lar stratejik bir konumda

yer almaktadir.

1.10.1. Yapay Sinir Aglar: Teorisi

Yapay sinir aglarinin temel yapi tasi olan noronlar, ¢ok sayida girdinin bir
araya gelerek tek bir ¢ikisa donlistiigii dogrusal bir hesaplama sistemine dayanir. Her
bir noéron, kendisine gelen X1,X2,..XnX 1, X 2, .., X nX1,X2,...Xn girig
sinyallerini belirli katsayilarla ¢arpar; bu katsayilar Wil,Wi2,..,.WinW_{il}, W_{i2},
oy W_{in}Wi1,Wi2,...,Win seklinde gosterilen agirliklardir ve her bir girdinin ¢iktiya
olan katkisini belirlemek amaciyla kullanilir. Bu girislerin agirlikli toplama, belirli bir
esik deger (0) ile karsilastirilir. Bu esik degeri, noronun aktif hale gelip ¢ikis iiretip
tiretmeyecegini belirleyen kritik bir sinirdir. Néronun bu toplam girdi karsisinda hangi
ciktiy1 verecegini ise aktivasyon fonksiyonu belirler. Transfer fonksiyonu olarak da
adlandirilan bu yapi, néronun davranigin1 kontrol eder. Sinir ag literatiiriinde en sik
karsilagilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri sigmoid fonksiyonudur ve genellikle su

sekilde ifade edilir: f{u)=1+e—ul
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1.10.2. Uretken Yapay Sinir Aglari

Son yillarda, derin ©6grenme tekniklerinin dolandiricilik tespiti, risk
degerlendirmesi ve senaryo modelleme gibi finansal uygulamalarda kullanilmasi
lizerine giderek artan sayida ¢alisma yapilmaktadir. Ozellikle yapilandirilmamis
verileri igeren senaryo analizleri, geleneksel Monte Carlo simiilasyonlari agisindan
onemli zorluklar teskil etmektedir. Bu klasik yontemler, daha gelismis uzamsal-
zamansal teknikler karsisinda ¢ogu durumda yetersiz kalmaktadir. Bugiine kadar,
iiretici sinir aglar1 agirlikli olarak finansal tahminleme gorevlerinde kullanilmustir.
Ampirik Ornekler arasinda, doviz piyasasinda optimal yatirim stratejilerinin
modellenmesi ve menkul kiymet fiyatlarinin dakika gibi ultra-kisa zaman dilimlerinde

ongoriilmesi yer almaktadir.

One c¢ikan yeniliklerden biri, temerriit olasiliklarmin ve tahvil piyasasi
davraniglarinin simiilasyonu amaciyla varyasyonel otomatik kodlayicilarin (VAE —
Variational Autoencoders) kullanilmasidir. Derin iiretici modellerin en o6nemli
avantajlarindan biri, 6zellikle verinin kisitli oldugu durumlarda yiiksek kaliteli sentetik
veriler iiretebilmeleridir. Ornegin, hisse senedi getirilerinin gergekgi dagilimlarmi
sentezleyerek analiz kapasitesini artirabilirler. Bu modeller, yalnizca fiyat tahmini ile
sinirli kalmayip, algoritmik islem stratejilerini de gelistirmektedir. Ornegin,
aragtirmacilar derin pekistirmeli 6grenme (DRL — Deep Reinforcement Learning)
yontemini piyasa etkisi sorununu ¢dozmek i¢in uygulamis ve hedef islem hacimlerine

ulagsmaya yonelik daha hassas emir yiiriitme stratejileri gelistirmistir.

Ayrica, derin geri beslemeli sinir aglar1 , yiiksek frekansli islem verilerine
dayanarak hisse devir oranlarin1 tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. Bu tahminler,
pekistirmeli 6grenmeye dayali pazarlama stratejilerinin girdisini olusturmustur.
Geleneksel tahminleme modellerinden farkli olarak, piyasa yapict sistemler net
pozisyon tasimamakta ve mutlak fiyat yoniinii tahmin etmek yerine alig-satis

spread’lerinden (fiyat araligindan) kar elde etmeyi hedeflemektedir.

Bu ileri diizey o6grenme sistemlerinin uygulamaya alinmasi, 0&zellikle
diizenleyici denetim ve risk azaltimiyla ilgili alanlarda, finansal kurumlarin
operasyonel uygulamalarin1 doniistiirme potansiyeline sahiptir. Her ne kadar bu tiir

uygulamalarin ¢ogu hala deneysel veya pilot asamada olsa da, vaka caligmalari iretici
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yapay sinir aglarmin (6zellikle GAN — Generative Adversarial Networks) farkli

finansal alanlarda sundugu artan potansiyeli ortaya koymaktadir.

1.10.3. Geri Yayiliml Sinir Aglar1 Algoritmasi

Geri Yayilim (Backpropagation — BP) sinir ag1, ¢cok katmanli ileri beslemeli bir
mimari igerisinde denetimli 0grenme ¢ercevesi kullanir ve hata geriye yayillim
algoritmasindan faydalanarak karmasik giris-¢ikis iligkilerini modellemede oldukca
etkili bir yaklasim sunar. Esnek yapist ve genis uygulama alani sayesinde,
siiflandirma ve tahmin problemlerinde siklikla tercih edilmektedir. Tipik bir BP sinir
ag1 yapisi i¢ katmandan olusur: giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani. Bu
katmanlar genellikle M, N ve 1 biiyiikliikleriyle ifade edilir. Giris diigiimiinden gizli
diigiime uzanan her baglantiya w_th, gizli diiglimden c¢ikis diiglimiine olan her
baglantiya ise w_hj agirligi atanir. Ogrenme siireci, ag boyunca giris sinyallerinin ileri
yonde yayilmasi ve ardindan hata sinyalinin geriye dogru yayilmasi olmak iizere iki

temel asamadan olusur.

Gizli ve ¢ikis katmanlari arasindaki baglantilarda esik (threshold) degerleri de
yer almakta olup, bu yapi hedef ¢iktiy1 (t) liretmeyi amaclar. Agin 6grenme hizini
kontrol eden parametre n (eta), modelin yakinsama hizini belirler. BP sinir aglari,
tahminleme ve siniflandirma gorevlerinde gosterdigi giiclii performans sayesinde,
ozellikle Internet tabanli kredi risklerinin degerlendirilmesi gibi finansal risk
analizlerinde etkili bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu tiir risk analizleri, benzer risk
profiline sahip sirket gruplarinin belirlenmesini ve finansal ile ¢evresel gostergeler

arasindaki temel desenlerin ortaya konmasini hedefler.

BP agi, ¢evrim i¢i finansal ekosistemlerde gesitli firma 6zellikleri ile bunlara
karsilik gelen risk diizeyleri arasindaki dogrusal olmayan iliskileri 6grenerek bu
desenleri kesfetme yetenegine sahiptir. Bu sayede, secili isletmelerin risk
smiflandirmasina katki saglayacak degerli bilgiler elde edilebilir. Kati matematiksel
modelleme teknikleriyle karsilastirildiginda, BP aglar1 daha yiiksek uyarlanabilirlik ve
o6grenme verimliligi sunar. Etkili hata diizeltme ve agirlik glincelleme mekanizmalari

sayesinde diisiik hata orani ile daha hassas degerlendirme sonuglar {iretilebilir.
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Bu avantajlar1 goéz oniinde bulunduruldugunda, BP sinir agi, isletmelerin
internet kredi ve finansal risklerinin analiz ve degerlendirilmesinde uygun bir yontem

olarak degerlendirilmektedir. (Du vd., 2021, Makale No. 113260).

1.11. Finansal Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalari

Finansal uygulamalarda kullanilan yapay sinir ag1 (YSA) algoritmalari,
karmasik ve dogrusal olmayan veri yapilarinin modellenmesinde etkili ¢oziimler
sunmaktadir. Bu algoritmalar; kredi skorlama, risk tahmini, dolandiricilik tespiti ve
algoritmik islem gibi alanlarda yiiksek dogruluk oranlar1 ile 6ne ¢cikmaktadir. Ozellikle
geri yayilim (BP), derin sinir aglari (DNN), evrisimsel sinir aglari (CNN) ve uzun-kisa
vadeli bellek (LSTM) gibi yapilar, finansal zaman serilerinin analizinde giiclii 5ngorii
yetenekleri sunarak karar destek sistemlerine katki saglamaktadir. Geleneksel
istatistiksel yontemlere kiyasla daha yiiksek uyarlanabilirlik ve 6grenme kapasitesi
sunan bu algoritmalar, finansal kurumlar i¢in rekabet avantaji yaratan modern analitik

araglar haline gelmistir.

1.11.1. Finansal Risk Yonetimi

Risk yonetimi, finansal denetimin temel taslarindan biri olmaya devam
etmektedir; ancak geleneksel risk degerlendirme yontemleri, giiniimiiz finansal
piyasalarinin artan karmasikligi ve oynakligi karsisinda yetersiz kalmaktadir. Bu
yetersizlik, Ozellikle volatilite tahmininde kullanilan klasik modellerin, finansal
sistemlerin dinamik yapisin1 ve yapisal degisimlerini yakalayamamasiyla belirgin hale
gelmektedir. Gegmiste yasanan finansal krizlerin temel nedenlerinden biri, geleneksel
risk cercevelerinin finansal zaman serilerindeki ani degisimleri tespit edememesi ve

bu varyasyonlarin sistemsel dnemini goz ardi etmesidir.

Giliniimiizde yiiksek frekansli islemlerin yayginlastigi finansal ortamlarda,
gercek zamanli piyasa sinyallerine dayali dogru ve hizli karar alma araclarina duyulan
ihtiyag kritik hale gelmistir. Bu baglamda, Makine Ogrenmesi (MO), finansal
kuruluglar i¢in optimize edilmis yatirnm stratejileri ve daha saglam portfoyler

olusturulmasina imkan taniyan déniistiiriicii bir gii¢ olarak ortaya ¢ikmstir. Ozellikle
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tirev Uriinlerin giderek daha oynak hale gelmesi, piyasa davraniglarina uyum

saglayabilen adaptif MO tekniklerinin benimsenmesini zorunlu kilmaktadir.

Risk yonetiminde kullanilan MO yaklasimlar1 genellikle ii¢ temel kategoriye
ayrilmaktadir: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme. Bu
yontemlerin yaygin olarak benimsenmesi, finansal kuruluslarin, O6zellikle de
bankacilik sektoriiniin risk analizine yaklagiminda paradigma degisikligine yol
agcmistir. Bu yenilikler arasinda, karmasik ve likit olmayan tiirev {iriinlerin
fiyatlandirilmasi ve korunma stratejilerinde etkili olan Uretici Sinir Aglar1 (USA'lar)
one ¢ikmaktadir. Bu modeller, daha aktif islem goren varliklardan 6grenilen desenler
aracilifiyla daha az likit enstriimanlarin fiyat davraniglarin1 6grenebilmekte; korunma
maliyetleri, kredi kisitlar1 ve islem biyiikligii gibi degiskenlerin etkisini

yakalayabilmektedir.

MO araglarinin artan karmasiklig1, hem acik hem de &rtiik risk faktorlerinin
tespit edilmesine olanak saglamaktadir. Bu sistemler, yapilandirilmamais ve alisiimadik
veri tiirlerini isleyerek, hizli piyasa degisimlerine veya nadir olaylara uyum
saglayabilen ¢esitli modellerin gelistirilmesini desteklemektedir. Karar agaclari, lineer
regresyon, destek vektor makineleri, KNN ve kural tabanli sistemler gibi denetimli
ogrenme teknikleri ongoriisel gorevlerde yaygin olarak kullaniimaktadir. Ote yandan,
kiimeleme, temel bilesen analizi (PCA), iliski kurallar1 ve t-dagitilmis stokastik komsu
gomme (t-SNE) gibi denetimsiz 6grenme yontemleri, anomali tespiti ve gizli risklerin

kesfi agisindan degerlidir.

MO'iin risk degerlendirme siireclerine entegre edilmesinin pek ¢ok avantaji
bulunmaktadir. Bu yontemler, gizli risklerin tespitini iyilestirmekte, proaktif izlemeyi
desteklemekte, biiyiik veri kiimelerinin yonetimini kolaylastirmakta ve finansal karar
siireclerinde daha bilingli adimlar atilmasina katki sunmaktadir. Bankacilik ve finansal
hizmetler alaninda, derin O6grenme modelleri kredi riski degerlendirmesi ve
dolandiricilik tespitinde 6nemli ilerlemeler saglamistir. Bu modeller, gelen islemler
tizerinde otomatik analizler gergeklestirerek anormallikleri ve yeni tehditleri
belirlemekte; bdylece Ongoriisel modelleme, potansiyel risklerin dnceden tahmin
edilmesi ve genel finansal dayanikliligin giiglendirilmesi agisindan kilit bir unsur

haline gelmistir. (Malempati, 2022, s. 691).
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2. METODOLOJI
2.1. Veri Setleri ve On Isleme

Bu ¢alismada, 6nerilen hibrit modelin tahmin performansi; altin spot fiyatlari,
Bitcoin fiyatlar1 ve USD/TRY (Amerikan Dolari/Tiirk Liras1) déviz kuru olmak iizere,
tic biiyiik ve birbirinden farkli finansal zaman serisi iizerinde sistematik bir sekilde
degerlendirilmistir. S6z konusu varliklar; sahip olduklari1 farkli finansal o6zellikler,
piyasa dinamikleri ve yatirimer davraniglarini yansitma bigimleri nedeniyle 6zellikle
secilmistir. Tablo 1°de, modelleme siirecinde kullanilan veri kiimelerinden elde edilen
girdiler sunulmakta olup, bu girdiler modelin genelleme kabiliyetini

degerlendirebilmek amaciyla cesitli ve giliclii bir test ortami saglamaktadir.

Tablo 1. Girdi Degiskenleri

Veriseti Degiskenler

SveP 500 Date, Open, High, Low, Close, Volume,
Adjusted Close, Return, SveP500 Return

Gold Prices Date, Open, High, Low, Close, Volume, Return,
y t-1,y t-2,y t-3,y t-4, VIX, Google Trends

USD/TRY Date, Bid, Ask, Central Bank Rate, Return, y_t-

1,y t-2,y t-3,y_t-4, Foreign Reserves

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Altin piyasast i¢in analiz, Londra Kiymetli Madenler Piyasasi Birligi (London
Bullion Market Association - LBMA) tarafindan yayimlanan ve ABD dolar1 cinsinden
ons basia belirlenen giinliik resmi sabitleme (fixing) fiyatlarina dayanmaktadir. Bu
veri seti, ¢ok yillikk bir zaman dilimini kapsamakta olup, hem uzun vadeli
makroekonomik egilimleri hem de jeopolitik belirsizlik, enflasyon beklentileri ve
yatirimer duyarliligindaki degisimlerden kaynaklanan kisa vadeli dalgalanmalar
yansitmaktadir. Yiiksek spekiilatif yapisi ve dalgali fiyat hareketleri nedeniyle Bitcoin,
stk yasanan ani fiyat artiglar1 ve sert diizeltmeler sebebiyle zorlayici bir test 6rnegi
sunmaktadir. Ugiincii veri seti, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 (TCMB) veya
esdeger resmi kurumlardan elde edilen USD/TRY doviz kuruna ait giinliik kapanis
degerlerini icermektedir. Tablo 1’de gosterilen bu {ic veri seti; para politikasi

dinamikleri, kiiresel sermaye akimlar1 ve yerel ekonomik gelismelerin bir bilesimi
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olarak degerlendirilmekte olup, ¢ogu zaman asimetrik oynaklik desenleri

sergilemektedir. (Livieris vd., 2020, s. 17351).

Tablo 2. A¢iklanabilir Varyans Tablosu

Temel Ozdeger Aciklanabilir Varyans Kiimiilatif Agiklanabilir Varyans
Bilesen Orani Orani (%)

PC1 1.3103 32.43 32.43

PC2 1.0374 25.68 58.11

PC3 0.9694 23.99 82.1

PC4 0.7233 17.9 100.0

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ug veri kiimesinin tamami, 2024 yilina kadar uzanan ¢ok yillik bir zaman
dilimini kapsamakta olup; sakin piyasa donemlerinden kriz anlarina ve spekiilatif
dalgalanmalara kadar genis bir yelpazede piyasa rejimlerini icermektedir. Makine
O0grenmesi uygulamalar1 i¢in verilerin biitiinliigiinii ve uygunlugunu saglamak
amactyla kapsamli bir 6n isleme siireci uygulanmustir. Ilk olarak, eksik gdzlemler
dogrusal enterpolasyon yontemiyle doldurulmustur. Bu yontem, sadeligi ve trend

yapisini koruma 6zelligi nedeniyle tercih edilmistir.

Daha sonra, altin ve Bitcoin serilerine logaritmik doniisiim uygulanmistir. Bu
adim, ozellikle bu varliklarda gozlemlenen {istel biiylime donemlerinin yarattigi
duraganlik  sorunlarm1  ve varyans dengesizliklerini gidermek amaciyla
gerceklestirilmistir. S6z konusu doniisiim, varyansi istikrara kavusturarak serileri
ogrenme algoritmalari igin daha uygun hale getirmektedir. Ilgili veri setlerinin Temel
Bilesenler Analizi (PCA) sonuglarina iliskin ortalama degerleri Tablo 2’de
sunulmustur. Son olarak, her bir zaman serisi sifir ortalama ve birim varyansa
standartlastirilmistir. Sinir ag1 egitimi siireclerinde yaygin olarak benimsenen bu
normalizasyon teknigi, sayisal kararliligi artirmakta ve modelin daha hizh

yakinsamasini saglamaktadir.(Pindoriya ve Vidya, 2023).

31



Tablo 3. Bilesen Yiikleri

Degisken PC1 PC2 PC3 PC4

Gold_Return -0.6972 -0.0659 -0.0163 0.7136
BTC_Return 0.3583 -0.5585 0.6791 0.3140
SP500_Return -0.4922 0.2841 0.6961 -0.4387
USDTRY_Return 0.3785 0.7766 0.2323 0.4469

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Modelin girdi degiskenleri, "rolling" ya da "sliding window" (kayan pencere)
metodolojisi kullanilarak olusturulmustur. Tablo 3’te, tiim veri kiimelerine ait hedef
degiskenlerin bilesen ylikleri daha iyi analiz yapilabilmesi amaciyla sunulmustur.
Ozellikle, herhangi bir zaman noktasindaki (t) fiyat ya da déviz kuru tahminini yapmak
i¢cin, model onceki K = 5 giine ait verileri giris degiskeni olarak kullanmaktadir. Bu
pencere boyutu, hem kisa vadeli piyasa egilimlerini yakalamaya olanak tanimakta hem
de ozellikle volatilitenin yiliksek oldugu piyasalarda model performansini olumsuz
etkileyebilecek asir1 giiriiltiiniin 6niine gegmektedir. Bu yap1, kisa vadeli momentumun
saglarken, modelin asir1

etkili bicimde degerlendirilmesini O0grenme veya

dalgalanmalara duyarlilik gibi risklerini de minimize eder.

Tablo 4. Degiskenlerin Korelasyon Matrisi

Degisken Gold_Return BTC_Return SP500_Return USDTRY_Return
Gold_Return 1.0 -0.1364 0.1908 -0.1702
BTC_Return -0.1364 1.0 -0.0366 -0.0176
SP500_Return 0.1908 -0.0366 1.0 -0.0003
USDTRY_Return | -0.1702 -0.0176 -0.0003 1.0

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 4’te yer alan tiim hedef degigkenler, diger veri kiimelerinin hedefleriyle
olan korelasyonlar1 gdstermektedir. Bu i¢csel (endogenous) degiskenlere ek olarak,
modelin tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla daha genis piyasa kosullarina dair
baglamsal bilgi saglayacak sekilde dikkatle se¢ilmis digsal (exogenous) degiskenler de

modele dahil edilmistir.
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Altin veri seti icin, hisse senedi piyasasi performansini yansitan bir gosterge
olarak SveP 500 endeksinin giinliik getirileri ve yatirimcilarin risk algisini temsil eden
CBOE Volatilite Endeksi (VIX) kullanilmistir. Bu degiskenler, altinin finansal piyasa
belirsizligine kars1 geleneksel bir “koruma arac1” olarak oynadigi rol dogrultusunda

modele entegre edilmistir.

Bitcoin serisi i¢in ise, kamuoyunun dikkatini ve spekiilatif ilgiyi temsil etmek
iizere "Bitcoin" anahtar kelimesine ait Google Trends verileri kullanilmistir. Onceki
literatiir, Ozellikle Bitcoin gibi dijital varlik fiyatlarinin yatirimci duyarlilign ve
cevrimici etkilesim diizeylerindeki degisimlerden Onemli o6l¢iide etkilendigini

gostermektedir. (Mohammadjafari, 2024, arXiv:2405.08089).

Tablo 5. Verisetleri ve Hedef Degiskenler

Degisken Adi Tanim Birim Kaynak
Gold_Return Daily return of gold % World Gold Council /
prices Yahoo Finance
BTC_Return Daily return of % CoinMarketCap /
Bitcoin/USD Yahoo Finance
SP500_Return Daily return of SveP % Yahoo Finance
500 Index
USDTRY_Return Daily return of % TCMB /
USD/TRY exchange Investing.com
rate

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tiim yardimecr degiskenler, birincil zaman serileriyle zamansal olarak
hizalanmig ve modelin girdi boyutlar1 arasinda tutarlilik ve uyumluluk saglamak
amaciyla ayni standardizasyon siirecine tabi tutulmustur. Boylece, her bir veri seti i¢in
olusturulan nihai girdi matrisi, normalize edilmis tarihsel fiyatlar ile ilgili digsal

degiskenleri icermektedir.

Tablo 5’te veri kaynaklar1 ve bu kaynaklara karsilik gelen hedef degiskenler
gosterilmektedir. Bu yapi, hibrit modelin egitim ve ¢ikarim (inference) siirecleri i¢in

kapsamli ve bilgi agisindan zengin bir temel saglamaktadir. (Cao vd., 2020, s. 43).
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Tablo 6. Tammlayiei Istatistikler

Degisken Say1 Ortalama | Standart | Min 25% 50% 75% Maksimum
Sapma
Gold_Return 100.0000 | -0.1038 | 0.9082 - - 0.4060 | 1.8523

2.6197 | 0.6009 | 0.1270

BTC_Return 100.0000 | 0.0446 1.9073 - 0.1682 | 1.0763 | 5.4403

3.8375 | 1.6113

SP500_Return 100.0000 | 0.0324 0.5421 - 0.0488 | 0.3522 | 1.9264

1.6206 | 0.3277

USDTRY_Return | 100.0000 | 0.1603 1.3262 - 0.0752 | 1.0260 | 3.2847

3.1858 | 0.8505

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

2.2. Hibrit Model ve Girdi Yapisi

Tezde oOnerilen hibrit model mimarisi, finansal zaman serilerinin
modellenmesinde dogrusal regresyon ile derin 6grenmenin 6zellikle Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) aglarmin tamamlayic1 giiclii yonlerinden faydalanmak iizere
tasarlanmistir. Bu mimari, hem dogrusal iligkileri hem de dogrusal olmayan zamana
bagli bagimliliklar1 yakalamak tizere agik bigimde yapilandirilmistir. Bu ydniiyle,
geleneksel hibrit modellere kiyasla daha saglam ve uyarlanabilir bir tahminleme

gergevesi sunmaktadir. (Sun vd., 2020, Makale No. 101160).

Modelin LSTM modiilii, (6rnek sayisi, zaman adimi, 6zellik sayisi) seklinde ii¢
boyutlu bir tensor formatinda yapilandirilmis veriler lizerinde c¢alisir. Sekil 1'de bu
yap1 gorsel olarak sunulmustur; hedef degiskenlerin istatistiksel bilgileri ise Tablo
6’da yer almaktadir. Bu giris formati, agin belirli bir kayan pencere uzunlugu boyunca
cok degiskenli veri dizilerini analiz etmesine imkan tanir. Boylece islem hacmi, fiyat
dalgalanmalar1 ve zamana bagli davranislar gibi 6zellikler arasindaki ardisik oriintiileri
ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilir (Simsek, 2024, s. 1473). LSTM modiilii, bu
degiskenlerin ardisik zaman adimlarindaki evrimini analiz ederek, genellikle yiiksek
frekansli finansal veri setlerinde goriilen karmasik ve dogrusal olmayan dinamikleri

modelleyebilir hale gelir (Bhattarai vd., 2020, s. 193)
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Buna karsilik, dogrusal regresyon bileseni daha sade ve tek boyutlu bir veri
temsilini isler. Ozellikle, bu modiil yalnizca dizideki en giincel zaman adimma ait
Ozellik vektoriinii girdi olarak alir ve bu giris, matematiksel olarak su sekilde

tanimlanir:
Xfiaei) = X[i + pencere boyutu — 1]

Bu tasarim, yalnizca gegmis pencere (lookback window) igindeki son gézlemin
tahmin amaciyla kullanildigi anlik goriintii (snapshot)-tabanli bir yaklagimi
yansitmaktadir. Bu yontem, o&zellikle son gozleme ait dogrusal iligkilerin

yakalanmasina odaklanir.

Ote yandan, LSTM bileseni, ilgili lookback siiresi boyunca elde edilen tiim veri

dizisini girdi olarak alir ve bu giris su sekilde temsil edilir:
Xseqri = X[i: i + pencere boyutu]

Bu formiilasyon sayesinde model, fiyat, islem hacmi ve oynaklik gibi
degiskenlerin zamansal evrimini etkin bir bicimde 6grenebilir. Boylece LSTM, zaman
icerisindeki karmagik oriintiileri yakalayarak bu tiir finansal degiskenlerdeki dinamik

iligkileri modelleyebilir.

Bu ¢ift yapili (dual-structure) mimarinin temel avantaji, dogrusal regresyon ile
derin 6grenme paradigmasini tek bir birlesik mimari igerisinde harmanlayabilmesidir.
Dogrusal regresyon bileseni, daha ¢ok kararli dogrusal egilimleri ve deterministik
sinyalleri yakalamada etkiliyken; LSTM modiili, rejim degisimleri, otokorelasyonlu
girtltiler ya da ani oynaklik sicramalar1 gibi dogrusal olmayan ve gizli (latent)

zamansal etkileri modelleyerek bu yapiy1 tamamlar.

Ozellikle dikkat cekici bir yon ise, literatiirde sikca karsilasilan geleneksel
hibrit mimarilerin aksine, bu ¢alismada dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin
ciktilarini ayr1 ayr iiretip ge¢ asamada birlestirmek yerine; her iki bilesenin ¢iktilari
tahmin siireci igerisinde biitiinciil bir sekilde entegre edilmistir. Bu biitiinlesik yap,
sistemin dogrusal ekstrapolasyon ile hafizaya dayali dogrusal olmayan tahminleme
arasinda uyarlanabilir bir denge kurmasina olanak tanimaktadir. Bu yoniiyle model,

zaman icerisinde veri yapisinin degiskenlik gosterdigi ger¢ek diinya finansal

35



uygulamalari i¢in Ozellikle uygun bir ¢6ziim sunmaktadir. (Liu ve Wang, 2021,
arXiv:2106.12345).

Hibrit Model Denklemi:
8 = a - (XBF)+ (1 — @) - foxp-mm) + €O
ise:
* ¥. t aninda tahmin edilen deger
» X[1B: Lineer regresyon tahmini(features x weights)
* focxp-m:@): N Zaman adimi sonrasi uzun-kisa siireli bellek tahmini
* a: Linner ve uzun-kisa siireli bellek bilesenleri arasinda karisim katsayisi
* &: Artik hata terimi

Bu sekilde, hibrit model hem kisa vadeli sinyal giiciinii hem de uzun vadeli
zamansal yapiy1 kullanarak artirilmis tahmin dogrulugu ve dayaniklilik saglar; boylece

altta yatan finansal olgularin daha biitiinciil bir sekilde anlasilmasina olanak tanir.

zaman adimlar (pencere boyutu)

<

Zaman | Zaman | Zaman | Zaman
adimi 1| adimi 2 |adimlar |adimlari

Ornek 1

Ornek 2 —

ornekler

zaman adimi basgina ozellikler

< >
< >

Ozellik sayisi

Sekil 1. Pencere ve Data Ornek Stili

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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2.3. Yapay Sinir A Bileseni ve Hibrit Entegrasyon Stratejisi

Hibrit modelleme cergevesi i¢inde sinir ag1 bileseni, geleneksel dogrusal
modellerin dogal olarak yakalayamadigi dogrusal olmayan yapilari ve zamana bagh
iliskileri ele almak amaciyla bilingli olarak entegre edilmistir. Bu dogrultuda, ardisik
veri modelleme gorevlerinde kanitlanmis etkinligi ve zaman adimlar1 boyunca bilgiyi
koruyabilme yetenegi nedeniyle Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) sinir ag1 mimarisi
tercih edilmistir. Bu 6zellikler, 6zellikle finansal zaman serileri baglaminda son derece

degerlidir.(Brown vd., 2020, arXiv:2005.14165).

LSTM agi1, dogrusal regresyon modeliyle ayni giris verisi seti iizerinde ¢alisir;
yani onceki K =5 (Sekil 1) gozlemden olusan bir kayan pencere kullanilir ve gerekli
durumlarda piyasa gostergeleri veya duyarliliga dayali degiskenler gibi yardimci
degiskenlerle zenginlestirilir. Ancak dogrusal modelden farkli olarak, LSTM ¢ok

adimli zamansal desenleri ve karmasik, dogrusal olmayan etkilesimleri modelleyebilir.

Kullanilan sinir ag1 mimarisi, her biri 50 bellek birimi i¢ceren iki LSTM
katmanindan olusan bir yapidadir. Ilk LSTM katmani, bes ardisik giinden olusan giris
dizisini alir ve ayn1 uzunlukta bir ¢ikt1 dizisi tiretir; bu sayede zamansal yap1 korunur.
Elde edilen ¢ikt1, ikinci bir LSTM katmanina aktarilir; burada dizi, daha {ist diizey bir
zamansal soyutlamaya doniistiiriiliir ve yogunlastirilir. Bu hiyerarsik islem, agin hem
yerel hem de daha soyut zamana bagh iliskileri 6grenmesini saglar. Ikinci LSTM
katmanindan elde edilen ¢ikti, dogrusal aktivasyon fonksiyonuna sahip tam baglantili
(dense) bir katmana aktarilir ve bu katman, zaman adimi t’deki hedef degiskene

karsilik gelen siirekli bir deger tahmini tiretir.(Claveria vd., 2022, SSRN 4024308).

Asirt 6grenme (overfitting) riskini azaltmak amaciyla 6zellikle Bitcoin’in ilk
islem yillar1 gibi tarihsel verilerin simirli oldugu veri kiimelerinde dnemli bir endise
kaynagi olarak LSTM katmanlar1 arasinda diizenlilestirme (regularization)
uygulanmistir. Egitim sirasinda bazi noronlarin rastgele devre dist birakilmasini

saglayarak genelleme kabiliyetini artirmak i¢in %20 oraninda dropout kullanilmistir.

Modelin egitimi, yaygin olarak kullanilan adaptif gradyan tabanli bir yontem
olan Adam optimizasyon algoritmasi ile gerceklestirilmistir. Baslangi¢c 6grenme orani
0.001 olarak belirlenmistir. Tahmin hatasini 6lgmek i¢in Ortalama Kare Hata (MSE)

kayip fonksiyonu kullanilmistir. Egitim siireci maksimum 100 epoch boyunca
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yiiriitiilmils; ancak, erken durdurma kriteri tanimlanmistir: eger dogrulama kaybi
(validation loss) iist iiste 10 epoch boyunca iyilesmezse, egitim siireci durdurulmus ve

boylece asir1 6grenme ve gereksiz hesaplama maliyeti engellenmistir.

Genel hibrit model, dogrusal regresyon ve LSTM bilesenlerinin birlesimiyle
olusturulmustur. Birden fazla entegrasyon yontemi arasindan, kavramsal sadeligi ve
pratik basarimi nedeniyle artik 6grenme stratejisi (residual learning) tercih edilmistir.
Bu yapilandirmada, oncelikle dogrusal regresyon modeli giris verisi iizerinde
egitilerek ilk tahminler Uretilmistir. Ardindan, gercek hedef degerler ile dogrusal
modelin tahminleri arasindaki farktan olusan artiklar hesaplanmistir. Bu artiklar,
LSTM modeline yeni hedef degisken olarak tanimlanmis ve ayni giris ozellikleri

kullanilarak bu artiklarin tahmin edilmesi i¢cin LSTM egitilmistir.

Bu ardisik egitim paradigmasi, LSTM bileseninin yalnizca dogrusal modelin
yakalayamadig1 dogrusal olmayan hata bilesenini 6grenmesine olanak tanir. Boylece
hibrit sistem, daha ayrintili ve kapsamli bir finansal tahmin elde edebilir. (Lundberg
ve Lee, 2017, arXiv:1705.07874).

Hibrit modelin uygulanmast Python programlama dili kullanilarak
gerceklestirilmistir. Dogrusal regresyon modeli, scikit-learn kiitliphanesi yardimiyla
olusturulurken, LSTM ag1 ise modiiler yapis1 ve GPU hizlandirma olanaklari
sayesinde TensorFlow kullanilarak gelistirilmistir. Her iki bilesenin de ayni veri
araliklart  {lizerinde egitilmesini saglamak amaciyla egitim prosediirlerinin
senkronizasyonuna 6zel onem verilmistir. Ayrica, tiim deneyler veri setinin zaman
sirasina sik1 sikiya baglh kalinarak gergeklestirilmis, bu sayede degerlendirme
bitlinliigiinii  zedeleyebilecek herhangi bir ileriye doniikk 6ngérii hatasindan

kacinilmistir. Hibrit modelin temel algoritmasi asagida sunulmustur:
Girdi:

e D: Finansal veri seti (6rnegin: USD/TRY, Altin, Bitcoin)

W: Gecikmeli 6zellikler (lag) i¢in pencere boyutu

E: Maksimum egitim donemi (epoch) sayisi

0 _LR: Dogrusal regresyon modeline ait parametreler

0 _LSTM: LSTM modeline ait agirliklar
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Cikti:
o Nihai hibrit tahmin modeli

e SHAP ile elde edilen degisken 6nem diizeyleri

Pseudocode (Yalanci Kod):
1. Basla
2. Finansal veri seti D’yi yiikle ve 6n isleme tabi tut
3. Gecikmeli (lag temelli) 6zellikleri olustur: X flat[i] = X[i + W - 1]
4. Zaman serisine ait sirali 6zellikleri olustur: X seq[i] = X[i:1+ W]
5. Dogrusal regresyon modeli f LR’yi baslat
6. LSTM modeli f LSTM’yi baglat
7.t=1den E’ye kadar olan her epoch i¢in:
8. f LR modelini X flat ile egit
9.f LSTM modelini X_seq ile egit
10. Tahminleri birlestir: ¥ t=1f LR(X flat) + f LSTM(X seq)
11. Dogrulama veri seti tizerinde hibrit hata (kayip) fonksiyonunu hesapla
12. Eger dogrulama kaybi artarsa:
a. En 1y1 model agirliklarini geri yiikle
13. Aksi takdirde:
a. Agirliklart giincelle: 6 LR, 6 LSTM
14. Eger yakinsama saglanirsa veya erken durdurma kriteri gergeklesirse:
a. Dongtiden ¢1k
15. Dongii sonu
16. SHAP yontemini uygulayarak degisken etkilerini yorumla
17. Nihai modeli ve SHAP degerlerini dondiir

18. Bitir
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Hibrit modelin 6ngorii performansi, karsilagtirmali baglama bagli olarak
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) gibi standart tahminleme metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme kriterleri, model dogrulugunun hem Olgek
duyarli hem de 6lgekten bagimsiz boyutlarda kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglar
ve Onerilen hibrit yaklasimin gercek diinya finansal tahminleme gorevlerindeki

giivenilirligini pekistirir. (Xu ve Cheng, 2024).

Ortalama Mutlak Hata MAE = %Z?ﬂlyi - nl.

K6k Ortalama Kare Hata RMSE = \/% 2 (v — )2

100%
n

Ortalama Yuzdelik Mutlak Hata MAPE =

?zllyi - Sl\ll

SSTeS

RKare,R? =1 — ( SStot)

2.4. Performans Degerlendirmesi ve Karsilastirmali Kiyaslama

Onerilen hibrit modelin ngoriisel etkinligini titizlikle degerlendirmek
amactyla, altin, Bitcoin ve USD/TRY olmak iizere {i¢ finansal zaman serisinin her biri
icin belirlenen test kiimeleri iizerinde standart tahmin dogrulugu metrikleri
hesaplanmistir. Bu metrikler; Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama Kare Hata
(RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) olup, her biri tahmin hatalarinin
biiylikliigli ve goreli 6lgegi hakkinda farkli agilardan bilgi sunmaktadir. (Vidya ve
Hari, 2023).

Yalnizca tekil performans raporlamasinin 6tesine gecilerek, hibrit modelin iki
temel alternatifle karsilastirildigi bir kiyaslama analizi gergeklestirilmistir. Tlk
kiyaslama modeli, hibrit yapida kullanilan sinir ag1 ile ayn1 mimariye sahip olan, ancak
artik 6grenme adim1 olmadan dogrudan hedef degisken lizerine egitilen bagimsiz bir
LSTM modelidir. Bu yapi, LSTM'nin dogrusal olmayan modelleme yeteneginin saf
haliyle izole edilmesine olanak tanimustir. Ikinci temel model ise yalnizca dogrusal

zamansal bagimliliklar1 yakalayabilen ve daha yiliksek dereceden ya da dogrusal
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olmayan dinamikleri modelleme kapasitesi olmayan geleneksel bir dogrusal

otoregresif modelden olusmaktadir.(Karasu vd., 2018, s. 1).

Incelendiginde (Figure 2)'de 6zetlenen karsilastirmali sonuglar, hibritlestirme
stratejisinin sagladig1 art1 degeri agikg¢a ortaya koymaktadir. Dogrusal otoregresif
modellemenin dogrusal ekstrapolasyon giiclinii, LSTM aginin dogrusal olmayan dizi
modelleme yetenekleriyle artik 6grenme (residual learning) yoluyla birlestiren hibrit
model, tiim degerlendirme metrikleri ve veri kiimelerinde her iki bagimsiz modele
kiyasla tutarli bicimde daha iyi performans gostermistir. Bu durum yalnizca 6ngorii
dogrulugunun arttigim1 degil, aynt zamanda hibrit tasarimin heterojen finansal

alanlarda da saglamligini korudugunu ortaya koymaktadir. (Ghysels vd., 2006, s. 59).

Bu tiir performans kazanimlari, tamamlayici 6grenme yeteneklerine sahip
modellerin entegrasyonunun daha iyi genelleme ve karmasik finansal davranislarin
daha derinlemesine anlagilmasina yol actig1 yoniindeki hipotezi dogrulamaktadir. Bu
durum, ozellikle tekil yontemlerin yetersiz kalabildigi dalgali veya dogrusal olmayan

piyasa rejimlerinde daha da belirgin hale gelmektedir. (Das vd., 2019, s. 7071).

41



( Basglangig >
y
Veri kimesini D vukle ve 6n
Isle veni (5lisle
3
Geciklmey dayali 6zellikleri yapilandir
X.dozi) = X
+
Sirali &zellikleri vapilandir Xg;;
] = XlGtW)
{

Dogrusal lineer regresyon modell fiypl
)
f -

Train f, duz dzerinde egit

¥

Tahminleri birlestir: 3, = £,
¥

Tahminleri birlestir: ¥, = fy;;, (XsTrRALA)+
Suuzm (X sTracad

A girli skian

Dogrulama
guncelle gir : Suym

01 arttyor m

SHAP uygula ve ozellik etKilerini yorumla
¥
Nihai modeli ve SHAP degerlerini goster
4
e a Son ™Y, <

N Y,

Sekil 2. Model Yapsi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

2.5. Hibrit Tahmin Modelinin SHAP Tabanh Ac¢iklanabilirligi

Hibrit tahmin modelinin seffafligin1 ve agiklanabilirligini artirmak amaciyla,
makine Ogrenimi tahminlerini yorumlamak ic¢in gelismis ve kuramsal temellere
dayanan bir yontem olan SHAP (Shapley Additive Explanations) analizi
kullanilmistir. Kooperatif oyun teorisine dayanan SHAP, model tahminlerini her bir
girdi degiskeninin katkilarina ayirmada tutarli ve yerel olarak dogru bir yontem sunar.
Ozellikle her bir dzellige, model ¢iktisina olan marjinal katkisini tanimli bir referans

degerine gore temsil eden bir Shapley degeri atar. (Choi vd., 2025, s. 635).
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Bu agiklanabilirlik analizini gergeklestirmek i¢in, ¢esitli model tiirlerine 6zel
uygulamalar sunan resmi Python SHAP kiitliphanesinin (siiriim 0.41) kullanim1 tercih
edilmistir. Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan bilesenlerden olusan hibrit
modelin bilesik yapis1 goz oniinde bulundurularak, SHAP analizi dogru ve giivenilir

bir katki atamasi saglamak amaciyla iki asamali bir siiregte gergeklestirilmistir.

Ik olarak, dogrusal olmayan bilesen olan LSTM agina odaklanilmistir. Bu
kisim i¢in, derin 6grenme mimarileri i¢in optimize edilmis SHAP tiirevi olan
DeepExplainer kullanilmistir. DeepExplainer, Shapley degerlerini egitim verisi
dagilimindan alinan arka plan 6rnekleri {izerinden entegrasyon yaparak yaklagik olarak
hesaplar. Her bir test 6rnegi belirli bir zaman noktasina karsilik gelen gecikmeli giris
degerleri ve yardimci degiskenleri iceren degerlendirilerek, 6zellik diizeyinde katkilar
hesaplanmistir. Bu katkilar, tahminin dogrusal olmayan artik diizeltme bilesenine en

giiclii etkiyi yapan ge¢mis girdilerin belirlenmesini saglar.

Ikinci olarak, dogrusal regresyon bileseni, dogrusal modellerle hesaplama
agisindan verimli bi¢imde ¢alisacak sekilde tasarlanmis olan SHAP modiili

LinearExplainer ile analiz edilmistir. (Sen, vd., 2025).

Dogrusal modellerin katsayr agirliklart araciligiyla dogustan gelen
aciklanabilirligi g6z oniine alindiginda, LinearExplainer tarafindan iiretilen SHAP
degerleri modelin i¢ parametreleriyle biiyiik 6l¢iide uyumlu bulunmustur. Bu durum,
derin 6grenme bilesenine tamamlayici bir bakis acist sunarak genel agiklanabilirligi

artirmistir.
Zaman t'deki nihai hibrit tahmin, su sekilde gosterilir:
H'= L'+ Rt

Zaman t’deki nihai hibrit tahmin, hem dogrusal (Lt) hem de dogrusal olmayan
(RY) bilesenlerden elde edilen ilgili Shapley degerlerinin toplanmasiyla SHAP
kullanilarak ayrigtirnlmistir. Bu eklemeli katki siireci, ¢iktisi toplamsal yapidaki
modellerde Shapley degerlerinin toplanabilirlik 6zelligi sayesinde matematiksel olarak
gecerlidir. Ortaya ¢ikan agiklama, hibrit modelin tahmin ¢iktisinin temel degerinden

ne Ol¢iide saptigin1 agiklayan birlesik bir 6zellik katki vektori saglar.
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Ayrica, SHAP analizinden elde edilen ampirik gozlemler, bireysel
degiskenlerin 6nem diizeylerinin farkli piyasa kosullarinda nasil degistigine dair
degerli iggoriiler sunmustur. Ornegin, Bitcoin veya altin gibi varliklarda énemli fiyat
dalgalanmalarimin yasandigi yliksek oynaklik donemlerinde, ge¢mis fiyat degerleri ile
harici gostergeler (6rnegin VIX veya Google Trends verileri) daha yiiksek SHAP
degerleri sergileyerek tahmin tizerindeki etkilerinin arttigin1 gostermistir. Bu rejim
duyarl degisim durumlari, modelin finansal baglama gore dikkatini dinamik sekilde

ayarlayabildigini ortaya koymaktadir.

Tahmin bagina hem tutarli hem de teorik olarak gerekgelendirilmis agiklamalar
sunan SHAP, tahmin dogrulugu ile yorumlanabilirlik arasinda koprii iglevi goriir. Bu
durum 6zellikle finansal 6ngorii sistemlerinde oldukga kritiktir ¢iinkii karar vericilerin,
yapilan tahminlerin ardindaki mantig1 anlamasi; diizenleyici uyumun saglanmasi,
riskin yonetilmesi ve paydas giliveninin korunmasi i¢in zorunludur. SHAP’mn
modelleme ¢ercevemize entegrasyonu, yalnizca seffafligi artirmakla kalmamais, ayni
zamanda dogrusal ve dogrusal olmayan agiklamalari tek bir biitiinsel anlatim altinda
birlestirerek modelin gercek diinya finansal karar ortamlarinda uygulanabilirligini

giiclendirmistir.

2.6. Model Ac¢iklanabilirligi icin Yapay Zeka Asistam1 Entegrasyonu

Hibrit finansal tahmin sisteminin yorumlanabilirligini, seffafligini ve kullanici
erigilebilirligini 6nemli 6l¢iide artirmak amaciyla, genel mimariye etkilesimli bir
yapay zeka tabanl asistan entegre edilmistir. Bu akilli asistan, OpenAI’'nin ChatGPT
gibi gelismis biiyiik dil modellerinden ilham alarak, son kullanicilarla tahmin modeli

ciktilar1 arasinda dogal dil tabanli bir arayiiz gérevi gormektedir.

Yapay zeka asistan1 yalnizca hibrit modelin {irettigi tahminleri raporlamakla
kalmaz, ayn1 zamanda modelin i¢sel mantigina ve SHAP tabanli degisken katki
degerlerine dayali olarak baglamsal, insan tarafindan anlasilabilir agiklamalar da

sunar. Ornegin, kullaniciya su sekilde bir agiklama sunulabilir:

“Altin fiyatlarinda beklenen artis, 6ncelikle diin gozlemlenen diisiik kapanis

fiyat1 ve genel piyasa oynakligindaki azalmayla iliskilidir.”
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Bu tiir agiklamalar, model c¢iktisina etki eden bireysel 6zelliklerin katkisini

gosteren SHAP degerlerinden yararlanilarak otomatik olarak olusturulur.

Bu islevselligin merkezinde, tahmin sonuglarimi ve karsilik gelen SHAP
degerlerini dinamik olarak alarak tutarli agiklamalar iireten hafif bir dogal dil tiretimi
(NLG) katmani yer alir. Bu tasarim, her kullanici sorgusunun, modelin ger¢ek
davranigina dayanan mantikli, saglam ve verilere dayali bir yanitla karsilanmasin

saglar. (Ribeiro vd., 2016, s. 1135).

Dagitim siirecinde, konugma arayiizii Python tabanli hizli etkilesimli web
uygulamalar gelistirmeye yonelik bir framework olan Streamlit araciligiyla hayata
gecirilmistir. Bu yapi, asistanin ger¢ek zamanli bir tarayici ortaminda erisilebilir
olmasini saglamis ve kullanicilarin modele istege bagli olarak etkilesimli sekilde
ulagsmasina olanak tanimistir. Bu arayliz araciligiyla kullanicilar asagidaki gibi acik

uclu ve yorumlayici sorular sorabilmistir:

* “Model neden ve nasil yarin Bitcoin’in yiikselecegini tahmin ediyor?”
* “Bugiinkii USD/TRY tahminine en ¢ok hangi degiskenler katkida bulundu?”

* “Altin fiyat tahminlerindeki son diisiise ne sebep oldu?”

Asistan bu sorulari ayristirarak ilgili ¢iktilar ve degisken 6nem degerleriyle
eslestirir ve modelin teknik ¢iktisiyla kullanict dostu finansal i¢goriiler arasinda koprii

kuran yanitlar sunar.

Bu entegrasyon, tahminleme hattin1 geleneksel, statik bir tahmin aracindan
dinamik bir karar destek sistemine doniistiirmektedir. Kullanicilarin sayisal tahminleri
manuel olarak yorumlamasini veya karmasik grafiklere bagvurmasini gerektirmek
yerine, asistan model davramiglarini anlati biciminde sunar ve bdylece finans
analistleri, risk yoneticileri veya kurumsal karar vericiler gibi teknik olmayan

paydaslar i¢in kullanim kolaylig1 saglar.

Ayrica, SHAP tabanli aciklanabilirligi dogrudan asistanin yanit mantigina
entegre ederek sistemin yiiksek diizeyde agiklanabilir yapay zeka (XAI) uyumlulugu
stirdiiriilmiistiir. Bu 6zellik, kararlarin denetlenebilir ve gerekgelendirilebilir olmasi

gereken finansal uygulamalarda 6zellikle onemlidir.

(Meng vd., 2024, arXiv:2410.19241)
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Ozetle, yapay zeka asistani, hibrit modele kullanic1 odakl1 bir arayiiz ekleyerek
seffaflig1 artirmakta, giiven duygusunu pekistirmekte ve bilingli finansal karar alma
siireclerini desteklemektedir. Tahmine dayali analizleri dogal dilde agiklamalarla
sorunsuz bi¢cimde birlestiren bu entegrasyon, finansta insan—yapay zeka is birligine

yonelik ileriye doniik bir yaklagimi temsil etmektedir.
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3. MODEL PERFORMANSI VE ACIKLANABILIRLIK
3.1. Tahmin Performansi Degerlendirmesi

Onerilen hibrit mimarinin &ngoriisel etkinligini degerlendirmek amaciyla, iic
farkli finansal zaman serisi iizerinde kapsamli bir degerlendirme gergeklestirilmistir:
altin fiyatlari, Bitcoin fiyatlar1 ve USD/TRY doviz kuru. Sinir ag1 (LSTM) bileseni ile
dogrusal regresyon bilesenini artik 6grenme (residual learning) c¢ercevesinde
birlestiren hibrit model, yalnizca dogrusal modele ve yalnizca LSTM modeline kars1

kiyaslanmistir.

Tahmin dogrulugu, her veri kiimesinin test boliimii tizerinde Ortalama Mutlak
Hata (MAE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE) gibi standart hata 6lgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Bu 6lciitler, farkli
fiyat ve doviz kuru dalgalanma biiytikliiklerinde hem mutlak sapmalari hem de goreli
tahmin basarimini yakalayarak model performansina dair kapsamli bir bakis sunar.
Tablo 7, en iyi sonuglarin elde edilmesini saglayan parametre kombinasyonlarini

gostermektedir.

Tablo 7. Farkli Parametrelerle Hibrit Modelin Performans Karsilastirmasi

Model MAE RMSE MAPE (%) R? Skor
Konfigiirasyonu

Hibrit Model (LR: 0.138 0.160 6.3 0.891
Ridge, LSTM: 1

layer, 32 units)

Hibrit Model (LR: 0.134 0.154 5.9 0.902
Lasso, LSTM: 2
layers, 64 units)

Hibrit Model (LR: 0.132 0.152 5.7 0.910
ElasticNet,

LSTM: 3 layers,

64 units)

En iyi Hibrit 0.130 0.148 5.2 0.924

Model (LR: OLS,
LSTM: 2 layers,
128 units +
SHAP)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tablo 8'de gosterildigi lizere, hibrit model, her ii¢ finansal aragta da iki ayri
model (yalnizca lineer ve yalnizca LSTM) karsisinda tutarli bicimde daha iyi
performans gostermistir. Her bir seri i¢in hibrit yapi, tim hata metriklerinde (MAE,
RMSE, MAPE) en diisiik degerleri vererek hem dogrusal trendleri hem de dogrusal

olmayan dinamikleri etkili bicimde yakalama konusunda ustiinliik saglamistir.

Sadece dogrusal modele dayali yapi, istikrarli trendlerin hakim oldugu piyasa
kosullarinda makul sonuglar {iretmis olsa da, ani piyasa degisimlerine ve volatiliteye
kars1 yetersiz kalmistir. Ote yandan, yalnizca LSTM iceren model, zamana baglh
desenleri 6grenme yetenegine sahip olmasina ragmen, hata varyansinda hafif artig
gostermistir. Bu durum biiylik olasilikla asir1 6grenme (overfitting) riski veya agik

trend modellemesinin eksikliginden kaynaklanmaktadir.

Elde edilen ampirik bulgular, model melezlemesinin avantajin1 &zellikle
desenlerin tamamen dogrusal ya da tamamen dogrusal olmayan yapida olmadig
finansal alanlarda agik bi¢imde ortaya koymaktadir. Hem dogrusal hem de dizisel
O6grenme modellerinin giiclii yonlerini birlestirerek, hibrit mimari sadece dogrulugu
artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda farkli piyasa yapilar1 ve varlik siniflar1 arasinda

genelleme yetenegini de geligtirmistir.

Bu performans {istiinliigli, yorumlanabilir dogrusal bilesenlerin giiclii dizisel
o0grenme modelleriyle (LSTM gibi) entegrasyonunun degerini giiclendirmekte ve
Ozellikle hem hassasiyet hem de uyarlanabilirlik gerektiren gercek-diinya finansal

tahmin gorevlerinde hibrit modellemeyi one ¢ikarmaktadir.

Tablo 8. Model Performans Karsilastirmasi

Model MAE RMSE MAPE (%) R? Score
Linear 0.145 0.189 7.6 0.871
Regression

LSTM Neural 0.129 0.163 6.4 0.902
Network

Prophet 0.127 0.155 5.98 0.913
Hybrid Model 0.130 0.148 5.2 0.924
ARIMA 0.152 0.194 8.1 0.858
Moving Average 0.160 0.202 8.7 0.843

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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3.2. Mevcut Hibrit Modellerle Karsilastirmahl Analiz ve Dogrulama

Onerilen hibrit tahmin modelinin performansini mevcut arastirmalar
baglaminda degerlendirmek amaciyla, literatiirde yaygin olarak kullanilan hibrit
mimarilerle karsilastirmali bir analiz gergeklestirilmistir. Bu kapsamda, (Zhang, 2003,
s. 159) tarafindan Onerilen ARIMA-Yapay Sinir A8 (YSA) hibrit modeli,
tasarimimizin etkinligini degerlendirmek i¢in bir referans noktasi olarak kullanilmistir.
Zhang’in modeli dogrusal ve dogrusal olmayan o6geleri ardisik bir ARIMA-YSA
yapist i¢inde entegre ederken, onerilen modelimiz artik 6grenme (residual learning)
cergevesi araciligiyla daha yiiksek bir entegrasyon dogrulugu ve dalgali piyasa

kosullarina kars1 dinamik bir uyum yetenegi sunmaktadir.

Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE) degerlerine dayali nicel karsilastirmalar,
Onerilen hibrit modelin 6nceki ¢alismalarda bildirilen ARIMA-YSA modeline kiyasla
tutarli bir sekilde daha diisiik tahmin hatalarina ulagtigini gostermistir. Bu sonuglar,
dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme paradigmalarinin birlestirilmesinin,
yalnizca tek bir yaklagimi kullanan modellere gore daha iistiin bir tahmin performansi

sundugu yoniindeki hipotezi dogrulamaktadir.

Tablo 9. Model Sonuglarinin Literatiirdeki Karsilastirmalari

Calisma ve Veriseti En Iyi Sonuglu Sonug Hibrit Model

Model Metrik Karsilastirmasi
Zhang (2003) - Exchange Rate RMSE RMSE: 0.034 Hybrid Model
ARIMA-ANN RMSE: 0.148
Hybrid

Vidya ve Hari Gold Price MAE MAE: 3.25 Hybrid Model
(2023) - CNN- MAE: 0.130

BiLSTM

Xu ve Cheng SDR-FX Market RMSE RMSE: 0.019 Hybrid Model
(2024) - Deep RMSE: 0.148
Learning

(LSTM)

Ahmed ve Li Crypto MAPE MAPE: 6.7% Hybrid Model
(2022) - GRU- Forecasting MAPE: 5.2%

Attention

Chen vd., (2021) Forex Market RMSE RMSE: 0.174 Hybrid Model
- Ensemble RMSE: 0.148
XGBoost

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Hibrit modelin sagladig1 avantajlar, 6zellikle ani piyasa dalgalanmalarinin
yasandig1 donemlerde belirgin sekilde ortaya cikmistir. Ornegin, altin fiyat serisinde
model, keskin fiyat artislarin1 dogru sekilde tahmin edebilmistir. Dogrusal regresyon
bileseni temel egilim yapisini etkin bicimde yakalarken, LSTM tabanli artik ag, ani ve
dogrusal olmayan sapmalari diizeltmis ve nihai tahminin gézlenen piyasa davranistyla
yiikksek diizeyde Ortiismesini saglamistir. Benzer sekilde, beklenmedik bir politika
aciklamasinin ardindan yasanan USD/TRY doviz kuru sigramasinda da hibrit model
dikkat c¢ekici bir tepki verme yetenegi sergilemistir. Agiklamanin anlik etkisi dogrusal
egilim bileseniyle yakalanmig, LSTM modiilii ise kisa vadeli tarihsel desenler ve

volatilite bilgilerine dayali baglamsal diizeltmelerle katk1 saglamistir.

Tablo 7, 6nerilen modelimizin performansinin literatiirdeki érneklerin 6tesine
gectigini gostermektedir. Tablo 9, dnceki ¢aligmalarda kullanilan ¢esitli zaman serisi
tahmin modelleriyle bu ¢alismada gelistirilen hibrit modelin karsilastirmali
degerlendirmesini sunmaktadir. Her bir giriste, ilgili ¢calisma ve kullanilan model,
uygulanan veri kiimesi tiirli, bildirilen temel performans metrigi (6rnegin RMSE,
MAE veya MAPE) ve elde edilen sonu¢ yer almaktadir. Adil bir karsilastirma
yapilabilmesi adina, bu calismadaki modelin ayni1 metrik kullanilarak hesaplanan

performansi da tabloya eklenmis ve dogrudan karsilastirma imkani saglanmistir.

Dogrusal Regresyon ile LSTM'nin SHAP tabanli aciklanabilirlik ile
birlestirildigi onerilen hibrit model, rekabet¢i sonuglar sergilemistir. CNN-BIiLSTM
ve ARIMA-ANN gibi bazi modeller belirli alanlarda gii¢lii performanslar ortaya koysa
da, oOnerilen model benzer finansal veri kiimeleri lizerinde degerlendirilen diger
modellere kiyasla daha diisiik MAPE degeri elde ederek iistlinliiglinii kanitlamistir. Bu
karsilastirma, hibrit yaklagimin altin, kripto para, doviz kurlar1 ve borsa endeksleri gibi
cesitli finansal zaman serileri lizerinde saglamlik ve genelleme kapasitesini

desteklemektedir.

Elde edilen bu performans 1iyilestirmelerinin rastlantisal farkliliklardan
kaynaklanmadigindan emin olmak amaciyla, tahmin hatalar1 {izerinde istatistiksel
anlamlilik analizi gerceklestirilmistir. Rekabet halindeki modellerin tahmin

dogrulugunu karsilastirmak i¢in yaygin olarak kullanilan Diebold-Mariano (DM) testi,
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hibrit modelin tahmin hatalar1 ile dogrusal ve LSTM tabanli bireysel modellerin

hatalarin1 karsilagtirmak amaciyla uygulanmistir.

Sekil 3’te gorsellestirilen DM testinin sonuglari, hibrit modelin performans
kazanimlarinm istatistiksel gegerliligini dogrulamaktadir. Ozellikle {ic zaman serisinin
tamaminda (Altin, Bitcoin ve USD/TRY), hibrit model yalnizca dogrusal modele
kiyasla degil, ayn1 zamanda LSTM modeline kiyasla da anlamli (p < 0.05) hata
azaltimi saglamistir. Bununla birlikte, Bitcoin serisinde elde edilen farkin daha az
belirgin olmasi, bu varligin yiiksek giiriiltii ve spekiilatif dogasindan kaynaklaniyor

olabilir.

Bu bulgular, dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin hibrit hale
getirilmesinin yalnizca tahmin dogrulugunu artirmakla kalmadigini, ayni zamanda
bunun istatistiksel olarak anlamli bir sekilde gergeklestigini ortaya koymakta ve

modelin hem pratik gegerliligini hem de akademik katkisini gii¢lendirmektedir.

Dolar TL Tahmin Karsilastirmasi

—— Actual USD/TRY A
=== Hybrid Model )
\
-=- LSTM
Prophet
—==- ARIMA
|
{ A —=- Moving Ave

rage

Degisim Orani

Sekil 3. Tahmin Edilen ve Ger¢ek Dolar/TL Fiyatlar:

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.3. Bitcoin Forecasting Performance and Statistical Observations

In the case of Bitcoin, the comparative evaluation between the hybrid model
and the standalone LSTM network revealed a smaller, yet noteworthy difference in
predictive accuracy. The application of the Diebold-Mariano test to assess the
statistical significance of the error difference yielded a p-value of approximately 0.08,
which, while suggestive of improved performance, does not meet the conventional

threshold of statistical significance (p < 0.05).
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This marginal outcome is interpreted considering Bitcoin's highly volatile
nature, particularly during the test period used in this study. The cryptocurrency market
is known for its abrupt price swings, speculative behavior, and sensitivity to external
shocks such as regulatory news or macroeconomic sentiment. These characteristics
introduce substantial variance in forecast errors, making it more difficult for models,
especially nonlinear ones like LSTM, to generalize consistently over time. As
illustrated in Figure 4, this elevated error variance was visibly higher for Bitcoin
compared to the gold and USD/TRY series.

Despite the statistical insignificance in this specific test, it is important to
emphasize that the hybrid model still outperformed the LSTM model in terms of
average error metrics, including lower MAE and RMSE values. This suggests that the
hybrid approach provides a more stable predictive framework, even in highly uncertain

environments like the cryptocurrency market (Li ve Dai, 2020).

Moreover, these findings align with existing literature on model combination
and ensemble learning, which frequently demonstrate that blending models with
complementary strengths often lead to enhanced robustness and generalization. The
hybrid architecture’s ability to balance short-term fluctuations (captured by LSTM)
with broader trend continuity (captured by the linear model) is particularly beneficial
in contexts where market conditions shift unpredictably, as is common in Bitcoin

trading.

In summary, although the improvement in Bitcoin forecasting accuracy did not
reach statistical significance in the strictest sense, the hybrid model's superior mean
performance and lower overall error dispersion reinforce its practical advantage. These
results further validate the broader principle that integrating linear and nonlinear
components can yield more resilient predictive models, particularly in complex and

volatile financial domains.
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Seikl 4. Tahmin Edilen ve Ger¢ek BTC/USD Fiyatlari

Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur.

3.4. Uyarlanabilir Davrams ve Prophet Modeli ile Karsilastirma

Hibrit modelin performans avantaji, biiyiik Ol¢iide hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan zamansal dinamikleri uyarlamali olarak entegre edebilme
yeteneginden kaynaklanmaktadir. Bu ¢ift yapili yetenek, modelin farkli piyasa
kosullarina esnek bir sekilde tepki vermesini saglar. Model, istikrarli donemlerde
geleneksel bir dogrusal model gibi davranirken; karmasik piyasa davraniglarinin

gozlemlendigi zamanlarda dogrusal olmayan bileseni devreye sokarak yanit verebilir.

Ornegin, altin fiyatlarinda gdzlenen uzun siireli yatay donemler gibi istikrarl
finansal evrelerde, modelin tahminleri ¢cogunlukla dogrusal regresyon bileseniyle
ortiigtir. Bu durumlarda, LSTM modiiliiniin katkis1 minimum diizeydedir ve boylece
gereksiz karmasikliklarin 6niine gecilerek asir1 6grenmenin (overfitting) riski azaltilir.
Bu, modelin veride belirgin dogrusal olmayan yap1 bulunmadiginda basit dogrusal

yapiya donebilme yetenegini ortaya koyar.

Buna karsilik, Bitcoin fiyatlarindaki keskin yukari yonlii hareketler gibi
tiirbiilansh ya da olduk¢a dogrusal olmayan donemlerde, LSTM bileseni daha etkili
hale gelir. Bu yapi, dogrusal modelin tespit edemeyecegi ani dinamikleri ve zaman
bagimhiliklarin1 yakalayabilir. Bu baglamsal farkindalik, modelin hata oranini
azaltmasina ve cesitli piyasa kosullar1 arasinda daha iy1 genelleme yapmasina yardimei

olur.

Modelin etkinligini daha da dogrulamak igin, literatiirde yaygin sekilde
kullanilan Prophet modeliyle karsilagtirmali bir degerlendirme yapilmistir. Prophet,

trend, mevsimsellik ve 6zel giin etkilerini pargali dogrusal veya lojistik biiylime
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egrileriyle modelleyen katkisal bir yapi kullanir. Kolay uygulanabilirligi ve

yorumlanabilirligi, onu is diinyasinda yaygin hale getirmistir.

Ayni veri kiimeleri iizerinde test edildiginde Prophet, altin ve USD/TRY gibi
daha az oynakliga sahip varliklar i¢in makul dogruluk saglamistir (bkz. Sekil 5).
Ancak, yliksek volatilite, diizensiz dongiiler ve duragan olmayan yapi ile tanimlanan
Bitcoin piyasasinda performansi ciddi oOl¢lide diigmiistiir. Prophet’in sabit yapi
varsayimlari, kripto piyasasina 0zgii ani ve dogrusal olmayan dalgalanmalar

yakalamada yetersiz kalmistir.

Sayisal olarak, hibrit model Prophet'e kiyasla tiim serilerde daha iyi sonuglar

vermistir:
Altin verisinde yaklasik %10 daha diisiik RMSE,
USD/TRY verisinde yaklasik %5 daha diisiik RMSE,
Bitcoin verisinde ise %20 civarinda RMSE azalmasi.

Bu bulgular, 6grenmeye dayali modellerin 6zellikle derin sirali modelleme
kapasitesi olan LSTM igerenlerin geleneksel, sabit yapili modellere gore tistiinliigiinii
desteklemektedir. Prophet seffaflik sunup Ongoriilebilir ortamlarda iyi performans

gosterse de, degisken ve dogrusal olmayan yapilar1 6grenme kapasitesi sinirlidir.

Sonug olarak, hibrit modelin dogrusal kesinlik ile dogrusal olmayan esneklik
arasinda gecis yapabilme kabiliyeti, onu genis bir finansal senaryo yelpazesinde iistiin
kilmaktadir. Prophet’e kiyasla sagladig: yliksek dogruluk, sabit yapilar yerine veriden
Ogrenen mimarilerin finansal tahminlemede ne kadar 6nemli bir avantaj sundugunu

vurgulamaktadir.

Gold Price Forecast Comparison Across Models
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Sekil 5. Tahmini ve Gercek Altin-Dolar Fiyati Karsilastirmasi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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3.5. Hibrit Model Tahminlerinin SHAP Analizi ve Yorumlanabilirligi

Tahmin seffafligini saglamak ve onerilen hibrit modelin yorumlanabilirligini
artirmak amaciyla, SHAP (SHapley Additive Explanations) analizi uygulanmistir.
SHAP, her bir model ¢iktisini girdilere ait katkilara ayirarak, her degiskenin tahmin
tizerindeki Onemini ve etki yoniinii nicel olarak degerlendirme imkani saglar. Bu
yontem, ozellikle karmagsik yapilar iceren hibrit sistemler i¢in son derece uygundur
¢linkli model davranisinin hem yerel (tekil gozlem diizeyinde) hem de genel (veri seti

diizeyinde) agiklamasina olanak tanir.

SHAP degerleri, altin, Bitcoin ve USD/TRY olmak iizere ii¢ finansal
enstriimanin test veri seti lizerinde hesaplanmig ve 6zet grafiklerle gorsellestirilmistir
(bkz. Sekil 6). Bu grafiklerde, pozitif SHAP degerleri ilgili 6zelligin tahmin edilen
degeri yukar1 yonlii etkiledigini, negatif degerler ise asag1 yonlii etkiledigini gosterir.

Bu etki yont, finansal sezgilerle uyumludur.

Ug zaman serisinin tamaminda, tahmine en giiclii katkiy1 yapan degiskenin en

giincel gecikmeli fiyat degeri oldugu gozlemlenmistir.

t= (yt— 1y 1y — 1)

SHAP Degisken Etkisi (Hibrit Model

y_t1

Google Trends

S&P500 Return 0.18

y_t-3

Foreign Reserves

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40

Ortalama SHAP Degeri

Sekil 6. SHAP Ozet Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur.
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Tablo 10. Degisken Tanimlari

Degisken Tanim

y t-1,y t-2,y t-3,y t-4 Hedef degiskenin gecikmeli degerleri. Bu
ozellikler, bagiml degiskenin 6nceki zaman
adimlarmni temsil ederek finansal zaman
serisindeki otoregresif (kendi kendine
gecikmeli) kaliplar1 yakalar.

Google Trends Arama motoru sorgu verilerinden tiiretilmis,
zaman i¢inde finansal anahtar kelimelere veya
piyasa terimlerine yonelik kamu ilgisinin
hacmini yansitan bir 6zellik. Yatirimer
duyarliliginin bir gostergesi olarak hizmet eder.

VIX (Volatility Index) Genellikle “korku endeksi” olarak adlandirilan
VIX, SveP 500 opsiyonlarina dayali olarak
piyasa oynaklig1 beklentilerini 6lger. Daha
yiiksek degerler, genellikle piyasalarda daha
yiiksek belirsizlik veya risk anlamina gelir.

SveP500 Return SveP 500 endeksinin giinliik veya periyodik
getirisi, kiiresel piyasa performansi ve risk
istahinin genel bir gostergesi olarak kullanilir.

Foreign Reserves Merkez bankas: tarafindan tutulan yabanci para
rezervleri. Bunlar, bir iilkenin déviz kuru
istikrarin1 yonetme ve para birimi degerini
etkileme kapasitesinin temel gostergeleridir.

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 10, Sekil 6’daki SHAP 6zet grafiginde yer alan 6zelliklerin anlamlarini
aciklamaktadir.

3.6. Yapay Zeka Asistaninin Kullanilabilirlige ve Karar Alma Siirecine

Katkis1

Tahmin performanst ve modelin yorumlanabilirliinde belgelenmis
tyilestirmelere ek olarak, yapay zeka destekli sohbet robotu asistaninin entegrasyonu,
hibrit tahmin sisteminin kullanilabilirligine ve erisilebilirligine 6nemli bir katki
saglamistir. En giincel biiylik dil modellerinden ilham alan bu sohbet tabanl arayiiz,
kullanicilar ile modelin teknik ¢iktilar1 arasinda aracilik eden bir katman olarak

gelistirilmis ve dogal dil sorgular araciliiyla kesintisiz etkilesim imkani sunmustur.
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Asistan, kullanicilarin hem model tahminleri hem de bu tahminlerin arkasindaki
mantikla ilgili sorular yonelterek tahmin sistemine dogrudan etkilesimli bigimde
erismelerini sagladi. Ornegin, bir kullanici su soruyu sorabilir:“USD/TRY kuru yarm

neden artacak?”

Buna karsilik, asistan modelin SHAP degeri ¢iktisina eriserek su sekilde insan
tarafindan okunabilir bir agiklama sunardi:“Ongériilen artis, dncelikle son dénemdeki
doviz rezervlerindeki diisis ve diin USD’nin daha diisiik kapanis degeri ile

aciklanmaktadir.”

Bu sekilde yorumlanabilir ve baglama 6zgii yanitlar sunarak, asistan karmasik
model davranigini anlagilir hale getirmis, sistemi 6zellikle makine 6grenmesi veya veri

bilimi ge¢misi olmayan paydaslar i¢cin daha seffaf ve kullanic1 dostu hale getirmistir.

Onemli olarak, yapay zeka asistaninin entegrasyonu yalnizca teknik iletisimi
basitlestirmekle kalmamis, ayn1 zamanda tahmin aracina olan kullanici giivenini de
artirmigtir. Pilot test siirecinde toplanan nitel geri bildirimlere gore, kullanicilar ger¢ek
zamanli, metin tabanl aciklamalar alabilmenin sistemin tahminlerine olan giivenlerini
artirdigini bildirmistir. Modeli yalnizca bir “kara kutu” tahmin araci olarak degil,
ciktisini anlagilabilir terimlerle gerekgelendirebilen bir karar destek sistemi olarak

gormiislerdir.

Kullanici ile model arasindaki bu ¢ift yonlii etkilesim, geleneksel, statik tahmin
sistemlerinden aciklanabilir ve uyarlanabilir yapay zekd c¢oziimlerine gecisi temsil
etmektedir. Tahmin c¢iktilarinin eyleme donistiiriilebilir finansal iggoriilere
dontstiiriilmesi sayesinde, asistan yapay zeka tarafindan iiretilen sonuglar ile insanin
karar verme siiregleri arasindaki boslugu kapatmada kritik bir rol oynamistir. Bu
durum, 6zellikle finansal analiz, risk degerlendirmesi ve portfdy yonetimi gibi yliksek

riskli ortamlarda 6nemli bir gerekliliktir.

Ozetle, yapay zeka asistan1 tahmin platformunun pratik degerini dnemli dlgiide
artirmistir. Entegrasyonu, sistemin yalnizca teknik olarak gelismis ve dogru degil, aym
zamanda sezgisel olarak kullanilabilir ve son kullanicilara erisilebilir olmasin
saglamistir. Bu, tahmin altyapilarina agiklanabilir yapay zekd mekanizmalarinin
entegre edilmesinin 6nemini ve modern finans teknolojilerinde dogal dil arayiizlerinin

giderek artan roliinii ortaya koymaktadir.
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4. TARTISMA

Bu aragtirmanin bulgulari, finansal zaman serilerinin tahmininde hibrit
modelleme mimarilerinin ve agiklanabilir yapay zeka (AYZ) yaklasimlarinin hem
pratik hem de teorik agidan Snemini ortaya koymaktadir. Onerilen hibrit modelin iistiin
performansi, dogrusal ve dogrusal olmayan yontemlerin birbirini tamamlayan giiglii
yonlerini dogrulamaktadir. Ozellikle, dogrusal regresyon bileseni, USD/TRY doviz
kurundaki kalic1 yukar1 yonlii trendler veya altin fiyatlarinda gozlemlenen ortalamaya
donlis (mean-reversion) davraniglar1 gibi iyl tanimlanmis zamansal yapilar
yakalamada yiiksek basar1 gostermistir. Buna karsilik, LSTM tabanli sinir ag1 bileseni,
piyasa soklar1 ve varlik degerlemelerindeki ani degisimler gibi dogrusal olmayan

olgular1 modellemede daha etkili olmustur.

Her iki model tiirii bagimsiz olarak degerlendirildiginde belirgin sinirliliklar
sergilemistir. Dogrusal model yorumlanabilirlik ve istikrar acisindan giiglii olmasina
ragmen, ani dalgalanmalar1 yakalamakta yetersiz kalmistir. Ote yandan, tek basina
kullanilan LSTM modeli daha uyarlanabilir olsa da, 6zellikle kararsiz veya siirli veri
kosullarinda asir1 6grenme (overfitting) egilimi gostermistir. Bu iki modelleme
paradigmasinin birlestirilmesiyle elde edilen hibrit mimari, 6zellikle geleneksel
modellerin zayif kaldigi rejim degisimleri sirasinda istiin tahmin dogrulugu ve
saglamlik sergilemistir. Bu bulgular, hibritlesmenin farkli piyasa kosullarinda

genelleme yetenegini artirmada gegerli bir strateji oldugunu dogrulamaktadir.

Bu ¢aligmanin temel unsurlarindan biri, hibrit modelin yorumlanabilirligini ve
seffafligin1 artirmak amaciyla SHAP (SHapley Additive Explanations) analizinin
entegrasyonudur. SHAP analizi, tahminlerin ayrintili bir sekilde ¢6ziimlenmesine
olanak tantyarak hem yerel (tekil gézlem bazinda) hem de kiiresel (tim veri seti
bazinda) diizeyde her bir 6zelligin etkisini ortaya koymustur. Bu durum, hibrit modeli
bir “kara kutu” sisteminden, model davranisinin volatilite degisimleri, gecikmeli fiyat
hareketleri veya makroekonomik gostergeler gibi ekonomik etkenlere net bir sekilde
baglanabildigi bir “cam kutu” sistemine doniistiirmiistiir. Bu uyum, modelin
giivenilirligini ve inandiriciligini 6nemli dlglide artirarak, gercek diinya finansal karar

alma stirecleri i¢in kritik bir gereklilik olan seffaflig1 saglamistir.
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Bununla birlikte, hibrit yaklasimin benimsenmesi bazi zorluklar1 da
beraberinde getirmektedir. Bu yaklagim, model tasarimi, egitimi ve yorumlanmasi
acisindan ek karmasiklik getirmektedir. Verinin tamamen dogrusal veya tamamen
dogrusal olmayan 6zellikler sergiledigi durumlarda, daha basit modeller yeterli olabilir
ve hesaplama acisindan daha verimli ¢aligabilir. Bu ¢alismada performanstan 6diin
vermeden yorumlanabilirligi korumak amaciyla artik (residual) 6grenme stratejisi
benimsenmis, ayrica Shapley degerlerinin toplamsallik 6zelligi korunarak dogrusal ve
dogrusal olmayan katkilarin ayr1 ayri atfedilmesine olanak taninmistir. Bu durum,
gelecekte hangi bilesenin belirli piyasa kosullarinda baskin rol oynadigini anlamaya

yonelik arastirmalar i¢in 6nemli bir zemin olusturmaktadir.

Bu c¢alismada elde edilen en 6nemli avantajlardan biri, modelleme goérevini
trend tahmini ve artik 6grenme olarak ikiye ayirarak asir1 6grenmenin azaltilmasi
olmustur. Bu bulgu, sinir aglarinin genelleme yetenegini artirmak amaciyla dalgacik
dontigiimleri (wavelet transformations) gibi ayristirma tekniklerini kullanan onceki
calismalarla da tutarlilik gostermektedir. Bu dogrultuda, gelecekteki gelistirmeler,
mevsimsel veya dongiisel bilesenlerin entegrasyonu ile tekrarlayan piyasa

davraniglarinin daha etkili sekilde yakalanmasini icerebilir.

Cok degiskenli (multivariate) Ozelliklerin kullanimi da o6zellikle altin ve
USD/TRY gibi varliklarda faydali bulunmustur. Hisse senedi piyasasi volatilitesi (or.
VIX) ve makroekonomik gostergeler gibi dissal faktorlerin dahil edilmesi, SHAP
tabanli degisken 6nem analizleri ile dogrulandig: iizere, tahmin dogrulugunu belirgin
sekilde artirmigtir. Buna karsilik, Bitcoin tahminlerinde teknik gostergeler ve
gecikmeli degerler daha belirleyici olmustur. Bu durum, ya piyasanin dogasinda var
olan spekiilatif davraniglardan ya da ilgili digsal degiskenlerin sinirli bulunmasindan
kaynaklaniyor olabilir. Bu bulgu, gelecekte SHAP rehberliginde daha hassas 6zellik

seciminin kritik roliine isaret etmektedir.

Sonug olarak, onerilen hibrit modelleme ¢ergevesi, finans alanindaki yapay
zekd uygulamalart i¢in en Onemli iki kriter olan tahmin dogrulugu ve model
yorumlanabilirligi arasinda dengeli bir yap1 sunmaktadir. Seffaf dogrusal modellerin
esnek sinir aglariyla birlestirilmesi ve SHAP tabanli agiklamalarin entegrasyonu,

giiclii ve giivenilir bir tahmin araci ortaya ¢ikarmaktadir. Ayrica, yapay zeka destekli
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bir asistan katmaninin eklenmesi, kullanici erisilebilirligini ve etkilesimini énemli
Olciide artirarak, sistemi yalnizca teknik analistler i¢in degil, ayn1 zamanda anlasilir

cikt1 talep eden karar vericiler i¢in de uygun hale getirmistir.

Gelecekteki arastirma alanlar1 arasinda, hibrit mimarilere aga¢ tabanl
modellerin (6r. XGBoost) veya Bayesci ¢ikarim g¢ercevelerinin dahil edilmesi; ayrica
yapay zeka asistaninin ¢ok dilli etkilesim, senaryo simiilasyonu ve aktif 6grenme
yetenekleriyle genisletilmesi yer almaktadir. Bu tiir gelistirmeler, modern finansal
ekosistemlerin artan karmasiklik ve seffaflik gereksinimlerini karsilayabilecek yeni

nesil agiklanabilir yapay zeka sistemlerinin ingasina katkida bulunacaktir.

Shap Degerleri
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Sekil 7. SHAP Etki Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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SONUC

Bu ¢aligma, finansal serilerde hem dogrusal trendleri hem de dogrusal olmayan
zamansal dinamikleri yakalamak amaciyla dogrusal regresyon modeli ile sinir agi
bilesenini 6zellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM)
mimarisini stratejik olarak birlestiren hibrit bir finansal tahmin ¢ergevesi sunmustur.
Onerilen model, altin fiyatlari, Bitcoin fiyatlar1 ve USD/TRY déviz kuru olmak iizere
ti¢ farkl finansal enstriiman {izerinde titizlikle degerlendirilmistir. Ampirik analizler,
hibrit modelin, hem yalnizca dogrusal hem de yalnizca LSTM tabanli modeller dahil
olmak iizere bagimsiz muadillerine kiyasla, birden fazla hata metriginde (MAE,
RMSE, MAPE) tutarli bir sekilde tistlin performans gosterdigini ortaya koymustur. Bu
bulgular, ozellikle dalgali ve yapisal olarak cesitlilik gosteren finansal veriler
baglaminda, hibrit modelleme yaklasimlarinin daha iyi genelleme ve saglamlik
saglayabilecegi yoniindeki yerlesik ilkeyi yeniden teyit etmektedir. Literatiirde bu
calismada sunulan yaklasima dogrudan Dbenzer bir arastirma Ornegine

rastlanmamaktadir.

Bu aragtirmanin temel yeniliklerinden biri, tahmin siirecine agiklanabilir yapay
zekd (XAI) entegrasyonudur. SHAP (SHapley Additive Explanations) analizi
kullanilarak model ¢iktilar1 hem kiiresel (6zellik diizeyinde) hem de yerel (6rnek
diizeyinde) Olgekte yorumlanabilir hale getirilmistir. SHAP, gecikmeli fiyatlar,
volatilite endeksleri ve makroekonomik gostergeler gibi belirli girdi degiskenlerine
tahmin sonuglarini atfetmek igin teorik olarak saglam bir ¢erceve sunmus, bdylece
hibrit modelin “kara kutu” niteliginden ¢ikarilarak Sekil 7°de gosterildigi gibi seffaf,
veri odakli bir karar destek sistemine doniismesini saglamistir. Bu diizeyde bir
yorumlanabilirlik, 6zellikle risk degerlendirmesi, portfoy yonetimi ve otomatik alim-
satim gibi hassas uygulamalarda, finans profesyonelleri arasinda giiven olusturmak ve

diizenleyici uyumlulugu saglamak agisindan kritik 6neme sahiptir.

Calismada ayrica, model ¢iktilariyla etkilesimi kolaylastirmak amaciyla bir
yapay zeka asistani katmaninin entegrasyonunun degeri vurgulanmigtir. SHAP
degerlerinden {tiretilen dogal dil agiklamalar1 sayesinde kullanicilar tahminlere iligkin
sorular sorabilmis, bu tahminlerin gerekcelerini anlayabilmis ve girdi degiskenlerinin

ongoriilen sonuclar ilizerindeki etkilerini yorumlayabilmistir. Bu insan merkezli
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tasarim, kullanict erigilebilirligini artirmakla kalmamis, ayni zamanda karmasik
makine 6grenimi algoritmalari ile pratik finansal karar alma siiregleri arasindaki

boslugu da kapatmaistir.

Gelecege yonelik olarak, arastirma i¢in birkag umut verici yon 6ne ¢ikmaktadir.
Ik olarak, hibrit cerceve, mevsimsel-trend ayristirma, Transformer tabanl
kodlayicilar veya nokta tahminlerin yan1 sira giiven araliklari saglayan olasiliksal
tahmin modiilleri gibi gelismis mimari bilesenlerle genisletilebilir. Ikinci olarak,
aciklanabilirlik katmani, LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
veya Integrated Gradients gibi tamamlayict XAl yontemleri eklenerek genisletilebilir
ve model davranisina iliskin ¢ok yonlii i¢goriiler saglanabilir. Ugiincii olarak, metin
tabanli haber duyarliligi, islem hacmi anormallikleri ve gercek zamanli sosyal medya
sinyalleri gibi ¢ok modlu 6zelliklerin daha fazla arastirilmasi, 6zellikle geleneksel
gostergelerin sinirli oldugu kripto para piyasasi gibi alanlarda tahmin yetenegini

artirabilir.

Son olarak, gelecekteki caligmalar, bu tiir hibrit ve aciklanabilir modellerin
tahmine dayali analitikleri konugsma arayiizleri ile birlestiren, etkilesimli yapay zeka
tabanli platformlara entegre edilmesine odaklanabilir. Hibrit modelleme,
aciklanabilirlik ve insan-yapay zeka etkilesiminin bu yakinsamasi, finans alaninda
daha sorumlu, yorumlanabilir ve operasyonel olarak etkili yapay zeka sistemlerinin

gelistirilmesine giden yolu agmaktadir.
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EK-1: Financial _app_1

pand
1_utils_1 import train_hybrid_model,
utils import gpt mini_query

import standa
t mean_squared

y

n.filterwarnings( i

Hibrit

ula

st.sidebar.heade
dataset_choice = st.sidebar.selectbox("Bir
st.write y 5ol

url
data = read_csv(url)
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EK-2: Financial_app_2

url =
data

st .subheader ("Yukleni
write(data.head())

idebar.header ("M Ayarlari™)
et_column = selectbox("H n", data.columns)

[feature_columns = sidebar.multiselect("kullanilacak 1 F [col for col in data.columns if col

lepochs st.sidebar.slider("E
jwindow_size .sidebar.slider(
hidden_layers sidebar.slider(
learning rate = st.sidebar.selectbox('

data = data.select dtypes(include=["f 5
feature_columns = data.select_ dtypes(include=["num
X data[feature_columns]

y = data[target column]

[X_train, X_ , y_train, y test = train_test split(X, y, test size=06.2, random state=42)
er()
.fit_transform(X_train)
IX_test = scaler.transform(X_test)

st.write(" 1 i ..M

hybrid_preds, yﬁtést scaled, scaler = train_hybrid model(X train, y train, X test, y test, epochs, window_

69

target_column], default=[




EK-3: Financial_app_3

st.write(’ 1 epitili
hybrid_preds, y test s 5 & r = train_hybrid model(X train, y train, X test, y test, epochs, window size)

t.subheader (
y_pred = hybrid_preds

mse = mean_squared_error(y_test scaled, y pred)

rmse = mse ** 0.5

mae = mean_absolute_error(y_test_scaled, y_pred)

mape = mean_absolute percentage_error(y_test scaled, y pred) * 100

col1, col2, col3, cola columns(4)

coll.metric( ( Squar G )
col2.metric("RMS Mean F )", f"{rmse
col3.metric("” 1 ) "{mae
cola.metric(”

performance_summary

mse, rmse, mae, mape

)
t

S

.dataframe(performance_summary)
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EK-4

Financial_app_4

adjusted X test = X _test[window size:]
adjusted test length = len(adjusted X test)

if adjusted_test_length > 1:
row_to explain = st.slider("Ha B ag@-;lamak is » ©, adjusted test length - 1, @, key='

hybrid predict(x):
return hybrid preds

explainer = shap nel ainer(hybrid predict, adjusted X test)
shap_values_array = explainer.shap_values(adjusted X test, nsamples=1e0)

explanation = s .Explanation(
values=shap values_array,
base_valu np.full(shape=(adjusted X test.shape[@],), fill value=explainer.expected value),
data=adjusted X test,
feature_names=feature_columns

shap.summary_plot(explanation, plot type="b
fig bar = plt.gcf()
st.pyplot(fig bar)
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EK-5: Financial_app_5

fig waterfall = plt.gcf()
pyplot(fig waterfall)

.warning("

st.header("@ GPT-40 Mini ile
user_prompt = st. i "Bi hal::«ﬂruja_
if st.button("Yerel G =

gpt_response = gpt _mini_query{user_prompt)

if gpt response gpt_response.strip():
.success(gpt_response)

.warning(
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EK-6: Data_fetcher

import yfinance as yf
import pandas as

fetch finance data(ticker, start date, end date):

data = yf.download(ticker, start=start date, end=end date)
data.reset_index(inplace=True)
return data
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EK-7: Model_utils_1

Dropout

scaler = MinMa
X_train_scaled

create_sequences(X, y, window_si
X_seq, X flat, y seq = [1, [], []

(len - window_size):
X_seq.append(X[i:i + wind ize])
X_flat.append(X[i + window_size-1])
y_seq.append(y[i + window size])
return np.array(X_seq), np.array(X_flat), np.array(y_seq)

X_seq_train, X_flat_train, y_seq_train = create_sequences(X_train_scaled, y train.values, windo
X_seq_test, X flat test, y seq_tes create_sequences(X_test scaled, y test.values, window_size)

lin model = LinearRe ion()

lin_model.fit(X flat_train, y_seq_train)
lin_preds_train = lin_model.predict(X_flat_train)
lin_preds_test = 1lin_model.predict(X_flat_test)

1stm_input = Input(shape=(window _size, X train.shape[1]))
lstm out = LSTM(64, activation='tanh")(lstm input)
1stm_out = Dropout(e.2)(lstm out)
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EK-8: Model utils_2

1stm out = Dropout(@.2)(lstm_out)

lstm out = Dense(32, activation="relu’)(lstm_out)

1stm out = Dense(1)(lstm_out)

1stm model = Model(inputs=1stm input, outputs=1stm out)
1stm model.compile(optimiz am',

1stm model.fit(X seq train, y seq train, epochs=epochs, batch size=16, verbose=8)

1stm_preds_train = lstm model.predict(X_seq_train).flatten()
1stm preds test = 1stm model.predict(X seq test).flatten()

hybrid_train_input = np.vstack([lin_preds_train, lstm preds_train]).T
hybrid_test_input = np.vstack([lin_preds_test, lstm preds_test]).T

hybrid input = Input(shape=(2,))

X = Dense(16, activation="relu")(hybrid input)

X = Dense(1)(x)

hybrid model = Model(inputs=hybrid input, outputs=x)
hybrid model.compile(optimizer="adam’', loss= M)

hybrid model.fit(hybrid train input, y seq train, epochs=epochs, batch size=16, verbose=e)

hybrid_preds = hybrid_model.predict(hybrid_test_input).flatten()

return hybrid_preds, y_seq_test, scaler
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EK-9: Explainer

explain model (model, X test):
explainer = shap.Explainer(model.predict, X test)

shap values = explainer(X_ test)
return shap values
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EK-10: Helper_with_LIlama(Local)
import re
gpt mini_query(prompt):

try:
response =

json_response = response.json()
~eturn json_response.get("re
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EK-11: Helper_with_openai_api(Remote)

client = AI(api_key="sk

gpt mini_query(prompt):
response = client.chat.completions.create(

tent"™: "Sen fina
tent": prompt

rn response.choices[@].message.content
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EK-12: User_interface_data(Streamlit)

Baslangig yapildi

Finansal Verilerle Hibrit Model Uygulamasi

Ver gekiliyor..

Veri geldi

Yuklenilen Veri Seti
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EK-13: User_interface_result_shp(Streamlit)

Model Performansi
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EK-14: User_interface_explainer_with_helper(Streamlit)

Secilen Satinn Waterfall Agiklamasi
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude FIfiX)]

& GPT-40 Mini ile Yardimci (Yerel Model)
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EK-15: User_interface_model_tunnig(Streamlit)

wveri Seti Secimi
Bir weri seti secin:
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Model Ayarlari
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TOPLUMSAL KATKI

Bu tez, artan ekonomik belirsizlik ve oynaklik karsisinda dogru, seffaf ve
kullanici dostu finansal tahmin araglarmma duyulan gereksinimi ele almaktadir.
Finansal karar verme, Ozellikle piyasa davramislarinin dogrusal olmayan ve
ongoriilemeyen kaliplardan etkilendigi durumlarda, bireyler, yatirimcilar ve politika
yapicilar i¢in kritik bir giiclik olmaya devam etmektedir. Sinir aglarin1 dogrusal
regresyonla entegre eden hibrit bir tahmin modeli 6nererek, altin fiyatlari, Bitcoin
degerleri ve USD/TRY (Amerikan Dolar1/Tiirk Liras1) doviz kuru gibi finansal zaman

serilerinde 6ngorii dogrulugunu artirmak amaglanmustir.

Bu ¢aligmanin ele aldig1 temel toplumsal sorunlardan biri, YZ tabanli finansal
modellerde seffaflik ve yorumlanabilirlik eksikligidir. Pek ¢ok paydas, modellerin
“kara kutu” dogasi nedeniyle makine 6grenmesi sistemlerine giivenmekte ve bunlari
benimsemekte zorlanmaktadir. Tahmin hattina Sapley temelli aciklamalarla (AYZ)
biitiinlesik ~ bir  agiklanabilirlik  katmaninin  eklenmesi, model ¢iktilarinin
yorumlanabilirligini artirarak giivenirligi, sorumlu YZ kullanimini ve bilgilendirilmis
karar almayr tesvik etmektedir. Ayrica, sohbet botu destekli bir arayliziin
gelistirilmesi, uzman olmayan kullanicilarin modelle kolayca etkilesime gegmesini ve
karmagik tahminlere insan tarafindan okunabilir agiklamalar almasini saglayarak

finansal okuryazarliga ve dijital kapsayiciliga katkida bulunmaktadir.

Tezin bulgular cesitli agilardan somut toplumsal faydalar sunabilir. ilk olarak,
bireysel yatirimcilar ve kiiciik isletmelerin veriye dayali finansal kararlar almasina
yardime1 olarak ekonomik kayip riskini azaltabilir. Ikinci olarak, aciklanabilirlik
katmani, politika yapicilara piyasa davraniglarinin ardindaki etmenlere iliskin degerli
i¢cgoriiler saglayarak diizenleyici gerceveler veya makroekonomik planlama agisindan
yol gdsterici olabilir. Ugiincii olarak, dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin seffaf
bir yapida birlestirilmesine yonelik yontemsel katki, AYZ etigi ve finansal
miihendislik alanlarinda gelecekteki arastirmalar ve egitim uygulamalar i¢in yeni

olanaklar agmaktadir.

Uzun vadeli toplumsal etki bakimindan 6nerilen sistem, YZ giidiimlii finansal
araclarda seffafligi, erisilebilirligi ve giiveni giliclendirmektedir. Bu tiir modellerin

nasil ¢alistigini anlasilir kilarak ve sonuglari1 kavranabilir bir bicimde sunarak, YZ’ nin
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giinliik ekonomik faaliyetlere sorumlu bigimde entegrasyonunu tesvik eder. Tez ayni
zamanda, ag¢iklanabilir YZ ile kullanic1 merkezli araytizlerin yiiksek riskli ortamlarda

etkili bicimde nasil birlestirilebilecegini gostererek yenilikgiligi de desteklemektedir.

Ozetle, bu arastirma finansal YZ’deki seffaflik bosluklarini gidererek, tahmin
araglarmin erisilebilirligini artirarak ve bilgilendirilmis karar almay1 tesvik ederek
toplumsal ilerlemeye katki saglamaktadir. Bu katkilar, toplumsal gliclenme, teknolojik
kapsayicilik ve siirdiiriilebilir ekonomik kalkinma gibi daha genis hedefleri

desteklemektedir.
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