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0z
RISKE MARUZ NAKIT AKISI KAVRAMINA YENI YAKLASIMLAR VE TURKIYE

UYGULAMASI
Hiiseyin KESIM

Finansal Risk Yonetiminde risk gostergeleri 6nemli bir yer tutar. 1990’ yillarda yaygin
olarak kullanilan Riske Maruz Deger (RMD) bu gostergelerden bir tanesidir. Ancak pratik
ihtiyaclar geregi RMD gostergesine alternatif olarak 2000’11 yillarda Riske Maruz Nakit Akist
(RMNA) kavrami ortaya c¢ikmis ve firmalarin nakit akis risklerini Ol¢limlemek amaciyla
kullanilmigtir. RMNA gostergesi isletme yoneticisine bir sonraki donemde gerceklesebilecek nakit
degisimini bir en kotii durum senaryosu olarak verir ve bir ongorii saglar. Bu ¢alismada, BIST-
100’de faaliyet gosteren 40 isletme lizerinden RMNA modelleri olusturulmus ve hem bir sonraki
donemdeki nakit akist hem de en kotii durum senaryosu olarak RMNA sinir degerleri tahmin
edilmistir. Tahmin modelleri, zaman serisi olarak diizenlenmis ve RMNA modellerinde daha
yaygmn kullanilan Dogrusal Regresyonun yani sira Makine Ogrenmesi algoritmalar1 da
kullanilmigtir. Nakit akis tahminlerinin dogrulugunu tespit edebilmek i¢in Kok Ortalama Kare
Hatas1 ve Ortalama Mutlak Hata oSlgiitleri kullanilmig; RMNA bulgularini test edebilmek icin de
RMD uygulamalarinda kullanilan Kupiec testi ve Siire testi uygulanmistir. Orneklemimizden elde
ettigimiz bulgulara gére, karmasik Makine Ogrenmesi temelli modellerin hem tahmin performansi
acisindan hem de RMNA tahmini agisindan daha diisiik bir performans sergilemekte oldugu

gOzlemlenmis ve gozlemle ilgili sebepler ve sonuglar ¢alismamizda tartigilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Risk Gostergeleri, Riske Maruz Nakit Akisi (RMNA), Riske Maruz
Deger (VaR), Makine Ogrenmesi, Kupiec Testi, Stire Testi.



ABSTRACT

NEW APPROACHES TO THE CONCEPT OF CASH FLOWS AT RISK AND ITS
IMPLEMENTATION IN TURKEY

Hiiseyin KESIM

Risk indicators have an important place in Financial Risk Management. Value at Risk
(VAR), which was widely used in the 1990s, is one of these indicators. However, due to practical
needs, the concept of Cash Flow at Risk (CFaR) emerged in the 2000s as an alternative to the VaR
indicator and was used to measure the cash flow risks of companies. The CFaR indicator provides
the business manager with a worst-case scenario for the cash change that may occur in the next
period and a forecast. In this study, CFaR models were created over 40 businesses operating in
BIST-100 and CFaR limit values were estimated as both the cash flow in the next period and as
the worst-case scenario. Prediction models are arranged as time series models and Machine
Learning algorithms are used as well as Linear Regression, which was widely used in CFaR
models. Root Mean Squared Error and Mean Absolute Error criteria were used to determine the
accuracy of cash flow forecasts. In order to test the CFaR findings, the Kupiec test and the Duration
test, which are used in VaR applications, were applied. According to the findings we obtained
from our sample, it was observed that complex Machine Learning-based models showed a lower
performance in terms of both cash flow prediction and CFaR prediction, and the reasons and results

related to this observation were discussed in our study.

Anahtar Kelimeler: Financial Risk Indicators, Cash Flow at Risk (CFaR), Value at Risk (VaR),

Machine Learning, Kupiec Test, Duration Test.



ONSOZ

RMNA gdstergesi isletme yoneticisine bir sonraki donemde gerceklesebilecek nakit degisimini bir
en kotli durum senaryosu olarak verir ve bir 6ngorii saglar. Bu 6ngoru sayesinde yonetici, risk
yonetimini daha etkin kilarken ayni1 zamanda kurum igerisinde acik ve seffaf bir tartisma ortami
olusturulmus olur. Dolayisiyla risk gostergelerini sadece risk 6lcimleme isleviyle degil kurumsal
risk yOnetiminin bir pargasi olarak diisiinmek gerekir. A¢ik ve anlasilir bir tahmin modeli
kurabilmek bu ylzden 6nemlidir. Boylece isletmedeki yoneticilerin takip edebildigi, yenilenmeye
miisait, esnek ve isletmenin yapisina uygun bir metot gelistirilebilir. Calismamizda, BIST-100"de
faaliyet gosteren 40 farkli isletme igin 10 farkli tahmin modeli olusturduk ve modellerin tahmin
performanslarint test ettik. Modellerde, Ozellikle RMNA ¢alismalarinda yaygm olarak
kullanilmadigini diistindiigiimiiz ve gorece daha yeni bir alan olarak diisindigiimiiz Makine
Ogrenmesi algoritmalarini kullandik. Tm modelleri zaman serisi olarak dizenledik ve tim
isletmeler i¢in ayn1 parametreleri kullandik. Sonug olarak, farkli tahmin modellerini karsilagtirdik
ve performans farklilariin sebepleri ve sonuglari iizerine tartistik. Sonug kisminda da goriilecegi
Uzere, ortaya gelistirilmeye agik bir ¢calisma ortaya koyduk ve bununla ilgili tavsiyeleri de son
boliimde aktardik. Bu acidan bakildiginda, ¢alismamiz bir sonug degil; daha sonraki yapilabilecek

potansiyel ¢alismalarin bir baslangici olarak diisiintilmelidir.

Calismamin hazirlanmasinda bana hem destek olan hem de ¢alismama ilham veren danisman
hocam Dog. Dr. Yusuf AYTURK e, istanbul Universitesi yiiksek lisans 6gretimimde egitim

aldigim hocalarima, ¢alisma siirecimde beni destekleyen esime ve aileme ¢ok tesekkiir ederim.
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GIRIS
Finansal piyasalarin 6zellikle 1970’11 yillardan sonra gelismesi ve yayginlagmasiyla birlikte
firmalarin riske duyarliliklar1 da ayni 6l¢iide artis gostermistir. Buna paralel olarak Risk Ydnetimi
ayrt bir uzmanlik alami olarak gelismektedir. Risk YoOnetiminin bir pargasi olarak risk
gostergelerinin islevi, risklerin dngérulmesi ve bu risklere karsi kurum ya da firma icerisinde
ongoriilebilir, seffaf, pratik ve tutarli yaklasimlarin gelistirilmesini saglayabilmektir. Risk
gostergeleri birgok risk unsurunun tek bir gostergede ifade edilebiliyor olmasi bakimindan pratik
bir kullanima sahiptir. Bunun yani sira, matematiksel ve tutarli bir yonteme dayaniyor olmasi
sayesinde hem ongorilebilirligi arttirirlar hem de agik ve yalin bir bakis agis1 gelistirilmesine

katkida bulunurlar.

Riske Maruz Nakit Akisi (Cash flow at Risk/ RMNA) firmalarin nakit akis risklerini
dlciimleyebilmek icin yaratilmis bir finansal gostergedir. ilk kez 1990’11 yillarin sonlarinda JP
Morgan igerisinde yer alan RiskMetrics Grubu tarafindan bir baska finansal risk gostergesi olan
VaR’a (Value at Risk / Riske Maruz Deger) alternatif olarak gelistirilmistir. Ozellikle son 20 yil
icerisinde farkli firmalara ve farkli sektorlere ¢esitli metotlarla uygulanmis ve zamanla yaygin hale
gelmigtir. RMD gdstergesine alternatif olarak gelistirilmis olmasi Riske Maruz Nakit Akisi
kavramini tartisirken RMD gostergesine atifta bulunmayr gerektirmektedir. Bu bakimdan
oncelikle bir risk gostergesi olarak RMD’nin temel islevinin ve uygulamalarinin anlasilmasi

gerekmektedir.

RMD gostergesi 1990’11 yillarin baslarinda kullanilmaya baslanmis gerek finansal riskleri
Olgmedeki basarist gerek pratik bir kullanimi olmasi nedeniyle kullanimi yayginlagmistir. RMD
finansal enstriimanlarin dalgalanmalarini varyans / kovaryans hesaplamalariyla 6lgmeye dayanan
bir istatistiksel gostergedir ve portféyde tutulan varliklarin / yatirim araglarinin olasi degisimini
ongorebilmek icin bir gliven araligi ortaya koymaktadir. RMD hesaplanirken farkli metotlar

uygulansa da temel olarak U¢ asamadan sz edebiliriz:

1. Bir portfoydeki olasi risk degisimleri listelenip dagilimi belirlenir.
2. Giiven araligi (%90, %95 ya da %99 olarak) belirlenir.
3. Budagilima ve giiven araligina gore degisimin belli bir ihtimal dahilinde belli bir aralikta

kalacag1 varsayilmaktadir.



Asagidaki 6rnege bakarak bu durumu daha agik bir sekilde somutlastirabiliriz. Asagidaki
dagilima gore, portfoydeki degisimin %90 ihtimalle gri bolgedeki seviyeye diismeyecegi ifade

edilmektedir:

Sekil 1: RMD i¢cin Dagilim ve RMD sinir degeri

10% 90%

T
10% quantile %p
Kaynak: https://www.glynholton.com/blog/risk-measurement/var_measure/

RMD tahmini yukaridaki 6rnekte de goriildiigii Uzere portfdy degisim tahminlerinin dagilimina
gore hesaplanir. Bu dagilima ulagmada farkli metotlar kullanilabilir. Bir risk tahmini yapildigi i¢in
en kotii duruma bakilir ve sadece azalis kismindaki sinir durum incelenir. Ornegin; %95 giiven
araligi belirlediysek, dagilimin azalis kismindaki %95°1ik sinira bakilir. Sonrasinda %95 ihtimalle
nakit akis degisiminin bu sinirin altina inmeyecegi ongoriilir. RMD hesaplamasinda, yaygin
olarak li¢ farkli yontemden bahsedebiliriz: Tarihsel veri metodu, Kovaryans matrisi metodu ve

Monte Carlo Simulasyonu.t

Tarihsel veri metodu, verilerin toplanip bir dagilim olusturulmasi yontemine dayanir. Gegmiste
gergeklesen degerlere dayandigi igin belirli bir normal dagilim varsayimi yapilmaz. Tarihsel
degisimlerin gelecekte tekrar edecegi varsayimiyla hareket edilir. Ayrica, tarihsel verilere herhangi
bir agirlik verilmez. Ornegin; giiniimiize yakin verilerle uzak verilerin etkilerinin ayni1 agirlikta

oldugu varsayimi gegerlidir. Dolayisiyla, oncelikle bir portfdydeki degisim miktarinin ge¢mis

1 Damodaran, Aswath, Value at Risk, https://pages.stern.nyu.edu/~adamodar/pdfiles/papers/VAR.pdf, s.4
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verilere dayanarak ortaya konulmasi énemlidir. Ikinci asamada, buradan bir siklik dagilimia

ulagilir. Son asamada ise belirlenen bir yiizde miktarina gore bir giiven araligi olusturulur.

Kovaryans matrisi yonteminde ise normal dagilim varsayimiyla hareket edilir. Oncelikle
portfoydeki enstriimanlarin degisimlerine gore kovaryans matrisi olusturulur. Bulunan matris
portfoydeki enstriimanlarin agirlik vektoriiyle carpilir. Elde edilen sonug bir say1 degeri olarak
standart sapma olacaktir. Hesaplamaya gecilmeden 6nce iki 6nemli varsayim ortaya konulur:
Modele gore ortalama portfoy getirisinin 0 olacagi varsayilir. Ayrica, portfoydeki olasi
degisimlerin normal bir dagilima sahip oldugu varsayilir. Bu varsayimlardan hareket ederek
standart sapma degerine (kovaryans ve agiliklarin ¢arpimindan olusan sapma degerine) ve 0

degerli bir ortalamaya goére bir normal dagilim (RMD dagilimi) olusturulur.

Monte Carlo Similasyonunda ise tarihsel veri yontemi ya da kovaryans matrisi yontemlerinden
birisi kullanilabilir. Buradaki ortalama ve standart sapma degeri kullanilarak rastgele 6rneklemler
yaratilir. Daha sonra, simulasyona tabi tutulmus bu 6rneklemlerin ortalamalarinin dagilimi
uzerinden bir RMD dagilimi olusturulabilir. Monte Carlo Simulasyonunda alternatif olarak
bootstrap yontemi de kullanilabilir.? Bu yoéntem ile hayali bir popiilasyon var olan érneklem
tizerinden (yerine koyulup tekrar ¢ekilme yontemiyle) tiiretilir. Ozetle, Monte Carlo simiilasyonu
metodundaki ana fikir, elimizdeki dagilima gore yeni rastgele degerler yaratabilmek ve buradan
bir RMD dagilimt tiiretmektir. Simulasyona dahil olan 6rneklemler araciligiyla bir ortalamaya ve

bir standart sapma degerine ulagilir ve olas1 degisimlerin dagilimi olusturulur.

Sonug olarak, RMD hesaplamasi degisimler i¢in bir giiven araligi olusturmaya dayanir. Bu dagilim
ise sonraki donemler i¢in yoneticilere pratik bir 6ng6rii verir. Olasi bir portfoy riski karsisinda
yonetici kisi “en kotli durum” senaryosu olarak degisim miktarini tahmin edebilir. Bir baska
deyisle, ornegin, “%95 ihtimalle portfoy deger kayb1 x miktardan fazla olmayacak” seklinde bir
cikarim elde edili. RMD bu anlamda oldukga pratik bir kullanima sahiptir; ancak bazi

dezavantajlar1 da mevcuttur.

Birincisi, RMD gostergesi genellikle finans temelli firmalara uygulanabilmekte ve portfoy

risklerini ortaya koyabilmektedir. Ancak Finans sektori disindaki firmalarin riskleri ise

2 Fook Stephanie, Robin Chong, , “Introduction to Bootstrap”, Proceedings of Singapore Healthcare, Volume:20,
Number 3, Singapore, 2011, 5.236.



cogunlukla birden ¢ok degiskene baglidir.® Bu bakimdan, RMD reel sektdrde gerekli performansi
gostermeyebilir. Buna ek olarak, RMD hesaplamasi sadece sinir degerine odaklanir ve bu degerin
ne oldugunu belirtir. Ancak bu u¢ durumun ne 6lgiide riskli oldugu iizerinde durulmaz. Ayrica ug
durum gergeklesirse kayip riskinin ortalama ne kadar olacagi yoniinde de bir tahmini
icermemektedir. Ilk dezavantajla ilgili olarak finans sektorii disindaki firmalar igin farkl
gostergelere ihtiya¢ duyulmaktadir. RMNA gostergesi bunlardan bir tanesidir. Boylece firmalar
nakit akis risklerini tahmin etme konusunda 6ngérii edinebilirler. ikinci dezavantajla ilgili olarak

da bir farkh gostergeye bakmamiz faydali olabilir: Beklenen Kayip (Expected Shortfall) Yontemi.

Beklenen Kayip (ES) yontemi Artzner tarafindan 1997 yilinda ortaya konulmus ve RMD’den
kaynaklanan zayifliklar telafi etmek i¢in kullanilmistir. “Kosullu VaR”, “Kuyruklu VaR” veya
“Ortalamay1 asan kay1p” seklinde de ifade edilmektedir.* RMD gostergesi hesaplanirken, olusacak
kaybin smir degeri ortaya konulur; ancak giiven araligi degerinin Otesindeki u¢ ihtimal
degerlendirmeye alinmaz. Ornegin, “%95 ihtimalle 100.000 TL’den fazla kayip yasanmayacak”
seklinde bir RMD hesaplamamiz olsun. Bu kisim RMD ile hesaplanir. ES gostergesi ile “100.000
TL ve daha fazla kaybimizin olmasi durumunda (sinir durumunun gecilmesi durumunda) ortalama
kaybimiz ne olur?” sorusu cevaplanmaya calisilir. Bu hesaplama yapilirken kullanilan yaygin bir
yontem olarak, u¢ duruma gegcildiginde olusma ihtimali olan degerlerin ortalamasi alinir.®> Bu
degerlerin tamami 100.000 TL altinda olduklar1 i¢in, ortalamaya gore olusacak kayip 100.000
TL’nin tizerinde hesaplanacaktir. Bdylece ES gostergesinin hesaplamasinda, RMD goéstergesine

kiyasla daha temkinli bir yaklagim ortaya konulmus olur.

RMNA gostergesinin  kullanimlarina bakarsak esas olarak RMD degerinden tiiretildigini
gorebiliriz. Ornegin; akademik literatiirdeki makalelere baktigimizda gdstergenin sadece ug
degerine bakildigini ancak ES hesaplamasinda oldugu gibi u¢ durumda ne olacagina dair kosullu
bir hesaplamanin yapilmadigini sdyleyebiliriz. Finans sektorii digindaki firmalara baktigimizda bir

firmanin nakit akis degisiminin ya da karlihigin birgok faktore bagl olarak degisebildigini

3 Héakan Jankensgérd, Lars Oxelheim, Niclas Andrén, “Exposure-Based Cash-Flow-at-Risk: An Alternative to
VaR for Industrial Companies”, Lund University, Volume:17, 2005,pp. 76-86, s.77

* Sezer Bozkus, “Risk Olgiimiinde Alternatif Yaklagimlar: Riske Maruz Deger (VaR) ve Beklenen Kayip (ES)
Uygulamalari”, Dokuz Eyliil Universitesi Iktisadi idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Cilt: 20 Say1: 2, s. 27-
46,2005, s.31.

5 Giiven Giil Polat, “Sensitivity Analysis of Expected Shortfall by means of a second-order Aprroximation”, Istanbul
Teknik Universitesi, YUksek Lisans Tezi, 2012, s.8.



gormekteyiz. Bu agidan RMD yeterli olmamaktadir ve RMNA gostergesine olan ihtiya¢ da VaR’in
bu simirliligindan kaynaklanmaktadir. Her ne kadar RMD gdstergesi kadar tek tip bir kullanima
sahip olmasa da RMNA’nmn olusturulma mantigr da RMD ile aynidir: Nakit degisimlerindeki
dalgalanmalar1 6ngérmek ve bu degisimleri igceren bir giiven araligi dagilimi bulmak. VaR’dan
farkli olarak, finansal enstriiman degerlerindeki degisim yerine nakit degisimi konulmustur. Ancak

RMNA uygulanmasinda VaR’a kiyasla bazi1 zorluklar bulunmaktadir.

Bunlardan bir tanesi RMNA hesaplamasindaki veri miktarinmn eksikligidir.® Finansal bir gosterge
olarak RMD hesaplamasinda boyle bir veri kisitliligi sorunu yoktur ¢iinkii portféy degisimi
portfoydeki finansal enstriimanlara baglidir. Finansal araglarla ilgili de giinliik, hatta saatlik veri
bulabilmek daha kolaydir. Boylece tiimevarimsal bir ¢ikarim yapilabilir. RMNA igin ise firmanin
bilangosu, gelir tablosu veya nakit akis tablosu kullanilir. Ancak firmalarin finansal tablolar
genellikle ceyrek dénem sonlarinda yayinlanir. Bu da finansal enstriimanlarla karsilastirildiginda
¢ok az veri elde edebilecegimiz anlamina gelmektedir. Bdylece, RMD hesaplamasindaki gibi bir

ortintiiye yillik sadece 4 tane ¢eyrek donem nakit raporlamasi yaparak ulasmak miimkiin degildir.

Ayrica, RMD hesaplamasi yaparken bir finansal aracin kendi ge¢mis verilerine / degisimlerine
bakmak bile yeterli olabilir. Buradan genel geger bir degisim trendine ulasabiliriz. Ancak nakit
degisimlerindeki etkenler biraz daha farklidir: Karlilik, operasyonel degisimler, yatirim kararlari,
finansal tercihler ve piyasa / sektor hareketleri gibi farkli unsurlara bagl olarak nakit / karlilik
miktar1 degisebilir. Bir baska deyisle, nakit degisimlerini zamansal degisimlerine bakarak kendi
kendileriyle agiklamak kolay degildir. Nakit akisi dissal etkenlere daha ¢ok bagimlidir ve
bilangodaki her bir degiskenin etkisini dl¢iimlemek kolay degildir.” Kisacasi, hem veri setinin
gorece kiiciik olmas1 hem de nakit akigini etkileyen faktorlerin goklugu RMNA hesaplamasin
zorlagtirmaktadir. RMNA hesaplamasindaki bu ve benzeri zorluklar uygulamada kendi icinde de
farklh farkli metotlarin kullanilmasina sebep olmustur. RMNA ve RMD karsilastirilmas1 Tablo

1’de gortiilebilir:

6 Stein, Jeremy v.d., “A Comparables Approach to Measuring Cashflow-at-Risk for Non-Financial Firms”, Journal
of Applied Corporate Finance, Vol. 13, No. 4, 2001,pp. 100-109,,5.8

7 Serdar Kuzu, “Endiistri Isletmelerinde Risk Ol¢iim ve Yénetiminde Riske Maruz Nakit Akis Yonteminin
Kullanimi ve Bir Uygulama Ornegi”, Marmara Universitesi, Doktora Tezi, Istanbul, 2013, s. 164.
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Tablo 1: RMD ve RMNA

RMD RMNA

Risk Kapsami Portféy Riski Nakit Riski

Firma Tipi Finansal Sirket Finansal olmayan Sirket

Veri Hacmi Buyuk Kiiglk

Etkileyen Degiskenler Az sayida degisken Cok sayida degisken

Dissal etkiler daha az| Dissal etkiler daha ¢ok

Duyarhlik

RMNA gostergesine ihtiyag ilk olarak JP Morgan igerisinde yer alan RiskMetrics grubu tarafindan
goriilmiis ve RMNA bir terim olarak kullanilmistir®, Bu yaklasim nakit akis tahmini igin proforma
bir nakit akis tablosu olusturmaya dayanmaktadir. Bir firmanin nakit akisini etkileyen finansal
degerler tek tek tahmin edilerek bir “proforma nakit akis tablosu” olusturulup olasi nakit degisim
riski belirlenir. Bu daha ¢ok bir “6zelden-genele” (bottom-up) olarak adlandirilan bir yontemdir.
Butlin degiskenlerin tek tek hesaplanmasi gerekmektedir. Bu tiir detayli bir yaklagimin elbette
glvenilir ve gerceklige uygun sonuglar iretmesi beklenir, ancak hesaplanmasi uzun ve
zahmetlidir. Modelin belli bir doneme gore uyarlanmig olmast modelin esnekligini azaltmaktadir.
Dolayisiyla bir firma igin “6zellestirilmis” olmasi bir dezavantaj olusturmaktadir. Ayrica birgok
degiskenin hesaba katilmasi hangi degiskenlerin etkili oldugunu belirlemeyi gerektirmektedir ki,
bu da RMD gibi pratik bir gostergenin temel 6zelliginden uzaklagsmak demektir. Ancak bu metot
RMNA kavraminin ortaya ¢ikiginda dnemli bir role sahiptir ve kullanim amacini anlamak i¢in gz

ard1 edilmemelidir.

Ikinci olarak Stein ve digerlerinin ortaya koydugu “genelden-6zele” (top-down) olarak
adlandirabilecegimiz yaklasimindan s6z edebiliriz®. Aslinda bu ¢calismanin RMNA icin ilk sistemli
yaklasim oldugu sdylenebilir'®. Bir baska deyisle, bu calismada RMNA teriminin ilk somut haline
rastlamaktayiz. Stein ve digerleri, RiskMetrics yaklasimini fazla “6zellestirilmis” oldugu ve

sektorel degisimleri ihmal ettigi gerekgesiyle elestirmislerdir. Belli bir firmaya 0zgi olmasi pratik

8 RiskMetrics — Technical Document, J.P. Morgan, December 17, 1996.
°Stein, Jeremy v.d., a.g.e.
10 Kuzu, a.g.e., s. 209.



kullanomin1 engellemektedir. Ayrica bircok degiskenin hesaba katilmasi hesaplamayi hata
yapmaya duyarl hale getirmektedir. Bunlarin disinda, bir firmanin nakit degisimlerini sadece o
firmanin igsel degiskenleriyle agiklanmasi gergekei bir yaklasim degildir. Bunun yerine sektorel

etkilerin de hesaba katilmas1 gerekmektedir.!!

Makalede degindikleri ikinci temel konu ise veri eksikliginin giderilmesidir. ?Bu durumu
asabilmek icin bir¢ok firmanin verisi lizerinden bir genel egilim belirlemeye ¢aligsmislardir. Buna
gore bir sektor egilimi belirleyip bunun bireysel firmalara uygulanabilirligini gostermislerdir.
Yontem, firmalar1 farkli farkli gruplara ayirabilirsek benzer firmalarin benzer nakit degisim
semalarina sahip olacagi varsayimina dayanmaktadir. Kisacasi hem veri eksikliginin giderilmesi
hem de sektorel davranislarin etkilerini Olgiimleyebilmesi bakimindan ©6nemli bir metot
gelistirmislerdir. Ozellikle firmalarin nakit degisim verilerinin eksik olmasi durumunda bile

modelin isliyor olmast oldukga pratik bir avantaj saglamaktadir.

Uciincii olarak, bu iki yaklasimin disinda bir yerde duran ¢alismalardan bahsedebiliriz. Ornegin;
Andrén / Jankensgard / Oxelheim tarafindan yazilan iki makale 6nemlidir: “Exposure-Based Cash-
Flow-at-Risk: An Alternative to VaR for Industrial Companies”'® ve “Exposure-Based Cash-
Flow-at-Risk for Value-Creating Risk Management under Macroeconomic Uncertainty”'4. Bu
caligmalarda belli bir firmanin nakit degisimlerinin makro ekonomik gostergelerle iliskisine gore
bir regresyon modeli olusturulmus ve bu modelin 10.000 kez Monte Carlo simulasyonuna gore bir
giiven aralig1 dagilimi elde edilmistir. Makro ekonomik gostergelerin (Kur degisimi, enflasyon,
giiven endeksleri vb.) siirekli olarak takip edildigi ve tahmin edildigi glinlimiizde bu gdstergelerle
firmalarin nakit degisimleri arasindaki iligki {izerinden bir tahminde bulunmak hem pratiktir hem
de farkli farkli firmalara uygulanabilir olmasi bakimindan esnek bir model sunabilmektedir. Makro
ekonomik gostergeler izerinden RMNA modeli olusturmanin bazi avantajlar1 vardir. Oncelikle,
dogruluk orani yiiksek bir tahmin modeli kurulabilirse, karar alict pozisyonundaki kisiler sadece

beklenen makro ekonomik gostergelere gore gelecekteki nakit degisim riskini ongorebilir ve buna

1Stein, Jeremy v.d., a.g.e.,s.9.

12 Stein, Jeremy v.d., A.e.,s.8

13 Hakan Jankensgérd, Lars Oxelheim, Niclas Andrén, a.g.e.,

1“Hékan Jankensgéird, Lars Oxelheim, Niclas Andrén, “Exposure-Based Cash-Flow-at-Risk for Value-Creating Risk
Management under Macroeconomic Uncertainty”, Working Paper Series 843, Research Institute of Industrial
Economics, 2010.



gore nakit akis politikas1 olusturabilir. Ikinci olarak, bu degiskenlerdeki beklentilere gore RMNA

strekli olarak guincellenebilir ve her duruma uyarlanabilir, esnek bir model elde edilir.

Ozetle, RMNA icin gelecekteki olasi nakit akis iflas riskini gdstermek icin bilgi verici bir gosterge
oldugunu sdyleyebiliriz.®> RMD gostergesine benzer bir sekilde olas1 nakit akislarin bir dagilimi

ortaya konulur ve giiven araligi sinir degeri, RMNA tahmini olarak kabul edilir.
RMNA = RMNA ( Risk Faktoriil, Risk Faktorii2...)

Sekil 2: RMNA Dagilimi

Period 4

Period 3

Period 2

Period 1

Kaynak:https://help.sap.com/docs/SAP_ERP/67736291c0b44497b496de907e054745/90325¢535hb404e3fe1000000
0a441470.html [19.08.2023]

Son 10 yilda yasanan bazi gelismelerin RMNA ile ilgili caligmalarin yapilmasini kolaylastirdigini
diisiinebiliriz. Bunlardan birincisi, veriye erisimin son daha kolay gelmesi ve veri saydamligindaki
artistir. Internet teknolojisi verinin dijitallestirilmesini hizlandirmis ve bir¢ok veri tabani bireylere

acik hale gelmistir. Bu siiregte hem kullanicilarin dijital platformlara erisimi kolaylagsmis hem de

5Cash flow at Risk (CFaR),
https://help.sap.com/docs/SAP_ERP/67736291c0b44497b496de907e054745/70ee5953¢c91eff4fe10000000a44176
d.html

6Cash flow at Risk (CFaR), A.e.



firmalar veri saglayici islevlerini daha saydam ve diizenli olarak yerine getirmektedir. Bdylece veri

setine erisim sorunu eskiye oranla biraz daha azalmistir.!’

Bunun disinda, veri analitigindeki gelismeleri diisiinebiliriz. Yeni bilgisayar teknolojileri (“Biiytlik
Veri”, “Is Zekas1” vb. gelismeler) sadece niceliksel olarak biiyiik verilerin kullanimini degil farkli
nitelikteki verilerin de ayni platformlarda kullanilabilmesini ve yonetilebilmesini kolaylagtirmistir.
Bu agidan diisiiniildiigiinde, sadece veri biiyilikliigliniin getirdigi avantajdan degil ayn1 zamanda
bir platformda farkli nitelikteki verilerin tutulabilmesinden ve buradan verilerin
yonetilebilmesinden bahsetmemiz daha kolay hale gelmistir. Bu sekilde bir tahmin modeli
kurarken farkl nitelikteki degiskenleri tek bir veri tabaninda depolamak, siiflandirmak ve daha

kompleks bir veri seti iizerinden bir model olusturmak ¢ok daha elverislidir'®,

Bir diger unsur da verilerin islenebilmesindeki teknolojik imkanlarin artmasidir. Farkl
populasyonlardan farkli 6rneklemler hizli bir sekilde alinip incelenebilir ve farkli 6rneklemler
iizerinden binlerce simiilasyon ayni anda yapilabilir’®. Bu sekilde kisa siirede sonuc alabilmek
farkli farkli yontemleri aymi anda uygulayabilmemize yardimei olmaktadir. Ornegin, Istatistik
Biliminde 1900’1l yillarin basinda oldukca popiiler olan t tablosu yerini gelisen programlama
tekniklerine ve similasyonlara birakmistir®®. Benzer bir 6rnegi Sirket denetiminde de gorebiliriz.
Muhasebe denetiminde belli bazi 6rneklemler secip onlari denetlemek yerine, son yillarda
popiilasyon verisi iizerinden denetime gecilmistir®’. Gelecekte, tiim bu yeni siireclerin daha da

hizlanmasi ve yayginlagsmasi beklenmektedir.

Sonug olarak, matematiksel yontemlerin daha elverisli bir sekilde veri analizine uygulanmasi
giiniimiizde ¢ok daha kolaydir. Ornegin; daha 6nceki RMNA ¢alismalarinda istatiksel analizler,
dogrusal regresyon uygulamalar1 ve basit zaman serisi algoritmalar1 kullanilmis ve olduk¢a basarili
sonuclar elde edilmistir. Makine Ogrenmesi (ML) ya da Yapay Zeka (Al) temelli matematiksel
teoriler ve algoritmalar 2000’li yillardan 6nce mevcut olsa da bu yontemlerin pratik
uygulanabilirligi ge¢mis yillarda pek de kolay degildi. Ancak bilgisayar programlama dilleri

bugiin hem kompleks algoritmalari pratik olarak uygulama kabiliyeti kazanmis hem de bunlar

17 Christine Earley, “Data analytics in auditing: Opportunities and challenges”, Business Horizons, Kelly School of
Business, Volume 58, Issue 5, pp. 493-500, 2015, s.494.

18 Earley, A.e. 5.494,

19 Earley, A.e. 5.494,

20 peter Bruce and Andrew Bruce, Practical Statistics for Data Scientists,2017, s.77.

2L Earley, a.g.e., 5.495.



herkesin kullanabilecegi sekilde basit bir hale getirmistir. Ayrica, guinimizde ayni anda birgok
farkli tahmin modeli denenebilir ve test edilebilir. Tam bu noktada, daha 6nce kullanilan dogrusal
regresyon modellerinin yan1 sira farkli algoritmalarin da RMNA modellerini gelistirmede bize

yardimci olup olmayacagi sorusu 6nemli hale gelmektedir.
LITERATUR TARAMASI

RMNA literatiriindeki c¢alismalar 1990’11 yillarin sonunda baslamis ve gegtigimiz yirmi yil
boyunca farkli metotlarla uygulanmistir. Bu farkliliklarin daha iyi anlasilabilmesi ve tezimizdeki
yaklagimi daha iyi konumlandirmak adina bugiine kadar yapilan baglica ¢alismalara g6z

gezdirecegiz.

RMNA ile ilgili baslangi¢ adimin1 JP Morgan icerisinde yer alan RiskMetrics grubunun 1996
yilinda yaptig1 calisma olusturmaktadir®®. RiskMetrics grubu bir firma icin olasi riskleri ve bu
risklerin nasil ortadan kaldirilacagi konusunda tavsiyeler icermektedir. Nakit akis riski de bir firma
icin bagslica risklerden birisidir. Calismada, nakit akis degisimi proforma nakit akis tablosu
yaklagimi ile modellenmektedir. Bir diger deyisle, oncelikle bir firmanin nakit akisini etkileyen
finansal degerler tek tek tahmin edilir. Sonrasinda, bu degerler iizerinden bir “portfdy nakit akis
tablosu” olusturulup olas1 nakit degisim riski belirlenir. Bu daha ¢ok bir “Ozelden genele”
(bottom-up) olarak adlandirabilecegimiz bir yontemdir. Calismada nakit akis tablosunu olusturan
operasyonel, yatirrm ve finansman kaynakli nakit akis degisimleri ayr1 ayr diisiiniilmiis ve bu
degisimlerin arkasinda yatan etkenler hesaba katilmistir. Oldukg¢a detayli ve uzun bir ¢alisma
olmas1 bakimindan pratik olmadig1 gerekgesiyle elestirilmis olsa da nakit akis risk modellemesi
icin oldukca 6nemli bir baglangigtir. Ayrica bir firmanin finansal 6zellikleri biliniyorsa tek firma
uzerinde oldukga somut sonuglar verebilmektedir. Yine de modelin belirli bir firmaya odaklanmis
olmasi, yani fazlaca “0Ozellestirilmis” olmas1 esnek bir gosterge olarak kullanimini
engellemektedir. Ayrica bir¢ok etkenin modele dahil ediliyor olmasi hesaplamanin uzun zaman

almasina yol agmaktadir.

RMNA konusundaki ikinci nemli ¢aligma Stein ve digerlerinin 2001 yilinda yazdigi makaledir®.
Bu makalede “genclden-0zele” (top-down) yaklasimi benimsenmistir. Stein ve digerleri,

RiskMetrics yaklagimimi fazla “6zellestirilmis” oldugu ve sektorel degisimleri ihmal ettigi

2 RiskMetrics a.g.e.
23Stein, Jeremy v.d., a.g.e.
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gerekgesiyle elestirmis ve bir¢cok firmanin verisi lizerinden bir genel egilim belirlemeye
caligmislardir. Yukarida da bahsedildigi lizere, nakit akis verileri ¢ceyrek yillik raporlamalara dayali
oldugu i¢in firmanin yapisi hakkinda yeterli bilgi vermemektedir. Bu sorunu agmak igin firmalari
hisse dalgalanmalar1 ve piyasa hacimlerine gore gruplara ayirmislar ve benzer gruplardaki
firmalarin benzer nakit akis degisimleri gosterecegi varsayilmistir. Kisacasi sektorel egilimleri
hesaba katabilmek, firma riskini sadece ic¢sel verilere indirgememek ve veri sinirliligi problemini
asabilmek i¢in firmalari gruplandirmiglar ve gruplardaki tiim degisimleri tek bir dagilima
indirmislerdir. Farkli nakit degisimleri olan firmalari tek bir grupta toplayabilmek icin bu verilerin
normalize edilmesi gerektiginden, dogrudan nakit degisimini degil FAVOK /Toplam Varliklar
oranini kullanmuslardir. Burada, FAVOK degisim degerinin operasyonel nakit akigini degistirdigi

varsayilarak bir RMNA modeli kurgulanmastir.

Bu calismadaki ikinci 6nemli unsur, regresyon sonuclari ile gercek sonuglar arasindaki hata
degerlerine odaklanilmis olmasidir. FAVOK / Toplam Varliklar degisimi oran1 her firma icin bir
dogrusal regresyon ile tahmin edilmis ve bu tahminlerle ger¢ek degerler arasindaki sapmalar not
edilmistir. Gruptaki tiim firmalarin olas1 sapmalar1 bir araya getirildiginde FAVOK / Toplam
Varliklar sapmalarinin bir dagilimini elde etmislerdir. Bunun sebebi nakit akis degisiminin
beklenen degerden (regresyon sonucundan) ne oranda saptigimi goérebilmek ve olast sok
durumlarint modellemektir. Bu ¢alismayla yazarlar hem yetersiz veri problemini agmislar hem de

her firmaya uygulanabilen (VaR’a benzer bir sekilde) pratik bir yaklasim ortaya koymuslardir.

Tiirkiye’de bu makaleden esinlenen iki farkli teze bakmamiz 6nemli olacaktir. Ozvural’in 2004
yilinda yazdig1 yiiksek lisans tezinde Stein ve digerlerinin metodu direkt olarak uygulanmistir®®.
Yazar, Tiirkiye’de 216 halka acik firmay1 piyasa degerlerine ve hisse degisimlerine gore 15 farklh
gruba ayirmis ve gruplara gére FAVOK / Toplam Varliklar degisimlerinin regresyon hatalarini
listelemislerdir. Sonrasinda, bu hatalarin olusturdugu dagilimlara gore her bir gurup icin bir gliven
aralig1 olusturulmustur. Son olarak da bu dagilima gore bir sonraki ¢eyrek donemi degisimi tahmin

edilmeye ¢alisilmistir.

Bu yonteme dayanarak yapilan ikinci bir ¢alisma Kuzu tarafindan yazilan ‘Endiistri Isletmelerinde

Risk Olgiim ve Yonetiminde Riske Maruz Nakit Akis Yonteminin Kullanimi ve Bir Uygulama

24 Ozhan Ozvural, “Cash Flow at Risk in Publicly Traded Non-Financial Firms in Turkey: An Application in
Defense Companies”, Thsan Dogramaci Bilkent Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2004.
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Omegi’ adli doktora tezidir?®. Uygulama drmeginde, Borsa Istanbul’da islem goren ¢imento, demir
celik, gida ve tekstil sektoriinde faaliyet gosteren endistri isletmelerinin 2007/12-2012/9
donemleri arasindaki ¢eyrek donemlik bilango ve gelir tablosu degerleri kullanilarak bir faaliyet
nakit akisi riski modellemesi yapilmistir. Gruplama kriteri olarak sektor ve piyasa degerleri
kullanilmistir. Yine yukaridaki ¢alismalara benzer sekilde regresyon hata degerleri bu kriterlere

gore gruplandirilmis ve FAVOK / Toplam Varliklar oranlar1 tahmin edilmeye ¢alisiimustir.

Firmalarin gruplandirilmasi tizerine yapilan bir baska ¢alismada Tufekci, Tirkiye’de ¢esitli
sektorlerde faaliyet gosteren firmalar1 nakit akis profillerine gore farkli gruplandirmalara tabi
tutmustur?®. Burada RMNA modellemesi yapilmamis olsa da farkli gruplandirma ydntemlerinin
kullanilabilirligini gostermesi acisindan bu calisma Oonemlidir. Bu tezde, faaliyet nakit akislar
yatirim nakit akislar1 ve finansman nakit akislar1 durumlaria gore firmalar “Basarili Isletme”,
“Biiyilyen Isletme” ve “Geng Isletme” vb. olarak gruplandirilmis ve sektdrlere gére olusan

kiimelerin yapis1 analiz edilmistir.

Yukaridaki iki perspektifin disinda, Andren, Jankensgard ve Oxelheim 20052’ ve 2010% yillarinda
yazdiklar1 iki farkli makalede, RMNA tahminini makroekonomik gostergelere dayanarak
aciklamaya calismislardir. Yazarlar belli bir firmanin nakit degisimlerinin makro ekonomik
gostergelerle iligkisine gore bir regresyon modeli olusturmuslar ve bu modeli 10.000 kez Monte
Carlo simiilasyonu yaparak bir giiven aralig1 elde etmislerdir. Her iki yazida da dnce bir firmanin
acik oldugu makro ekonomik risk gostergeleri belirlenmistir. Sonrasinda, bu gostergeleri bagimsiz
degisken, nakit akis degisimini de bagimli degisken olarak diisiiniip bir regresyon
olusturmuslardir. Son asamada, bu regresyon modeline dayanarak 10.000 kez monte Carlo

simulasyonu uygulayarak RMNA dagilimi elde edilmistir.

Gentili ve digerleri, 2018 yilinda yaptigi calismada Andern ve digerleri tarafindan ortaya konulan
“Exposure-based” yaklasimdan esinlenmislerdir.?® Bu baglamda, belli bir firmanm nakit akis

dagilimini bilango maddelerine (Varliklar / Yukumlulikler / Alacaklar vb.) formal ve

% Kuzu, a.g.e., s.

%Tifekci, Merve, Firmalarm Nakit Akis Profilleri ile Finansal Performaslarimn Karsilastirilmasi: BIST te bir
Uygulama, 2020.

27 Hakan Jankensgdrd, Lars Oxelheim, Niclas Andrén, 2005, a.g.e.

28 Hakan Jankensgard, Lars Oxelheim, Niclas Andrén, 2010, a.g.e.

2 Gentili, Luca, Giacomello, Bruno, Girardi, Dario, Grasselli, Martino: A Dynamic Model for Cash Flow at Risk,
SSRN, 2018.
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matematiksel bir yaklasim gelistirerek ortaya koymuslardir. Hem bir firmanin bilango
hassasiyetlerini hem de makro ekonomik risklere olan duyarliligini tek bir model {izerinden hesaba

katip nakit akis degisimi i¢in giiven araligi olusturmuslardir.

Benzer bir “Exposure-based” temelli yaklagim Yan ve digerleri tarafindan 2011 yilinda bankacilik
sektdriine uygulanmistir®®, Aslinda yaygin olarak RMD yaklasimi bankalar ve finansal kurumlar
icin, RMNA yaklasimi ise finansal sektorii disindaki sirketler igin uygulanmis olsa da bu makalede
RMNA kavrami Birlesik Krallik bankacilik sektoriine uyarlanmis ve bankalarin dissal
makroekonomik faktorlere duyarliliklarina gére RMNA modeli ortaya konulmustur. Bu
calismada, Andern ve digerlerinin makalesindeki adimlar birebir uygulanmistir. Once regresyon
modeli olusturulmus ve sonrasinda Monte Carlo similasyonu uygulanmistir. Agirlikli olarak
bankalarin nakit akig risklerinin kisa vadeli faiz oranlari, kur degisimi ve fiyat degisimlerine gore

nasil etkilendigi modellenmektedir.

Nakit akis tahmini icin bir baska tez ¢alismas1 2021 yilinda Vural tarafindan yapilmistir. Bu
calismada Gida sektoriindeki bir firmanin Operasyonel nakit akiglar1 Sistem Dinamigi modeliyle
tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Dogrudan RMNA modeline dayali bir galisma olmasa da disiplinler
arasi bir yaklasimin nakit akis tahmininde kullanilmasi ve sektorel analizin g6z Oniinde

bulundurulmus olmasi bakimindan 6nem tagimaktadir.

2005 yilinda Kisakiirek tarafindan yapilan bir bagka calismada®? IMKB iizerinden uygulama ile
desteklenen nakit akis tahmin modeli ortaya konulmustur. Calismada, 131 firmanin 11 yillik
verilerine dayanarak gelecekteki nakit akis miktarlari tahmin edilmeye calisilmistir. Bu
uygulamada tek degiskenli ve ¢ok degiskenli regresyon modelleri kullanilmis ve yapilan tahminler
t-testi ve Wilcoxon testi ile desteklenmistir. Sonug olarak, en iyi tahmin degiskeni olarak Faaliyet

(Operasyonel) Nakit Akis1 tespit edilmistir.

Meilan Yan v.d., “Estimating Liquidity Risk Using The Exposure-Based CashFlow-at-Risk Approach: An
Application To the UK Banking Sector”, Wiley Online Library, Volumel9, Issue3, 2014, pp. 225-238.

3Merve Vural, “Operasyonel Nakit Akislarinin Sistem Dinamigi Yaklagimiyla Tahmin Edilmesi : Gida Sektériinde
bir Uygulama”, Istanbul Ticaret Universitesi, yiiksek lisans Tezi, 2021.

% Mustafa Kisakiirek, Isletme Faaliyet Nakit Akimlarinin Tahmin Edilmesi — IMKB’de bir Uygulama, Hacettepe
Universitesi, Doktora Tezi, Ankara, 2005.
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2019 yilinda Demirkapi tarafindan yazilan bir baska tez calismasinda® insaat sektdriinde yasanan
6deme gecikmelerini de goz 6niine alarak projelerden kaynakli nakit akis degisimlerinin tahmini
Uzerine odaklanmistir. Bu tlr projelerdeki 6deme gecikmelerinden kaynaklanan riskleri de g6z
onunde tutarak Stokastik bir nakit akis simiilasyon modeli ve RMNA modeli gelistirilmistir.
Projeler, 6deme gecikmeleri ve nakit akis arasinda iliski kuruyor olmasi ¢alismay1 dikkate deger

kilmaktadir.

2019 yilinda Avsar tarafindan yazilan bir yiiksek lisans tezinde ise** diger galismalardan farkl
olarak Rasyo sonuglarina odaklanilmistir. Bir firmanimn 2015-2017 yillar1 arasindaki rasyo
degerleriyle finansal tablolari dikkate alinmig ve incelemenin sonucunda nakit yonetiminin

etkinligi ve dogrulugu konusunda sonuglara ulagilmstir.
PROBLEM IFADESI

RMNA iizerine yapilan onceki g¢alismalarda siklikla Dogrusal regresyonun kullanildigini ve
regresyon tahmini Gzerinden RMNA degerine ulasildigin1 gormekteyiz. Ayrica yaygin olarak
tahmin performansi iizerinde herhangi bir test yapilmadan direkt olarak RMNA hesaplamasina
gecilmektedir. Modelleri biraz daha sofistike hale getirerek, dogrusal regresyon yerine Makine
Ogrenmesi algoritmalarinin kullanilmasi1 hem tahmin performansi acisindan hem de RMNA
Olglimii acisindan fayda saglayacaktir. Bu aragtirmanin amaci, isletmelerde RMNA
hesaplamasinda, Dogrusal Regresyona kiyasla Makine Ogrenmesi algoritmalarma gore
hesaplanmasinin etkilerini bir orneklem kullanarak aciklamaktir. Buna ek olarak, onceki
caligmalarda yaygin olarak tahminlere performans testinin ¢ogu kez uygulanmadigi goriilmiistiir.
Bu caligmada ise, RMNA tahminlerinin performans olgltli olarak RMD uygulamalarinda

kullanilan Kupiec testi ve Sire testi uygulanmistir.

Hipotez 1: Dogrusal Regresyona ek olarak Makine Ogrenmesi algoritmalarmin kullanilmasi nakit

akis tahmin basarisini arttiracaktir.

Hipotez 2: Dogrusal Regresyona ek olarak Makine Ogrenmesi algoritmalarmin kullanilmasi

RMNA tahmin bagarisini arttiracaktir.

3 Hande Betiil Demirkapi, “A Cash flow at Risk (CFaR) Modle for Managing Payment Delays in Construction
Projects”, Izmir Yiiksek Teknoloji Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 2019.

Tiirkan Avsar, “Nakit Akis Tablosu ve Analizi Araciligiyla Isletmelerde Nakit Y&neimi ve bir Uygulama”,
Marmara Universitesi Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul, 2019.
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ARASTIRMA SORUSU

Finansal olmayan isletmeler icin RMNA ve nakit akis degerleri tahminlerinde dogrusal regresyona
ek olarak Makine Ogrenmesi algoritmalarmin kullanilmasi nakit akis1 ve RMNA igin tahmin

performanslarini arttirir mi?

Bagimsiz degisken: Ceyreklik donem siralamasi

Bagimli Degisken: Ceyreklik nakit akis degisimi

Tahmin Performans Olgiitii: Kok Ortalama Kare Hatas1, Ortalama Mutlak Hata

RMNA Performans Olgiitii: RMNA sinir degeri ihlal sayis1, Kupiec Testi ve Siire Testi.
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BIiRINCIi BOLUM

MAKINE OGRENMESI

1.1.Makine Ogrenmesi Literatiirii

Makine Ogrenmesi, temel olarak kendi kendine &grenen ve hatalarini gitgide diizeltebilen
algoritmalara (yontemlere) referansta bulunmaktadir. Kendi kendine ilerleme ve hata dizeltme
ozelligi bakimindan Yapay Zeka (AI) alaninin bir alt dal1 gibi diistiniilebilir. Bu bakimdan dogrusal
regresyondan aga¢ temelli ¢oklu algoritmalara kadar kullanilan bitin yontemleri Makine

Ogrenmesi baslig1 altina yerlestirilebilir.

Sekil 3: Makine Ogrenmesi / Derin Ogrenme / Yapay Zeka

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Kaynak: https://levity.ai/blog/difference-machine-learning-deep-learning [19.08.2023]

Temel olarak Makine Ogrenmesi algoritmalarmin iki temel islevi oldugunu sdyleyebiliriz:®
Insanlarin ya da diger canlilarin yapabildigi isleri yapabilirler. Gorsel tarama ya da ses tanima
programlari bunlara iyi birer 6rnektirler. Bazi durumlarda ise insan zekasinin 6tesine gegebilirler.
Tibbi islemler, e-ticaret, bankacilik veya hava tahmini gibi islemlerde bir kisinin veremeyecegi
kararlar1 verebilirler veya tahminler olusturabilirler. Banka Kredi bagvurulari buna karakteristik
bir drnek teskil eder. Bir kisi kredi bagvurusu yaptiginda o kisiyle ilgili ylizlerce degisken bir araya

getirilir ve bu degiskenlerin sonu¢ iizerindeki agirligma gore bir Kkarar/tahmin olusturulur.

% Shai Ben-David and Shai Shalev-Shwartz, Understanding Machine Learning: From Theory to Algorithms,
Cambridge University Press, 2014, s5.21-5.22.
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Algoritmalar, bir insanin tek basina veremeyecegi bu tir kararlarda gerek tahmin basarisi olarak
gerekse de tahmin hizi olarak insanlarin yapabilecegi islemlerden ¢ok daha basaril1 bir performans
gosterebilmektedirler. Makine Ogrenmesi algoritmalarimi énemli kilan bir diger 6zellik de kolay
uyarlanabilmesi ve esnekligidir. Bir gorevin otomatiklestirilmesi siireci kural bazli bir program
yazildiginda sadece o duruma 6zgii kalabilir; ancak Makine Ogrenmesi temelli programlar ise daha

esnektirler ve kendi kendine 6grenebilme kabiliyetleri sayesinde kolayca uyarlanabilirler.3

Makine Ogrenmesi literatiirii 1960’11 yillara kadar uzansa da altin ¢aginmn olarak 2000°1i yillar
oldugunu sdyleyebiliriz.3” 2000°’li yillarda Makine Ogrenmesi teknolojisinin gelismesini
kolaylagtiran en 6nemli etkenlerden birisi Biiyiik Veri (Big Data) teknolojisidir. Kullanilabilir veri
hacminin artmasi1 Biiyiikk Veri teknolojisine zemin hazirlamistir. Bu durum bilim insanlarinin
merakindan ziyade zorunlu bir ihtiyaca, yani biiyiik hacimli verilerin yonetilmesi ihtiyacina cevap
vermektedir.®® Biiyiik Veri, adinda da ifade edildigi iizere, biiyiik 6lgekte verinin depolanmasi
anlamina da gelse de sadece bu tanimla diisiiniilemez; ¢link(i sadece niceliksel anlamda biylk
Olgekte verinin depolanmasini degil farkli niteliklerdeki verilerin de bir arada yonetilebilmesini
miimkiin kilmaktadir. Bir bagka deyisle, niceliksel bir gelismeyle birlikte niteliksel bir gelismeden
de s0z edebiliriz. Ayrica, bilgisayar donanimindaki teknolojik yeniliklerin de bir¢ok islemin gok
kisa siirede yapilabiliyor olmasinda katkisi1 buyiktlr. Son yillarda, bilgisayardaki birbirine paralel
islemlerin performans diisiiriicii etkisi dengelenmis, Nvidia teknolojisi sayesinde islemci hizlar
artmis, RAM maliyetleri ucuzlamistir. Yazilim teknolojilerinde de bazi sigramalar olmustur:
NoSQL gibi farkli veri tabanlar1 veri isleme maliyetlerini diisiirmiis, bulut tabanli veri isleme
ozellikleri gelistirilmis, 2014 yilinda gelistirilen Apache Spark, Makine Ogrenmesi algoritmalar
i¢in yapilandirilmis ve zayif yapilandirilmis verileri Makine Ogrenmesi algoritmalar1 igin hazir

hale getirmistir.3®
1.2.Makine Ogrenmesi Cesitleri

Makine Ogrenmesi algoritmalari genel anlamda denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olarak

ikiye ayrilabilir.’® Denetimsiz 6grenme temelli algoritmalarda (K-Means Kiimelenme vb.)

3 Shai Ben-David and Shai Shalev-Shwartz, a.g.e., 5.22.

37 Alexander Fradkov, “Early History of Machine Learning, Institute for Problems in Mechanical Engineering”,
Preprints of the 21st IFAC World Congress (Virtual) Berlin, July 12-17, 2020, s.1377.

3% Alexander Fradkov, a.g.e.,s.1377.

3 Alexander Fradkov, A.e., s.1377.

40Andrew Bruce, Practical Statistics for Data Scientists, O’Reilly, 2017, s.141, 5.283.
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algoritmanin egitilmesi gerekemez. Direkt olarak veriyi kendi kendisine tanir ve buna gore tahmin
yiiriitebilir. Ornegin K-Means kiimelenme algoritmasi bdyledir. Sadece veriler arasindaki iliskiye

bakarak verileri otomatik olarak kiimelendirebilir.

Sekil 4: Denetimsiz Ogrenme Ornegi olarak K-Means Algoritmasimin EtKisi

K-Means Oncesi K-Means Sonrasi
A A
&
® —
o 3 N
L e 5 3
() / ]
® o / /
=} [
C K —
® / e \

Kaynak: https://www.javatpoint.com/k-means-clustering-algorithm-in-machine-learning

Denetimli Ogrenme algoritmalarinda ise veri seti, dncelikle egitim seti ve test (uygulama seti)
olarak ikiye ayrilir. Veri Once egitim setinde egitilir ve daha sonra gercek (test) veri setine
uygulanir. Yeni veriler eklendik¢e algoritma hatalarini diizeltir ve gitgide hata oranini azaltir. Bir
bakima kendi kendini egitmis olur. Ancak en basta belli bir veri setine gore egitilmesi 6nemlidir.
Denetimli Ogrenme algoritmalarii da kendi icerisinde ikiye ayirabiliriz: Regresyon algoritmalart
ve Smiflandirma Algoritmalari. Regresyon algoritmalar1 sayisal tahmin yaparken kullanilir. Her
tirlii sayisal tahmin algoritmasini buna 6rnek gosterebiliriz Siniflandirma algoritmalari ise sayisal
bir tahmin ortaya koymak yerine sonucun hangi gruba ait oldugunu tespit eder; yani onu
siiflandirir. Pozitif / negatif olarak yapilan COVID-19 testleri, bir isletmede yapilan islemin hileli
olup olmadig1, ya da kredi bagvurusu yapan bir kisinin kredi almaya elverigli olup olmadigini tespit

eden yazilimlar simiflandirma temelli denetimli Ogrenme grubuna girerler.

18


https://www.javatpoint.com/k-means-clustering-algorithm-in-machine-learning

1.3. Makine Ogrenmesi Uygulamalarinda Zorluklar

Makine Ogrenmesi uygulanmasinda baz1 dezavantajlar da mevcuttur. Oncelikle, algoritmalar
basarili sonuglar verebilir ancak nasil ¢alistig1 konusunda fikir edinmek zordur. Bu bakimdan bir
aksaklik oldugunda, sorunun nereden kaynaklandiginin tespit edilmesi kolay degildir. Ayrica
bircok durumda Makine Ogrenmesi temelli programlar 6nce uygulamaya konulur ancak
programin nasil ¢alistiginin anlasilmasi belli bir siire alir ve gerekli belgelendirme daha sonra
yapilir. Bu bakimdan bir gecikme s6z konusudur. Bu da kurumsal bir yaklasimin olusmasina engel
teskil edebilir. Nitelikli ¢alisan bulabilmek de en azindan giiniimiizde bir baska problem olarak
diistintilebilir. Bu alanda yeterince uzmanlasmis kisiler bulmak firmalar igin daha zordur ve
Makine Ogrenmesi uygulamalarinin artmasiyla nitelikli ¢alisan ihtiyaci da buna paralel olarak
artmaktadir. Hem dogru ve nitelikli ¢alisanlarin bulunmasi hem de hali hazirdaki ¢alisanlarin

egitilmesinin gerekliligi bu noktada ne ¢ikmaktadir.*!

Son olarak, Makine Ogrenmesi temelli sistemlerin muhasebe risk denetimlerinde ortaya ¢ikan baz1

zorluklardan bahsetmemiz gerekir. 42

- Uygulamalarin karmasikligindan ve durumdan duruma farklilik géstermelerinden dolay1
Makine Ogrenmesi alani i¢in dogru bir siniflandirma literatiiriiniin heniiz tam anlamiyla
yapilmamis olmasi.

- llgili denetim terminolojisinin heniiz yeni olmast.

- Pratik anlamada bir denetim teamiiliiniin tam olarak kurulmamis olmasi.

- Akademik alanda Makine Ogrenmesi ile ilgili denetim calismalarmin yeterli sayida
olmamasi.

- Olan akademik caligmalarin fazla teknik (teorik) kalmasi ve pratik alana uygulanamamasi.

- Firmalan kapsayan ortak stratejik onciillerin belli olmamasi nedeniyle denetim sonrasinda
hangi noktaya varilacagi ve iyilestirmelerin nasil yapilacagi konusunda ortak bir dilin
kurulmamas.

- Denetim firmalarinin bu alana kars1 esnekliginin diger firmalara gore daha az olmasindan

dolay1 denetim firmalarinin heniiz bu teknolojiye yabanci olmalari.

41 Earley, a.g.e., 5.499.
42 Earley, A.e.,s. 497-5.498
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Yukarida saydigimiz denetim problemleriyle de iliskili olarak hem Makine Ogrenmesi
uygulamalarinin ¢alisma prensiplerinin bircok kurum icin heniiz yeni oldugunu séyleyebiliriz.
Firmalar, en iyi tahmin yapan modelini degil de basit ama anlasilir bir yontemi kullanmay1
secebilir. Ornegin; gelecege dair toplam maliyet tahminini gegmis verilere dayanarak yapmak
isteyen bir firma bir algoritmay1 ge¢mis verilere gore egitip gelecege dogru bir tahmin modeli
ortaya koyabilir. Ancak alternatif olarak, ge¢mis degerlerin ortalamasini alip ayni kosullar altinda
gelecekte de ayn1 degerlerin (ortalama degerlerin) geceklesecegini varsayabilir. Ilk model (Makine
Ogrenmesi modeli) daha karmasiktir. Bu model daha dogru bir tahmin iiretse de ikinci model hem
firma icerisinde iletisim kurabilme, tahmin tizerine tartisabilme ve maliyet degisiminin arkasindaki
etkenleri anlayabilme agisindan daha pratik bir kullanima sahip olacaktir. Kisacas, bir firma daha
iyi tahmin yapan bir modeli degil, daha anlasilir ve daha basit bir modeli pratik nedenlerden dolay1
tercih edebilir ciinkii Makine Ogrenmesi temelli bir model zaman zaman hala bir “kara kutu”
olarak kalmaktadir.*® Makine Ogrenmesi uygulamalarinin “kara kutu” olarak kalmamasi, seffaf
bir denetim ve belgelendirme temellerinin olusturulmasiyla miimkiindiir. Kisacasi Makine

Ogrenmesi alan1 yeni bir teknoloji olarak yetkin bir alan olsa da uygulamada pratik olmayabilir.
1.4. Makine Ogrenmesi Modellerinde Kriterler

RMNA tahmin modellerinde temel olarak denetimli 6grenmenin bir parcasi olarak regresyon
modellerini kullanacagiz. Elde edecegimiz tahmin 6niinde sonunda bir say1 olacagi i¢in (Evet /
Hayir seklinde olmadigi igin) siiflandirma algoritmalarina ihtiyag duymayacagiz. Oncelikle,
dogru bir regresyon olusturmak i¢in asagida bahsedecegimiz belli konulara dikkat edilmesi
gerekmektedir.*

1.4.1. Dogru Modelin Secilmesi:

Bir regresyon olustururken dogru algoritmanin ve dogru parametrelerin se¢ilmesi 6nemlidir.
Ornegin; bir algoritma belli bir veri setinde digerlerine gore daha iyi bir tahmin performansi
gosterebilir. Bunu belirlemek i¢in ¢aligmamizda belli bir firma i¢in birgok algoritmay: deneyip
hangisinin daha 1iyi sonu¢ verecegini bulacagiz. Calismamizda asagidaki algoritmalar

kullanilacaktir:

43 Bruce, a.g.e.,5.258.
44 Marc Peter Deisenroth,, Aldo Faisal, Cheng Soon Ong, Mathematics for Machine Learning, Cambridge
University Press, 2021, s.249.
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e Dogrusal Regresyon
e En Yakin Komsuluk
e Karar Agaclari

e Rastgele Ormanlar
e Adaboost

e Gradient Boosting

e XGBoost

1.4.2. Dogru Parametrelerin Bulunmasi:

Algoritmalar farkli durumlarda farkli veri setlerine gore farkli parametrelerin kullanilmasin
gerektirir. Bu parametrelerin degistirilmesi tahmin giiciinii arttiracaktir. Ornegin Karar Agaci
modellerinde bir agacin boyunun uzunlugu ya da kisalig1 bir parametre olarak ayarlanir. Rastgele
Ormanlar algoritmasinda da kullanilacak agag¢ sayisi bir parametre olarak ayarlanabilir. Bu ve
benzeri parametrelerin farkli farkli degerlerle denenmesi pratik agidan dogru bir tahmin
tretilmesinde 6nemlidir. Ornegin; Python programinda scikit-learn kiitiiphanesinin bir pargasi
olan GridSearchCV bize farkli parametrelerin farkli kombinasyonlarini bir kerede deneyip en
uygun parametreleri bize gosterebilir.*® Ancak biz bu ¢alismamizda, esnek ve karsilastirilabilir
modeller ortaya koyabilmek adina, Python scikit-learn kiitiiphanesi tarafindan verili parametreleri

kullanacagiz ve firmalar arasinda herhangi bir parametre ayrimina gitmeyecegiz.
1.4.3. Asir1 Ogrenme Problemi:

Asirt 6grenme (overfitting) bir algoritmanin bir veri seti lizerinde ¢ok iyi bir sekilde egitilmesi
sonucu esnekligini kaybetmesidir. Algoritma bir veri setini o kadar 1yi bir sekilde yansitir ki bagka
bir veri setine (6rnegin; test veri setine) uygulanamayacak derecede esnekligini kaybeder.*® Boyle
bir problemin olup olmadigini anlamak bazen kolay olmayabilir. Bu tip modellerde, algoritma
egitim seti lizerinde ¢ok iyi sonuglar verirken ayni basariy1 test veri setinde gosteremeyebilir. g.
Ornegin; Karar Agaglar1 algoritmasinda, tiim bagimsiz degiskenlerin kullanilmas1 ya da agac
derinliginin kontrol edilmemesi bize ¢cok detayli ve kompleks bir model verebilir; ya da sadece bir

duruma 6zgl oldukga sofistike bir model saglayabilir. Ancak ayni model, bir baska veri setinde

4 GridSearchCV, https:/scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
46 Bruce, Peter, Bruce, Andrew: Practical Statistics for Data Scientists, O’Reilly, 2017, s.113.
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ise ayn1 basariy1 gosteremeyebilir. Bu tip modellerde, agag derinligi asir1 derecede artar, egitim

veri setini ¢ok iyi yansitir, ancak model test veri setinde basarisiz olur.

Sekil 5: Asir1 Ogrenme Durumlarinda Varyans ve Yanhihk Dengesi

Yanhlik vs. Varyans

Az Ogrenme (Underfitting) Bolgesi Agin Ogrenme (Ovrfitting) Balgesi

Hata Orani

.
o,

cnspeenjecssnnesneannnnns

Model Karmagikligi

Kaynak: https://towardsdatascience.com/bias-and-variance-but-what-are-they-really-ac539817e171 [19.08.2023]

Yukaridaki grafikte modelin kompleksligi ile hata fonksiyonu tarafindan ortaya konulan hata
degeri (sapma degeri) arasindaki iliskiyi gérmekteyiz. Sezgisel olarak diisiiniildiigiinde, modelin
varyansinin (kompleksligi) yiiksek olmasi yanlilik (bias) miktarinin da diisiik olmast beklenir.
Ancak modelin kompleksliliginin artmasi bir noktadan sonra modelin test veri seti iizerindeki
tahmin basarisini diisiiriir. Bir baska deyisle standart hata oranini arttirmis olur. Bunun en 6nemli
sebebi yukarida da bahsedildigi lizere modelin egitim setini asirt 6grenmesi ve bu yizden
esnekligini  kaybediyor olmasidir. Dolayisiyla yanhiligi miimkiin oldugunca distiriip

kompleksligin ¢ok fazla arttirilamadig: bir optimum nokta vardir.*” Bu nokta optimum noktadur.
1.4.4. Otokorelasyon Problemi:*8

Otokorelasyon problemi bir verinin gegmisteki verilerle iligkili olarak agiklanabilmesi durumudur.
Boyle durumlarda kurulan model ¢ok iyi bir tahmin modeli gibi goriinebilir, ancak aslinda tahmin

basarist modelin kendisinden degil verinin zaten ge¢misteki veriler ilizerinden c¢ikarsaniyor

47 Bruce, a.g.e.,5.247.
48 Chris Brooks, Introductory Econometrics for Finance, Cambridge University Press, 2019, s.265.
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olmasindan kaynaklanabilir. Bu sorunu aza indirmek i¢in dogrudan tahmin etmek istedigimiz

degerler (Nakit Dengesi) yerine donemsel degisim degerlerini (Nakit Degisimini) ele aldik.

Bu ¢alismada Makine Ogrenmesi algoritmalarini RMNA modellerinde test edecegiz. Asagida bu
calismamizda kullanacagimiz Makine Ogrenmesi algoritmalarindan bahsedecegiz ve temel
calisma prensiplerini agik hale getirecegiz. Algoritmalarin sadece temel ¢ikis noktalar1 degil ayni

zamanda bu metotlarda kullanilan parametreler de anlatilacaktir.
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IKiNCi BOLUM
MAKINE OGRENMESIi ALGORITMALARI

2.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon en yaygin tahmin yontemlerinden birisidir. Basit olarak bagimli ve bagimsiz

degiskenlerden olusan bir model olusturulur:

Vi = + B + ug

Sekil 6: Basit Dogrusal Regresyon

v

X
Kaynak: Brooks, Chris, Introductory Econometrics for Finance, 2019, Cambridge University Press.

Coklu dogrusal regresyonda ise bagimsiz degisken say1s1 artmaktadir:*°

Y = bo"'lelJszXz"'"'erpoJre

Dogrusal regresyon da Makine Ogrenmesi alaninin bir parcasi olarak diisiiniilebilir ¢iinkii yukarida

da bahsedilen kendi kendini dlizeltme egilimine sahiptir.

4 Brooks, a.g.e., 5.151.
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2.2. En Yakin Komsuluk

Hem siniflandirma tahminlerinde hem de regresyon tahminlerinde kullanilir. Biz modelimizde
regresyon versiyonunu kullanacagiz. Temel olarak ii¢c asamadan bahsedebiliriz:

1-Komsuluk sayisina bakilacak nokta sayist belirlenir. (k)

2-Egitim setine gore en yakin k tane deger bulunur.

0

3-En yakin k farkli degerin ortalamasi alinir.®

Ornek olarak tek bir bagimsiz degiskeni olan (X) ve bir bagimli degiskeni olan (Y) bir veri seti
diisiinelim. En yakin komsuluk parametresini 3 olarak alalim. Bu durumda asagidakine benzer bir

grafik elde ederiz.

Sekil 7: En Yakin Komsuluk Degeri 3 olan Algoritmamn Tahmini

[& Egitim veriseti Jr Testverisetik Tahmin |

Hedef Degisken
|

&

1 2 3

-1 [
Bagimsiz Degisken

Kaynak: https://laptrinhx.com/machine-learning-k-nearest-neighbors-3214844670 [19.08.2023]

Belli bir X degeri i¢in daha dnce gergeklesmis degerlerden olusan egitim veri setini ele alirsak, X
degerinin olustugu degere en yakin ii¢ noktanin (k=3) ortalama degeri bizim tahmin degerimiz
olacaktir. En yakin bu ii¢ degerin ortalamasi alinir. Mesafe degeri igin genellikle oklitsel uzaklik

kullanilir:®?

\/Z;‘ﬁ (215 — w25)*.

%0 Bruce, a.g.e.s.238.
51 Nils J. Nilsson, Introduction to Machine Learning, Stanford University, 1998, s.71.
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Parametre degeri olarak sadece k degerine (en yakin komsuluk sayisina) bakilmaktadir.
2.3. Karar Agaclan

Leo Breiman ve digerleri tarafindan ilk kez 1984°te gelistirilen ve farkli yontemlerle (Gini ya da
Entropy), uygulanan karar agaclar1 algoritmasi1 farkli bagimsiz degiskenleri aga¢ seklinde bir
tahmin modeline doniistiiriir. Bu yontem hem smiflandirma kararlarinda hem de regresyon
tahminlerinde kullanilir. Siniflandirma modellerine 6rnek olarak hile denetimi uygulamalari ya da

banka kredi basvuru kabul strecleri verilebilir.

Sekil 8: Karar Agac1 Ornegi

Kaynak: Nilsson, Nils, Introduction to Machine Learning, Stanford University, 1998.

Karar agaclar1 modeli “impurity” (kirlilik / belirsizlik) olgiitiine gore olusturulur. Impurity
hesaplamasi igin Entropy ya da Gini metodu yaygin olarak kullanilir®?. Algoritma en diisiik
belirsizlik miktarina gore bagimsiz degiskenleri siniflandirmaya tabi tutar ve bu degerdeki artigin

olup olmamasina gdre yeni bir dal (siniflandirma) ekler ya da bulundugu noktada durur.

Algoritmanin belli bir noktada durmasi ya da dal sayilar1 gibi parametreler tahmin performansi
acisindan onemlidir. Cok sayida bagimsiz degiskene sahip olan bir veri setinde aga¢ ¢ok fazla

biiyiiyebilir ve asir1 detayli olabilir. Bu da yukarida bahsettigimiz asir1 6grenme (overfitting)

52 Bruce, a.g.e, s.254.
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problemini ortaya ¢ikarir. Bu ve benzeri sorunlari asabilmek i¢in ve daha dogru bir tahmin

modeline ulasilabilmek icin genel olarak asagidaki parametreler onemlidir:

- Maksimum Derinlik (Python scikit-learn: max_depth): Agacin maksimum derinligi
ayarlanir. Cok fazla dal boliinmeleri 6nlenirse asir1 6§renme probleminin oniine gegilebilir.

- Maksimum ozellik sayisi (Python scikit-learn: max features): Agaglarda kullanilacak
bagimsiz degisken sayist kontrol edilir. Genel olarak toplam 6zellik sayisinin karekokii
olarak hesaplanir.

- Rastgele-durum secimi (Python scikit-learn: random_state)

- Minimum Orneklem Sayis1 (Python Scikit-learn: minimum sample split): Bir diigiimde
kullanilan en az o6rneklem sayisini ifade eder. Eger elimizde kalan 6rneklem sayisi bu
sayidan az ise daha fazla bélinmeye izin verilmez.

- Bitim Noktas1 Orneklem Sayis1 (Python scikit-learn: Minimum_samples_leaf): Bir bitim
noktasinda kullanilan minimum Orneklem sayisini ifade eder. Eger elimizde kalan

orneklem sayisi1 bu sayidan az ise daha fazla bitim noktasina izin verilmez.>

Son olarak, Karar Agaglart algoritmasinin 6nemli bir avantajindan bahsetmemiz gerekir. Birgok
algoritma (dogrusal regresyon da dahil) bir “kara kutu” olma ozelligi tasir. Yani sadece
parametreleri kontrol edebiliriz ve sonuglari degerlendiririz. Ancak hangi degiskenlerin daha
onemli oldugu ya da hangi degiskenlerin birbirini nasil etkiledigi hakkinda sezgisel ve agik bir
fikir edinmemiz ¢ogunlukla zordur. Bu durum, algoritmanin kontroliinii zorlastirir. Ancak Karar
Agaglar algoritmasinda, islem sonucunda bir aga¢ sekline ulasabilmek uzman olmayan kisilere
bile daha gorsel ve anlasilir sonuglar sunabilmektedir. Bu da yaygin olarak kullanilmasini

kolaylastirmaktadir.>*
2.4. Bagging Metodu ve Rastgele Ormanlar

Rastgele Ormanlar algoritmasi “Toplu Ogrenme” (ensemble learning) algoritmalarindan birisidir.
Fikir olarak “The Wisdom of the Crowds” (kalabaliklarin bilgeligi) fikrine atfedilebilir.>® Bir diger

deyisle, ¢ok daha basit tahmin yontemlerinden birgogunu bir araya getirdigimizde, bu kiglk

%3 DecisionTreeRegressor, https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeRegressor.html,21 Mayis 2023.
5 Bruce, a.g.e.,s.258.

5% Bruce, A.e.,s.259.
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modeller tekil olarak kompleks ve basarili tahminler Uretemeseler de toplu olarak beklenen
potansiyellerinden ¢ok daha iyi sonuglar iiretebilirler. Rastgele Ormanlar’daki temel fikir de
budur: Tek bir biiyiik karar agaci kullanmak yerine, rastgele kiigiik agaclar secilir ve bunlarin
ortalamas alinir.® Boylece, biiyiik bir karar agacindaki asir1 dgrenme problemini azaltir ¢iinkii tek
bir model kullanmak yerine ¢ok fazla kii¢lik agaci bir arada kullanir. Bu da daha esnek bir modele

ulasmamizi saglar. Algoritmada Bootsrapping / Bagging metodu kullanilir.

Bootsrapping bir 6rneklem alma metodudur. Merkezi Limit Teoremine bir alternatif olarak
diisiiniilebilir.>’ Bir bilyilk popiilasyondan cesitli orneklemler almak yerine, bir &rneklem
Uzerinden daha blylk bir popullasyona ulasilabilir. Bunun igin, kiglik bir 6érneklemden yerine
koymak sartiyla belli biiyiikliikte ve sonsuz sayida érneklemler alinarak sanal bir populasyon elde
edilir. Bu yontemde, orneklemdeki bir degeri birden ¢ok kez kullanabiliriz ¢linkl “yerine geri

koymak sartiyla” bu metot uygulanir.

Bagging, Bootsrapping yonteminin bir versiyonudur. Toplu 6grenme algoritmalarinin Rastgele
Ormanlar metodundaki uygulamalari bagging 6rnegi olarak diistiniilmelidir. Rastgele Ormanlar’da
birden ¢ok agag segilir ve bu agaglarin ortalamasi (ya da bir farkli bir sekilde bir araya getirilmesi)
olarak uygulanir. Agaglarin se¢imi ise Bootsrapping metoduna gore yapilir. Yani her seferinde
farkli farkli kayitlar (veriler) yerine koymak sartiyla tekrar tekrar segilirler ve rastgele kiiclik
agaglart meydana getirirler. Bu turden Bootsrapping segimlerinin bir araya toplanmasi bagging

olarak adlandirilir. Asagida Rastgele Ormanlar algoritmasinin asamalarini gorecegiz:
1. N tane veri kaydi igerisinden Bootsrapping ile k tane veri segilir.
Sekil 9: Bootsrapping ile Veri Se¢imi

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

n tane veri kaydi
icerisinden
k tane 6ge segilir 3

—_— 4

5 Bruce, A.e.,s.260.
57 Bruce, A.e., s.60.
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3
4.
5
6

Daha sonra bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindan bazilar1 Bootsrapping
yontemine gore segilir.

Secilen X (bagimsiz degiskenler) degerlerine gore kiiciik agac olusturulur.

Bu islem n kere devam eder ve n tane agaca ulasilir.

Bu agaclarda, Karar Agaclar1 algoritmasindaki asamalar uygulanir.

Agaclardan elde edilen sonuglar kaydedilir ve ortalamalar1 alinir.®

Sekil 10: Rastgele Ormanlar Algoritmasi i¢cin Ortalama Degerin Alinmasi

Veri Seti

— N

LR S SRR LA

Agac-1 Agac-2 Agac-3 Agac-4
Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin
L | | |
I

Ortalama

Kaynak: https://www.freecodecamp.org/news/how-to-use-the-tree-based-algorithm-for-machine-learning/

[19.08.2023]

Algoritma uygulanirken asagidaki parametreler yaygin olarak kullanilir ve daha iyi bir tahmine

ulagsmak i¢in bu parametrelerde ayarlamalar yapilir. Asagida parametre adlarmi ve Python

programindaki karsiliklarini gérmekteyiz:>®

Agac Sayis1 (Python Scikit-learn: n_estimators)
Maksimum Derinlik (Python Scikit-learn: max_depth): Kullanilan kiigiik agaglarin
maksimum derinligi ayarlanir. Cok fazla dal boliinmelerini Onlersek asir1 6grenme

probleminden kurtulmus oluruz.

%8 Bruce, A.e.,s.264.
%Random Forest Regressor, https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html.20 Mayis 2023.
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- Maksimum o6zellik sayis1 (Python Scikit-learn: max_features): Agacglarda kullanilacak
bagimsiz degisken sayisi kontrol edilir. Genel olarak toplam 6zellik sayisinin karekoki
olarak hesaplantr.

- Rastgele-durum segimi (Python Scikit-learn: random_state)

- Minimum Ormeklem Sayis1 (Python Scikit-learn: minimum sample split): Bir diigiimde
kullanilan en az 6rneklem sayisi. Eger elimizde kalan 6rneklem sayisi bu sayidan az ise
daha fazla boltinmeye izin verilmez.

- Bitim Noktas1 Orneklem Sayis1 (Python Scikit-learn: Minimum_samples_leaf): Bir bitim
noktasinda kullanilan minimum &rneklem sayisini ifade eder. Eger elimizde kalan
orneklem sayisi bu sayidan az ise daha fazla bitim noktasina izin verilmez.

- Bootstrap: “True” olarak ayarlandiginda bootstrap yontemine gore veri setinden (bagging

temelli) secimler yapilir. Aksi takdirde tim veri seti kullanilir.
2.5. Boosting Temelli modeller

Rastgele Ormanlarda kullanin Bagging metoduna benzer sekilde Boosting modelleri de agag
temelli zayif ve kiigiik agaclarin bir araya gelmesiyle ¢aligmaktadir. Ancak Bagging’e gore
daha fazla dikkat ve 6zen gerektirmektedir ¢linkii kullanilan parametreler ¢ok daha fazladir.
Oncelikle, Boosting modellerinde de birgok agac kullamlir ancak agaglarin boyutu Bagging
modellerine gore farkli olabilir. Ornegin, Gradient Boosting algoritmasinda daha biiyiik
agagclar kullanilirken Adaboost algoritmasinda Bagging yontemine kiyasla daha kiigiik agaclar
kullanilir. Ikinci olarak, Bagging temelli modellerde agaglar es zamanli olarak kullanilir. Yani
birgok agacin tahmininin ortalamasi kullanilir. Ancak Boosting modellerinde kullanilan
agaglar sirasiyla gelir ve sonra gelen agag bir 6nceki tahmin hatasini duizeltir. Boylece Boosting

algoritmalar1 bir 6nce gelenleri diizelterek dgrenirler ve tahminlerini iyilestirirler.®
2.6.Adaboost

Temel olarak agagidaki adimlar uygulanir:

1. N tane veri kayd bir tabloya yerlestirilir ve her bir kayda 1/N oraninda agirlik atanir.

2. Standart hatalar bulunur ve bu hata oranlarin1 minimize edecek bir model olusturulur.

% Bruce, a.g.e. 5.272.
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3. Bu model 6nceki modele eklenir ve eski model giincellenmis olur:5*

~ -

Fm = Fm -1 + amfm

- logl-e,

=

m ;
L?n

Giincellenen modelde agirlik oranlari tekrar hesaplanir; yani 1/N olan agirliklar yeni

agirliklarla gtncellenir.

5. Bu siireg birgok kez tekrarlanir ve asagidaki gibi bir modele ulasilir:?

. ey ~

F=a fi+ayf,+-+ayfy

a degeri (6grenme orani) bu algoritmada oldukga kritiktir; ¢linkii modelin hangi hizda

giincellenecegini belirler.
Onemli parametreler:®

- Ogrenme Orani (Python Scikit-learn: Learning Rate): Agirliklari diizelten yeni aga¢ modellerinin
diizeltilme oranini ifade eder. Yiiksek bir 6grenme orani sonra gelen modellerin yapacagi katkiy1
da arttiracaktir. Ancak daha kiiglik bir 6grenme orani yavas fakat daha direngli (robust) bir model

saglayacaktir.
-Agac Sayis1 (Python Scikit-learn: n_estimators)

-Rastgele-durum secimi (Random_State)

61 Bruce, A.e.,5.272.
62 Bruce, A.e.,s.272.
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2.7. Gradient Boosting

Adaboost algoritmasindan farkli olarak agirliklarin yerine hata oranlari giincellenir ve dizeltilir.

Basit olarak asagidaki asamalar izlenir:54

1. Oncelikle sabit bir baslangi¢ tahmini olusturulur ve bu sabit modele gore tahmin edilen
degerle gergceklesen deger arasindaki hata tespit edilir.

2. Rastgele bir agac olusturulur ve hata paylar1 bu agactaki bagimsiz degiskenlerin konumuna
gore dagitilir. Boylece her bir veri kaydi i¢in yeni bir hata degeri elde edilir

3. Yeni elde edilen hata degerleri & (6grenme orani) ile ¢arpilir ve uygun verilere eklenir.

4. Bu eklemeden sonra ilk bastaki hata paymin (gerceklesen deger ile ilk tahmin edilen deger
arasindaki farkin) azalmasi beklenir.

5. Hata oranlar1 azalana kadar sirasiyla agaclar eklenir.

Temel olarak asagidaki parametreler ayarlanir:®®

-Ogrenme Orani1 (Python Scikit-learn: Learning Rate): Agirliklar diizelten yeni aga¢ modellerinin
diizeltilme oranin1 ifade eder. Yiiksek bir 6grenme orani sonra gelen modellerin yapacagi katkiy1
da arttiracaktir. Ancak daha kiiglik bir 6grenme orani yavas fakat daha direngli (robust) bir model

olusturulmasina katki saglayacaktir.
- Agag Sayisi (Python Scikit-learn: n_estimators)
- Rastgele-durum segimi (Python Scikit-learn: random_state)

- Maksimum Derinlik (Python Scikit-learn: max_depth): Kullanilan kiigiik agaglarin maksimum
derinligi ayarlanir. Cok fazla dala boliinmeleri 6nlersek asir1 6grenme probleminden kurtulmusg

oluruz.

- Maksimum 6zellik sayis1 (Python Scikit-learn: max_features): Agaglarda kullanilacak bagimsiz

degisken sayisi kontrol edilir. Genel olarak toplam 6zellik sayisinin karekokii olarak hesaplanir.

-Rastgele-durum secimi (random_state)

64 Bruce, A.e.,s.272.
% Gradient Boosting Regressor, https://scikit-
learn.org/stable/auto_examples/ensemble/plot_gradient_boosting_regression.html, 23Mayis 2023
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- Minimum Orneklem Sayis1 (Python Scikit-learn: minimum sample split): Bir diigiimde
kullanilan en az 6rneklem sayisi. Eger elimizde kalan 6rneklem sayis1 bu sayidan az ise daha fazla

bélinmeye izin verilmez.

-Bitim Noktas1 Orneklem Sayist (Python Scikit-learn: Minimum_samples_leaf): Bir bitim
noktasinda kullanilan minimum 6rneklem sayisini ifade eder. Eger elimizde kalan 6rneklem sayis1

bu sayidan az ise daha fazla bitim noktasina izin verilmez.

-Alt Orneklem (Python Scikit-learn: Subsample): islem esnasinda kullanilacak 6rneklem
biiytikligiinii belirler. Bir bagka deyisle, her bir asamada kullanilacak satir sayisini belirler. Cok
fazla veri kullanmak asir1 6grenme problemine sebep olacagi ig¢in orneklem biyUkligi bu
parametre sayesinde ayarlanir. 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Yiiksekse varyans (model

kompleksligi ya da asir1 6grenme) artar diisiikse yanlilik (bias) artmaktadir.
2.8. XGBoost Algoritmasi

XGBoost algoritmast boosting temelinde gelistirilmis bir algoritmadir. Gradient Boosting
algoritmasini daha iyi bir donanim performansina gore uygular. Diger algoritmalara kiyasla ¢ok
daha fazla sayida parametre kontrol edilir ve paralel olarak bir¢ok islem ayni1 anda uygulanir. Genel
olarak Gradient Boosting algoritmasina benzer sekilde ¢alistig1 sdylenebilir. Yani bir¢ok agag ya
da fonksiyon sirastyla yaratilir ve her biri bir dncekinde yapilan hatalari diizelterek ilerler. Gradient

Boosting Algoritmasia kiyasla baz1 farkliliklar ve onunla bazi benzerlikler icermektedir. %

Oncelikle XGBoost algoritmasinda Diizenlilestirme (Regularization) teknigi kullanilirken
digerlerinde bu teknige rastlamayiz. Diizenlilestirme asir1 6grenmeyi zorlastiran bir tekniktir. Hata
fonksiyonuna normal hata oranindan daha fazla eklemeler yapilir ve hata oldugundan daha fazla
gosterilir. Bu, dzellikle Lasso ve Ridge fonksiyonlarinda kullanilan bir tekniktir. Hatay1 biraz daha
biyiitiirsek algoritma daha fazla 6grenmeye agirlik vermeyecek ve bir noktada duracaktir. Bir
bagka deyisle, XGBoost algoritmasinda hata oranina ceza puani eklenerek bu durum kontrol
edilebilmekte ve asir1 6grenmeye karst onlem alinabilmektedir.®” XGBoost diger algoritmalara
gore daha esnektir. Kullanici, birgok parametreyi kendisine uygun olarak degistirebilir. Ugiincii

olarak, birgok veri analizi uygulamasindaki en biiylik sorun baz1 verilerin eksik olmasidir. Bu

6 Bruce, A.e., 274
57 Bruce, A.e. 274.
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verilerin nasil ve hangi yontemle doldurulacagi ve algoritma basarisini etkileyebilecek diizeyde bu
eksikligin etki etmemesini saglamak basli basina onemlidir. XGBoost algoritmasi ise eksik
verilere nasil davranilmasi gerektigini de 6grenebilmektedir. Capraz dogrulama yontemini her
asamada uygulayabilmektedir. Capraz dogrulama diger algoritmalarda kullaniciya bagl olarak
sadece belli parametreler secilip onlara uygulanabilirken, XGBoost algoritmasinda her asamada
ve ¢ok fazla degiskene uygulanabilir. Son olarak, XGBoost bilgisayarlarin donanimsal
Ozelliklerine gore de optimize edilmistir. Diger algoritmalarda bir islem yapilirken tiim islemci
cekirdekleri o islemi bitirmek igin ¢alisir ve daha sonra da diger isleme gecerler. Ancak XGBoost
calisirken bir islemde kullanilacak islemci ¢ekirdegi sayisi da ayarlanabilmektedir. Boylece paralel
hesaplamalar yapilabilmekte ve belli bir siirede yapilacak islem sayist ve performansi

artmaktadir.®®
En yaygin kullanilan parametreler asagidaki gibidir:®°

-Booster: sirasiyla yaratilan tahmin modellerinin agag¢ temelli mi oldugu ya da dogrusal (linear)

bir fonksiyon olup olmadigin1 belirler.

Gbtree: Agag temelli modeller olusturulur.

Gblinear: Dogrusal fonksiyon temelli modeller olusturulur.
-Nthread: Kullanilacak islemci ¢ekirdegi sayisi ayarlanir.

-Lambda: Boosting yonteminde agirlik optimizasyonu yaparken L2 (Ridge) diizenlilestirmesi

uygulamaktadir.

-Alpha: Boosting yonteminde agirlik optimizasyonu yaparken L1 (Lasso) diizenlilestirmesi

uygulamaktadir.

- Maksimum Derinlik (XGBoost Library: max_depth): Kullanilan kiigiik agaglarin maksimum

derinligi ayarlanir. Cok fazla dala boliinmeler 6nlenirse asir1 6grenme problemi engellenmis olur.

88 Jain, Aarshay, Mastering XGBoost Parameter Tuning: A Complete Guide with Python
Codes”https://lwww.analyticsvidhya.com/blog/2016/03/complete-guide-parameter-tuning-xgboost-with-codes-
python/

89 XGBoost, https://xghoost.readthedocs.io/en/stable/python/python_api.html, 23 Mayis 2023
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- Ogrenme Oram (Eta / Learning Rate): Agirliklar diizelten yeni aga¢ modellerinin diizeltilme
oranini ifade eder. Yiiksek bir 6grenme orani sonra gelen modellerin yapacagi katkiyr da
arttiracaktir. Ancak daha kiiclik bir 6grenme oranmi yavas fakat daha direncli (robust) bir model

saglayacaktir. 0 ile 1 arasinda bir deger alir.

-Alt Orneklem (Python Scikit-learn: Subsample): Islem esnasinda kullanilacak Grneklem
biiytikligiinii belirler. Bir bagka deyisle, her bir asamada kullanilacak satir sayisini belirler. Cok
fazla veri kullanmak asir1 6grenme problemine sebep olacagi i¢in orneklem biiyUkligi bu
parametre sayesinde ayarlanir. 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Yiksekse varyans (model

kompleksligi ya da agir1 6grenme) artar diigiikse yanlilik (bias) artmaktadir.
- Agag Sayis1 (Python Scikit-learn: n_estimators)
- Rastgele-durum secimi (Python Scikit-learn: random_state)

- Maksimum Derinlik (Python Scikit-learn: max_depth): Kullanilan kiigiik agaglarin maksimum
derinligi ayarlanir. Cok fazla dala boliinmelerini 6nlersek asir1 6grenme probleminden kurtulmus

oluruz.

- Maksimum 6zellik sayisi (Python Scikit-learn: max_features): Agaclarda kullanilacak bagimsiz

degisken sayis1 kontrol edilir. Genel olarak toplam 6zellik sayisinin karekokii olarak hesaplanir.
-Rastgele-durum secimi (random_state)

-Eksiklik (Python Scikit-learn: Missing): Eksik verinin oldugu degisken tanimlanip kontrol
edilebilir.”™

2.9. Diger Toplu Ogrenme Modelleri

Yukaridakilere ek olarak bazi algoritmalari ayni anda kullandigimiz modeller de mumkinddr.
Calismamizda (¢ adet toplu 6grenme modeli olusturduk: Toplu Ogrenme 1 modelinde, boosting
temelli Gi¢ algoritmay1 (Adaboost, GradientBoosting ve XGBoost) kullandik. Bu ti¢ algoritma daha
karmasik islemlere sahip oldugu icin her ii¢iinii birden denemek faydali olacaktir. Toplu Ogrenme
Modeli 2’de ise iki karmagik algoritmaya (GradientBoosting ve XGBoost) ek olarak Karar

Agaclar1 algoritmasini kullandik. Toplu Ogrenme 3’te ise gdrece daha basit iki algoritmayi

70 XGBoost, https://xghoost.readthedocs.io/en/stable/python/python_api.html.23 Mayis 2023
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(Dogrusal Regresyon ve En Yakin Komsuluk) kullandik. Bdylece basit metotlarin birlikte

kullanildiklarinda verdikleri sonuglar1 gorebilecegiz.
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UCUNCU BOLUM

VERI SETININ iINCELENMESI VE TAHMIN MODELI

3.1. Veri Setinin Incelenmesi

Veri setimizde BIST 100°de faaliyet gosteren ve ekonomik dongiilerden asir1 etkilendigini ve daha
az etkilendigini disiindiigiimiiz “Metal Esya Makine Elektrikli Cihazlar ve Ulasim Araglar1”
sektoriinden 22 adet, “Gida, Icecek ve Tiitiin” sektdriinden 18 adet firmanin (en erkan donem 2008
2. Ceyrek olmak uzere) gegmis donemlerden 2022 4. Ceyrek donemine kadar Nakit Akisi verileri
tizerinde ¢alistik. Tablo 2’de veri setini olusturan firmalar, firmalarm BIST 100°deki kisaltmalari

ve her firma igin kullanilan tarihsel donemler gosterilmistir.

Tablo 2: Firma Kisaltmalari ve Regresyon Analizinde Kullanilan Dénemler

Firma Kisaltma
ALCAR
BFREN
BNTAS
DITAS
EGEEN
EMKEL
GEREL
IHEVA
JANTS
KARSN
KATMR
KLMSN
MAKTK
OTKAR
PRKAB
SAYAS
SILVR
TMSN
TOASO
TTRAK
VESBE
VESTL
AVOD
BANVT
EKIZ
ERSU
FRIGO
KENT
KERVT
KNFRT
KRSTL
PETUN
PINSU
PNSUT
SELGD
TATGD
TBORG
TUKAS
OYLUM
DARDL

Firma Adi
ALARKO CARRIER SANAYi VE TICARET A.S.
BOSCH FREN SiSTEMLERi SANAYi VE TiICARET A.S.
BANTAS BANDIRMA AMBALAJ SANAYIi TICARET A.S.
DiTAS DOGAN YEDEK PARGA iMALAT VE TEKNIK A.S.
EGE ENDUSTRI VE TICARET A.S.
EMEK ELEKTRIK ENDUSTRISI A.S.
GERSAN ELEKTRIK TICARET VE SANAYi A.S.
IHLAS EV ALETLERI IMALAT SANAYi VE TICARET A.S.
JANTSA JANT SANAYI VE TICARET A.S.
KARSAN OTOMOTIV SANAYIi VE TICARET A.S.
KATMERCILER ARAG USTU EKIPMAN SANAYIi VE TICARET A.S.
KLIMASAN KLIMA SANAYI VE TICARET A.S.
MAKINA TAKIM ENDUSTRISI A.S.
OTOKAR OTOMOTIV VE SAVUNMA SANAYi A.S.
TURK PRYSMIAN KABLO VE SISTEMLERI A.S.
SAY YENILENEBILIR ENERJI EKIPMANLARI SANAYi VE TICARET A.S.
SILVERLINE ENDUSTRI VE TICARET A.S.
TUMOSAN MOTOR VE TRAKTOR SANAYI A.S.
TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKASI A.S.
TURK TRAKTOR VE ZIRAAT MAKINELERI A.S.
VESTEL BEYAZ ESYA SANAYi VE TICARET A.S.
VESTEL ELEKTRONIK SANAYi VE TICARET A.S.

A.V.0.D. KURUTULMUS GIDA VE TARIM URUNLERI SANAYi TiICARET A.S.

BANVIT BANDIRMA VITAMINLI YEM SANAYii A.S.
EKIZ KIMYA SANAYI VE TICARET A.S.

ERSU MEYVE VE GIDA SANAYIi A.S.

FRIGO-PAK GIDA MADDELERI SANAYi VE TICARET A.S.
KENT GIDA MADDELERIi SANAYii VE TICARET A.S.
KEREVITAS GIDA SANAYI VE TICARET A.S.
KONFRUT GIDA SANAYI VE TICARET A.S.

KRISTAL KOLA VE MESRUBAT SANAYIi TICARET A.S.
PINAR ENTEGRE ET VE UN SANAYii A.S.

PINAR SU VE ICECEK SANAYI VE TICARET A.S.
PINAR SUT MAMULLERI SANAYii A.S.

SELCUK GIDA ENDUSTRI IHRACAT ITHALAT A.S.
TAT GIDA SANAYI A.S.

TURK TUBORG BIiRA VE MALT SANAYIi A.S.

TUKAS GIDA SANAYI VE TICARET A.S.

OYLUM SINAI YATIRIMLAR A.S.

DARDANEL ONENTAS GIDA SANAYI A.S.

ilk D6nem
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2014 4. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2010 4. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2010 2. Geyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2013 2. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2012 2. Geyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2010 4. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2009 3. Geyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2008 1. Ceyrek
2011 2. Ceyrek
2008 1. Ceyrek

Son D6nem

2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.
2022 4.

Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Geyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
GCeyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
Ceyrek
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Veriler bir zaman serisi olarak modele dahil edilmislerdir. Ceyreklik donemler bagimsiz degisken
olarak disiiniilmiis; bagimli degisken olarak firmalarin ¢eyreklik nakit akist modellere dahil

edilmistir. Veri kaynag olarak https://www.isyatirim.com.tr/ web sitesi kullanilmustir.”

Ozet istatistik degerleri Tablo 3°teki gibidir:

Tablo 3: Isletmeler icin Ozet Istatistik Degerleri (1.000 USD)

Firm Mean Median STD Max Min
ALCAR 55,4 282,2 7.170,1 17.025,1 (20.571,2)
BFREN (2,3) 108,7 2.241,5 8.504,1 (5.209,7)
BNTAS 298,1 111,5 2.055,2 6.200,1 (3.946,4)
DITAS (88,4) (160,0) 985,5 1.851,8 (4.276,5)
EGEEN 908,7 911,6 9.798,1 47.210,2 (26.931,7)
EMKEL (7,2) (44,7) 653,7 1.908,9 (1.422,6)
GEREL 22,4 189.,4 2.179,0 6.458,2 (8.523,4)
IHEVA (156,3) (1,5) 5.722,7 24.599,3 (16.650,5)
JANTS 363,0 185,3 2.861,9 6.602,4 (6.341,4)
KARSN 39,1 270,2 7.665,4 21.352,1 (27.120,4)
KATMR 32,4 8,0 3.570,4 11.698,4 (7.993,1)
KLMSN 110,3 (117,1) 12.564,9 29.549,0 (29.162,2)
MAKTK (5,4) 0,2 1.040,1 6.162,3 (3.366,4)
OTKAR 1.492,6 540,0 26.821,3 69.863,9 (66.891,7)
PRKAB 213,0 (919,8) 17.237,0 37.696,3 (34.974,6)
SAYAS 74,9 (13,8) 2.277,5 8.850,1 (7.408,7)
SILVR (16,8) (10,1) 1.637,1 6.306,9 (6.947,8)
TMSN 495,2 77,7 5.022,4 18.208,6 (12.120,8)
TOASO 5.884,6 19.318,5 110.684,4 268.765,7 (227.694,5)
TTRAK 3.287,6 10.132,4 44.383,7 86.185,9 (125.362,3)
VESBE (755,9) (1.372,9) 26.718,6 75.955,1 (86.190,0)
VESTL (6.373,2) (1.311,1) 79.493,5 134.297,7 (212.286,8)
AVOD 51,5 10,2 860,2 3.557,5 (1.769,8)
BANVT 261,0 712,1 13.966,9 60.679,8 (64.264,5)
DARDL (51,6) 8,2 2.811,7 14.292,3 (14.825,5)
EKIZ (10,2) 0,0 223,0 660,0 (842,0)
ERSU (12,4) 0,9 243,5 673,1 (925,7)
FRIGO 29,1 (12,2) 1.316,0 5.048,7 (5.800,5)
KENT 151,7 212,8 7.383,4 25.311,3 (34.555,1)
KERVT 238,9 (36,4) 22.385,0 115.641,2 (108.728,4)
KNFRT (58,1) 29,0 1.452,6 5.375,3 (6.508,7)
KRSTL (26,5) (62,7) 2.691,8 11.654,7 (10.752,0)
oYLUM 15,7 5,0 560,3 1.866,2 (1.581,2)
PETUN (25,8) (185,0) 2.659,0 6.817,8 (5.494,5)
PINSU (18,9) (120,1) 1.056,2 4.352,9 (2.883,0)
PNSUT 17,5 (102,5) 2.599,9 11.004,2 (7.048,7)
SELGD (0,4) (5.,3) 169,8 667,3 (477,3)
TATGD 258,1 (143,6) 10.356,3 37.300,3 (33.414,2)
TBORG 1.912,8 1.975,2 22.476,6 61.532,2 (65.891,3)
TUKAS (238,8) (0,0) 5.681,4 27.522,7 (26.700,2)

1 {s Yatirim, https://www.isyatirim.com.tr/tr-tr/Sayfalar/default.aspx , 23 May1s 2023
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Her firmanin verilerini genel egilim bakimindan inceledigimizde, Tirkiye’de 2021 yili son
ceyreginden itibaren TL’nin yabanci kurlar karsisinda degerinin diismesi ve ylksek enflasyon
sebebiyle, firmalarin nakit akis degisimleri nominal bazda artmistir. Tablo 4’te 6rneklemimizde
yer alan tim firmalarin donemsel toplam nakit toplaminin enflasyon ve kur artisi ile korelasyonu

gorulmektedir.

Tablo 4: Nakit Dengesi — USD/TL Kuru—TUFE Korelasyonu

Nakit Dengesi  |Dolar /TLKuru |  TUFE
Nakit Dengesi 1,00 0,96 0,88
Dolar / TL Kuru 0,96 1,00 0,93
TUFE 0,88 0,93 1,00

Son donemleri diisiindiigiimiizde, nakit akis degisimlerinin digsal etkenler sebebiyle gegmisteki
degisimlere gore daha ¢ok arttig1 ve diizensizlikler gosterdigi sdylenebilir. Bu durum dogal olarak
son doénem tahminlerini zorlastirmaktadir. Tiirkiye’deki yiiksek enflasyon sebebiyle Bilango Nakit
Dengesi degerleri enflasyon orani1 gérece daha diisiik ve dngdriilebilir bir para birimi olan USD
para birimine ¢evrilmistir. Cevrim icin ¢eyrek dOnemler sonundaki kur degerleri kullanilmistir.
Her geyreklik donemdeki TL Nakit dengesi ilgili donemdeki kur degerine béliinmiis ve daha sonra

regresyona tabi tutulmustur.

Sekil 11: TUFE Oram (2014-2023)
1400
1200
1000
800
600
400

200
2014 2016 2018 2020 2022

Kaynak : https://www.investing.com/economic-calendar/turkish-cpi-871 [19.07.2023]
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Sekil 12: USD /TL Kuru (2018-2023)
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Kaynak : https://tradingeconomics.com/turkey/currency [19.07.2023]

Firmalarin nakit akis degisimlerinin USD bazinda ¢eyreklik degisimleri asagidaki gibidir:

Sekil 13: isletmelerin Zamansal Nakit Degisimleri
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RMNA ile ilgili literatiir taramasi kisminda bahsedilen ¢alismalarin bir kisminda nakit akigindaki
asir1 dalgalanmalarin etkisini kirabilmek igin nakit akis1 yerine yakin degiskenler kullanilmigtir.
Ornegin, nakit akis degerleri yerine FAVOK degerinin yakin degisken olarak kullanilmasi
mimkindir. Bunun sebebi FAVOK degerinin daha direngli (robust) bir degisken olmasidir.
Alternatif olarak Operasyonel Nakit Akis degisimi de iyi bir gosterge olarak kullanilabilir.’
Calismamizda, yakin degigkenler yerine dogrudan gergek degisken (nakit akis degerleri) Uzerinden

modellerimizi olusturduk.

72 Kisakiirek a.g.e., 5.123.
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Veri setinden aykiri degerlerin ayiklanmasi ve ge¢misteki bu degerler {izerinden bazi
dizeltmelerin yapilmasi, bir modelin gerg¢ek¢i ve kararli bir tahminde bulunmasma olanak
saglayacaktir. Dolayisiyla, aykir1 degerler veri setinden ayiklanmis; yerine diizlestirme (dogrusal
interpolasyon) metoduyla yeni degerler yerlestirilmistir. Aykirt degerlerin atilmasi igin geyrekler

aciklig1 formiiliinden faydalandik:
Ceyrekler Acikligi = Q3 - Q1
Q3: Veri setindeki Ugtincli Dértte birlik
Q1: Veri setindeki Birinci Dortte birlik

Bir deger Q3+1.5 X CA degerinden biiyiik ya da Q1-1.5XCA degerinden kiigiik ise aykir1 deger
olarak kabul edilmistir.”® Aykir1 degerler modelden ayiklandiktan sonra bu degerlere dogrusal

interpolasyon uygulanmastir.
3.2. Tahmin Modeli
Tahmin yonetimimizi asagidaki gibi 6zetleyebiliriz:

1. Her bir firma i¢in donemsel nakit degisimleri bagimli degisken ve cgeyreklik dénem
siralamasi bagimsiz degisken olarak modellere dahil edilmislerdir.

2. Her bir firma icin, ilk 30 dénemden son déneme (2022 4. Ceyrek) olan veriler tahmin
edilmistir. Veriler kiimiilatif olarak regresyon egitim setinde yer almislardir. Ornegin; 31.
Donem tahmini igin ilk 30 dénem, 32. Donem tahmini igin ilk 31 donem veya 40. Donem
tahmini igin de ilk 39. Donem egitim veri seti olarak regresyona tabi tutulmustur. Bir bagka
deyisle, sonraki donemi bilmedigimiz varsayilarak regresyon modelleri tahmin (hedef)
donemine kadar olan doénemler {izerinden egitilmis ve bir sonraki donemlerde test
edilmiglerdir.

Bu sckilde ilerleyerek her bir firmanin otuzuncu déneminden itibaren tahminler
olusturulmus ve gerceklesen degerlerle tahmin degerleri karsilastirilmistir. Bu sekilde
diistiniildiigiinde, 59 donemlik verisine sahip oldugumuz bir firma igin, 31.donemden

59.d6neme kadar (son 29 ceyrek dénemi) tahmin etmis oluyoruz.

3 Brooks, a.g.e.,s.98.
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3. RMNA modelinin dagilimmi ortaya koyabilmek icin bir de standart hata degeri
olusturmamiz gerekiyor. Standart hata degeri hesaplamasi igin Ussel Agirliklandirilmis
Hareketli Ortalama {izerinden standart sapma degerini hesapladik. Son dénemlerdeki nakit
akis dalgalanmalarini daha gerg¢ek¢i bigimde hesaba katabilecegimizi diisiinerek bu
yontemi sectik. Siire (span) parametre degeri olarak egitim veri seti donem sayisini

kullandik. Ussel agirliklandirma formiilii su sekilde ifade edilebilir:

o0
of =(1—2) Z).-"(r,_,- =

J=0

A bozulma (decay) oranini ifade eder. Bu oran arttik¢a agirliklandirma miktari, ilk dénemlere
gore daha fazla olurken, bu parametrenin diismesi durumunda gegmis donemlere kiyasla
daha az olacaktir.” Bozulma degeri icin RiskMetrics’in volatilite tahmin tavsiyesi glnlik
islemler igin 0.94’tiir.®Ancak bu oran giinliik islemler icin tavsiye edilmistir. Calismamizda
bozulma parametresi yerine siire parametresi uyarlanarak volatilite hesaplanmistir. Sire
degeri olarak her egitim veri setindeki 6ge say1s1 baz alinmistir. Ornegin, 31. Dénem tahmini
icin egitim veri setinde 30 adet donem vardir ve siire degeri 30 almmmistir. Tahmin
donemlerimiz 30. Donemden ileriye dogru gittik¢e siire parametremizi bir birim arttirdik.

Stire ve bozulma orani arasindaki formdilii su sekilde 6zetleyebiliriz:
A Bozulma Oran1 = 2/(1+s(ire)’’

Bu formiile gore siire degerimizi giincelledigimizde bozulma orani da giincellenmis olur.

Kullandigimiz sure degerleri ve ilgili bozulma oranlari Tablo 5’te gorulebilir.

" Brooks, A.e. s.505.

s Brooks, A.e.,s.505.

76 RiskMetrics — The RiskMetrics 2006 Methodology, J.P. Morgan, 2007.

" EWMST Dhttps://pandas.pydata.org/pandas-docs/version/0.17.0/generated/pandas.ewmstd.html,. 19
Temmuz 2023
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Tablo 5: Kullanilan Bozulma Parametreler ve ilgili Siire Degerleri

Siire Bozulma

30 0.06
40 0.05
50 0.04
59 0.03

RMNA degeri de tahmin degerlerimiz gibi firmalarin otuzuncu dénemlerinden itibaren
kiimiilatif olarak hesaplanmistir. RMNA, yukarida da tamimlandigi iizere nakit akis
degisimlerinin beklenen nakit akis degisiminden sapma derecesiyle ilgilidir. RMNA
dagilimini ve sapma oranini hesaplayabilmek i¢in Python Numpy kiitiiphanesini kullanarak
10.000 veriden olusacak sekilde sanal bir normal dagilim olusturduk. Ortalama deger yerine
regresyon tahminini, standart sapma degeri olarak da madde 3’te bahsedilen Ussel olarak
agirliklandirilmig standart sapma degerini dahil ettik. Sonug olarak, normal dagilima gore
alt ve tist sinir olusturduk. Olusturulan %95 giiven araligindaki alt sinir RMNA degerimizi

ifade etmektedir.

Sekil 14: RMNA Dagilim

RMNA Regresyon Tahmini (Beklenen Deger)

Kaynak: https://wumbo.net/concepts/normal-distribution/[19.08.2023]
H: Regresyon Tahmini

o: Ussel Agirliklandirilmis Standart Sapma
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4. Modellerimizin tahmin basarisini test etmek icin Kok Ortalama Kare Hatas1 ve Ortalama
Mutlak Hata o6lgttlerini kullanacagiz. RMNA basarisi igin RMD testlerinde kullanilan

Kupiec testine ve Sire testine basvuracagiz.
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DORDUNCU BOLUM

UYGULAMA

4.1. Tahmin Sonuclar: ve Degerlendirme

40 farkli firma i¢in Tablo 6’da bahsedilen regresyon algoritmalari kullanilmigtir. Bunlar, yukarida
bahsedilen algoritmalar: icerdigi gibi, bunlara ek olarak (i¢ adet toplu 6grenme algoritmasini da
kapsamaktadir. Makine Ogrenmesi modelleri olusturulurken Boliim 4’te bahsettigimiz parametre
ayarlamalar1 yapilabilir. Bu c¢aligmadaki uygulamada ise, pratik bir karsilastirma ortaya
koyabilmek adina, Python programi scikit-learn kittiphanesinde yer alan verili parametreler

kullanilmistir.’®

Tablo 6’de kullanilan algoritmalar ve ilgili kisaltmalar gortlmektedir.

Tablo 6: Regresyon Modelleri ve Kisaltmalar:

Kullanilan Metot Kisaltma

AdaBoost AB
Gradient Boosting GB
En Yakin Komsuluk KNN
Dogrusal Regresyon |LR
Rastgele Ormanlar RF
XGBoost XGB
Toplu Ogrenme - 1 T1
Toplu Ogrenme - 2 T2
Toplu Ogrenme-3  |T3
Karar Agaclari DC

Tahmin performanslarini degerlendirmek igin iki farkli 6lgiit kullanacagiz : Kok Ortalama Kare
Hatas1 (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE)"®

78 https://scikit-learn.org/stable.
S Weijie Wang, Yanmin Yu, Analysis of the Mean Absolute Error (MAE) and the Root Mean Square Error (RMSE)
in Assessing Rounding Model, IOP Conf. Ser.: Mater. Sci. Eng, pp 324, 2018, s.2.
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MAE = Z,.=|
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2ol RMSE =\j z"=—l{j". ")
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I
" Gegeklesen Deger, " : Tahmin Degeri, N

: Orneklem sayis1 olarak alinmigtir.

Her iki 6l¢lt icin de tahmin basaris1 gergeklesen degerlerle tahmin edilen degerlerin arasindaki
farkin minimum tutulmasiyla 6zdestir. Tablo 7°de 40 firmay: i¢eren 1038 ddnemlik tahmin
sonuglariyla 1038 adet gergeklesen deger arasindaki farklardan yola gikarak hem Kok Ortalama
Kare Hatas1 degerleri hem de Ortalama Mutlak Hata Degerleri hesaplanmustir.

Tablo 7: Kok Ortalama Kare Hatas1 (KOKH) ve Ortalama Mutlak Hata (OMH) Degerleri

(Milyon)

Type OMH KOKH
LR 9,6 27,6
DC 13,8 39,2
KNN 10,3 28,9
RF 12,0 33,7
AB 12,7 36,1
GB 13,5 38,2
XGB 13,8 39,1
T1 13,1 37,3
T2 13,7 38,8
T3 9,9 28,0

Kok Ortalama Kare Hatasi sonuglarina gore, en basarili tahmin performansina sahip (en az hataya
sahip) U¢ modelin (27,6 hata degeri ile) Dogrusal Regresyon, (28,0 hata degeri ile) Toplu
Ogrenme-3 ve (28,9 hata degeri ile) En Yakin Komsuluk modelleri oldugu soylenebilir. Diger
Makine Ogrenmesi temelli modellerin toplam hata degeri daha fazladir. Ortalama Mutlak Hata
sonuglarina gore ise, en basarili tahmin performansina sahip (en az hataya sahip) ti¢ modelin (9,6
hata degeri ile) Dogrusal Regresyon, (9,9 hata degeri ile) Toplu Ogrenme-3 ve (10,3 hata degeri
ile) En Yakm Komsuluk modelleri oldugunu soyleyebiliriz. Diger Makine Ogrenmesi temelli
modellerin toplam hata degeri daha fazladir. BOylece her iki hata 6l¢itiine gore de bu ¢ model
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daha iyi bir tahmin performansi ortaya koymaktadir. Bu bakimdan, Dogrusal Regresyona alternatif
olusturabilecek tek farkli yontem En Yakin Komsuluk algoritmasidir. Toplu Ogrenme-3
modelinde ise En Yakin Komsuluk ve Dogrusal Regresyon birlikte kullanilmistir. Buradan su
sonucu ¢ikarabiliriz: En Yakin Komsuluk ve Dogrusal Regresyon gibi gdrece basit yontemler daha

iyi sonuclar vermektedir.

Hata degeri agisindan sadece son donem (2022 4. Ceyrek) tahminleriyle ger¢eklesen degerleri KOk
Ortalama Hata Karesi tizerinden karsilastirdigimizda ise Makine Ogrenmesi temelli karmasik
algoritmalarin biraz daha iyi bir tahmin performans (daha diisiik hata degeri) verdigini

gOrmekteyiz.

Tablo 8: 2022 4.Ceyrek igin Kok Ortalama Kare Hatasi Degerleri (Milyon)

31,6 22,3 23,3 29,6 35,6 22,6 22,3 25,8 22,6 32,2

Bunun sebebi olarak veri sayisi arttik¢a daha karmasik algoritmalarin tahmin basarilarinin da
artmasini gosterebiliriz. Sekil 15°te Dogrusal Regresyon ve Gradient Boosting modellerinin tiim
firmalar igin yaptiklar1 tahminlere gére KOKH skorlar1 gériilmektedir. Buna gore son déneme
yaklastik¢a (veri sayisi arttikca) Gradient Boosting’in tahmin performansindaki iyilegsme
gorulmektedir. Dogrusal Regresyon ise gegmis donemlere kiyasla daha fazla hata yapma

egilimindedir.

Sekil 15: iki alogirtmanin Dénemsel KOKH Skorlari
+®GB @R
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Arastirma sorumuza cevap olarak sunu sdyleyebiliriz: Orneklemimize gére, firmalar bazinda 30.
Donemden itibaren yaptigimiz tahminleri inceledigimizde, ge¢mis tahminlerde dogrusal
regresyondan farkli olarak Makine Ogrenmesi algoritmalarmin kullanilmasi tahmin performansi
acisindan bir ilerleme getirmemistir. Ancak veri sayisi arttik¢a, son iki dénem tahmininde, Makine
Ogrenmesi algoritmalarinin daha iyi sonuglar (daha diisiik hata) verdigini gdzlemlemekteyiz.
Ancak bu durumun gegici bir egilim mi yoksa yapisal ve kalic1 bir egilim mi oldugunu kesin olarak

sOyleyebilmek i¢in daha sonraki donemlerin de verisine ihtiyag duymaktayiz.
4.2.RMNA Sonuclar1 ve Degerlendirme

RMNA sonuclarini degerlendirirken, %95 gliven araligindaki alt sinir degerleri kontrol edilecektir.
Bu smir degeri x ise, %95 ihtimalle x degerinden daha biiylikk bir nakit riski ile
karsilasmayacagimizi varsayabiliriz. Eger gerceklesen g¢eyreklik nakit akis degisimi RMNA
degerinin altinda kalirsa, bu durumu RMNA degerinin ihlali (basarisizlig1) olarak diistinebiliriz.

Tablo 9°da modellerin ihlal sayilari isletme bazinda gortlmektedir.

Tablo 9: isletme bazinda Model ihlal Sayilar

ALCAR
BFREN
BNTAS
DITAS
EGEEN
EMKEL
GEREL
IHEVA
JANTS
KARSN
KATMR
KLMSN
MAKTK
OTKAR
PRKAB
SAYAS
SILVR
TMSN
TOASO
TTRAK
VESBE
VESTL
AVOD
BANVT
DARDL
EKIZ
ERSU
FRIGO
KENT
KERVT
KNFRT
KRSTL
oYLUM
PETUN
PINSU
PNSUT
SELGD
TATGD
TBORG
TUKAS
TOPLAM
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Sekil 16’da ise modellerin toplam ihlal sayilar1 grafik bigiminde goriilmektedir. Bu verilere gore
en az ihlal sayis1 (55) Toplu Ogrenme-3 modelinde goriilmektedir. Dogrusal Regresyon ve En
Yakin Komsguluk modelleri sirastyla 56 ve 57 ihlal sayilarina sahiptir. Karmagsik Makine

Ogrenmesi temelli modeller ise ayn1t RMNA tahmin basarisin1 gdsterememislerdir.

Sekil 16: Modeller ve Thlal Sayilari

(o]
—
i

AB DC GB K

I 94
I 119
]
I, 33
I 99
I 116
I 55

O | —— 119

Z I 57

Her model 40 firma i¢in toplam 1038 farkli donem i¢in tahmin yapmistir. Tablo 10°da 1038 donem

icin model bazinda ihlal oranlar1 goriilmektedir:

Tablo 10: Model ihlal Oranlar

AB DC (c]:} KNN LR RF p(¢]:} ENS1 ENS2 ENS3
ihlal Sayisi Toplami 94 119 116 57 56 88 119 99 116 55
Toplam Donem Sayisi 1038 1038 1038 1038 1038 1038 1038 1038 1038 1038
Toplam ihlal Yiizdesi 9% 11% 11% 5% 5% 8% 11% 10% 11% 5%

Tablo 10°daki sonuglara gore, en az ihlal oranlart Dogrusal Regresyon, En Yakin Komsuluk ve

Toplu Ogrenme-3 modellerine aittir.
4.3.Kupiec Testi

Kupiec testi esas olarak Paul Kupiec tarafindan RMD tahminlerini test etmek {izere

gelistirilmistir.®% Sifir Hipotezi uygulanan RMD model tahmininin basarili oldugunu varsayar.

8 Kupiec, Paul, Techniques for Verifying the Accuracy of Risk Measurement Models, Journal of Derivatives,
1995, pp. 73-84.
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Sifir hipotezi reddedilirse model test sonucunu “basarisiz” olarak kabul edebiliriz. 10 adet

modelimizin 40 adet firma i¢in bulmus oldugu sonuglar Tablo 11’de goriilmektedir.

Tablo 11: Kupiec Testi Sonugclari

ALCAR
BFREN
BNTAS
DITAS
EGEEN
EMKEL
GEREL
IHEVA
JANTS |Reddedildi ddedildi ddedildi Reddedildi
KARSN Reddedildi
KATMR
KLMSN |r ildi |Reddedildi |Reddedildi Reddedildi R ildi |Reddedildi |Reddedildi
MAKTK
OTKAR
PRKAB
SAYAS
SILVR
TMSN |Reddedildi ddedildi ddedildi Reddedildi
TOASO Reddedildi
TTRAK
VESBE
VESTL
AVOD |Reddedildi ddedildi ddedildi Reddedildi |Reddedildi
BANVT
DARDL
EKIZ
ERSU
FRIGO
KENT |R dildi idedildi ddedildi Reddedildi |R
KERVT
KNFRT
KRSTL
OYLUM Reddedildi |Reddedildi
PETUN
PINSU Reddedildi |Reddedildi R i |  |Reddedildi
PNSUT
SELGD
TATGD |Reddedildi |Reddedildi
TBORG ildi Reddedildi
TUKAS

Tablo 11°deki sonuclara gore sifir hipotezi (model tahmininin basarili oldugu savi) 40 firmadan
29 tanesinde tiim modeller tarafindan gecerli sayilmistir. Sadece 11 adet firma i¢in bazi modeller

testi gecememislerdir.

Sadece model bazinda inceledigimizde ise Tablo 12’deki sonuglara ulagmaktayiz:
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Tablo 12: Model bazinda Kupiec Testi Basar: Sayisi

Model Basarih Basarisiz

AB 33 7
DC 31 9
T1 33 7
T2 33 7
T3 38 2
GB 32 8
KNN 39 1
LR 38 2
RF 35 5
XGB 31 9

Tabloya gore 40 firma icin uygulanan testlerde, Dogrusal Regresyon 38, En Yakin Komsuluk 39
ve Toplu Ogrenme-3 modeli 38 defa Kupiec testini gegmislerdir. Diger modellerin test basari oran

daha diistiktiir.
4.4.Sure Testi

Peter Christoffersen tarafindan hali hazirda mevcut bulunan RMD risk modeli testlerine alternatif
olarak onerilmistir. Bu testte, RMD modelinin toplam ihlal sayisindan ziyade iki ihlal donemi
arasinda gegen siireye odaklanilmistir.8! Sifir Hipotezi uygulanan RMD model tahmininin basaril
oldugunu varsayar. Siire testi uyguladigimizda, 10 adet modelimizin 40 adet firma i¢in bulmus

oldugu sonuglar Tablo 13’te gorilmektedir.

81 Christoffersen, Peter and Pelletier, Denis, Backtesting Value-at-Risk: A Duration-Based Approach, Montreal,
2003.
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Tablo 13: Sure Testi Sonuglar:

AB DC GB KNN LR RF XGB T1 T2 LE]
ALCAR
BFREN
BNTAS
DITAS
EGEEN |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi
EMKEL
GEREL Reddedildi |[Reddedildi Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi
IHEVA
JANTS Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi Reddedildi
KARSN Reddedildi [Reddedildi Reddedildi
KATMR |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi
KLMSN Reddedildi |Reddedildi Reddedildi |Reddedildi Reddedildi
MAKTK
OTKAR Reddedildi
PRKAB
SAYAS
SILVR
TMSN Reddedildi
TOASO Reddedildi Reddedildi
TTRAK |Reddedildi Reddedildi Reddedildi Reddedildi Reddedildi
VESBE
VESTL
AVOD
BANVT
DARDL Reddedildi
EKIZ |Reddedildi |Reddedildi |[Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi [Reddedildi
ERSU
FRIGO Reddedildi |[Reddedildi Reddedildi [Reddedildi |Reddedildi [Reddedildi |Reddedildi
KENT
KERVT
KNFRT Reddedildi |Reddedildi Reddedildi Reddedildi
KRSTL
OYLUM |Reddedildi Reddedildi
PETUN Reddedildi |Reddedildi Reddedildi Reddedildi
PINSU Reddedildi
PNSUT |Reddedildi
SELGD
TATGD
TBORG |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi Reddedildi [Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi
TUKAS Reddedildi |Reddedildi Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi |Reddedildi

Bu sonuclara gore 40 firmadan 20 tanesi igin tiim modeller siire testinde basarili olmus, ancak

diger 20 firmada en az bir model testi gecememistir.

Sadece model bazinda inceledigimizde ise Tablo 14’teki sonuglara ulasiyoruz:
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Tablo 14: Model bazinda Siire Testi Basari Sayisi

Model Basarih Basarisiz

AB 33 7
DC 30 10
T1 32 8
T2 30 10
T3 34 6
GB 29 11
KNN 31 9
LR 34 6
RF 30 10
XGB 30 10

Tabloya gore 40 firma igin uygulanan testlerde, Dogrusal Regresyon ve Toplu Ogrenme-3
modelleri 34 kez, Adaboost 33 kez ve Toplu Ogrenme-1 modeli ise 32 kez sire testini
gecmislerdir. Diger modellerin test bagar1 oran1 daha diisiiktiir ancak tabloda da goriildiigii lizere

model bagar1 sayilar1 birbirine yakin seyretmektedir.
4.5.Test Sonuclar1 Ozeti ve Degerlendirme

Her iki test sonucunun karsilagtirilmasi Tablo 15 ve Sekil 17°de gorilmektedir:

Tablo 15: Kupiec Testi ve Siire Testi Ozeti

Siire Testi Kupiec Testi
Model
Basarih Basarisiz Bagarili  Basarisiz

AB 33 7 33 7
DC 30 10 31 9
T1 32 8 33 7
T2 30 10 33 7
T3 34 6 38 2
GB 29 11 32 8
KNN 31 9 39 1
LR 34 6 38 2
RF 30 10 35 5
XGB 30 10 31 9
Toplam 313 87 343 57
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Sekil 17: Kupiec Testi ve Stire Testi Ozeti

Test Ozetleri

45
40
35

3
2
2
1
1
0
AB DC T1 T2 T3 GB KNN LR RF XGB

B Sire Testi Basarili B Slre Testi Basarisiz M Kupiec Testi Basarili = Kupiec Testi Basarisiz

v O 1 O U»1 O

Her iki test sonucunu karsilagtirdigimizda Siire Testindeki basarilt model sayis1 Kupiec testine
gore daha diistiktiir. Kupiec testinden gecen her modelin Siire testinde basarili olamadigini
diigiintirsek Stre Testinin daha hassas oldugu sdylenebilir. Siire Testi sonuglarinda Dogrusal
Regresyonun bagar1 oran1 diismiis ve Makine Ogrenmesi temelli modellere yakin seyretmistir.
Dolaysiyla Siire Testi sonuglarma gore, Makine Ogrenmesi temelli modeller ile Dogrusal
Regresyon temelli modeller birbirine yakin derecede basar1 orani iiretmislerdir. Kupiec testi daha
¢ok model ihlal sayilartyla ilgiliyken, Siire testi ihlal donemleri arasinda gegen siire ile ilgilidir.
Bu yiizden, Siire testinde ihlal sayilarindan daha bagimsiz sonuglara ulasmaktayiz. Ornegin ihlal
sayilar1 ve Kupiec testi baz alindiginda, en basarili modellerden birisi En Yakin Komsuluk temelli

modellerken, Siire testine baktigimizda bu tiir modeller ayn1 6l¢iide basarili goriinmemektedir.
4.6.Uygulama Sonuglar: ve Degerlendirme

RMNA uygulamalarinda RMD modellerine benzer sekilde olas1 degisimlerin dagilimi ve bu
dagilima gore bir giiven araligi modeli ortaya konulur. Amag, gelecek donemlerdeki olasi
degisimleri ortaya koyabilmektir. Tez calismamizda olusturdugumuz tahmin modelleri, Dogrusal
Regresyonun yani sira, Makine Ogrenmesi uygulamalari iizerinden olusturulmustur. Bu modeller
ekseninde, nakit akis tahminleri agiklanmis ve Dogrusal Regresyondan elde edilen sonuglarla
karsilastirilmistir. Bu sekilde gorece daha karmasik modeller olusturulmus ve model karmasikligi

ile tahmin ya da RMNA 0l¢lim basarisi arasindaki iliski incelenmistir.
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Farkli ve daha karmasik yapidaki yontemlerin kullanilmasiyla birlikte, varyans duyarlilig
yiikselecegi icin modellerin verilerdeki dalgalanmalar1 daha kolay bir sekilde yakalamasi
beklenecektir. Baska bir deyisle, tahmin performansinin ve RMNA performansinin birlikte artmasi
beklenebilir. Calismamizda bu durumlar1 da gdz oniinde bulundurarak farkli Makine Ogrenmesi
temelli modelleri test ettik. Dogrusal Regresyon, En Yakin Komsuluk, Rastgele Ormanlar,
Adaboost, Gradient Boosting, XGBoost ve Karar Agaglar1 algoritmalarini kullandik. Bunlara ek
olarak ii¢ farkli Toplu Ogrenme modeli kullandik. Toplu Ogrenme 1 modelinde boosting temelli
iic algoritmay1 (Adaboost, Gradient Boosting ve XGBoost), Toplu Ogrenme Modeli 2’de ise iki
karmasik algoritmaya (Gradient Boosting ve XGBoost) ek olarak Karar Agaglar1 algoritmasini
kullandik. Toplu Ogrenme 3’te ise gorece daha basit iki algoritmay1 (Dogrusal Regresyon ve En
Yakin Komsuluk) birlikte kullandik. Tiim algoritmalar1 Python Programi Scikit-learn kiitliphanesi

verili parametreleriyle uyguladik.

Tahmin performanslarii dlgiimlemek i¢cin Kok Ortalama Kare Hatasi ve Ortalama Mutlak Hata
dl¢iitlerine bagvurduk. Yukaridaki bulgularimiza gore, tahminlerin cogunda Makine Ogrenmesi
temelli modeller dogrusal regresyon temelli modellere g0re daha basarili sonuglar
Uretememislerdir. Son iki donem icin Makine Ogrenmesi temelli modeller tahmin performansi
acisindan bir Olcide basarili goriinse de bu durumun kalict ve yapisal bir durum oldugunu
gozlemleyemedik. Bu durumda tahmin performansina atifta bulundugumuz Hipotez 1
reddedilmistir. Ikinci olarak RMNA tahminlerinin performanslarmi test edebilmek icin ihlal
say1larini kontrol ettik ve RMD modellerinin test edilmesinde kullanilan Kupiec testine ve Siire
testine bagvurduk. Bu Glcltlere gore, Makine Ogrenmesi temelli karmasik modeller Dogrusal
Regresyon temelli modellere gore daha iyi sonuglar iiretememislerdir. Dolayisiyla Hipotez 2

reddedilmistir.

Yukarida da bahsedildigi iizere, Makine Ogrenmesi temelli modellerde varyans ve yanlilik
arasindaki dengenin 1yi kurulmasi gerekmektedir. Karmasiklik derecesi arttik¢a (varyans derecesi
arttikca) modellerin daha iyi tahmin yapmasi beklenebilir. Ancak karmasiklik derecesinin artmasi
egitim veri setindeki hata oranimi diisiirse bile belli bir noktadan sonra test veri setindeki hata
oranini diigiirmez; tersine arttirir. Sekil 18’de bu iliski goriilmektedir. Sekilde goriildiigi iizere,

belli bir optimum noktadan sonra test veri seti tahmininin hata miktari artmaktadir.
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Sekil 18: Model Karmasikhigi ve Hata Oram Mliskisi

Test Seti

\ Optimum Nokta

Hata "‘1

Egitim Seti

Model Karmasikligr

Dolayisiyla bir modelde varyans dengesi iyi kurulmalidir. Gerektiginde karmagik modellerin daha
iyi sonuglar tiretemeyebilecegini de géz 6nlinde bulundurmamiz gerekir. Sekil 19°da bu durumu

daha agik bir sekilde gorebiliriz:

Sekil 19: Varyansi Yiiksek Regresyon Regresyon ve Yanlilik Degeri Yiiksek Regresyon

. Egitim Veri Seti

Bagimli Degisken . Test Veri Seti

Bagimsiz Degisken
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Sekil 19’da bir adet basit dogrusal regresyon ve bir adet polinom regresyon gorilmektedir.
Polinom regresyonunun varyans degeri yiiksektir ve egitim veri setini ¢ok 1yl 0grenmistir. Yanlilik
degeri yiiksek olan Dogrusal Regresyon ise egitim veri setini yansitmakta digeri kadar basaril
degilse de test veri setini daha iyi yansitabilmektedir. Bunun sebebi, ilk modelin karmasiklik
diizeyinin optimum noktanin iizerinde olmasi ve bu durumun asir1 6grenme problemine yol
a¢cmasidir. Sonug olarak, egitim veri setini dogruluk orani yiiksek bi¢imde yansitan bir modelin

test setini de ayn1 dogrulukta yansitabileceginin garantisi yoktur.

Calismamizdaki herhangi bir Makine Ogrenmesi modeli ile Dogrusal Regresyon modelini Sekil
20°deki gibi karsilastirdigimizda ise benzer bir durumu gérebiliriz. Ornek olarak Sekil 20°de

Gradient Boosting ile Dogrusal Regresyon tahminleri ger¢eklesen degerlerle birlikte verilmistir.

Sekil 20: Gradient Boosting ve Dogrusal Regresyon (Tahmin ve Ger¢eklesen)

®GB @R ®Gerceklesen

Sekil 20°deki drnekte, 40 firmanin toplam nakit degisimi ve iki modelin yaptig: ilgili tahminler
yer almaktadir. Makine Ogrenmesi temelli model (Gradient Boosting) ¢ok yiiksek varyansa sahip
iken Dogrusal Regresyon temelli model daha sabit bir egilim ¢izmektedir. Bu sabit egilim de

tahmin performansi acisindan avantaj saglamaktadir. Ornekte de goriildiigii iizere, Gradient
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Boosting modelinin tahminleri gerceklesen degerlere gore geriden gelmekte ve gergeklesen
verilerle orantili olarak dalgalanmaktadir. Dogrusal Regresyon ise gerceklesen degerlere tam
olarak cevap vermemekte olmasina ragmen sabit yapisi sebebiyle gergeklesen degerleri biraz daha

dogru bir sekilde yakalayabilmektedir.

Son olarak su da vurgulanmalidir ki; Makine Ogrenmesi gibi karmagik modellerin anlamli bir fark
yaratabilmeleri igin mevcut verinin yeterince arttirilmas1 gerekmektedir. Aksi taktirde bu
modellerin tahmin potansiyellerinden tam olarak faydalanilamayabilir. Makine Ogrenmesi temelli
modeller tam olarak belirgin olmasa da son donem tahminlerinde daha iyi sonuglar vermistir.
Bunun sebebi olarak elimizdeki egitim veri setinin son doénemlerde daha fazla olmasini
gosterebiliriz. Ayrica, bu modellere yeni degiskenler eklenmesi de Makine Ogrenmesi temelli
modellerin dogruluk oranini arttiracaktir. Kisacasi veri setinin yapisi da bu algoritmalarin

potansiyelini asagi ¢gekmis olabilecegi diistiniilmektedir.
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RMNA, RMD gostergesinden farkli olarak finansal olmayan sirketlerin nakit akis1 riskine karsi
Oonlem anlam i¢in gelistirilmis bir géstergedir. Amag bir sonraki donemde olusabilecek nakit
akis1 riskini modellemek ve bir 6ngoriide bulunmaktir. RMNA modeli sirket yoneticisine bir
sonraki donemde gergeklesebilecek nakit degisimini bir en kotii durum senaryosu olarak verir.
Ormegin, bir RMNA modeli “%95 ihtimalle bir sonraki déneme kadar olan nakit degisimi belli
bir miktardan fazla olmayacaktir” diyebilir. Boylece sirket yoneticisi nakit degisiminin belli
seviyeden fazla diismeyecegini bilerek kurumsal risk yonetimini daha etkin bir bigimde
planlayabilir. Bu tir bir gosterge sadece bir tahmin ve 6ngdrii getirmez ayni zamanda nakit
riskine kars1 kurum/isletme igerisinde agik, seffaf ve dngdriilere dayali bir tartisma ortaminin da

olugmasini saglar.

Calismanmizda BIST-100’de faaliyet gdsteren 40 isletmeden olusan bir drneklem iizerinden
tahmin modelleri gelistirilmistir. 2008-2022 yillar1 arasindaki bilango verileri kullanilarak 40
firma i¢in 1038 farkli donem igin tahminler yapilmistir. Bu modeller Gizerinden hem bir sonraki
donemde gerceklesebilecek nakit akisi tahmin edilmis hem de bir giiven aralig1 ortaya konularak
RMNA tahminleri ortaya konulmustur. Tahmin modellerinin olusturulmasinda Dogrusal
Regresyonun yani sira dnceki ¢alismalardan farkli olarak Makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilmistir. Calismanin amaglar ve hipotezleri, Makine Ogrenmesi temelli modellerin
Dogrusal Regresyon temelli modellere gore hem bir sonraki donem nakit akis tahminlerinde hem
de bir sonraki donemle ilgili RMNA siir degerlerinde bir iyilestirme getirip getirmedigini tespit
edebilmektir. Daha 6nceki ¢aligmalarda siklikla rastlanmadigini disiindiigiimiiz i¢in hem nakit
akis tahminlerinin hem de RMNA tahminlerinin basarili olup olmadigini gorebilmek igin testler
uyguladik. Nakit akis tahminlerinin dogrulugunu tespit edebilmek i¢in Kok Ortalama Kare
Hatas1 ve Ortalama Mutlak Hata 6l¢iitlerini kullandik. RMNA bulgularini test edebilmek igin
RMD uygulamalarinda kullanilan ancak RMNA modelleri i¢in bugtine kadarki ¢aligmalarda

yaygin olarak kullanilmamis olan Kupiec testi ve Siire testi uyguladik.

Testlerin sonuglarina gére, Dogrusal Regresyon temelli modeller hem nakit akis tahminlerinde
hem de RMNA tahminlerinde daha iyi performans gdstermislerdir. Makine Ogrenmesi temelli
modellerin beklenen basarty1 gosterememesinin en dnemli sebebi egitim veri setindeki varyansi

yansitmaya ¢aligmalar1 ve bu yiiksek varyans duyarlilifi sebebiyle nakit akis tahminlerinde kimi
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donemlerde yiiksek hata oran1 vermesidir Ayni sekilde bu durum gergeklesen nakit akis
degerlerinin RMNA sinir tahminlerinin altinda kalmasina yol agmaktadir. Bdylece, RMNA
giiven aralig1 bazi donemlerde gergeklesen nakit akisi degerini kapsayamamaktadir. Yine de
sadece veri etimizin son dénemi i¢in nakit akis tahminlerine baktigimizda, Makine Ogrenmesi
temeli modeller daha basarili olmuslardir. Ornegin, 2022 4. Ceyrek i¢in Dogrusal Regresyon
temelli modeller 40 firma bazinda en fazla tahmin hatasini veren modeller olmuslardir. Veri
sayismnin arttirilmasiyla Makine Ogrenmesi tipi modellerin katkisini da arttirilabildigi buradan
yol ¢ikilarak diisiiniilebilir. Ayrica Makine Ogrenmesi modelleri RMNA ihlal sayilar1 ve Kupiec
testinde Dogrusal Regresyon kadar basarili olmasalar da hassasiyeti daha yiksek bir test olan

Stire testinde Dogrusal Regresyona yakin bir performans sergilemislerdir.

Yapmis oldugumuz calisma gelistirilmeye aciktir. Oncelikle, calismamizda 40 firma tizerinden 10
farkli tahmin modeli kullanildi ancak hem isletme sayis1 hem de model sayisi arttirilmasi
buldugumuz sonugclar iyilestirebilir. Ayrica, yukarida kullandigimiz 6lgiitlerin ve testlerin yan
sira farkli test ve dlgiitlerin kontrol edilmesi de modellerin iyilestirilmesine ve mevcut basarilarinin
anlagilmasina katki saglayacaktir. Calismamizda Python programi Scikit-learn kitliphanesi verili
parametreleriyle ¢alistik. Ancak her firmaya 6zgii farkli farkli parametrelerin denenmesi sonucu
degistirecektir. Modellerde farkli farkli parametreler denenerek algoritmalarin tahmin
performanslart ya da RMNA performanslart arttirilabilir. Ozellikle tek ya da az sayida firma
iizerinde calisilirsa algoritmalarin parametre optimizasyonunun yapilmasi tahmin basarilarim
arttiracaktir. Ayrica firmalarin kendi yapilarima gore nakit akis degerlerinde u¢ degerde bir
dalgalanma varsa bunlarin tespit edilmesi, o firma i¢in kullanilacak en yakin degiskenin
belirlenmesi veya firmalarin bazi makroekonomik dissal etkenlere olan duyarliliklarinin
(enflasyon artisi, kur degisimi vb.) goz Oniine alinmasi da faydali olacaktir. Firmalarin
duyarliliklarina gore yeni degiskenler eklenerek modellerin tekrar denenmesi ile Makine
Ogrenmesi algoritmalaridan daha fazla verim elde edilecek ve nakit akis tahmini ve RMNA

tahminlerinin dogruluk oranlarinin artmasi beklenecektir.
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