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SUNUS

Degerli Meslektaglarimiz ve Stajyerlerimiz,

Mesleki Uzmanlagsma Komite’mizin faaliyet donemi i¢inde calisma
alanlarindan biri olan “Makine Ogrenmesinin Muhasebe ve Finansman
Alaninda Kullanimi” isimli ¢alismay1 hazirlayan Prof. Dr. Volkan Demir’e
ve Sena Yildiz’a kiymetli ¢calismalar i¢in tesekkiir eder, ¢aligmalarinizda

kolayliklar dilerim.

Saygilarimla,

Yiicel Akdemir
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Adnan Berber MESLEKI UZMANLASMA KOMITESI Baskani
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Feride Bilgic Kugu MESLEKI UZMANLASMA KOMITESI Uyesi
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Nail Cakmak MESLEKI UZMANLASMA KOMITESI Uyesi
Mustafa Demirtas MESLEKI UZMANLASMA KOMITESI Uyesi
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GIRIS

Makine Ogrenmesi, biiylik miktarda veriden oOgrenerek glintimiizde
verilerin hatasiz ve gorece daha hizli islenmesine olanak taniyan,
gelecekteki olaylar hakkinda dngdriiler saglayan ve yaganmasi muhtemel
senaryolara dair dogru kararlar alinabilmesini destekleyen teknolojik
bir gelisme olarak karsimiza ¢ikmaktadir ve zaman igerisinde kullanim
alanlarini da gelistirerek ¢ok sayida farkli alanda kullanilmaktadir.

Sirketler elde etmis olduklari ¢ok sayida verinin giderek artan karmasikligi
kargisinda kagmilmaz olarak makine 0grenmesi araglarina yonelmistir.
Teknolojinin de gelismesi ile birlikte, makine O0grenmesi araglari ile
destek saglanmadan finansman ve muhasebe alanlarindaki uygulamalarin
ylritiilmesi  giiclesmektedir. Makine 06grenmesi, 06zellikle finans
sirketlerine, muhasebecilere ve denetcilere bir¢ok gorevi yerine getirerek
avantaj saglama noktasinda etkilidir.

Bankalar i¢in kredi yonetiminde ortaya c¢ikmasi muhtemel olan
risklerin Olgiilebilmesi, riskten korunmak ve uyumlastirmak igin tiirev
fiyatlarinin alis - satig fiyat degisikligininin tahmin edilerek hizli tepkiler
verilmesinin saglanabilmesi, kurumsal performansin degerlendirilmesi ve
yatirim kararlar1 verilmesinin kolaylastirilmasi, hisse senedi fiyatlarinin
ongoriilebilmesi ve yatiimeilar i¢cim alm - satim stratejilerinin
olusturulmasina destek saglanmasi, KOBI’lerin artan kredi kullanim
oranlar ile artan kredi risk oraninin daha dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, isletmelerin satis ve kar planlamasi ile yatirim maliyeti gibi
olgiitleri géz oniinde bulundurularak risk sermayesi karar1 almabilmesi,
kripto para birimlerinin fiyat ve islem miktarindaki istikrarsizlik ve ani
dalgalanmalarin 6nceden tahmin edilmesi, sirketlerin finansal tablolarina
dair makul bir giivence verilebilmesi ve yapilan usulstizliiklerin tespiti,
finansal krizin 6ngdriilmesi makine 6grenmesi ile miimkiin olmaktadir.

Caligmanin ilk boliimiinde, Endiistri 4.0 ve makine O0grenmesi, veri
madenciligi ve makine 06grenmesi tekniklerinden bahsedilmistir.
Caligmanin ikinci bolimiinde ise bu calismanin amaci olan makine
O0grenmesinin finansman ve muhasebe alanindaki uygulamalarinin
incelenmesine yer verilmistir Bu kapsamda, makine O6grenmesinin
finansman ve muhasebe uygulamalar1 {izerindeki etkisi ve finansman ve
muhasebe alanlarindaki doniisiim detayli bir bigimde agiklanmustir.



1.1.  ENDUSTRI 4.0 VE MAKINE OGRENMESI

Endiistri 4.0 terimi ilk defa Almanlar tarafindan 2011 yilinda kullanilmis
olup 4. Sanayi Devrimi donemini ifade etmektedir. Dijital teknolojilerin
giindeme gelmesiyle bilgisayardan 6te ”Yapay Zeka” one ¢ikarak; hem
siber sistemlerin hem de gercegin birbirleriyle entegre caligabilmesi
ile yeni bir caga tekabiil etmektedir. Sanayi Devrimi’nin dordiincii
asamasinda bulunuldugu i¢in sanayi faaliyetlerinin de degistigi bu yeni
caga ’Endiistri 4.0 tanimlamas1 yapilmistir. Dijital teknoloji yapisinin
arka planinda veri bulunmaktadir. Bir yerden bir yere veri aktarimi
saglaniyorsa, o verilerin iglenerek anlamli hale getirilmesi, veriden bilgiye
giderek anlamli bir hale getirilmesi ve islenerek is zekasi, veri analitigi
gibi araclar sayesinde yapilan anlamli ¢ikarimlarla is yapis modellerinin
¢ok daha etkinlestirilmesi siireci ger¢eklesmektedir. Bu baglamda, dijital
teknolojilerin asil baslangic noktas1 veridir. Yapay zeka, bilgisayarlarin
insanin biligsel siireglerine benzeyen bir bi¢cimde algilama, 6grenme,
diistinme, iletisim kurma ve karar vermesini saglayan becerilerin
biitiiniidiir. Yapay zeka verinin alinip islenerek daha once tanimlanmis
olan kodlar ile degerlendirilme yapilmasi ve sistemin calistirilmasidir.
Bir bagka deyisle, bilgisayarlarin insanlar gibi diisiinmesini saglamaktir.
[lk yillarda makine 6grenmesi sistemleri sadece kendisinden daha genis
bir sistemi ifade eden yapay zekanin bir parcasi olarak goriilmistiir.
Zaman igerisinde makine 6grenmesinin uygulama alani ¢ok genislemekte
ve yapay zeka cergevesine bagli olarak tanimlanan dar smirlarin da
otesine gegmektedir. Kendi kendine hareket eden otonom araglar
yapay zeka sistemlerini kullanmaktayken, yakin bir kazayi tanimlayan
otomatik goriis sistemi ise makine Ogrenmesidir. Giliniimiizde c¢ogu
insan akilli telefonlartyla konusarak, telefonlari ile senkronize edilmis
diger uygulamalar ile giinliik islerini ytirlitebilmektedir. Akilli telefon,
kendisiyle konusan bir insanin konusma sekli hakkinda daha fazla bilgi
edinmekte ve zaman igerisinde hata yapma olasiligin1 da minimize
etmektedir. Akill telefonun bir insanin konusma seklini 6grenme yetenegi
bir yapay zeka 6rnegiyken, bunu gergeklestirebilmek adma kullanilan o
teknolojinin biiyiik bir pargasini da makine 6grenmesi olugturmaktadir. Bu
baglamda makine 6grenmesi, modellerin edinilen tecriibeye dayali olarak
daha etkin ¢aligmasini saglamak igin ¢esitli tekniklerin kullanilmasidir.
Yapay zeka ve makine 6grenmesi birbirleriyle derin bir iliski igerisinde
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olsa da makine 6grenmesi yapay zekadan kesinlikle farklidir. Yapay zeka,
makine 6grenmesini igerir fakat makine &grenmesi yapay zekayi tam
olarak tanimlamamaktadir (Gogas ve Papadimitriou, 2021).

Makine 6grenmesi yapay zekanin asagidaki gorevleri gerceklestirmesini
saglamaktadir:

* Orijinal gelistiricisinin 6ngérmedigi yeni kosullara uyum saglamak,
* Her tiirden veri kaynaginin kaliplarimi tespit etmek,
* Tespit edilmis olan kaliplara gére yeni davraniglar olugturmak,

* Olusturulan yeni davraniglarin basarisina ya da basarisizligina yonelik
kararlar almak.

Makine Ogrenmesi (ML) terimi ilk defa Arthur Samuel tarafindan
esas olarak oncii olan Yapay Zeka (Al) sistemlerinin bir parcasi olarak
gorlilen ve gilicli bir “6grenme” saglayan bir modelin tanimlayicisi
olarak kullanilmistir. Karmagik ortntiileri algilayip verilerden &grenim
saglamakta ve zaman icerisinde dogrulugunu da agamali olarak artiran
uygulamalar ortaya ¢ikarmaya odaklanmaktadir. Makine &grenmesinin
temeli matematiktir. Algoritmalar, biiyiikk verilerin yorumlanma
seklini belirlemektedir yani girdilerin belirli sekillerde islendigini ve
veri modellerine dayali olarak oOngoriilebilir ¢iktilar olusturmasini
saglamaktadir. Ongoriilemeyen sey verinin kendisidir. Yapay zekaya
ve makine 0grenmesine duyulan ihtiyacin sebebi, anlamlandirabilmek
amactyla verileri desifre etmektir.

Makine 6grenmesi, bilgisayar biliminin ve istatistigin kesistigi zaman
ortaya c¢ikan dogal bir sonu¢ olmaktadir. Bilgisayar bilimi mevcut
problemlerin nasil ¢oziilebilecegini ve hangi problemlerin kolay kontrol
edilip hangilerinin izlenemez oldugunu vermektedir. Yani, algoritma,
hesaplama makinelerini ve kendisiyle ilgili bilgilerin incelenmesini
konu edinmektedir. Istatistik ise, verilerden ve bir dizi modelden ne
cikarilabilecegini ve bu ¢ikarimlarin ne derece giivenli olacagini konu
edinmektedir. Makine Ogrenmesi, hem bilgisayar bilimini hem de
istatistigi i¢ine alan her iki konuya da dayanmaktadir. Ancak aralarinda
temel farklar oldugu da unutulmamalidir. Bilgisayar bilimi, bilgisayarlarin
manuel olarak nasil programlanacagina dayanirken, makine 6grenmesi



ise bilgisayarlarin kendilerini nasil programlayacaklar1 sorusuna
dayanmaktadir. Istatistik esas olarak verilerden hangi sonuclarin
cikarilabilecegi konusuna dayanmaktayken makine Ogrenmesi bu
verileri en etkin sekilde ¢ikarmak, depolamak ve birlestirmek i¢in hangi
hesaplama yontemlerinin ve algoritmalarin kullanilabilecegini ve birden
fazla 6grenme gorevinin nasil yapilabilecegi sorularina dayanmaktadir.
Makine 6grenmesiyle baglantili olan bir diger alan ise psikolojidir.
Psikoloji, zihnin siiregleri ve davranislarin neden olduguna iliskin
tanimlamalar yapmak i¢in davranisi ya da zihni inceleyen sosyal ve ayni
zamanda doga bilimidir. Organizmalarin hem bilingli hem de bilingsiz
olarak gozlenen davraniglari; ayrica diisiinme, zihinde canlandirma,
hatirlama ve hayal etme gibi dogrudan gozlemlenemeyen davraniglarini
izleme psikolojinin alanina girmektedir.

Makine 6grenmesinde de makinelerin nasil 6grenebilecegi, insanlarin ya
da hayvanlarin nasil 6grendigi sorusuyla i¢ ice gecmis cevaplara sahiptir.
Makineler ve insanlar tamamen farkli bigimlerde 6grenme eylemini
gerceklestirmektedir. Makinelerin rutin goérevleri insanlara kiyasla ¢ok
daha hizli bir sekilde ve genellikle hatasiz yerine getirmesine ragmen
insanlarin diistinme ve fikir iiretme siireclerini de hala gerektirmektedir.
Yapabilecegi sey, tahmine dayali analitigi herhangi bir insanin
yapabileceginden ¢ok daha hizli gergeklestirmektir. Bu durum, insanlarin
daha verimli ¢aligmasina yardimci olmaktadir. Insanlar yapay zeka ve
makine Ogrenmesinin yapabileceklerinin getirecegi sonuclari gerek
ahlaki ve gerek etik kararlarin alinabilmesi i¢in diisiinmek zorundadir
(Mueller, Massaron, 2021).
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Makine 6grenmesi, istatistigi de i¢ine almaktadir fakat aralarindaki hedef

farkliliklarindan dogan temel farklar asagidaki tablo ile gosterilebilir:

Teknik

istatistik

Makine Ogrenmesi

Veri Isleme (Data

Modeller, kiigiik veriler

Baglanti aglar1 ve grafikler gibi biiyiik

Handling) i¢in tahmine dayal1 veriler ile galiymaktadir.

bir gii¢ yaratmak i¢in

kullanilmaktadur.
Veri Girisi (Data Parametreler, gergekteki Yeni verilerin tahmininde dogrulugu en
Input) olaylar1 yorumlamaktadir. iist diizeye ¢ikarmak i¢in 6rnekleme,

rastgele hale getirme ve doniistiirme
yapilmaktadir.

Sonug (Result)

Ciktilar, parametrelerin
degiskenligini ve
belirsizligini goz 6niine
almaktadir.

En ideal tahmine varmak ya da
verilmesi gereken kararin ne olacagina
iliskin olasilik dikkate alinmakta ve
kiyaslanmaktadir.

Varsayimlar Belli bir ¢ikt1 varsaymakta | Verilerden 6grenmektedir.
(Assumptions) ve bunu kanitlamaya

¢aligmaktadir.
Dagitim Iyi tanimlanmis ve belli bir | Verilerden dgrenmeden énce
(Distribution) dagilim varsaymaktadir. bilinmemektedir ve yok sayilmaktadir.

Ogrenme (Fitting)

Sonug mevcut veri
dagilimina uygundur.

En uygun ama genel manada bir model
yaratmaktadir.

Tablo 1: Makine 6grenmesinin teknik ve istatistik farkliliklar.

Kaynak: John Paul Mueller, Luca Massaron. ’Machine Learning’, s. 47,
2021.

Makine Ogrenmesi igletmeler icin koklii bir degisim ve rekabet avantaji
saglayan unsur olarak kabul edilmektedir. Makine Ogrenmesi, yatirim
bankalarinin biiyiik veri setlerini normalden daha yiiksek hizlarda isleyip; hisse,
tiirev iriinlerin alim satimi gibi gesitli otomatik iglem faaliyetleri i¢in aninda
tahminler yapmasina olanak saglamaktadir. Makine 6grenmesi, bankalarin
ipotek, kredi ve miisteri hizmetleri gibi 6nemli siiregleri otomatiklestirmesine
yardimci olur; drnegin, Bank of America sohbet robotu, miisterilerin glinliik
bankacilik iglemlerini ger¢eklestirmelerine yardimci olurken finansal yonetimi
iyilestirme konusunda temel bilgiler sunmaktadir (Bank of America, 2019).

1.1.1. VERI MADENCILIGI

Teknolojinin gelismesi ile birlikte ¢ok sayida verinin depolanmasi, verilerin
islenmesi, hizli ve etkin algoritmalar ile sonuglara ulagma imkan1 dogmustur.
Makine 6grenmesinde algoritmalar da, gilincel ve yeni verilere dayanan
kararlar ve tahminler yapmak i¢in ¢ok sayida veriye ihtiyag duymaktadir.
Algoritma ne kadar basarili olursa, daha c¢ok sayida verinin islenmesi



miimkiin olup, o verilerden anlaml bilgiler edinilmesiyle birlikte yapilacak
olan tahminler ve alinacak olan kararlar o kadar dogru olacaktir. Makine
ogrenmesi algoritmalar1 gegmisteki verileri de kullanarak veri i¢in en uygun
modelleri ortaya ¢ikarirlar ve yeni gelen verileri de bu modele gore analiz
ederler. Bu noktada, cok sayida verinin sebep olabilecegi karmagiklig
ortadan kaldirmak adina verilerin i¢inden sadece ige yarayacak olan verilerin
bulunup ayristirilmasint yani veri madenciligi (data mining) goérevini de
yerine getirir. Cok sayida anlamsiz verinin iglenmesi-verinin bilyiikliigiine
gore-giinler hatta aylar siirebilmektedir. Veri madenciligi, ¢ok sayida verinin
arasindan faydali bilgiye ulasmayi amaglamaktadir ve bu islem zaman
tasarrufu konusunda da avantaj saglamaktadir. Zamandan tasarruf etmek
beraberinde maliyetlerin azaltilmasini da saglamaktadir. Bu nedenle veri
madenciligi; tip, ekonomi, bankacilik, finans, muhasebe gibi bir¢ok alanda
kullanilabilmektedir (Ertugrul ve digerleri, 2012).

1.2. MAKINE OGRENMESI TEKNIiKLERi
Biiyiik isletmeler tarafindan kullanilan li¢ ana makine 6grenmesi uygulamasi
kiimeleme, siniflandirma ve tahmindir (Lee, Shin, 2020).

I. KUMELEME (CLUSTERING)

Kiimeleme uygulamasi birbirlerine benzeyen 6rneklerin gruplandiriimasi
icin kullanilmaktadir ve denetimsiz makine O0grenmesi olarak kabul
edilmektedir. Ciinkii nesnelerin smif etiketleri heniiz bilinmemektedir.
Yapilan kiimeleme analizi, gruplarin modellerini gostermektedir ve elde
edilecek verimlilige iliskin 6ngdrii saglamaktadir. Yani is operasyonlarina
dair verilecek Kkararlar igin en iyi uygulamalari belirlemektedir. Ornegin,
kisisellestirilmis iiriin ya da hizmet 6nerilerinde bulunulabilmesi amaciyla
bir sirketin birbirleriyle ortak 6zellikleri olan miisterilerini gruplayabilir.
Bu da miigteri memnuniyeti artisini saglamak noktasinda etkili olacaktir.
Ornegin, bir dijital medya platformu diinyanin her yerinden olan
miigterilerini benzer film ve dizi tercihlerine gore gruplandirmak ve onlara
kisisellestirilmis deneyim sunabilmek ic¢in kiimeleme uygulamasini
kullanmaktadir (Najafabadi ve dig., 2017). Ayrica, kiimeleme yOntemi
tilketicinin satin alma davranigini da inceleyerek ve diger bazi kriterleri
de goz Oniinde bulundurarak bir perakende magazasi icindeki yerlesim
diizenine karar vermek amagli da kullanilmaktadir (SAS, 2011).

iISMMMO
LALLLLLLLLLY

MAKINE OGRENMESININ MUHASEBE VE FINANSMAN ALANINDA KULLANIMI

13




m

ISMMmo
LLLLULLULLLLR

MAKINE OGRENMESININ MUHASEBE VE FINANSMAN ALANINDA KULLANIMI

14

[I. SINIFLANDIRMA (CLASSIFICATION)

Siniflandirma, bir gdzlemin kategorisini ya da sinifin1 belirleme siirecidir.
Nesnelerin kategorileri kiimelemenin aksine zaten daha Onceden
bilinmektedir. Ornegin, kredi basvurusunda bulunan bir kisiye kredi verilip
verilmeyecegi yoniinde karar alinmasi i¢in smiflandirma yontemiyle
makine 6grenmesi uygulamasi gegmis kredilerini geri 6deme ve temerriit
verileri kullanarak yardimci olabilmektedir. Bu durum bankalarin
miisterilerine daha etkili bir hizmet vermesi igin firsat yaratmaktadir. Ayni
zamanda perakendecilerin kisisellestirilmis miisteri hizmetleri deneyimi
sunmak i¢in bityiik miktarlarda miisteri profili verilerini analiz etmelerine
olanak tanimaktadir. Siniflandirma, farkli is siireclerinde esglidiim
saglamak amaciyla da yardimci olmaktadir. Ornek olarak bir lojistik
sirketi diislintildiiglinde suriiciiler i¢in daha iyi rotalarin belirlenmesi i¢in
bir makine 6grenmesi siniflandiricis1 kullanilabilmektedir. Siniflandirici,
stiriciilerden gelen girdileri dikkate alarak hangi teslimat glizergahiin
maliyet azaltilmasini yaratip zamanin etkin kullanimini sagladigini ve bu
sayede miisteri memnuniyetini en list diizeye ¢ikardigini belirlemek icin o
girdileri birlestirebilmektedir (Lee, Shin, 2020).

lIl. TAHMIN (PREDICTION)

Makine dgrenmesi girdileri belirlemek ve onlar1 gelecekteki olaylari
tahmin etmek i¢in kullanmaktadir. Tahmin, gelecekte ne olacagmin
ongoriilebilmesi i¢in kullanilmaktayken smiflandirma mevcut durumla
ilgili bir denklem ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Tahmine dayali bir
makine dgrenmesi isletmenin gelecekte muhtemel pazar performansini
etkileyecek olan durumlar1 saptamak icin verileri kullanabilmektedir.
Bankacilik sektoriinde makine dgrenmesi her zaman finansal hizmetler
ve otomasyon i¢in en uygun stratejileri gelistirmektedir. Bu nedenle,
bankacilik sektoriinde de islemlerin yiiriitiilmesinin daha otonom hale
getirilmesi icin bir alternatiftir. Depo yonetiminde bir depoda kullanilan
makinelerin ne zaman bakima ihtiya¢ duyabileceklerini tahmin etmek i¢in
de kullanilmaktadir (Lee, Shin, 2020).



1.2.1 DESTEK VEKTOR MAKINELERI (SUPPORT VECTOR
MACHINE)

Destek vektdor makineleri genel anlamda makine Ogrenmesinde
simiflandirma problemlerinde kullanilan gézetimli yontemlerden biridir.
Bu nedenle de destek vektor makinelerinin ¢ikis amacinin siniflandirma
oldugu sdylenebilmektedir (Muller, 2020).

Destek Vektor Makinelerinin bazi kisitlamalar1 da mevcuttur:

* Cok fazla sayida 6zelligin meydana gelmesiyle veri kiimesinin doymasi,
* Genigletmenin ¢ok sayida asir1 uyuma neden olan gereksiz 6zellik
yaratmasi,

* Siniflarin genigleme diizeyinin belirlenmesindeki gii¢liik ve dolayisiyla
dogrusal olarak ayrilabilir hale getirmenin giigliigiidiir (Mueller, Massaron
2021).

1.2.2. DOGRUSAL REGRESYON (LINEAR REGRESSION)
Dogrusal regresyon, istatistikte bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi modellemeye yonelik olan dogrusal bir yaklagimdir. Dogrusal
regresyon, makine 6grenmesinde ¢cok dnemli bir rol oynamaktadir. Dogrusal
regresyon algoritmasi goreceli olarak daha basit, kullanish ve 6zelliklerinin
iyl biliniyor olmasi sebebiyle denetimli makine Ogrenmesinin en temel
algoritmalarindan biri olarak kargimiza ¢ikmaktadir.

Dogrusal regresyon yaklasiminin kullanim alanlari:

Degiskenler arasindaki olas1 iligkileri tanimlamak icin yaygin olarak
kullanilan bir yaklagimdir. Finans, ekonomi, biyoloji, sosyal bilimler gibi
bazi1 disiplinlerde kullanilan en 6nemli araglardan biridir.

* Dogrusal regresyon, finansta bir yatirnmin riskini analiz etmek ve
Olemek icin kullanilmaktadir. Yatirimin getirisiyle tiim riskli varliklarin
getirisiyle iliskilendirmektedir.

« Ekonomide deneysel bir arag olarak sik¢a kullanilmaktadir. Ornegin,
sabit yatirim harcamalari, stok yatirimlari, bir tilkenin ithalatini ve ihracat
harcamalarini, likit varliklarii tutma talebini, isgiicli talebini tahmin
etmek i¢in kullanilabilmektedir.
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1.2.3. SINIR AGLARI (NEURAL NETWORK)
Biiyilk miktarda veri arasindaki iliskileri tanimlamak i¢in bir insan
beyninin siireclerini 6rnek alan ve taklit eden bir dizi algoritmadir.

1.24. NAIVE BAYES ALGORITMASI (NAIVE BAYES
ALGORITHM)

Naive Bayes algoritmasi, olasilik ve kosullu olasiliktan faydalanarak
girdilerin ait olduklari smiflart bularak smiflandirma yapan gorece
basit bir uygulama olarak goriilmektedir. “’Bayesian” karar kuramini
esas almaktadir ve temel olarak en yiiksek olasiliga sahip olan kararin
secilmesine yardimci olmaktadir. Verinin az sayida ya da ¢ok sayida
olmas1 6nem arz etmemektedir. Ustiinde durulmasi gereken en dnemli
konu girdi verisinin en uygun sekilde hazirlanmasi gerektigidir.

1.2.5. LOJISTIK REGRESYON (LOGISTICS REGRESSION)
Lojistik regresyon, ilk defa Cox tarafindan 6nerilmis olan (Andersen, 1994)
herhangi bir araligin degerini almakta fakat sadece sifir ile bir arasindaki
degerleri vermektedir. Lojistik regresyon sayisal veri degerlerinde daha
iyl sonug¢ verir, ancak degiskenlerin karisik olarak tahmin edilmesine
izin verir. Bagimsiz degiskenlerde neden sonug iligkisini belirlemede
faydalanilan bir yontemdir. Dogrusal regresyon modelinden ayrildigi
nokta lojistik regresyondaki bagimli degiskenin minimum iki diizeyli
olmasidir. Kullanilabilirliginin oldugu ¢ok sayida uygulama mevcuttur.

1.2.6. KARAR AGACI (DECISION TREE)

Karar agaci siniflandirma algoritmalari, yapay zekada makine 6grenmesi
icin kolay anlasilir bir yapiya sahip oldugundan yaygin olarak
kullanilmaktadir. Karar agaci adi verilen bu yaklasim “’bol ve yonet”
mantigina dayanmaktadir.

Karar agacinda verinin siniflandirilmasi iki islemde gerceklestirilmektedir.
Birinci basamak 0Ogrenme basamagidir. Ogrenme basamaginda
smiflandirma algoritmasi1 tarafindan Onceden bilinen bir egitim veri
analiz edilerek model olusturulur. Ogrenilen bu model, siniflama kurallari
olarak ya da karar agaci olarak gosterilir. Ikinci basamak olan siniflama
basamaginda ise test verisi, karar agaclarinin veya siniflama kurallarinin
dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir ve kabul edilebilir bir oranda
dogruluk oluyorsa kurallar yeni verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilir
(Bilekdemir, 2010: 25).



1.2.7. K - ORTALAMALAR ALGORITMASI (K - MEANS)

K-Means algoritmasi kiimeleme i¢in yaygin olarak kullanilan denetimsiz
ogrenme yontemlerinden biridir. (Lloyd ve digerleri, 2005). Cok yaygin
olmasinin ana sebepleri arasinda uygulamadaki basitligi ve verimliligi
bulunmaktadir. Denetimsiz 0grenme kategorisinde olan bu algoritma,
genellikle veri madenciliginde o6riintii tanima ve veri 6n igleme alanlarinda
kullanilmaktadir (Kazaz, 2019).

2.1. FINANSAL BiR ARAC OLARAK MAKINE OGRENMESIi

[1k defa bir makalede (Wang, 1984) aslinda yapay zeka teriminin benimsenmis
olmasina karsin giinlimiizde yapilan ayrima gore yapay zekadan daha ¢ok
makine 6grenmesinin ekonomi problemi {izerinde uygulandigi goriilmektedir.
1988’deWhite, IBM’in giinliik hisse senedi getirilerini tahmin etmek
amaciyla Sinir Aglar1 (Neural Network) algoritmasini igeren bir makale
yayinlamistir. O zamandan beri, makine 6grenmesinin ekonomide varolusu
da istikrarli bir sekilde artmistir. Baglangigta, ¢ok sayida verinin oldugu
finansal zaman serilerinin tahmin edilmesinde kullanilmaktaydi. Fakat o
donemdeki bilgisayarlarin islem giiciiniin, yazilimlarin ve donanimlarin
kapasiteleri gorece diisiik oldugu icin egitim ¢ok fazla zaman almaktaydi.
Giliniimiizde, bilisim sistemlerinin de geligmesi ile bir¢ok makine 6grenmesi
algoritmas1 ekonomik tahminlerde ¢ok basarili olmaktadir (Gogas and
Papadimitriou, 2021).

Diger alanlar gibi finansal piyasalar da bilimin ve teknolojinin gelismesi ile
siirekli degismeye ve doniismeye tesvik edilmektedir. Makine 6grenmesinin
finansman alaninda kullanilmasiyla beraber maliyetlerin azaltilmasi ve
risklerin makul diizeylerde olmas1 saglanmaktadir. Finansal piyasalarin ve
sistemlerin isleyisinin analiz edilmesi ile tilkelerin de ekonomik isleyisi
hakkinda tahminlerde ya da ongoriilerde bulunulabilmektedir. Bu sayede,
ekonomik dalgalanmalar kontrol altinda tutulabilmekte ve siirdiiriilebilirlige
onem verilebilmektedir.

Ryll ve Seidens (2019) hazirlamis olduklar yedi ana parametreden olusan tabloda
finansal piyasalarin tahminine makine 6grenmesinin uygulandigini varsayarak
yiiz elliden fazla makaleyi inceleyerek bu makalelerde yapilan deneyleri
aciklamiglardir. Arastirmaya konu olan makalelerin performans olgiitlerine
dayanarak, farkli algoritmalar karsilastirilarak performanslarinin analiz edilmesi
icin siralama analizi de yapilmustir. Yapilan analiz sonucunda makine 6grenmesi
algoritmalarimin finansal piyasa tahmininde geleneksel yontemlerden daha
basaril1 bir performans ortaya koyma egiliminde oldugu goértilmiistiir.
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Sadgali ve dig. (2019), finansal sisteme ciddi manada tehditler olusturan
finansal dolandiriciliktan bahsederek, finansal kuruluglarin dolandiricilik
saptama sistemini durmaksizin iyilestirmek zorunda oldugunu belirten
caligmalar yapmislardir. Yaptiklar1 bir¢ok ¢aligmada makine 6grenmesinin
ve veri madenciliginin finansal dolandiricilik ig¢in ¢Oziim {iretme
fonksiyonundan bahsetmislerdir ve bugiine kadar finansal dolandiricilig
onlemek adina bagarili olan teknik ve yontemleri tanimlamislardir.

Henrique ve dig. (2019), bibliyografik tarama yontemi ile elli yedi farkli
metni inceleyerek ve degisik bicimlerde siniflandirmalar yaparak finansal
piyasalarin fiyatlariin tahmin edilmesini saglayabilmek i¢in model
aramiglardir. Finansal piyasada fiyatlarin tahmin edilmesinde en giincel
tahmin teknigi olarak arastirilan teknigin makine 6grenmesi modelleri
oldugunu belirtmislerdir. Tahminleme yapmak igin Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Sinir Aglar1 (Neural Networks) en yaygin kullanilan
modeller olmustur (Yilmaz, 2019).

Soybilgen ve Yazgan (2020) aga¢ tabanli modellerin kullanimi ile
Ocak 2000 ile Aralik 2018 yillar1 arasindaki ABD’nin gayri safi yurt igi
hasilasini tahmin etmeye ¢aligmiglardir. Bu ¢alisma i¢in yiizden fazla
saylda finansal ve makroekonomik degisken igeren biiyiik 6lcekli bir veri
setini kullanmislardir.

Yoon (2020), “’Rassal Orman (Random Forest)’” algoritmasini kullanarak
2001°’den 2018’e¢ kadar olan yillar i¢in Japonya’nin gayri safi yurt
icin hasilasina dair tahminlerde bulunmustur. Calismay1 yaparken de
Uluslararasi Para Fonu ve Japonya Bankasi’nin tahminlerini karsilagtirma
olciitii olarak kullanmustir. Orneklem dis1 tahmini iyilestirmek adima
optimum hiper parametreleri segmek icin tasarlanan ¢apraz bir dogrulama
stireci kullanmigtir. Bu makroekonomik tahminlerde makine 6grenmesi
modellerinin kullaniminin artirilmasini tesvik eden bir ¢alismadir.

Chen ve dig. (2017) bir kripto para birimi olan Bitcoin’in fiyatini belirleyen
unsurlart belirlemek i¢in Garch modeli ile beraber Karar Agaclari ve
Destek Vektor Makineleri’ni de kullanarak ¢ok yonlii tahmin gelistirmistir.
Caligmalarindaki bulgulari Bitcoin, Ethereum, Litecoin ve diger kripto
para birimlerinin 6zellikle giinliik fiyatina bakildiginda asir1 volatilite
sergiledigi gosterilmektedir. Volatilite endeksi genellikle finansal aracin
belirli bir zaman araligindaki riskini 6l¢gmektedir, yani piyasalarda korku



endeksi olarak adlandirilmakta ve piyasalarin oynakligint dlgmektedir.
Bu da yatinnm yapmak ya da teknoloji piyasalarina girmek isteyen, risk
arayan yatirimeilara uygun olmaktadir. Caligmanin sonuglar1 bu noktada
finans kurumlarina yardimci olabilmektedir. (Gogas ve Papadimitriou,
2021.)

Bouri ve dig. (2020) ise ABD-Cin ticaret savasi sonrasi i¢in Bitcoin’i
riskten korunma segenegi olarak arastirmistir. Bitcoin’in diinya hisse
senedi endeksleri, tahviller, petrol, altin, genel emtia endeksi ve ABD
dolar1 endeksi i¢in gilivenli bir liman olup olmayacagini incelemeyi
amaglamaktadir.

Yilmaz ve Arabaci (2020), ii¢ farkli doviz kurunu tahmin etmek ig¢in
on farkli makine O6grenmesi modeli arasinda kapsamli bir aragtirma
yapmis ve hibrit bir modelin rekabette daha iyi bir performans gosterdigi
sonucuna varmiglardir.

Buna benzer sekilde, Chakraborty ve dig. (2020) ise yedi farkli {ilkenin
igsizlik oraninin tahminini yapmak icin iki farkli modeli birlestirerek
yeni bir hibrit yontem dnermislerdir. Farkli metodolojileri kullanan farkli
tahminler ile tek bir tahminde birlestirmislerdir. Bu sayede ekonomik
Ongoriiye ve muhakemeye gereksinim duyulan istatistiksel tahminin
aksine, birlestirilmis tahmin ¢ok daha kolay se¢imler icerdiginden dolay1
daha avantajli olmaktadir.

Duarte ve dig. (2020) Brezilya borsasindaki finansal basarisizligi tahmin
etmek i¢in finansal haberlerin ve ge¢cmis fiyatlarin tahminini birlestirmistir.
Caligmalarinda makine 6grenmesi ve yapay zeka konularinin zaman
i¢cerisindeki evrimine odaklanmis ve finansal stres, kredi notu, iflas, kredi
riski gibi konularda farkli bakis agilariyla degerlendirmeler sunarak gesitli
akademik arastirmalar1 degerlendirmek igin sistematik bir inceleme
yapmuslardir.

Tsagris (2020), PCHC ad1 verilen yeni bir 6grenme algoritmasi gelistirmis
ve bu algoritma degiskenler arasindaki iliskilerin 6grenilmesi ve ardindan
nedensel yonlerini atayan ve skorlama asamasindan olusan hibrit bir
algoritma olarak hem kredi kart1 harcamalarini hem de gelir seviyesini
icermekteydi.
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Triebels ve dig. (2020), Meksika’nin bankacilik sektoriinden alinan veriler
ile Sinir Aglar1 “’Neural Networks” algoritmasi ile bankalarin likidite
ihtiyag¢larini formiile etmistir.

Lussange ve dig. (2020), her hisse senedinin pekistirmeli 6grenmeyi
kullanarak 6zgiin bir sekilde hareket ettigi cok yonlii bir borsa simiilasyonu
olusturmus ve test etmistir.

Ulusal, uluslararasi ve kiiresel isletmeler zaman icerisinde rekabetin de
artmasi ile rakiplerine kars1 bir rekabet {stiinliigii saglayarak kendileri
icin bir avantaj yaratabilmek ya da degisen, doniisen ve gelisen
zamana kendilerini adapte edebilmek i¢in veya meydana gelebilecek
ekonomik risklere karsi 6nceden risk yonetimi yontemlerini kullanarak
yeniden yapilandirma faaliyetlerine odaklanmaktadir. Isletmelerin
siirdiiriilebilir olmasi, belirsiz ve farkli bir rekabet ortaminda nasil hayatta
kalabileceklerini iyi bilmeleri ve risk yonetimini oldukga etkili bir sekilde
gerceklestirmeleri onemlidir. Rekabet ortamlarinda hayatta kalmak icin
en biiyiik etkiye sahip olan en énemli faaliyetlerden biri risk yonetimleri
icin kullanilabilecek araclar1 tanimlamaktir. Her sektoriin tasidigi
riskler kendilerine 6zgii olsa da isletmelerin baslica risk tiirleri ¢evresel,
organizasyonel ve finansal riskler olmak {izere incelenebilmektedir. Doviz
kurlar, faiz oranlar1, emtia fiyatlar1 ve kredi risklerindeki degisikliklerden
kaynaklanan riskler finansal riskler olarak kabul edilebilmektedir (Smith
ve Stulz 1985; Fatemi ve Glaum, 2000).

Glinlimilizde hala gelismekte olan kiiresel is uygulamalar ile sirketler
ozellikle degisken doviz kurlari, faiz oranlari ve emtia fiyatlar1 gibi
finansal ve ekonomik konular ile baglantili olarak farkli bigimlerde
oldukca risk tasimaktadir. Finansal basarisizlik, bir isletmenin finansal
yiikiimliiliiklerini yerine getirememesine, 6deme yapamamasina ya da ¢ok
gii¢ bir sekilde karsilayabilmesine neden olan bir durumdur. isletmelerin
varliklari ile borglar1 dogru yonetilmedigi takdirde ortaya ¢ikmaktadir. Bu
konu i¢ denetgiler icin ¢ok fazla 6nem arz etmektedir ¢linkii adi gecen
isletmenin siirdiiriilebilirligi hakkinda i¢ denetgilerin makul bir giivence
verebilmesi gerekmektedir. Mali basarisizliga iliskin i¢ denetim tarafindan
saglanan giivence tiim paydaslar i¢cin 6nemli olmaktadir. Bu nedenle
sirketler risk yonetimi i¢in kullanilabilecek araglar1 tanimlamalidir. Bu
araglar yapay zeka ve makine dgrenmesi olarak tanimlanabilmektedir.



Denetim faaliyetlerinde makine 6grenmesi kullanimi i¢ denetgilere karar
verme noktasinda yardimci olmaktadir. Finansal basarisizlik konusunda
makine 6grenmesi ve makine 6grenmesinin ‘’Sinir Aglar1”, “’Destek
Vektor Makineleri”, ¢’ Karar Agaglar1” gibi algoritmalar1 1990’11 yillardan
bu yana kullanilmaktadir. Makine &grenmesinde herbir algoritmanin
giiclii oldugu yonler ve zayif oldugu yonler bulunmaktadir. Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Sinir Aglar1 (Neural Network) algoritmalar1 bir
sirketin iflas edip etmeyecegine dair finansal basarisizlig1 belirlemede en
cok kullanilan algoritmalardir.

Isletmelerde ekonomik olaylarin ispatlanma yiikiimliiliigii bulunmaktadir.
Teknolojinin ~ gelismesiyle  gliniimiizde  ekonomik  olaylarin
belgelendirilmesi ve dogrulanmasi yiikiimliligi, raporlarin dijital
ortamlara gegisi ile bilgisayara dnceden tanimlanan her seyi siirece dahil
eden makine Ogrenmesi sayesinde finansal bilgi sistemi siirecin ic¢ine
yerlestirilerek gerceklestirilmektedir. Bu sayede, isletmelerin igerisindeki
ekonomik olaylar1 6l¢en, kayit eden, raporlayan muhasebe is akisinin
¢iktilart olan finansal tablolarin olusturulmasina katkida bulunmaktadir.

Finans endiistrisi, ¢ok degiskenli zaman serisi verilerinin analizinde
onctiliik eden bir gegmise sahip olmasina karsin dijitallesme alanindaki
son gelismeler bu sektdrdeki isletmeler icin mevcut olan verilerin hem
miktarii hem de tiirtinli genisletmistir. Artik birden fazla zaman 6lgegi
ve organizasyon diizeyinde diizensiz araliklarla gerceklesen zengin olay
akislar1 klasik zaman serilerine katilmaktadir ve akiglar cogalmaktadir.
Tek bir banka hesab1 birden ¢ok tiirde islem etkinligi icerebilmektedir.
Bir miisterinin ¢ok sayida hesabi, web sitesi etkilesimleri ve bunlara ek
olarak kredi verileri olabilmektedir ve miisteriler hakkinda ¢ok onemli
bir kararlar vermek farkli akislardaki zamansal modellerin etkilesimini
anlamaya bagl olabilmektedir. Diger endiistriler arasinda, makine
Ogrenmesi yaklagimlari, verilerin bicimine ve yapisina gore uyarlanmis
modeller olusturmanin bir yolunu sunmustur ve gesitli gérevleri ¢ozmek
i¢cin anlamli sonuglar ¢ikarmada basarili olabilmektedir.

Cogu sektorde yatirim kararlari isletmelerin gelecek donemde yasayacagi
operasyonel ve finansal performansi etkilemektedir. Gelecegin belirsiz
olmas1 sebebiyle yatirimlar da oldukga risk icermektedir. Bu belirsizligi
azaltmanin yolu basarili bir yatinm yonetimi ile yatinm degerlemesi
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icin ihtiya¢ duyulan degiskenlerin tahmini de 6nemli olmaktadir. Satis
gelirleri, maliyetler, yatirnm harcamalar1 degerleme modellerinin temel
bilesenlerini olusturmaktadir ve enflasyon orani ya da doviz kurlari
bu bilesenlerin zaman igerisindeki biiylime oranlarini ciddi anlamda
etkilemektedir. Degerlendirmenin sonucu ag¢isindan enflasyon oranini
ve doviz kurlarmi tahmin etmek gerekmektedir. Yatinm kararlar icin
yatirimin finansal olarak degerlendirilmesi gerceklestirilmelidir. Yapilan
bir arastirmada, makine 0grenmesinin algoritmalarindan biri olan yapay
sinir aglar1 (Neural Networks) ve Destek Vektor Makineleri (SVM)
modelleri enflasyon ve doviz kuru gibi zaman serilerinin tahmininde
kullanilabilmektedir (Danenas & Garsva, 2011).

Kurumsal faaliyetlerin toplam endeksinin hem 6rneklem i¢i hem de
orneklem dis1 gelecekteki piyasa getirileri i¢in dnemli bir tahmin giiciine
sahip oldugunu ve ortalama varyansli bir yatirimer i¢in ¢ok daha fazla
ekonomik kazang¢ sagladigr makine 6grenmesi yaklasimlar: kullanilarak
gOrlilmiustiir. Buna ek olarak, kurumsal endeksin tahmin etme yeteneginin
gelecekteki nakit akislar1 ve beklenen kurumsal yatirnmlar hakkindaki
bilgi igeriginden kaynaklandigini ve kurumsal endeksin 6zellikle daha
fazla bilgi asimetrisi olan hisse senetleri igin iyi performans gosterdigi
gorlilmektedir (Baranes, Amos & Palas Rimona, s.36-53, 2019).

2.1.1. MUHASEBE VE FINANSMAN ALANINDA KARSILASILAN
ZORLUKLARA YONELIK MAKINE OGRENMES]

Makine Ogrenmesinin zaman igerisindeki hizli gelisimi, muhasebe ve
finansman alanlarindaki geleneksel zorluklara yenilik¢i ¢dziimler sunmaya
baglamistir. Finans ve risk yonetimi alanlarinda fiyatlandirma endiistrideki
biiyiikk bir zorluk olarak oOne ¢ikmaktadir. Opsiyonlar, endiistride
islem goren bir finansal arac¢ kategorisidir. Alictya bir iirtinii belli bir
fiyattan, belli bir tarihte alim ya da satim hakkini veren sozlesmelerdir.
Opsiyonlar, kurumsal hisse senetleri gibi diger finansal menkul kiymetlere
dayandigindan bir tiir finansal tiirev olarak da adlandirilmaktadir.

Finansta ortalama opsiyonlar, risk yonetimi ve yatirim i¢in sirketler,
kurumsal yatirimeilar ve bireysel yatirimcilar arasinda popiilerdir ¢iinkii
ortalama opsiyonlar getirileri vade sonunda dayanak varlik fiyatlarindaki
degisikliklere ¢cok duyarli olmamaktadir ve ucuz fiyat avantajina sahiptir.
Buradaki zorluk, tekrarlayan pahali hesaplamalar ve gercekei olmayan



model varsayimlarinin dezavantajlar1 ile birlikte geleneksel sayisal
yontemleri de beraberinde gerektirmesidir. Aritmetik ve geometrik
ortalama segeneklerini dogru ve 6zellikle hizli bir sekilde fiyatlandirmak
icin bir makine 6grenmesi yontemi gerekmektedir. Makine 6grenmesi bu
zorlugu hem teoride hem de uygulamalarda ¢6zmek icin yeni ve etkili bir
yontem saglamaktadir (Lirong, Wang, Yang 2020).

Opsiyon sahipleri, belirli bir tarihte lizerinde anlagsmaya vardiklari fiyattan
ticaret yapma yiikiimliiliigli yerine hakki elde etmek i¢in bir prim yani
bir opsiyon fiyati 6demektedir. Dayanak varligin yani sézlesmeye konu
olan menkul kiymet ya da menkul kiymet endekslerinin mevcut fiyati
ve iglem fiyati arasindaki fark, islem tarihine kadar olan siire, dayanak
varligin volatilesi (oynaklig1) opsiyon primini etkilemektedir. Avrupa tipi
opsiyonlarinin getirileri dayanak varligin vade tarihindeki cari piyasa
fiyatina bagl olarak degismektedir. Buna karsin, Asya tipi opsiyonlar

ise ortalama opsiyonlarin getirileri, dayanak varligin vade tarihindeki
ortalama fiyatina bagli olmaktadir. Sirketler, kurumsal veya bireysel
yatirimeilar risklere karsi korunmak ve ortalama opsiyonlarin avantajlari
sebebiyle yatirirm portfoyleri olusturmak i¢in yaygin olarak farkli
secenekler arasinda ortalama secenckler kullanmaktadir. Ortalama
opsiyonlar, opsiyon getirilerini etkilemek igin temel varlik karsiliklarini
manipiile etmekten kacinmaktadir. Ortalama bir opsiyonun getirisi,
belirli bir donemdeki dayanak varligin fiyatlariin geometrik ya da
aritmetik ortalamasi olan ortalama fiyata bagli olmaktadir. Bu noktada
ortalama opsiyonlarin getirileri, uzun pozisyon sahibi taraf hakkinin
sadece vade bitim tarihinde borsa tarafindan belirlenen zaman diliminde
kullanilabilecegi Avrupa tipi opsiyonlarin aksine vade tarihi icinde
sozlesmeye konu olan menkul kiymet ya da menkul kiymet endekslerinin
dayanak varlik fiyatlarinin degismesine duyarli degildir ve bu yiizden
dayanak varligin fiyatini manipiile etmek o kadar karli olmamaktadir.
Ayrica, ortalama opsiyonlarin fiyatlar1 dayanak varligin vade tarihindeki
piyasa fiyatina bagl olan diger opsiyonlara kiyasla nispeten ucuzdur
clinkli ortalama varlik fiyati riskinin vade tarihindeki varlik fiyati
riskinden gorece diisiik olmasidir (Lirong ve dig. 2020).

iISMMMO
LALLLLLLLLLY

MAKINE OGRENMESININ MUHASEBE VE FINANSMAN ALANINDA KULLANIMI

23




m

ISMMmo
LLLLULLULLLLR

MAKINE OGRENMESININ MUHASEBE VE FINANSMAN ALANINDA KULLANIMI

24

2.1.2. MUHASEBE VE FINANSMAN ALANINDA MAKINE
OGRENMESI VE ACIKLANABILIRLiGi

Makine 6grenmesi tabanli tahmine dayali teknikler muhasebe ve finansman
alan1 dahil olmak tizere birgok alanda benimsenmektedir. Bununla birlikte,
makine 6grenmesi tabanli tahmine dayali tekniklerin karmagikliklari nedeniyle
tahminleri agiklamak ve dogrulamak genellikle zor olmaktadir. Bu durum
makine dgrenmesinin ‘’kara kutu” problemi olarak adlandirilmaktadir. Yapay
Zeka (Al) ve Makine Ogrenmesi (ML) ydntemlerinin yorumlanabilirlik ve
denetlenebilirlik 6zelliklerinin olmamast biiyiik bir riski ortaya ¢ikarmaktadir.
Buna &rnek olarak, ipotek temerriitlerini tahmin etmek i¢in kullanilan bir
makine 0grenmesi modeli yiizlerce bilyiik karar agacindan olusabilmekte
ve bu durumda da bu modelin sezgisel olarak nasil ¢alistigini anlamak giig
olabilmektedir. Bunedenle son zamanlarda makine 6grenmesi modellerini daha
aciklanabilir yapmak igin tartismalar ortaya ¢ikmistir. Gelistirilen agiklamalar,
bir modelin isleyisine iliskin farkli tiirden sorulari yanitlayabilmektedir
(Bracke ve dig. 2019).

Yapay zekanin isleyiginin insanlar tarafindan net bir sekilde anlasilabilmesi
icin makine &grenmesi modellerinin agiklanabilir olmast ve anlamli
ayrintilar saglamasi gerekmektedir. Ag¢iklanabilir makine 6grenmesinde
bir diger ilizerinde durulmasi gereken nitelik verilere yorumlanabilirlik
saglamasidir. Bu yorumlanabilirlik kisiyi modele iligkin nihai bir
karara gotiiriirken itici glicleri anlayabilmesi manasina gelmektedir.
Verilerin islenebilmesi ve onlardan anlamli ¢ikarimlar yapilarak bilgiye
doniistiiriilebilmesi i¢in makine 6grenmesinin dogru bir ongdrii saglamasi
gerekmektedir. Buna ek olarak Avrupa Komisyonu Yiiksek Diizey Yapay
Zeka Uzman Grubu (European Commission High-level Expert Group)
2019 yilinda giivenilir bir yapay zekayr tanimlarken etik yonergeler
arasinda sayillan yedi temel gereksinimden icilinii “’agiklanabilir
olmasi” niteligi ile iligkilendirmistir. Makine 6grenmesinin agiklanabilir
olmasi ile insan faktorii ele alinmaktadir ve bu sebeple insan gdzetimi
one ¢ikmaktadir. Seffaflik ile yapay zeka ve yapay zekaya bagl olarak
alinan kararlarm bildirilmesi gerekmektedir ¢iinkii kisilerin bir yapay
zeka sistemi ile etkilesim igerisinde oldugunun bilincinde olmasi
gerekmektedir. Hesap verilebilir olmasi ile yapay zeka sistemleri,
denetlenebilirlik, algoritmalarin degerlendirilmesi, veri ve tasarim
stiregleri i¢in mekanizmalar gelistirilmelidir.



Makine 6grenmesi ve agiklanabilirligi icin makine 6grenmesi modellerini
ongoriicti  ¢iktilarint  agiklayabilen bir metodoloji 6nerilmektedir. Bu
metodoloji herhangi bir makine 6grenmesi modelinin sonuglarini isleyerek
kara kutu modeline daha fazla i¢gorii, kontrol ve seffaflik saglamaktadir
ve ekonomik bir dayanagi olan agiklanabilir bir yapay zeka yaklasimidir.
Degisken katkilar1 da goz oniine almaktadir; yalnizca girdi nitelikleri ile degil
ayni zamanda degisken katkilar ile de temsil edilmektedir. A¢iklanabilirlige
giden yol agiklanabilir bir model gelistirmektir. Ornek olarak makine
ogrenmesinin Dogrusal Regresyon (Linear Regression) ile Lojistik
Regresyon (Logistics Regression) modellerinin yorumlanabilirlik orani
yiiksek olmaktadir fakat tahmin dogrulugu sinirli olmaktadir. Sinir Aglar
(Neural Networks) ile Karar Agaclar1 (Decision Trees) gibi modellerde ise
makine 0grenmesi modelleri sinirli bir yorumlanabilirlik saglasa da tahmin
dogrulugu daha yiiksek olmaktadir. Bu baglamda dogrusal regresyon
modelleri, 6zellikle regresyon katsayilarinin ekonomik anlami oldugunda
daha yorumlanabilir kabul edilmektedir. Ornegin yapay zeka yontemleri ve
makine 6grenmesi algoritmalar1 finans sektoriinde sik¢a kredi risk yonetimi
alaninda kullanilmaktadir (Giudici, 2018).

2.2. MUHASEBE VE FIiNANSMAN UYGULAMALARI VE
MAKINE OGRENMESI

i Finans
Teknoloji hihik
Sektorii e

Bilgi islem Faktérleri
giiciiniin
1161‘\1;111;651, tekj?iig::rm kazammlari, diizenlemelerle
kullanabilicligi ~ uygulanmasy ~ YLCSurilmis veri Ia}{)orlama
algoritmalar, igin altyapt risk yo“_ﬂm_ll - vb.
maliyetler vb. potansiyeli

Yonetmelik

Maliyet
azaltma, gelir Ihtiyati

-—'-—_________——-_———___; I

Arz Faktorleri Talep Faktorleri

Sekil 1: Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesinin Finansal Olarak
Benimsenmesinin Arz ve Talep Faktorleri

Kaynak: Artificial Intelligence and Machine Learning in Financial
Services, Financial Stability Board, s.9, 2017.
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Yapay zeka ve makine Ogrenmesi algoritmalari kredi kalitesinin
degerlendirilmesi, sigorta  sOzlesmelerinin  fiyatlandirilmas:  ve
pazarlanmasi, miisteri etkilesiminin otomatik hale getirilmesi gibi
amaglar i¢in finans kuruluslar1 ve saticilar tarafindan kullanilmaktadir.
Ayni zamanda makine O0grenmesi teknikleri ile finans kuruluslarinin
sermayelerini organize etmelerinin yani sira riskten korunma ve alim
satim islemlerini optimize etmeleri de miimkiin kilinmaktadir. Bu noktada,
hem kamu hem de 6zel sektér kurumlar tarafindan veri kalitesinin
degerlendirilmesi, mevzuatlara uyum saglamasi ve usulsiizliik tespiti i¢in
bu teknolojiler kullanilmaktadir.

2.2.1. KREDI RiSK ANALIiZi VE TAHMIN UYGULAMALARI
Ekonomik kiiresellesmenin yayginlagmasi ve bilgi sistemlerin ilerlemesi
ile beraber finans ve muhasebe alanlarinda 6nem kazanan konulardan
biri kredi riskinin nasil yonetilecegi olmustur. Is basarisizlik oraninin
yaratacagl etkinin en aza indirgenebilmesi i¢in finansal sikintilarin
ongoriilebilirliginin daha gercek verilere dayanmasi gerekmektedir. Bir
bankanin kendisinden kredi ¢ekmis olan miisterisinin krediyi geri 6demede
temerriide diismesi durumunda yasamas1 muhtemel olan finansal kaybin
tahminine iligkin olarak kredi risk modelleri kullanilmaktadir.

1999 yilinda Mantegna ve Stanley tarafindan tanitilmis olan ve
benzerlik aglar1 olarak da bilinen korelasyon aglari, varlik fiyatlarinin
zaman serilerinin korelasyon matrislerine gore gruplar halinde nasil
gruplandirilacagini gostermektedir. Bankalar arasinda olan korelasyon
kaliplar1 da bilango verilerine dayali 6zelliklerden ¢ikarilabilmekte ve
kredi risk modellemesinde kullanilabilmektedir. Bussman, Giudici,
Marinelli ve Papenbrock ise benzer aglarin daha farkli bir kullanimidan
bahsederek, daha dogru bir 6ngorii ve aciklanabilirlik elde edebilmek
adma ek ozelliklerin istatistiksel bir 6grenme modeline dahil edilmesi
ve yliksek performansli bir makine 6grenmesi modeli Onermektedir
ve kiigiik ve orta 6lgekli isletmelerin biiylik bir kismimnin kredi riskini
tahmin etmek i¢in Onermis olduklar1 yontemlerini uygulamaktadir. Bu
caligmalarin sonuglarindan edindikleri kanitlar, standart bir Lojistik
Regresyon modeline gore daha dogru bir tahmin modeli teskil etmekte
ve aciklanabilirlik ve yorumlanabilirlik niteliklerini gelistirdiklerini
gostermektedir (Bussman ve Giudici. 2020).



Banka miisterisinin finansmaninin teknolojinin gelismesi ile beraber
stirekli degisimi tesvik edilirken finansal kredi riskinin kontrol edilmesinin
giderek zorlagmasiyla riskler de beraberinde gelmektedir. Bir bankanin
kredi verdigi bir miisterisine krediyi geri 6demede temerriide diismesi
durumunda genellikle yasanmasi beklenen finansal kaybin tahmin
edilmesinde makine 6grenmesi teknikleri kullanilabilmektedir. Makine
ogrenmesi modelleri bu noktada finansal tablolarda yer almakta olan
finansal bilgiler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri ¢ikarabilmektedir.
Modeller, tahmine dayali dogrulugu optimize etmek amaciyla secilir.
Finans alaninda ise agiklanabilirligi ve dogrulugu dengeleyen modeller
secilmelidir (Murdoch ve digerleri, 2019).

Yapilan aragtirmalar makine 6grenmesinin finansal kredi riski iizerine
basarili bir tahmin etme becerisine sahip oldugunu gostermektedir.
Gecmisteki ¢cogu finansal kriz, finansal piyasalarin sistemik riskinin
bireysel risk olmadigmi, sistematik ve kapsamli bir risk oldugunu
anlamalarin1 saglamistir. Sistematik ve kapsamli bir risk olmasi tek bir
piyasanin ya da finans kurulusunun ¢ékmesi ile o riskin yayilarak diger
pazarlara veya kurumlara da ulasmasi manasina gelmektedir. Tek bir
piyasa ya da tek bir ekonomik varligin sonuglarina oranla sistemik riskin
sonuclar1 daha ciddi boyuttadir (Ma ve Lv 2019).

Glinlimiizde mevcut olan riskin tespit edilmesindeki yontemler
ile sorunlarm {istesinden gelmek i¢in makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak dogru sonuglar veren bir risk degerlendirme araci saglanmasi
amaglanmigtir. Musterileri tanimak i¢in olusturulan uygulamalarin
verileri, bankalar i¢in risk degerlendirme araci olarak islev gérmektedir
¢linkii kredide temerriite diisme olasiligi ¢ok fazla olan miisterileri
tanimlayarak onlar hakkinda bilgiler saglamakta ve degerlendirme
araci olarak hizmet gormektedir. Bu baglamda genel uyumu arttirma ve
yasal olmayan faaliyet riskini minimize etmek i¢in siipheli davranislara
odaklanmaktadir ve bankalarin riski azaltmasima yardime1 olmaktadir.
Ancak, miisterilerin adres bilgileri gibi verileri elde etmek kolay
olmamaktadir. Elde edilen verilerin ¢ok sayida olmasi gibi nedenlerden
dolay1 iiretilme hiz1 bakimindan kaliteleri diisiikk olmaktadir. Veriler ve
makine 6grenmesi teknikleri mevcut riski degerlendirmek i¢in dogru bir
arag olarak otaya ¢ikmaktadir (Chen, 2019).
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Kredi risk yonetiminde ortaya c¢ikmasi muhtemel olan risklerin
oOlgiilebilmesi i¢in agiklanabilir bir yapay zeka modeli Onerilmektedir.
Model, miisterilerin kredi puanlarini acgiklamak ve miisterileri finansal
ozelliklere gore gruplandirarak gelecekteki davranislarini tahmin etmek
icin kullanilabilecek tahminleri ortaya koymaktadir. Bir kredi riski
modelinin en 6nemli bileseni, kredi puanlama modelleri kullanarak
istatistiksel olarak tahmin edilen temerriit olasiligi olmaktadir. A¢iklanabilir
makine 6grenmesi modelleri, 6zellikle kredi riski olmak {izere finansal
risklerin anlasilmasini ve tahminini etkili bir sekilde gelistirebilmektedir
(Bussmann ve dig. 2020).

2.2.2. HIZLI TUREV FIYATLANDIRMA

Tiirev araclar, faiz oranlari, emtia fiyatlari, hisse senedi, doviz kurlari, kredi
riski ve endekslerindeki degigimlere gore deger kazanan finansal araglardir.
Tiirevin kendisi iki ya da daha fazla taraf arasindaki bir sozlesmedir ve tiirev
fiyatin1 dayanak varligin degerlerindeki dalgalanmalardan almaktadir. Bir
tiirevin fiyati belirlenirken farkli fiyatlandirma modelleri kullanilmaktadir.

Giinlik cok sayida tiirev araglarinin fiyatlandirilmasit ve risk yonetimi
gostergelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Zaman ilerledigi ve piyasalar
hareket ettigi icin bu hesaplamalarin ¢cogu kisitli bir siire i¢in yararlt bilgiler
saglamakta ve bu nedenle hesaplanan degerlerin siirekli olarak giincellenmesi
gerekmektedir ¢linkli tlirev araglarinin basarili bir sekilde yiiriitiilmesi
icin gercek zamanl gilincellemeler ve bilgiler énem arz etmektedir. Son
zamanlarda tiirev fiyatlandirma ve hesaplamalari hizlandirmak i¢in ¢ok fazla
aragtirma yapilmistir fakat buna karsin ¢ogu kurum hala birtakim kisitlamalar
ile kars1 karsiya kalmaktadir. Yapilan arastirmalar, bir hesaplama siiresinin
saniyeden daha kisa bir siire igerisinde ger¢eklesmesinin miimkiin oldugunu
gostermis olsa dahi bu islemin binlerce opsiyon fiyati ve binlerce alt deger
icin tekrarlanmasi gerektiginden siireyi uzatabilmektedir. Bu da gergek
zamanli degerlerin her zaman i¢in miimkiin kilinmasini zorlastirmaktadir.
Ayni1 zamanda, piyasanin faiz orani, temettii getirisi gibi bazi parametreler ile
sinirli olmasi onu makine 6grenmesi teknikleri i¢in ideal hale getirmektedir
(Spiegeleer, 2018).

Jan de Spiegeleer ve dig. yapmis olduklari ¢calismada ayrica Gauss siireg
regresyonuna (GPR) dayali makine 6grenmesi tekniklerini uygulayarak
istenen hizlanmalara ulagilabilecegi gosterilmektedir. Gauss siireg



regresyonu (Gaussian Process Regression), verilen girdi 6zelliklerinden
Ogrenerek opsiyon fiyatlarinin tahmininde kullanilan denetimli bir
makine 0grenmesi algoritmasidir. GPR’nin tek girdi degiskeni dayanak
varlik fiyati olmaktadir. Ogrenme siirecini hizlandirmakta ve hizli tiirev
fiyatlandirmay1 saglamakta ancak tolere edilebilir bir dogruluk kaybi
da gostermektedir. Model, tahmin yeteneginin hem fiyatlandirma hem
de riskten korunma agisindan diger makine 6grenmesi modellerinden
daha iyi performans gdsterdigini ve dolayisiyla tutarli sonuclar tirettigini
gostermektedir. Fakat hiz konusunda istenen sonuca erisebilmek
dogruluk oranmin bir miktar azalmasina ancak yine makul ve kabul
edilebilir sinirlar igerisinde kalmasina sebep olabilmektedir. Yapmis
olduklar1 deneylerde egitim seti ne kadar biiylik olursa modelin o kadar
giiclii olmast ve dolayisiyla tahminlerin de dogru oldugu goriilmiistiir.
Parametre sayisi ne kadar diisiik ise sonuglar da o kadar dogru olmaktadir.

Riskten korunmak ve uyumlagtirmak igin tiirev fiyatlarinin son saniyede
alig-satis fiyat degisikliginin makine Ogrenmesi ile hizlandirilmasi
yani temel fiyatlardaki degisikliklere hizli tepkiler vermesi miimkiin
olmaktadir.

2.2.3. KURUMSAL PERFORMANSIN DEGERLENDIRILMESI
VE YATIRIM KARARLARI

Performans analizleri, giiniimiizde artan rekabet kosullarinda rekabet
Ustlinliigii kazanmak i¢in sirketler tarafindan yapilmaktadir. Kiiresellesen
piyasalarda sirketler performans Ol¢iim ve yontemlerini daha fazla
onemsemeye baglamiglardir. Bilhassa 1980°1i yillarda, yasanan ekonomik
durgunluk sebebiyle sirketler kendi rakiplerine karsi rekabet avantaji
yaratmak adina maddi olmayan varliklarinin performanslarini arttirmaya
yonelmisglerdir ancak sirketler bu konuda bazi problemler ile kargilagsmistir
clinki finansal Olgiiler maddi olmayan varliklarin performansinin
Olciilmesinde yeterli olmamaktadir (Geylan, 2007).

Kurumsal performansin degerlendirilmesi ve yatinm kararlari
verilebilmesi i¢in kazang hareketlerinin tahmini kullanilabilmektedir.
Makine 6grenmesinin algoritmalarindan olan Destek Vektor Makineleri
(SVM) algoritmast ile girketlerin finansal verileri kullanilarak gelecekteki
kazanclarinin ayrintili olarak tahmin edilmesi miimkiin hale gelmektedir.
Bu noktada, igletme bilgileri ve isletmenin finansal verilerinin elektronik
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iletisimi maksadi ile olusturulmus bir raporlama dili olan ve raporlama
hususunda igletme verilerinin hazirlanmasini, analiz edilmesini ve
aktarilmasini saglayan Genisletilebilir Isletme Raporlama Dili (XBRL,
eXtensible Business Reporting Language)’nden alinan kapsamli finansal
verilere ihtiya¢ duyulmaktadir (Baranes, 2019).

Bu baglamda, XBRL’den alinan finansal verilerin kullanilmasi ile makine
Ogrenmesinin algoritmalarindan olan Destek Vektor Makineleri (SVM)
algoritmasinin gelecekteki kazanglarinin ayrintili olarak tahmin edilmesi
miimkiin hale gelmektedir. Kurumsal gelecek kazancglarinin tahmin
ediliyor olmas1 yatirimcilar i¢cin hem yatirim kararlar1 alma noktasinda
hem de kurumsal performans: degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir
(Lev ve Gu, 2016).

Makine Ogrenmesi algoritmalarindan olan Destek Vektor Makineleri
(SVM), esas olarak kredi riski degerlendirme islevinde kullanilsa da
finansal tahminler konusunda da uygulanmaktadir. Sinir aglar1 gibi diger
makine 6grenmesi teknikleri ile karsilastirilabilir fakat o tekniklerden
daha dogru sonugclar ile kredi riski alaninda daha etkili bir ¢6ziim olarak
goriilmektedir (Danenas ve Garsva 2011).

Yapilan ol¢iimler ve 6rneklemlerde analistler SVM modelinin hisse bagina
kar1 daha iyi tahmin etmedeki yetersizliginin nedeni olarak daha fazla
bilgiye erisimi oldugu gercegine baglamaktadir ancak model kiimiilatif
getiriyi tahmin etmede daha iyi performans gostermektedir. Sinir Aglari
(Neural Networks) algoritmasi, deneysel risk minimizasyonu ilkesini
uygulamaktadir ancak 6nemli bir dezavantaja sahiptir ki o da zayifliga yol
acan agir1 genelleme 6zelligidir. Destek Vektor Makineleri, risk seviyesini
azaltmakta ve daha yiiksek bir dogruluk seviyesine yol agan iistiin bir
teknik olarak goriilmektedir (Baranes, Palas 2019).

Sonug olarak, finansal bilgileri kullanan makine 6grenmesine dayali
tahmin modelleri, geleneksel yontemlere gore daha iyi performans
gostermektedir. Onceki calismalardan daha dogru bir &ngorii Destek
Vektor Makineleri algoritmasi ve XBRL’den ¢ikarilan ¢ok sayida finansal
bilginin kombinasyonu ile giindeme gelmektedir. Bu noktada, yatirimcilar
bir yatinm karar1 verirken bu aragtan faydalanabilmektedir. Makine
ogrenmesi tekniklerini, 6zellikle de Destek Vektdr Makinelerini, XBRL



verileri iizerinde uygulamak ve kazang¢ hareketini tahmin etmek igin
bir model olusturmak ¢ok sayida verinin siirekli analizine izin vererek
kullanilabilir hale geldikce ve yatirim karari1 almak daha kolay olmaktadir.

2.2.4. HISSE SENEDI VE BORSA VERILERININ ONGORUSU
Hisse senedi fiyat tahmini, hedef pazarlarda tutarli ticaret kararlarmin
alinabilmesi i¢in akilli sistemlerin yaratilmasi konusunda gelistirilmis bir
yontem bulunabilmesi amaciyla uzun zamandir birgok arastirmaya konu
olmaktadir. Hisse senedi fiyatlarinin 6ngoriilebilmesi ve dnceden tahmin
edilebilmesi icin farkli veri kaynaklar1 ve makine dgrenmesi algoritmalar
kullanilmaktadir. Borsa biiylik miktarlarda veriyi her giin iiretmektedir
ve bu yiizden gelecekteki trendi dngdrmesi igin borsalarin tiim gilincel ve
gecmis bilgilerini degerlendirmek oldukca zor bir hale gelmektedir. Hisse
senedi piyasalar1 dinamik, karmagik bir yapiya ve oynakliga sahiptir ve
makine 6grenmesi sayesinde bu alandaki verilerin iizerinde tahmin yapilmasi
kolaylagmaktadir. Borsa islemlerinde yapilacak olan yatirimlarin gelecegi
icin alim satim yapilmadan Once analiz yapilmasi gerekmektedir. Hisse
senetlerinin davraniglarini farkli yaklagimlar ile inceleyen yatirimcilar alim
satim stratejilerini de buna gore yapmaktadir (Site, 2020).

Makine 6grenmesi modellerinin farkli hisse senedi verileri ve hedef
pazarlar lizerinde genellenmesi ¢ozlilmesi gereken problemlerden biridir.
Bu noktada geleneksel makine 6grenmesi modelleri bazi karmasik verileri
modellemelerde yeterli olmamaktadir ve bu yilizden derin &grenme
tekniklerinin kullanilmasi finans alaninda yasanabilen problemlere daha
dogru ¢oziimler iiretilmesini saglamistir. Derin 0grenme, veri setini
kullanarak sonuglar1 6ngdren ve birden fazla katmandan olusan bir
makine 6grenmesi yontemidir. Yapilan ¢aligmalarda tavsiye edilmis olan
derin 6grenme modelleri sayesinde hisse senedi veri setlerinden ortaya
cikarilan bilgilerle daha yiiksek performans elde edildigi goriilmiistiir ve
bu yaklagim finansal manada borsa analiz teknikleri olan temel analiz ve
teknik analizin karsimidir. (Long ve dig., 2018).

Biiyiik 6l¢iide kullanilan veri kiimesine bagli olan makine dgrenmesi
modelinin performanst hisse senedi fiyat ongoriisii icin en uygun modelin
secilmesini zor hale getirmektedir. Bu zorlugun iistesinden gelinebilmesi
amactyla ¢ok sayida farkli model ve karsilastirmali bir deney ve
degerlendirme yapilmaktadir ve cok sayida deney yapilabilmesi icin
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de ¢ok sayida hesaplama kaynagina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu noktada,
farkli veri kaynaklari kullanilarak derin 6grenme modelleri ile hisse senedi
tahmini ve trend analizi yapilabilmektedir (Site, 2020.)

Makine 6grenmesi yalnizca bulunulan iilkenin ekonomisine bagl olarak
hisse senedi fiyatinin {izerindeki etkisini degil ayn1 zamanda olumlu ya
da olumsuz olan finansal haberlerin hisse senedi fiyati iizerindeki etkisini
de inceleyebilmektedir. Ciinkii hisse senedi piyasasi farkli bir¢ok sektorii
icermektedir ve farkli sektorleri iceren hisse senedi piyasasi isletmelerin
verilerinde bazi iliskiler bulunmasina yol agarak yatirnmcilarin benzer
sektorlerde bulunan igletmelere yatirim yapmasina neden olmaktadir.
(Kanmaz, 2018).

Borsalar her zaman igin diizenli bir sekilde degisim gostermemektedir yani
her giin ¢cok sayida islem olmakta ve dinamik, dogrusalligi bulunmayan
bir sistem oldugu icin ngoriilebilirligi de kolay olmamaktadir. Onceki
yillarda matematiksel ve istatiksel teknikler yardimiyla tahmin denemeleri
yapilmis olup son zamanlarda 6zellikle de bilisim teknolojilerinin gelismesi
ve yapay zeka ve makine 6grenmesine dayali algoritmalarin siirece dahil
olmasi ile dnemli katkilar saglanmistir. Makine 6grenmesinin alt dali
olan derin 6grenme yontemi ile hisse senetlerinin dinamikleri basarili bir
sekilde ortaya konulmakta ve 6ngorii caligmalarinda performans arttiracak
kilit noktalar bulunmaktadir (Demirel, 2019).

2.2.5. KiSISEL FINANSAL iSLEM ENDEKSi PUANLAMASI

Kisisel finans ya da kisisel biitge, bir kisinin gelir ve gideri, nakit akisi, koruma
ve yatirim gibi faaliyetlerini planlamasi ve yonetmesi siirecidir. Kisiler, dogru
bir finansal planlama ve yonetim ile harcamalarini, tasarruflarii, gelecekte
karsilagilabilecek olan ve hedeflerin gerceklesmesini etkileme giiciine sahip
tehditlere yani finansal risklere kars1 koruma ve yatirim gibi konulari daha fazla
kontrol altina alabilmektedir. Finansal hedefler olusturabilecek ve bu hedefler
icin biitgelerini planlayabilecekler ve bu sayede cesitli aksiyonlar alinabilmesi
de olanakli hale gelmektedir. Sistem yaklagimi ile bir araya getirilen kisisel
finansman modellerinin bazi islevsel yonleri ile baglantili olarak gelistirilen
algoritmik bir model olan kisisel finans skor endeksi, sistemin dogrulugunu
kullanic1 diizeyinde tahmin etmeyi amaglamaktadir. Kisisel verilerin
islenmesineizin veren birgok uygulama olmasina karsin buuygulamalardan cok
kiigiik bir kismi girketlerin ¢ozlimleri tahmine dayali bir sekilde ele almalarini



saglamaktadir. Kisisel finans skor endeksi modeli, kullanicilarina islemlerin
kategorilerine uygun, etkisiz ya da diger simiflandirmalar hakkinda tahmin
girdileri saglamak noktasinda etkili olmaktadir. Bu sayede potansiyel faktorler
modele entegre edilmekte ve ¢oziimde rol oynamaktadir. Cogu uygulama,
kullanicilarinin finansal hedefler belirlemesini ve belirlemis olduklar kisisel
hedeflerin takip edilebilmesini saglamaktadir. Biitce yonetimi uygulamalari,
makine 6grenmesi algoritmalar ile kisilerin daha dnceki harcamalarini ve
6demelerini analiz ederek onlarin harcamalarini planlamaya, fazla harcama
konusunda uyar1 yapmaya ve biitcelemeye yardimci olan bilgileri saglamaya
yaramaktadir ve bu da en nihayetinde misteriler ile bankalar arasinda bir
gliven olusturulmasini saglamakta ve miisterilerin finansmanlarini daha etkin
ve dogru bir sekilde organize etmelerine olanak tanimaktadir (Chakravarthy,
Kumar, Ranganatham, Ramana, 2020).

Bankalar ve finansal hizmetler sektoriinii daha erisebilir kilan inovatif
is yapis modelleri ile teknolojiyi entegre eden FinTech sirketler,
miisterilerinin yatirimlarinin geri doniiglerini daha da iyi hale getirmek
icin makine Ogrenmesi algoritmalarmi kullanmaktadir. Buna ek
olarak, kisileri riskten kaginma seviyelerine gore kategorize edip uzun
vadeli finansal planlama sistemlerine referans alarak bir karsilastirma
yapabilmektedir. Bir finansal problemi karmasik hale getiren finansal
kararlar ¢ok fazla belirsizligi icermektedir. Bu belirsizliklere ornek
olarak kisinin is yerinde gostermis oldugu performans, riskten kaginma
derecesi, belirsizlikten kaginma derecesi, 6zel hayata dair problemler
ve saglik kosullar1 verilebilmektedir. Bir portfoy se¢imi probleminde
varliklar ve borglar girdi olarak alinmaktadir. Riskler, temel faktorler
arasinda cesitlendirilmektedir. Amag, Ozellikle piyasanin ¢oktigi
durumlarda yatirimcinin sermayesi i¢in kapsamli bir koruma saglamaktir.
Ekonomik sistemler ve rejimlerin tanimlanmasi ise finansal planlama
konusunda makine 6grenmesinin ikinci uygulamasidir. Rejimler, ¢esitli
ortamlardaki piyasa kosullar1 olarak yorumlanabilmektedir ve buradaki
amag gelecege yonelik varsayimlar yerine piyasa kosullarinin ekonomik
cokiisler esnasinda daha dikkatli bir sekilde ele alinmasidir. Cogu borsa
¢okme donemlerinde yiiksek oranda diisiisler yasadigi i¢in yatirimeinin
sermayesinin korunmasi adina yatirim portfoyline hisse senedine ek
olarak diger varliklar da eklenmistir. Varliklar her iki rejimde de iyi
performans gdstermekte ve bu sebeple kurumsal yatirimcilar igin popiiler
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hale gelmistir. Bu baglamda, finansal planlama sistemlerinde riskleri
minimize etmek icin, tek rejimli stratejik bir ekonomi ortami varsayilmasi
yerine piyasay1l daha dogru bir sekilde temsil eden gelecek zamana dair
senaryolar gelistirilebilmektedir ve etkin bir risk yonetimi yapilarak yatirim
performansi da iyilestirilmektedir (Mulvey, 2017).

Kisisel kredi notu yonetimi harcama, birikim, satin alma ve yatirim
islemlerinde kullanilmaktadir ve verilerin artmasiyla sonuglar daha da
iyilesmektedir. Miisterilere kisisel finans planlamalar1 icin tavsiyelerde
bulunulmas1 makine 6grenmesi uygulamalarinin kullanimi ile miimkiin
olmustur. Onerilen kisisel finans skor endeksi ise gerekli parametrelere
dayandirilarak kigisel finans ¢0ziimii sunmaktadir. Puanlama sistemi
modeli i¢in Onerilen parametrelerden bazilar1 asagidaki tablodakiler
olabilmektedir (Kumar, Chakravarthy ve dig., 2021):

Aylik Gelir Likit Varliklar
Aylik Sabit Giderler Kredi Risk Orani
Kisisel Yiikiimliiliikler Kariyer Glivenligi
Ek Gelir Kaynaklari

Tabloda yer alan parametreler ve bu parametrelere benzer parametreler
puanlama sistemi modeli i¢in kullanilabilmektedir. Varliklar ve ylikiimliilikkler
dikkate alinarak bir degerlendirme sistemi gelistirilecektir. Model, sisteme
kaydedilmis olan her islemi temel alarak kisinin endeks puaninin otomatik
olarak tahmin edilmesini gerceklestirmektedir. Bu sayede, etkin bir sekilde
risklerin minimize edilmesi saglanmis olup, finansal planlamalarin daha dogru
bir sekilde organize edilmesi miimkiin hale getirilmistir (Kumar ve dig., 2021).

2.2.6. TEDARIK ZINCIRi FINANSMANINDA KOBI’LERIN KREDI
RiSK TAHMINI

KOBI’lerin (kiigiik ve orta dlgekli isletmeler) kredi riski analizi, gelecekte
finansal manada bir zorluk yagama ihtimallerinin tahmin edilmesi ile birlikte
isletmelere kredi verecek olan finansal merkezin riskini minimize etmeyi
amaglamaktadir. Kredi riski analizi iki asamadan olugsmaktadir. Bunlardan ilki
miisterinin ge¢misteki bilgilerinden yararlanilarak gelecegin tahmin edilmesini
saglayan miisteri bagvuru skor analizi, ikincisi ise miigterinin yapmig oldugu
kredi bagvurusundan itibaren belirlenen bir siire boyunca miisterinin 6deme
davraniglarinin incelenmesi ve durumunun tahmin edilmesini esas alan
miisterinin 6deme davraniginin analizi olmaktadir (Kalayci, 2018).



Yasanan ekonomik gerileme gibi olumsuz finansal olaylarin KOBI’lerin
lizerindeki baskiy1 arttirmas1 sonucunda KOBI’lerin artan kredi kullanim
oranlari, finansal merkezler tarafindan miisteri riskinin daha dogru bir
sekilde tahmin edilmesi gerekliligini de beraberinde getirmistir. Ticarette
yasanan dijitallesme, pazarda rekabet edebilmek ve daha fazla pazar pay1
elde edebilmek icin keskin bir rekabet avantaji yaratmaya yonlendiren
faktorlerden biridir. Giiniimiizde finansal merkezler tarafindan miisteri
riskinin daha dogru tahmin edilebilmesi i¢in makine dgrenmesi modelleri
kullanilmaktadir. Finansman sorunlart KOBI’lerin isletme faaliyetleri
esnasinda en ¢ok Kkarsilastiklart sorunlardan biri olmaktadir. Nakit
akislari iyi planlayamayan KOBI’ler bu konu ile ilgili olarak sorun
yasamaktadir ve genelde nakit akiglarin1 iyi planlayamayan sirketlerin
battig1 goriilmektedir. Ote yandan KOBI, iilkelerin ekonomik kalkinmasi
i¢in énemli bir gii¢ olmaktadir (Lawal ve Akingbade, 2018). KOBI’lerin
faaliyetleri esnasinda finansman problemlerinin ¢oziilme araci olarak
tedarik zinciri finansmaninin finans kuruluslari tarafindan kullanilmasi
ile kiicik ve orta olgekli isletmelerin tedarik zinciri finansmanindaki
kredi riskinin Ongoriilmesi finansman kararlarinin verilmesinde en
o6nemli konulardan biri haline gelmistir ve bu noktada makine 6grenmesi
modelleri birgok aragtirmaci tarafindan en iyi ara¢ olarak savunulmaya
baglanmistir ancak geleneksel kredi riski tahmin modelleri bu tahmin
icin gereken nitelikleri karsilamamaktadir. Bilhassa finansal sikinti ve
operasyonel anlamda ¢ok fazla risk ve belirsizlikler ile dolu bir iilkede
rekabet ortami ile karsi karsiya kalan KOBI’lerin daha ¢ok problem ile
karsilasma ihtimali artmaktadir. Cok fazla risk ve belirsizligin oldugu
iilkelerde KOBI’leri finanse etmek reddedilebilir ¢iinkii KOBI’lerin diisiik
kredi puanina sahip oldugu diisiiniilmektedir ve diisiik kredi puan1 finansal
aracilan korkutmaktadir. Bu probleme yonelik bir ¢6ziim olarak da bazi
iilkeler finansal aracilar1 KOBI’lere kredi vermeye tesvik etmektedir ve
KOBI’lere kredi garantisi vermektedir. Bu sayede, finansal aracilardan
minimum maliyette finansman elde edilmektedir (Zhu ve dig., 2019).
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Tedarik zinciri finansmani organizasyonlar arasi1 diizeyde finansal
kaynaklarin akigini planlayarak, onlar1 yonlendirerek ve kontrol ederek
tedarik zinciri tizerindeki aktorlere deger yaratmak icin bir finansman aract
olarak tamimlanmaktadir. Ozellikle gorece daha zayif tedarik zincirleri
iizerindeki aktorler i¢in diisiik bor¢ maliyeti, yeni kredi firsatlari, diisiik
isletme sermayesi saglamaktadir. Son zamanlarda KOBI’lerin finansman
gereksinimlerini karsilayabildikleri i¢in de oldukca 6nemli bir ara¢ haline
gelmistir (Ali, Gongbing, 2018).

Sonug olarak, KOBI’lerin rakiplerine kars1 rekabet giicii ve avantaji elde
etmek ve kiiresellesmenin zorluklartyla bas etmek amaciyla dinamik bir
tedarik zinciri tiretebilmek i¢in kolay kredi elde etmek adina finansman
artyor olmalar1 pazardaki rekabetin artmis olmasindan, sermaye
eksikliklerinden ve kiiresellesmeden kaynakli olmaktadir. Dinamik bir
tedarik zinciri iiretmeye odaklanan KOBI’ler finansman performansi
ve tedarik zincirlerindeki giiclerini arttirma amaci ile operasyonlarini
diizenlemekte, bilgi akiglarinin ve malzeme akislarinin kontroliinii
saglamalarinin yani sira odak noktalar1 nakit akiglarimi tasarlamak ve
maksimize etmek olarak belirleyerek diger sirketlere yonelik rekabet
avantaji kazanmaktadir. Tedarik zinciri finansmani (SCF) bu noktada
isletme sermayesini arttirmak i¢in para akiglarin1 denetleyen, planlama
yapan ve kontrol eden bir finasman irliniidiir ve isletmelerin nakit
akisini optimize etmeye hedefleyerek ve onlarin finansal kuruluslardan
kredi alabilmesini saglayarak belirlemis olduklar1 hedeflere zamaninda
ulasmalarin1 desteklemektedir. En nihayetinde KOBI’ler iilkelerin
uluslararasi verimliligini arttirma noktasinda hem bilimsel hem teknoloji
destekli ilerlemeler ile ekonomik altyapinin gelistirilmesinde fayda
saglamaktadir. (Ali ve dig., 2020).

2.2.7. RISK SERMAYESi KARARI

Risk sermayesi ya da girisim sermayesi, dinamik, yaratici ve yenilik¢i
olan bir girisimcinin ya da firmanin start-up’t i¢in finansmana ihtiyag
duydugu takdirde kendisine finansal kaynak aramasi ve yeni start-up’lari
destekleyen ve olusabilecek riskleri almaya hazir olan uzun vadeli
yatirimcilar ile bir araya gelmesidir. Yatirim yapan kisi ya da firmalar, sirket
basarili oldugu takdirde uzun vadede 6nemli bir kazang elde edecektir
ancak risk sermayesi bir kredi olarak diisiniilmemelidir, kredinin geri
Odenmesi gerekirken risk sermayesinin geri 6denmesi gerekmemektedir,



risk sermayesi yatirimcilarinin kazanci yatirnm yaptiklart sirketlerden
Ozsermaye yatirimlart iizerinden geri 6deme alarak olmaktadir. Yatirimcilar
icin bu durum ytiksek tehlike teskil edebilmektedir. Yatirimeilar arasinda
ticari bankalar, yatinm bankalari, sigorta sirketleri, vakiflar, yatirim
fonlar, iniversiteler, 6zel sermaye kuruluslar1 ve nakit zengini sirketler
olabilmektedir. Risk sermayesi yatirimeiligt bir tiir melek yatirimciliga
da benzemektedir. Bu baglamda risk sermayesi, yiiksek miktarda gelir
saglayabilmesinin yani1 sira risk almak s6z konusudur ve bu nedenle risk
yonetimi etkin bir aragtirma ve bilgi birikimi ile desteklenmelidir.

Makine 6grenmesine dayali risk sermayesi karar1 kisinin karar verme
siirecinde destek saglamaktadir. Risk sermayesi yatirimi yiiksek getirili
bir yatirimi olustursa da beraberinde getirdigi risk de yiiksek olmaktadir.
Risk sermayesi karar1 i¢in makine 6grenmesi modelleri risk sermayedarlari
icin riski minimize etmek adina 6nem tagimaktadir.
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Sekil 2: Makine 6grenmesine dayali girisim sermayesi diyagrami.

Kaynak: https://ars.els-cdn.com/content/image Son Erisim Tarihi:
04.07.2021

Yukaridaki diyagram makine 6grenmesine dayali girisim sermayesini
gostermektedir. Aday olan sirketlerin biliylime stratejisinin nasil
gergeklestirilecegi ve nasil yonetilecegi risk sermayesi karari i¢in yapilan
degerlendirme siirecinde 6nemli bir faktdr olmaktadir. Makine 6grenmesi
de rekabet siirecinde satis giiciine, portfoy sirketi ile olan iliskiye ve
tanimlama girisimine bagli olarak islemektedir. Sirketin satis ve kar
planlamasi, yatirim maliyeti de degerlendirme i¢in ilk 6l¢iitler olmaktadir.
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Makine 6grenmesi, yatirimcilara potansiyel start-uplari degerlendirerek,
tutarsiz verileri bularak onlar hakkinda satis ve kar planlamalarina ve
yatirim maliyetlerine dair daha dogru bilgiler saglayarak yatirimcilarin
ogrenme siirecini hizlandirirken potansiyel girisimler ile birlesmeleri
ve satin almalar1 belirleme noktasinda start-up sirketlere ve onlarin
biiyiimelerine de destek olabilmektedir. Bunu, verilere dayali bir 6grenme
yontemi ile sirketlerin gelecekteki basarisini tahmin etmeye ¢alisarak
yapmaktadir ve en nihayetinde en iyi yatirimi se¢mektedir. Buna ek olarak,
ortak yatirimcilar1 da ele alarak bazi giigliikleri de tanimlayabilmektedir.
Yatirimcilar ise makine §grenmesinin saglamis oldugu bilgilerin ardindan
potansiyel olasilar1 degerlendirerek nihai karar1 vermektedir ve bu sayede
makine 0grenmesi yatirimcilarin basari oranini arttirma noktasinda destek
saglamig olmaktadir (Yang, 2020).

2.2.8. KRIPTO PARA BiRIMI ENDEKSININ TAHMIN EDILMESI
Glinlimiizde, kripto para birimi diinya c¢apinda en fazla iglem goren
finansal araglardan biri haline gelmistir. Kripto para birimlerinin yiiksek
oynakliga sahip olmasi, agresif dalgalanmalar yasamasi yani bir gecede
cok hizli bir sekilde deger kaybetmesi ya da kazanabilmesi ile fiyatlarin
tahmin edilmesinin zorlagmasi nedeniyle yatirimcilar birtakim giicliikler
ile kars1 karsiya kalmaktadir ve bu noktada makine 6grenmesi modelleri
ve algoritmalar1 yatirimeilar icin fiyatlarin tahmin edilebilmesini ve bu
sayede kripto para piyasasindaki riski minimize etmeyi sagladigi i¢in
kullanilabilmektedir. Fakat bu tahminin yapilmasi tek bir algoritma ya da
model kullanilarak degil bircok farkli algoritma ile incelendigi takdirde
daha dogru sonug¢ vermektedir. Kripto para birimi endeksinin tahmin
edilmesi i¢in Onerilen makine 6grenmesi modellerinden bazilar1 Destek
Vektor Makineleri ve Sinir Aglart olmaktadir (Chowdhury ve dig., 2020).

Kripto para birimlerinin fiyat ve iglem sayisindaki istikrarsiz ve ani
dalgalanmalarinin 6ngoriilebilmesi ve tahmini i¢in Onerilen bir yontem
olan kullanict yorumlar1 analizi, énemli faktorleri belirleyerek kripto
para birimleri ile yorumlar arasinda bir iliski kurmaktir. Kullanici
yorumlar i¢in kisilerin goriiglerini paylastigi ¢evrimigi topluluklardan
yararlanilmaktadir. Kripto para birimleri de ¢evrimici olarak alinip
satildig1 i¢in birgok kullanici ¢evrimici toplululuklar tarafindan verilmis
olan bilgilere dayanarak karar vermektedir. Kullanict yorumlart ile kripto
para birimlerinin fiyat ve islem sayisindaki dalgalanmalarla olan iligkisi



belirlendikten sonra dalgalanmalarin tahmin edilmesi i¢in secilmis
olan verilere dayanan bir makine 6grenmesi modeli kullanarak tahmin
yapilmaktadir (Kim ve dig., 2016).

Cevrimici platformlardaki kullanict yorumlariin destegi ile kripto para
birimlerinin iglem sayis1 ve fiyatinin tahmin edilebiliyor olmast makine
O0grenmesi modelleri ve algoritmalar1 sayesinde miimkiin olmaktadir.
Uzerinde durulmasi gereken konu, yapilan tahminin dogrulugunu
arttirabilmek amaciyla iyilestirmeler yapilmasi gerektigidir. Bir dizi
iyilestirme yapildig1 takdirde kripto para birimlerinin anlasilabilmesi ve
kullanilabilirligi artacaktir (Kim ve dig., 2016)

Yiiksek votalite ortaminda kripto para birimlerinden ilki olan Bitcoin’in
doviz kurunun tahmin edilmesi i¢in yapilan c¢aligmalardan biri de
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) kullanilarak tahmin
yapmaktir. ARIMA modeli, verileri daha iyi anlayarak, zaman serilerini
kullanarak ve istatistiksel analizler yaparak gelecekteki egilimleri tahmin
etmektedir (Bakar ve Rosbi, 2017).

Cossino
4

Adim 1: Modelin
tanimlanmasi

tahmlnl

Adim 3: Tanllavlm Denetleme

Adimi 4: Tahmln etme ve hata
deneﬂams

Adim 2: Sen:llmw olan ARIMA
modelindeki parametrelerin

%

— I

Sekil 3: ARIMA modeli kullanilarak kripto para endeksi tahmin siireci

Kaynak: Nashirah Abu Bakar, Sofian Rosbi, ’Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) Model for Forecasting Cryptocurrency
Exchange Rate in High Volatility Environment: A New Insight of Bitcoin
Transaction™, s. 132, 2017.
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Tahmin siireci, veri se¢imi ile baslamakta ve daha sonrasinda ARIMA
yontemi kullanilarak veri modelinin tanimlanmasiyla devam etmektedir ve
ardindan tahmin ve hata denetimi asamasina gegilmektedir. Yatirimcilarin
daha ytiksek bir kar elde etmelerine ve yatirim kararlarindaki kayiplarin
azaltilmasina yardimci olmasi agisindan Bitcoin’in gelecekteki doviz
kurunun tahmin edilmesinde ARIMA modeli de etkili olmaktadir (Bakar,
Rosbi, s.132, 2017).

Makine Ogrenmesi teknikleri ve modelleri, kripto para birimleri
islemlerinin fiyatlarindaki istikrarsiz dalgalanmalari ve agresif degisimlere
yonelik yaptig1 kripto para endeksine yonelik yaptigi tahminler ile 6n
plana ¢ikmaktadir. Makine, bir kripto para biriminin gelecekteki kapanis
fiyatinin tahmin edilebilmesi icin veri kiimesinden 6grenecek sekilde
egitilmelidir. Farkli modellerin destegi ile veri setine dayali olarak tahmin
yapilmaktadir.

2.2.9. FINANSAL DOLANDIRICILIK VE FIRMALARDAKI
USULSUZLUKLERIN TESPITI

Bir ekonominin kritik bilesenlerinden olan hisse senedi ve tahvil piyasalarinin
verimliligi, likiditesi ve esnekligi yatirimeilarin, bor¢ veren kurumlarin,
diizenleyicilerin finansal performansini degerlendirme yetenegine bagh
olmaktadir. Hazirlanan finansal tablolar, sermaye piyasalarinin etkin
tutulmasini desteklemektedir. Sirkete ve finansal durumuna iliskin anlaml
aciklamalar saglayarak bilgilendirmeler yapmaktadir ve genel kabul gérmiis
muhasebe ilkelerine dayanmaktadir. Ancak, finansal tablolar kimi zaman
kasith bir sekilde yanlis ifadeler verecek bigimde diizenlenebilmektedir
(Chimonaki, Papadakis, Vergos, Shahgholian, 2019).

Icinde bulundugumuz ve Sanayi Devrimi’nin dordiincii asamasi olan
Endiistri 4.0, sirketlerde usulsiizliik yapilmasini bir taraftan daha kolay
bir hale getirirken diger bir taraftan da sirketlerdeki usulsiizliiklerin
tespiti noktasinda kullanigh yeni araglart ortaya koymaktadir. Muhasebe
konularinda yapilan usulsiizliikler diinya capinda bir problem teskil
etmektedir ¢iinkii bu usulsiizlikler zamaninda tespit edilip 6nlenmezse
dolandiricilik yapan sirketlerin paydaslarina 6nemli zararlar verirken
dolayli olarak denetim firmalarinin performanslarinin elestirilerek aslinda
dolandiricilik yapilmamis olan sirketlerin paydaslarii da olumsuz
manada etkilemektedir. Finansal dolandiricilik, bir taraftan yatirnmeilarin



ciddi miktarda kaybetmesine hatta iflasa neden olabilecek dnemli mali
sorunlara neden olurken bir taraftan da kurumsal yonetimde bir giiven
krizi ortaya ¢ikarmaktadir. Bu finansal usulsiizlerin tespit edilmesi ve
ortaya cikarilmasi, denetciler tarafindan degerlendirilmesi ¢ok zordur ve
tespit edilse dahi genelde ge¢ kalinmis oldugundan ciddi zararlar ¢oktan
verilmis olmaktadir fakat bu noktada makine 6grenmesi algoritmalar
on plana ¢ikmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalariin finansal tablo
sahtekarligi, kredi karti dolandiriciligi, menkul kiymetler ve emtia
dolandiriciligr ve sigorta dolandiriciligi gibi finansal usulstizliiklerin
tespit edilmesini saglamasi hem yatirimcilar hem denetciler bagta olmak
iizere herkes i¢in ciddi manada 6nemli bir gelismedir. Makine 6grenmesi
yontemleri ile bu tiir usulsiizlerin tespitinin dogru olmas1 gerekliliginin
yaninda insanlar tarafindan yorumlanabilirliginin kolay olmas1 da pratikte
benimsenebilmesi agsindan gerekmektedir (Hajek, Henriques, 2016).

Son yillarda artan muhasebe dolandiriciligi kurumsal finansal raporlama
stirecine daha ¢ok odaklanilmay1 beraberinde getirmistir. Finansal tablo
usulsiizliigii, finansal bilgilerin genel kabul gérmiis muhasebe ilkelerine
uygun olarak raporlanmamasindan kaynaklanan eksiklikler ve yanlis
beyanlardir. Finansal raporlamanin giivenilirligine olan inanci korumak
icin kanunlar ve yonetmelikler tarafindan firmalarin finansal olarak
yaniltici, eksik ve dogru olmayan beyanlarda bulunmasini yasaklamistir.
Ayrica muhasebe denetimleri firmalarin finansal tablolarmin herhangi bir
hata icermedigine dair makul bir giivence saglamaktadir. Bu usulsiizliik,
yatirimeilar, denetim firmalar1 ve diger sermaye piyasast paydaslari
tarafindan endise ile karsilanmaktadir. Bu baglamda, paydaslarin dogru
karar vermesine katkida bulunmak amaci ile makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak dolandiricilik riskini daha erken belirleyebilen ve egilimler
ile kaliplar1 daha kolay ortaya ¢ikarabilen dolandiricilik tespit sistemleri
gelistirilmistir ve bu sayede finansal tablolarin hileli bir sekilde sunulmasinin
engellenmesi amaglanmigtir. Bu baglamda artik firmalar, dolandiricilik ya
da hirsizlig1 6nlememekten potansiyel olarak sorumlu tutulabilmektedir.
Ciinkti, sirketler finansal suglara kars1 daha etkin politikalar, prosediirler
ve kontroller uygulamalar1 gerektigi konusunda bilgilendirilmis olup bu
tiir usulsiizliiklerin erken tespiti de teknoloji destekli makine dgrenmesi
algoritmalan tarafindan mimkiin kilindig1 i¢in 6nlem alma konusunda
giiclii ve yeterli kontrollere sahip olmalidir. (Hipgrave, 2013).
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Halka acik firmalardaki usulsiizliiklerin tespit edilebilmesi i¢in kullanilan
en bilindik makine 6grenmesi modelleri M-Skor Modeli ve F-Skor
Modelidir. Hem M-Skor modelinde hem de F-Skor modelinde birkag
finansal oranin hesaplanmasi gerekmektedir ve belli bir esigi asan bir
degerin olmasi finansal tablolarin manipiile edilmis olabilecegi riskinin
var oldugu iizerine yorumlanmaktadir. Hangi finansal tablonun manipiile
edilmis olabilecegi bu modeller tarafindan belirlenebilmektedir ve buna
gore bir sonraki yillik finansal tablonun manipiile edileceginin tahmininin
yapilmasinda da kullanilmaktadir.

Ayni veriler kullanilarak yapilan bir arastirma makine Ogrenmesi
algoritmalarindan biri olan Neural Networks (Sinir Aglar1) algoritmasinin
Linear Regression (Dogrusal Regresyon) veya Logistics Regression
(Lojistik Regresyon) algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymaktadir. Modellerin cogu yalnizca yillik verileri kullanmaktadir
¢linkii genel manada yillik verilerin manipiilasyonu hissedarlar i¢in nemli
olmaktadir. (Wyrobek, 2020).

Akilli telefonlarin artan kullanimi ve e-ticaret modellerinin yayginlagmasi
ile birlikte dijital ortamlarda gerceklestirilen 6demeler igin fiziksel
bir 6deme araci gerekmedigi icin kimlik ya da kredi kart1 ¢alinmasi ile
gergeklestirilen finansal dolandiricilik konusu ¢ok sik goriilmekte olan
ve hizla bilyiiyen bir problem haline gelmektedir. Bu noktada, finansal
dolandiriciligin dijital kanallarda da fiziki ortamlarda oldugu gibi tespit
edilmesi ve Onlenmesi gerekmektedir. Finansal dolandiriciligin tespiti
makine 6grenmesi modelleri ile biiyliik miktarda verinin islenmesi ile
miimkiin olmaktadir (Choi, Lee 2018).

Bir banka miisterisinin kredi c¢ekerken, kredinin onaylanmasindan
Oonce kararlagtirllmig olan yasal yiikiimliliklerini ve kosullarini
uygulayamadiginda meydana gelen temerriide diismiis krediler
konusuna iligkin olarak dolandiriciliklarin tespit edilebilmesi ve Oniine
gecilebilmesi icin teknolojinin kullanilmasi yayginlagmaktadir. Ciinkdi,
kredi temerriitleri konusu bankalarin kapanmasindan iilkelerin ekonomik
durgunluk yasamasina kadar varabilen ciddi sonuglar dogurabilmektedir.
Kredi bagvurulart konusunda temerriide diisme olasiliginin yiiksek oldugu
ve krediyi ¢eken kisi tarafindan geri 6denmemesi muhtemel olan ve
normalde onaylanmamasi gereken kredilerin bilingli olarak verilmesi



ve bu sebeple dolandiricilik olasiliginin tahmin edilmesi i¢cin de makine
O0grenmesine dayali denetimli bir 6grenme modeli kullanilmaktadir.
Aslinda geleneksel dolandiricilik tespiti yontemleri var olsa da bazi
kisitlart oldugundan c¢ok fazla zaman almaktadir. Riskli kredilerin ve
temerriide yol acacak onaylarin olast bir usulsiizliigiinii veri madenciligi
yolu ile verilerin arkasinda neler olduguna dair modeller olusturarak
gizli kaliplarin ve ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasi ile makine d6grenmesi,
geleneksel yontemlere gore daha hizli bir sekilde kesfedebilmektedir
(Eweoya, Adebiyi, Azeta, Amosu 2019).

2.2.10. FINANSAL KRiZiN ERKEN TAHMINI

Finansal kriz, herhangi bir mal, hizmet, iiretim veya doviz piyasasindaki
fiyat veya miktarlarda, ani ve beklenmedik bir bigimde ortaya
cikan, kabul edilebilir bir smirin dstiinde meydana gelen ve iilke
ekonomisinde 6nemli problemler ortaya cikaran siddetli dalgalanmalar
olarak tanimlanabilmektedir (Kibrit¢ioglu, 2001). Makine &grenmesi
modelleri, finansal kriz dOnemlerinin Onceden belirlenmesinde,
finansal basarisizliklarin tahmininde, enflasyon tahmininde ve finansal
kriz ya da finansal bulasma gibi konularda erken uyari sistemlerinin
gelistirilmesinde oldukg¢a yaygin bir kullanim alanina sahip olmaktadir
(Tosunoglu ve Benli, 2012: 541). Buna ek olarak finansal baglantilar
icindeki finansal bulagma riskini tahmin etmek icin de kullanilmaktadir.
Bunun i¢in, votaliteyi tespit ederek tahmin edebilen, bulagsma kanallarini
belirleyebilen erken bir uyar1 sistemi gelistirilmesi miimkiin olmaktadir.
Bu zamana kadar bir¢ok ¢alisma finansal zaman serilerini tahminlenmesi
problemlerinde basar1 gosteren Destek Vektor Makinelerine dayali Garch
modelini kullanarak finansal piyasalar arasindaki votalite ve korelasyon
dinamikleri incelenmistir. Destek Vektor Makineleri bu zamana kadar
yapilan calismalarda en dogru tahmini yapan smiflandirict olarak
nitelendirilmektedir. Volatilitenin modellenmesi ve tahminlemesi finansal
riskin ve krizin yonetilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir. Modellemede
finansal ekonometri konusunda gelistirilen birgok model mevcut olmasina
karsin en ¢cok kullanilan model Garch modeli olmaktadir ve klasik makine
Ogrenmesi algoritmalarina kars1 daha gercekci olmaktadir (Giirsoy ve
Balaban 2014).
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2.2.11. MUHASEBEDE DENETIM ARACI OLARAK MAKINE
OGRENMESI

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve teknikleri muhasebe ve denetim
alanlarinda oldukga kritik bir 6neme sahiptir ve bu alanlarda yaygin bir
kullanima sahip oldugu goriilmektedir. Belirsizligin ve kararsizligin hakim
oldugu sartlarda basarili sonuglar veren muhasebe alaninda denetim,
finansal analiz, vergilendirme, yatirim kararlar gibi faaliyetlerde oldukg¢a
genis bir kullanim potansiyeline sahiptir (Erdogan, 2005).

Makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasi muhasebe denetiminin
her siirecini etkilemektedir. Makine &grenmesi algoritmalar1 sayesinde
sirket igerisinde gergeklesen yanligliklar ve hilelerden dogan hatalarin
belirlenmesi daha kolay olmaktadir. Denetim siirecinin son agamasi olan
bulgularin raporlanmasi siirecinde finansal tablolarin dogruluguna dair
makul bir glivence verilmis olmaktadir (Karaduman, 2017).

Cok biiylik miktarda verinin analiz edilmesini gerektiginden normal
denetim prosediirii zaman alic1 olmaktadir. Bubaglamda bir denetim gorevi
yiirtitiiliirken denetim siirecinin her asamasinda finansal dolandiriciliklarin
tespit edilmesi i¢in daha yiiksek teknolojiye duyarli olan makine 6grenmesi
algoritmalari, hatalar1 ve hileleri tespit etme noktasinda fayda saglayarak
siirecin olabilecek en hizli sekilde ilerlemesini desteklerken hata oranini
da minimize etmektedir. Matematiksel bir model olan Beneish modeli
finansal oranlar1 ve sirketin finansal tablolarindan elde edilen bilgileri
kullanarak bir denet¢inin girketi manipiilatdr ya da manipiilatdr olmayan
olarak siniflandirmasini miimkiin kilmaktadir. Diger modellerin aksine,
makine dgrenmesi yaklasimi, veri analitigine iliskin daha fazla i¢gdrii
elde etmek i¢in veri madenciligi gibi karmasik teknikleri icerir ve veri
madenciligi yaparak ¢ok sayida veriden faydali bilgiler ¢ikarabildigi i¢in
denetgilerin yalnizca en ideal ve uygun olan secenegi kullanarak daha iyi
performans gostermelerini saglamaktadir (Dbouk ve Zaarour 2017).

Sirketlerin finansal tablolarinin dogruluguna dair makul bir gilivence
saglamay1 amaclayan bagimsiz denetim sirketleri, son zamanlarda artarak
daha sik hale gelen hileli finansal tablolarin tespiti konusunda sorumludur
(Cullinan, Sutton, 2002). Denetim sirketleri, mevcuttaki denetim
yontemlerindeki eksikliklerin bilincindedir. 1980 yilinin ortalarmdan
itibaren modern denetim veya risk temelli denetim olarak adlandirilan



hata icerme olasilig1 daha yiiksek olan alanlara daha ¢ok odaklanilmay1
ve daha fazla kaynaktan elde edilmis olan kanitlari incelemeyi One
siiren denetim modeli benimsenmistir. Teknolojik ilerleme ve sirketlerin
stirekli olarak teknolojiye entegre olmasi, muhasebe dolandiriciliklarinin
tespitinde de daha yiiksek bir teknolojiye duyarli bir prosediir
gerektirmektedir. Ciinkii, analiz edilmesi gereken veri bliylik miktarda
oldugundan normal denetim prosediirleri ile bu durum c¢ok zaman
almaktadir ve gilinimiizde denetgilere ayrica zorluk ¢ikarmaktadir
(Sharma, Panigrahi 2012). Bu nedenle varsayilan denetim prosediirlerini
tamamlayacak ve giiclendirecek nitelikte olan etkin yontemlerin ve
prosediirlerin gelistirilmesi zorunlu hale gelmis ve bu sayede kurumsal
yonetisim konularinda dolandiriciliklar tespit etmek, raporlamak ve
degerlendirmeyi saglamak da miimkiin hale gelmistir (Dbouk, Zaarour
2017). Ayrica finansal tablolarin daha seffaf, tutarli ve daha fazla bilgi
icermesi icin artan bir talep mevcuttur (Spathis, Doumpos, Zopounidis,
2003). Bu talep karsisinda denetgilerin her denetim siirecinde hile ve
usulsiizliik riskini degerlendirmeleri gerekmekte ve bu degerlendirme
yapilirken hem i¢ kontrol sisteminin hem de yonetimin kontrollere yonelik
tutumunun dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu baglamda, y&netimin
ozellikleri ve etkisi, sektdr kosullari, operasyonel nitelikler ve finansal
manada istikrar konular1 finansal raporlamayla ilgili olan risk faktorlerini
teskil etmektedir. Yonetimden kaynaklanan usulsiizleri tespit etmek
yoneticiler tarafindan denetgilerin kasitli olarak aldatilmasi (Fanning,
Cogger, 1998), baz1 denetgilerin bunu tespit edebilmek igin deneyimsiz
olusu ve bilgi eksiklikleri nedeniyle geleneksel denetim prosediirleri gii¢
olmaktadir (Porter, Cameron 1987). Bu nedenle veri analitigine dair daha
fazla tahmin elde etmek icin biiyiik veri setlerinden faydali bilgiler ¢ikaran
veri madenciligi gibi teknikleri iceren makine 6grenmesi modellerinin
dogru ve etkin kullanimi sonucunda manipiilator olan veya olmayan
sirketlerin siniflandirilmasi i¢in kullanilacak finansal tablolardaki olasi
siipheleri ortaya ¢ikarilabilmektedir (Hogan ve dig. 2008).
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Farkli farkli bir¢cok finansal dolandiricilik tiirleri bulunmaktadir.
Basvuru, derecelendirme, faturalandirma gibi sigorta siirecinin bir¢ok
evresinde acenteler, komisyoncular, sigorta sirketi ¢alisanlar1 tarafindan
gergeklestirilerek meydana gelebilen sigorta dolandiriciligi; piyasa
manipiilasyonu, yliksek getirili yatirim dolandiriciligi, doviz dolandiriciligi
gibi menkul kiymetler ve emtia dolandiriciligs; sirketlerin finansal
durumlarini1 yansitan temel belgeleri olan finansal tablo dolandiriciligt;
bir krediyi finanse etmek igin bor¢ veren bankalari ya da kurumlar
etkilemek adina bir miilkiin ipotek belgelerinin manipiile edilmesini
ifade eden mortgage dolandiriciligr ve kredi karti dolandiriciligimi da
iceren tim dolandiricilik bigimlerinin incelenebilmesini zorlastiran en
biiyiik faktdr veri kithigr olmaktadir (Lopez-Rojas ve Axelsson, 2016).
Bu nedenle arastirmacilar benzerlikleri 6n plana ¢ikararak gercek bir veri
setinden sonra yapay veri setleri olusturularak yaklagimlarin dogruluk
oranini arttirmaya calismakta ve daha kolay bir sekilde karsilastirmalar
yapilmasii saglamaktadir. Olusturulan yapay verileri kullanan makine
ogrenmesi modelleri, bankacilik, perakende sektorii, cevrimici 6demeler
gibi cesitli alanlarda 6ngorii edinilmesine katkida bulunmustur (Gaber ve
dig. 2013).

Yapilan son caligmalar ile, yonetimde usulsiizliikkler yapan ve yapmayan
sirketleri analiz ederek usulsiizliiklerin varligini tahmin edecek makine
O0grenmesi modelleri olusturulmaya ¢alisilmigtir.  Yapilan analiz,
usulsiizliiklerin yapilmadigi sirketlerde, dolandiricilik yapan sirketlere
gore onemli Olgiide yiiksek dis iiye yiizdesine sahip yonetim kurulu
bulundugunu gostermistir (Beasley, 1996). Hansen ve digerleri (1996),
veriye dayali olarak yonetim sahtekarligini tahmin etmede uluslararasi
muhasebe sirketi tarafindan gelistirilmis olan bir modeli kullanmaktadir.
Gelistirilmis olan makine 6grenmesi algoritmalarini kullanan denetgiler
yonetimde hile riskini belirlemede daha dogru kararlar vermekte ve daha
tutarli kararlar almaktadir. Hileli finansal tablolarin belirlenmesi bir
siiflandirma problemi olarak kabul edilmektedir. Siniflandirma konusunda
Karar Agaclari, Sinir Aglar1 ve Bayesian algoritmalar1 6ne ¢ikmaktadir.
Algoritmalar veri madenciligi, istatistik ve yapay zeka alanlarindan
tiretilmistir ve bu teknikler denetcilerin yonetim usulsiizliiklerini tespit
etme gorevini yerine getirmesini kolaylastirmaktadir (Kirkos ve dig.
2007). Bir iglemin gercek zamanli olarak hileli oldugunun tespit edilmesi,



usulsiizliiklerin 6nlenmesi agisindan bir 6nlem olarak kullanilabilmektedir
(Vaughan, 2020). Gelenecksel bagimsiz denetim istatistiksel olarak
mutabakat, stok sayimi konularimi el ile yapilirken; makine 6grenmesi
modellerine dayali denetimde mutabakat otonom hale getirilmistir.
Buna ek olarak geleneksel denetim siiregleri donemsel olurken, makine
ogrenmesi modellerinin destegi ile siireklilik saglanmaktadir. Bu sayede
makine 6grenmesi modelleri geleneksel denetim siireclerine dahil edilerek
stirecleri sadece hizlandirtp dogruluklarini arttirmakla kalmamakla
birlikte ayni zamanda finansal bilgilerin giivenilirligini de arttirma
noktasinda etkili olmaktadir (Kuenkaikaew, Vasarhelyi 2013). Ayrica,
geleneksel denetim prosediirlerinde denetciler maas bordrosu veya
kazanclar gibi pek ¢ok hesabi manuel olarak dogrulamak zorundayken
makine Ogrenmesi ile genel denetim hedeflerine ulasmak amaciyla
mali tablolardaki yanlig beyanlarin tespiti asgari bir ¢aba ve zaman ile
gerceklesmektedir (Sayana, 2003). Geleneksel denetim prosediirleri
dezavantajli goriinse de hala ihtiya¢ duyulmaktadir ve matematiksel ve
makine 6grenmesi modellerinin uygulanmast ile geleneksel yontemlerin
modernlestirilmesi amaglanmaktadir (Dbouk, Zaarour, 2017). Sonug
olarak, riske dayali denetim O6nemli 6l¢iide daha gecerli ve giivenilir
sonuclar ortaya koymakta ve yiiksek kaliteli raporlar iiretmektedir.
Bu nedenle denetcilerin teknoloji ve kullanimi konusunda egitimlere
katilmalar1 6nem arz etmektedir, ¢iinkii bilgi sahibi olmalar1 yanligliklar:
tespit etmek ve hatali goriisleri onlemek adma makine 6grenmesi
modellerini kullanmalarimi kolaylastiracaktir.
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SONUC

Bu calismada makine 6grenmesinin mevcut veriler ile gelecege iliskin
tahminlerde bulunmak i¢in modeller kullanarak finansman ve muhasebe
alanlarindaki uygulamalarda biiytik bir doniisiim ortaya ¢ikardig tizerinde
durulmustur. Ozellikle son yillarda makine 6grenmesi algoritmalar:
iizerinde yapilan ¢alismalar dnemli diizeyde artmistir ve is silireglerinin
cok onemli bir pargasi haline gelerek insanlarin is yapma bigimlerini
degistirmistir. Makine 6grenmesi araclar1 bircok dezavantaja da sahip
olmasina karsin kullaniminin isletmelerde daha hizli veri analizini
miimkiin kilmasi ile risklerin daha dnceden tahmin edilmesi saglanmis ve
bu kapsamda verimlilik maksimize edilirken ayni zamanda hata orani da
minimize edilmistir.

Makine 6grenmesi araglarinin kullanilmasi ile sirketlere saglanmis olan
bir¢ok faydanin yani sira rekabet avantaji yaratma noktasinda da avantaj
saglamistir. Makine 6grenmesi algoritmalariin finansman ve muhasebe
siireglerine dahil edilmesi ile maliyet minimizasyonu, zaman tasarrufu,
arttirllmis  giivenlik, miisteri deneyiminin gittikce iyilestirilmesi gibi
birgok avantaj giindeme gelmistir. Gliniimiizde finansman ve muhasebe
alanlarindaki uygulamalar ve islemler makine 6grenmesi sayesinde ¢ok
hizli bir sekilde gergeklestirilmektedir. Makine 6grenmesi araglarini ve
tekniklerini sistemlerine entegre eden sirketler firsatlar1 ve faydalar
Ongoriip, paydaslarina saglanan potansiyel faydalari iletebilir ve
isletmelerine bu baglamda rekabet avantaji saglayabilir. Cok sayida
belirsizliklerin oldugu dinamik bir sektdrde gelecegin Ongoriilmesi
isletmelerin karliliklarina 6nemli derecede katki saglayacaktir. Makine
O6grenmesi hem finansman hem muhasebe alaninda kullanilmakta olan
uygulamalara en etkin sekilde destek olmaktadir.
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