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Rassal Orman Algoritmasina Dayali Olarak
Tirkiye’de Finansal Krizlerin Tahminlenmesi

Forecasting Financial Crises in Tiirkiye Based on
Random Forest Algorithm

Merve MERT SARITAS?

Mert URALP
Oz

Bu ¢alisma, finansal krizlerin dnceden tahmin edilebilirliginin ekonomik ve sosyal maliyetleri azaltmadaki
kritik roliinden hareketle, Tiirkiye'de finansal krizleri oncii gostergeler aracihgryla tahmin etmeyi amaclayan
bir erken uyari sistemi gelistirmeyi hedeflemektedir. 2004-2024 donems icin, uluslararas rezervler, doviz kuru
ve faiz oranlart kullanilarak olusturulan Finansal Baski Endeksi (FBE) ile 8 farkli finansal kriz dénemi tespit
edilmis ve Tiirkiye ekonomisine ait 18 temel makroekonomik ve finansal gdsterge kullanilarak rassal orman
algoritmasinin tahmin performans: degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, rassal orman algoritmasinin kriz
tahmininde yiiksek bir basar1 sergiledigini ortaya koymakta, finansal krizlerin temel ekonomik belirleyicilerinin
belirlenmesine olanak saglayarak politika yapicilar icin kapsamli bir karar alma siirecini desteklemektedir. Bu

calisma, finansal kriz tahmininde makine Ogrenmesi yontemlerinin potansiyelini vurgularken modelin
yorumlanabilirliginin de altim ¢izerek finansal istikrarin saglanmasina yonelik politika onerileri sunmaktadir.
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Abstract

The aim of this study is to develop an early warning system to predict financial crises in Tiirkiye through
leading indicators. This is based on the critical role of forecasting financial crises in reducing economic and
social costs. The study utilises the Exchange Market Pressure Index (EMPI), a metric constructed using
international reserves, exchange rates, and interest rates, to identify eight distinct financial crisis periods
during the period spanning from 2004 to 2024. The random forest algorithm's forecasting performance is
evaluated using 18 key macroeconomic and financial indicators of the Turkish economy. The results
demonstrate that the random forest algorithm demonstrates a high degree of success in crisis forecasting and
supports a comprehensive decision-making process for policymakers by enabling the identification of the main
economic determinants of financial crises. While emphasising the potential of machine learning methods in
financial crisis forecasting, the study also highlights the interpretability of the model and provides policy
recommendations for financial stability.
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1. Giris

Finansal krizler, literatiirde farkli kavramsal gercevelerden ele alinmaktadir. Mishkin (1996), krizleri
finansal piyasalarin etkin kaynak tahsisini sekteye ugratarak ekonomik biiyiime {izerinde olumsuz
yaratan ciddi bir bozulma olarak tanimlarken, Goldstein ve Turner (1998) ani ve keskin finansal
gosterge kotiilesmeleri olarak ifade etmektedir. Alternatif bir perspektif sunan Kindleberger (2000) ise
finansal krizleri, ekonomik konjonktiiriin zirve noktasindaki doniisiim siireglerinin dogal bir sonucu
olarak degerlendirmektedir.

Tanim1 ne olursa olsun, finansal krizlerin yol a¢tig1 derin ekonomik ve sosyal maliyetler, istikrarsizlik
ve soklar goz oniine alindiginda, bu olgularin énceden tahmin edilmesi makroekonomik istikrarin
korunmasi ve proaktif politika miidahalelerinin tasarlanmasi agisindan hayati bir gereklilik olarak 6ne
¢ikmaktadir. Zira finans sektoriindeki yaygin olumsuzluklarin reel ekonomi {izerindeki yansimalari
hem politika yapicilar hem de akademisyenler i¢in 6nemli bir aragtirma giindemi olusturmaktadr.

Finansal krizlerin tespiti ve tahmini alanindaki 6ncii ¢alismalar, Kaminsky vd. (1998) tarafindan 103
potansiyel gosterge arasindan finansal krizler tizerinde 6nemli olan 16 etkili degiskenin belirlenmesiyle
ivme kazanmistir. Zaman icinde, dzellikle 2008-2009 kiiresel finans krizi sonrasi artan finansal istikrar
vurgusuyla, kriz sinyallerinin tespiti icin gesitli metodolojiler gelistirilmistir. Bu metodolojiler arasinda,
piyasa baskisinu ve finansal sistemdeki stresi 6l¢gmeye yonelik Finansal Bask1 Endeksi (FBE) ve Finansal
Stres Endeksi (FSE) gibi kompozit gostergeler literatiirde yaygin kabul gérmdiis ve bir¢ok arastirmanin
(6rnegin, Pentecost vd., 2001; Pontines ve Siregar, 2008; Aizenman ve Binici, 2016; Soe ve Kakinaka,
2018; Ozcelebi vd. 2024) temelini olusturmustur. Bu endekslerin makroekonomik degiskenler
uizerindeki etkileri (Polat ve Ozkan, 2019; Tuzcuoglu, 2024; Giannellis ve Tzanaki, 2025) ve d6viz kurlar1
gibi kritik fiyatlarla etkilesimleri (Apostolakis vd., 2019; Ishrakieh vd., 2019) de ayrica incelenmistir.

Ancak, finansal sistemlerin ve kriz dinamiklerinin giincel faktorlere bagh artan karmasikligi, geleneksel
ekonometrik yontemlerin Ongorii kapasitesindeki simrliliklart ortaya koymustur. Finansal kriz
ongoriisii icin dogrusal olmayan yapilari ¢oziimleyebilen ve veriye dayali 6grenme saglayan makine
ogrenmesi tekniklerinin gelisimi bu alana yeni bir boyut kazandirmustir (Yildirim vd., 2011). Bu
teknikler, oOzellikle politika yapicilar igin kritik 6nem tasiyan Erken Uyar1 Sistemleri (EWS)
gelistirilmesinde kullanilarak sistematik bankacilik krizlerinden borsa krizlerine, finansal balonlardan
oynaklik yayilimina kadar genis bir yelpazede tahminleme giiciinii artirma potansiyeli sunmaktadir.

Tiirkiye ekonomisi de ge¢miste cesitli finansal krizler deneyimlemis olup bu krizlerin ekonomik ve
sosyal etkileri dikkate alindiginda, iilke 6zelinde etkin kriz tahmin modellerinin gelistirilmesi biiytiik
onem arz etmektedir. Nitekim Tiirkiye'de FBE kullanarak kriz dénemi tahmini yapan galismalar
bulunmaktadir. Stolbov ve Shchepeleva (2016), Tiirkiye'nin de dahil oldugu 14 gelismekte olan iilke igin
2008-2015 verilerini kullanarak FBE araciligiyla finansal stresi analiz etmis ve finansal stresin dokuz
iilkede ekonomik faaliyetleri olumsuz etkiledigini saptamistir. Ayrica, iilkeler arasi finansal stres
yayilimini incelemek iizere bir Bayesian VAR modeli kullanilmistir. Emin (2017) ise 1993-2015 d6nemi
Tiirkiye verileriyle FBE kullanarak bes finansal kriz donemi belirlemis ve bu ddnemlerin
makroekonomik ve finansal gostergelerini analiz ederek, 28 degiskenden yedisinin tiim kriz
donemlerinde anlaml 6ncii gostergeler oldugunu tespit etmistir. Bu bulgular, Tiirkiye'deki finansal
krizlerin erken sinyallerini anlamak i¢in 6nemli bir zemin olusturmaktadir. Bu ¢alismalar Tiirkiye'deki
kriz dinamiklerini anlamak igin 6nemli bir temel sunsa da kullanilan yontemler ve veri setlerinin
giincelligi agisindan gelistirilmeye aciktir.

Bu calisma, s6z konusu literatiirdeki gelismelerden ve bosluklardan hareketle, 2004 Ocak — 2024 Aralik
doénemini kapsayan giincel bir veri seti ve genis bir 6ncii gosterge havuzu kullanarak Tiirkiye igin bir
Finansal Baski Endeksi (FBE) olusturmay1 ve bu endeksi rassal orman makine 6grenmesi algoritmasi
ile modelleyerek finansal krizleri tahminlemeyi amaclamaktadir. Sekil 1'de bu ¢alisma kapsaminda FBE
ile belirlenen kriz donemleri gorsellestirilmektedir. Calismanin temel 6zgiinliigii, Tiirkiye 6zelinde FBE
tabanl kriz analizini giincel ve genisletilmis bir zaman dilimine tasimasi, kapsamli bir degisken setiyle
rassal orman gibi literatiirde Tiirkiye i¢in finansal kriz tahmininde gorece az kullanilmis giiclii bir
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makine &grenmesi modelini uygulamasi ve bu siirecte dengesiz veri problemine yodnelik uygun
teknikleri icermesidir.

Sekil 1. Tiirkiye’de Kriz Dénemleri
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Calismanin ikinci boliimiinde detayl: bir literatiir incelemesi yer alirken {igiincii boliimde veri seti ve
tahmin edici degiskenlere iliskin kapsamli bilgi sunulmaktadir. Dérdiincii boliimde metodoloji
aktarilmakta ve FBE ile uygulanan makine 6grenmesi modeli 6zetlenmektedir. Calismanin besinci ve
son boliimiinde ise temel bulgular 6zetlenerek ekonomik yorumlari sunulmakta ve rassal orman
algoritmasi araciligiyla Tiirkiye'deki kriz donemi tahmin edicilerinin goreli 6nem diizeyleri
belirlenmektedir.

2. Literatiir

Finansal krizlerin 6ngoriilmesi, makroekonomik istikrarin siirdiiriilebilirligi agisindan kritik bir
arastirma alan1 teskil etmekte olup, bu alandaki ¢alismalar genellikle krizlere isaret eden Oncii
gostergelerin tanumlanmasi {izerine yogunlasmaktadir. Literatiiriin erken doénemlerinde hem
uluslararasi diizeyde hem de Tiirkiye baglaminda gerceklestirilen ampirik analizlerde, Finansal Baski
Endeksi (FBE) gibi geleneksel sinyal yaklasimlari benimsenerek déviz kuru hareketleri, rezerv
yeterliligi ve kredi hacmi gibi makro-finansal degiskenler araciligiyla kriz olasiliklar
degerlendirilmistir. Ancak, kiiresel finansal entegrasyonun derinlesmesi ve piyasa dinamiklerinin artan
karmasikligi, daha gelismis tahmin modellerine yonelik ihtiyaci belirginlestirmis ve arastirma odagini
yapay zeka ile makine 6grenmesi temelli metodolojilere kaydirmistir.

Finansal krizlerin 6ncii gostergeleri iizerine yapilan ¢alismalarda, Eichengreen vd. (1996) 20 gelismis
iilkede 1959-1993 donemine ait FBE kullanarak uluslararasi rezervler ve yurtici kredi hacminde azalma,
faiz oranlarinda ytikselis, ithalatta artis, para arzi ve kredi hacmi biiyiime oranlarinda artis, cari islemler
ve biitce agiginda genisleme ile ihracat, istihdam ve biiyiime oranlarinda diisiisiinii kriz gostergesi
olarak belirlemistir. Frankel ve Rose (1996), 1971-1992 yillarina ait 105 gelismekte olan {ilkede ulusal
paranin nominal olarak %25'ten fazla deger kaybetmesini kriz sayarak, azalan dogrudan yabanci
yatirim, rezervlerdeki diisiis, artan kredi hacmi, gelismis iilke faizleri ve asir1 degerli kuru anlamh
bulmustur. Kaminsky vd. (1998), 1970-1995 déneminde 15 gelismekte olan {ilke icin FBE ile reel kur
artigy, ithalat yiikselisi, rezervler ve borsa endeksindeki diisiisii, para arzi/uluslararasi rezerv oraninda
artis ve ¢ikt1 azalmasini dncii sinyal olarak tespit etmistir. Benzer sekilde Edison (2003), 1970-1995 yillar1
arasi 20 iilkede FBE ile yiikselen doviz kurlari, artan M2/rezerv orani, azalan rezervler ve diisen hisse
senedi fiyatlarini anlaml 6ncii gostergeler oldugunu gostermistir. Tiirkiye 6zelinde Kaya ve Yilmaz
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(2007), 2003-2005 donemi igin biitge dengesi bozulmasi, M2/kisa vadeli bor¢ orani, dis ticaret
hadleri/GSMH orami ve reel kur degerlenmesini; Cesmeci ve Onder (2008) ise 1992-2004 dénemi igin
para piyasasi baski endeksi, reel sektor giiven endeksi, kamu borcu ve biitce dengesi/GSYIH oranim
onctli gostergeler olarak saptamistir. Daha genis bir tarihsel perspektifle Reinhart ve Rogoff (2011), 1800-
2006 donemi igin 70 iilkede ulusal paranin Amerikan dolar1 ya da bir denge doviz karsisinda yillik
%15'lik deger kaybini kriz kabul ederek artan enflasyon ile kamu/6zel sektor borglarinin kriz olasiliginm
artirdigini belirtmistir. Avcl ve Altay (2013), Tiirkiye dahil dort tilkede (1990-2010) FBE ile reel faiz
orani, reel kurun trendden sapmasi, para piyasast baski endeksi ve yurtici krediler/sanayi iiretimi
oranindaki artis1 anlamli gostergeler olarak ortaya koymustur. Tiirkiye'deki ekonomik krizleri ve 6ncii
gostergelerini ele alan ¢alismalara bakildiginda, Karabulut vd. (2010), 1994 ve 2001 Tiirkiye krizlerini
sirali lojistik regresyon ile tahminlemeye calismis, nominal doviz kuru degisimlerini temel alarak kriz
donemlerini tanimlamiglardir. Analizler sonucunda, kisa vadeli borglar/GSYH, reel doviz kuruy,
mevduat faiz orani, uluslararasi doviz rezervleri/ithalat ve krediler/mevduat degiskenlerinin para
krizlerini tahmin etmede etkili oldugu bulunmustur. Ava ve Altay (2014), 1990-2010 doneminde
Tiirkiye, Arjantin, Meksika, Malezya ve Tayland'daki finansal krizlerin dngoriilebilirligini regresyon
agaclar1 modeliyle incelemis ve FBE'yi agiklayan 15 gosterge kullanmistir. Para piyasasi bask: endeksi,
M2'nin rezervlere orani ve yurtigi kredilerin endiistriyel {iretime oraninin en basarili gostergeler oldugu
belirlenmis ve regresyon agaclari modeliyle cesitli iilke krizleri basariyla 6ngoriilmiistiir. Soyler ve
Kizilkaya (2018), Tiirkiye igin para krizi tahmininde YSA yonteminin oldukga basarili sonuglar
verdigini gostermistir. En iyi performansa sahip YSA modelinin agirhikli degisken degerleri
incelendiginde, Tiirkiye'deki para krizlerini en ¢ok etkileyen ii¢ degiskenin sirasiyla reel efektif doviz
kuru, mevduat faiz oranlar1 ve ihracat birim degeri oldugu sonucuna ulasilmistir.

Diinya ekonomisindeki entegrasyonun artmasi, finans piyasalarimdaki sinirlarin ortadan kalkmasina ve
finansal krizlerin yayilim hizinin ve etkilerinin artmasma yol agmistir. Finansal krizlerin olumsuz
etkilerini azaltmak ve ekonomik istikrar1 destekleyici politikalar1 hayata gegirebilmek amaciyla makine
ogrenmesi yontemlerinden yararlanan ¢alismalar yapilmistir. Bu kapsamda Aydin ve Cavdar (2015),
Tiirkiye ekonomisi (1990-2014) i¢in ¢ok katmanl ileri beslemeli sinir aglar1 kullanarak gelistirdikleri
erken uyari sisteminin finansal riskleri basarili bir sekilde ongordiigiinii ve 2014-2016 aras1 tehditleri
isaret ettigini bulmustur. Akcal1 (2015), MIST iilkelerinde FBE, Box-Jenkins ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
modellerini kullanarak yaptig1 analizde, Aralik 2014-Mart 2015 dénemi icin diisiik kriz olasilig1 tespit
etmis ve yontemlerin kisa vadeli tahmin potansiyelini vurgulamistir. Ozcelebi (2020), finansal stres
endeksi  soklarinin  gelismekte  olan  {ilkelerdeki =~ FBE  iizerindeki  asimetrik  ve
dengeleyici/dengesizlestirici etkilerini farkli baski rejimleri altinda incelemistir. Yakin zamanda Kas ve
Cirpic1 (2024), Tiirkiye'de ¢cok katmanli algilayict modeli kullanarak finansal kriz dénemleri ile normal
donemleri %100 dogrulukla ayirt edebildiklerini gostermistir.

Erken uyar sistemleri (EWS), belirli bir donemde tanimlanmis muhtemel krizleri éngérmek igin
gelistirilen ve potansiyel oncii gostergelerin belirlenmesini igeren diizeneklerdir. Kiiresel kriz
donemlerinde {ilkelerin kirilganhiklarin1 tespit ederek politika yapicilarin Onleyici tedbirlere
odaklanmasina yardimci olan EWS, diizenleyici kurumlari ekonomik krizlerden korunmada
desteklerken, bu alandaki ampirik arastirmalar nispeten yeni bir alan1 teskil etmektedir. Yapay zeka ve
makine 6grenimi, EWS calismalarina yeni bir perspektif sunmustur. Davis ve Karim (2008), tilke
ozelindeki krizler i¢in sinyal modelinin, kiiresel stresin tespiti i¢in ise regresyon modelinin daha uygun
oldugunu belirtmis ve EWS'lerin genellikle kars: taraf riskleri ve likidite ihtiyaglarindan kaynaklanan
kriz olasiligini goz ard: ettigine dikkat ¢ekmistir. Duttagupta ve Cashin (2011) bankacilik krizlerini
analiz etmek icin ikili stniflandirma agaci modelini kullanmistir. Alessi ve Detken (2018), 21 Avrupa
Birligi iilkesine ait makroekonomik gostergeler ve kredi degiskenlerini kullanarak rassal orman
modelini lojistik regresyonla karsilastirmis ve AUC degeri %0,93 ile bankacilik krizlerini tahmin etmeyi
amagclamigslardir. Holopainen ve Sarlin (2017) ise geleneksel modellerin k-en yakin komsular, sinir aglar
ve topluluk 6grenmesi gibi yontemlerle iyilestirilebilecegini gostermistir. Beutel vd. (2019) 17 Avrupa
Birligi iilkesi ve ABD verilerini kullanarak varlik fiyat oynakligi, makroekonomik degiskenler, konut
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fiyatlar1 ve borsa endeksleri gibi 10 farkli degiskenle lojistik regresyon, k-NN, karar agaclari, rassal
ormanlar, SVM ve sinir aglar1 modellerini sistemik bankacilik krizlerini tahmin etmek igin
degerlendirmisler, lojit modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koyarak, EWS i¢in makine
O0grenimi modellerinin gelistirilmesinin énemini vurgulamistir. Chatzis vd. (2018), Asya, Amerika,
Avrupa ve Global piyasalara ait hisse senedi endeksleri, faiz oranlari, doviz kurlar: ve ek degiskenleri
kullanarak c¢esitli makine 6grenimi algoritmalar1 (SVM, rassal orman, CART, naif bayes, lojistik
regresyon ve DNN) ile borsa krizlerini tahmin etmeye ¢alismislardir. T616 (2020), Avustralya, Belcika,
Kanada dahil olmak iizere 17 gelismis tilkenin makroekonomik verilerini kullanarak tek gizli katmanl
MLP ve LSTM ile GRU sinir ag1 modellerini karsilastirmis ve sistemik bankacilik krizlerini tahmin
etmeyi hedeflemislerdir. Bluwstein vd. (2023), dogrusal olmayan makine 6grenimi modellerinin,
orneklem dig1 tahminlerde lojit modelinden {istiin performans sergiledigini belirtirken, Casabianca vd.
(2022), AdaBoost algoritmasinin 6rneklem disi lojit modelinden daha iyi tahminler iirettigini gostermis
ve bankacilik krizlerinin belirleyicilerini siralamak i¢in makine 6grenimini kullanmistir. Liu vd. (2022),
Shapley degerli ayristirma ve Shapley regresyonu yontemleriyle daha etkili tahmin gostergelerini
belirlemis ve makine 6grenimi modellerinin nedenselligini analiz ederek, gradient boosting, rassal
orman ve topluluk modellerinin lojistik modelden daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymustur. Yapay
zeka ve makine 6grenimi uygulamalarinin yayginlasmasiyla birlikte, kriz 6ngorii faktorlerine, etkilesim
degiskenlerine ve kurumlar arasi iligkilere dair verilerin elde edilmesi kolaylasmakta (Lin vd., 2008;
Huang vd., 2019), bu durum arastirma etkinligini ve EWS'nin basarisint1 potansiyel olarak
artirmaktadir. Truong vd. (2022), cesitli Asya {ilkeleri i¢in makro-finansal dinamik faktor modelleriyle
kiiresel ve ulusal gostergelerden elde ettikleri faktorlerin, lojistik regresyon ile kullanildiginda finansal
krizleri tahmin etmede 6nemli bir giice sahip oldugunu gostermistir.

Mevcut literatiirde, Tiirkiye'deki finansal krizlerin erken teshisi genellikle geleneksel ekonometrik
yontemlerle ele alinmakta, makine 6grenmesi yaklasimlarinin kullanimi ise sinirhi kalmaktadir. Kriz
tahmini alaninda YSA'nin yayginligi, diger denetimli makine 6grenmesi algoritmalarinin potansiyel
katkilarmin goz ardi edilmesine neden olmustur. Bu c¢alisma, 2004 Ocak-2024 Aralik donemini
kapsayan verilerle Tiirkiye icin bir Finansal Baski Endeksi (FBE) olusturmay1 ve bu endeksi rassal
orman algoritmasi ile biitlinlestirerek finansal krizlerin oncii gostergelerini tahmin etmeyi
amaclamaktadir. Calismada rassal orman algoritmasi tarafindan siniflandirilan “kriz var” ve “kriz yok”
durumlar1 finansal baski endeksiyle belirlenmistir. Calismanin 6zgiin katkilar1 arasinda SMOTE
(sentetik azinlik artirma yontemi) gibi dengesiz veri kiimeleri i¢in uygun veri 6nisleme tekniklerinin
kullanilmasi, rassal orman modelinin etkinlik ve giivenilirliginin model dogrulama siiregleriyle
degerlendirilmesi ve Tiirkiye'de finansal krizlerin olusumunda rol oynayan etmenlerin kapsamli bir
sekilde incelenmesi bulunmaktadir. Bu sayede, Tiirkiye'deki finansal krizlerin erken uyarisi i¢in daha
giiclii, anlasilabilir ve uygulanabilir bir modelleme ¢ergevesi sunulmas: hedeflenmektedir. Tiim bu
calismada Python programlama dili kullanilmistir.

3. Veri Seti

Bu ¢alisma, ilk asamada Tiirkiye i¢in Ocak 2004 — Aralik 2024 dénemine ait aylik verilerle giivenilir bir
kriz tanimi1 temelinde FBE olusturarak kriz donemlerini belirlemeyi ardindan ise bu krizlerin habercisi
olabilecek oncii gostergelerle kriz donemlerini makine Ogrenmesi yontemlerinden rassal orman
yontemiyle tahmin etmeyi hedeflemektedir. Ilk asama i¢in FBE'yi olusturan uluslararasi rezervlerdeki
ve nominal kurlardaki degisimlerin agirlikli ortalamasi ile yurtici faiz oranlarindaki degisim verileri
kullanilirken o6ncii gostergeler kullanilarak finansal kriz donemi tahmini olan ikinci asama igin
literatiirdeki temel galismalardan yararlamlarak genis kapsaml bir veri seti olusturulmustur. Oncii
gostergeler, makroekonomi ve finans literatiiriinde anlaml sonuglar sunan ve kriz tahmininde basarili
oldugu kabul edilen 23 adet makroekonomik ve finansal degiskenden meydana gelmektedir.
Olusturulan veri setine ve veri kaynaklarina iliskin detayli bilgiler, Tablo 1'de 6zetlenerek sunulmustur.
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Tablo 1. Finansal Kriz Tahminlemesinde Kullanilan Degiskenler ve Agiklamalari

Veriler Veri Kaynag Agiklama

reel_kur EVDS TUFE Bazli Reel Efektif Doviz Kuru (2003=100)
usd EVDS Nominal ABD Dolari/TL Kuru

BiST100 EVDS Borsa Istanbul 100 Endeksi - Degisim(%)
M2/uarezervler EVDS Genis Para Arzi1 / Uluslararasi Rezervler
enflasyon EVDS Tiiketici Fiyat Endeksi

tiikketici_giiven TUIK Tiiketici Giiven Endeksi

dyiik/dvar EVDS Dis Yiikiimliiliikler / Dig Varliklar
TCMB_politika_faizi IFS TCMB Politika Faiz Oran

net_portfoy EVDS Net Portfy Yatirimlar:

M2 EVDS Genis Para Arzi - Degisim(%)
uarezervler EVDS Uluslararas1 Rezervler

mevduat_faiz EVDS TL Uzerinden Acilan Mevduat Faiz Oran
TCMB_rezerv EVDS TCMB Rezervleri

tmevduat EVDS Toplam Mevduat - Degisim(%)
icborcstok EVDS f¢ Borg Stogu - Degisim(%)

cari_acik EVDS Cari Agik - Degisim(%)

SUE TUIK Sanayi tiretim endeksi (Toplam Sanayi)
dis_tic_haddi TUIK Dis Ticaret Hadleri (2015=100) USD - Degisim(%)
dig_agik TUIK Dis Ticaret Dengesi - Degisim(%)

X/M Karsilama Orani TUIK Thracatin Ithalat1 Karsilama Orani
(X-M)/SUE TUIK (fhracat - thalat) / SUE

Biitce Dengesi HMB Biitge Dengesi - Degisim(%)

CDS Investing Tiirkiye 5 Yillik CDS Primi

Bu c¢alismada, Tiirkiye'de krizleri agiklamada etkili oldugu diisiiniilen reel sektor, finansal sektor ve
O0demeler dengesi degiskenleri ile ekonomide borgluluk durumlari gibi toplam 23 farkli degiskenin, kriz
donemlerini tahmin etmede erken uyar1 saglayacak nitelikte olup olmadiklari ve nem dereceleri analiz
edilmektedir.

Tablodaki verilerden "usd", "mevduat_faiz" ve "uarezervler" degiskenleri FBE hesaplamasinda
kullanilirken, diger degiskenler Tiirkiye'deki kriz donemlerinin tahmini i¢in makroekonomik ve
finansal oncii gostergeler olarak degerlendirilmistir.

4. Yontem
4.1. Finansal Baski Endeksi

Eichengreen vd. (1996) tarafindan gelistirilen FBE, nominal d6viz kuru (K), faiz orani (F) ve rezervlerde
(R) meydana gelen agirlikli ortalama degisimler temel alinarak olusturulmaktadir. Endekse negatif
isaretle dahil edilen rezerv degisimi, belirlenecek agirliklarin kesin olmamast nedeniyle
elestirilmektedir. Bu elestirilere yonelik bir ¢6ziim olarak serilerin standartlastirilmasi nerilmektedir.
Standartlastirma islemi, her bir veri noktasindan serinin ortalamasinin (u) ¢ikarilip standart sapmasina
(o) boliinmesiyle gerceklestirilmektedir. Bu sayede standartlastirilmis seri, sifir ortalamaya ve birim
varyansa sahip olur. Indeks, literatiirde Déviz Piyasasi Baski Indeksi (Exchange Market Pressure Index

54



Diizce Iktisat Dergisi, 6(2), 49-73. Diizce Economics Journal, 6(2), 49-73.
Aralik 2025 December 2025

- EMPI) veya Finansal Baski Endeksi (Financial Pressure Index) olarak da anilmakta ve asagida yer alan
formiil ile hesaplanabilmektedir (Ural ve Balaylar, 2007).

AK AF AR
k) Hx )T HF R JTHR
FBE= + -~

0 F Or (1)

K

Bu calismada kriz tanimi yapilirken FBE kullanilmistir. FBE, d6viz kurundaki ve Tiirk lirasi faiz
oranlarindaki yiikselisler ile briit rezervlerdeki diisiisler dikkate alinarak olusturulmustur. Kriz
doénemleri asagidaki gibi belirtilmektedir.

Literatiirde kriz sinyali veren degiskenler farklilik gosterirken, FBE icin belirlenen esik degerler de
calismadan ¢alismaya degismektedir. Ornegin, Eichengreen vd.'nden (1996) farkli olarak Kaminsky vd.
(1998) esik deger icin ortalamaya 3 standart sapma kullanirken, Edison (2000) bu degeri 2.5 standart
sapma olarak belirlemistir. Bu ¢alismada ise 2.5 standart sapma ile elde edilen kriz dénemlerinin
Tiirkiye'deki bilinen kriz ve ekonomik sikinti donemleriyle 6rtiismesi nedeniyle bu esik deger tercih
edilmistir.

Calismanin bu boliimiinde, 2004 yilindan itibaren Tiirkiye'deki finansal kriz donemleri, esitlik 1'deki
FBE olusturularak ve asagida sunulan esik deger bilgisi dikkate alinarak tespit edilmistir.

FBE > (u + 2.506) — Kriz Durumu (Kriz var)
FBE < (i + 2.50) — Kriz Olmama Durumu (Kriz yok)

Sekil 2’de Tiirkiye icin hesaplanan FBE'nin 2004-2024 yillar1 arasindaki seyri ve esik olarak sectigimiz
2.5 standart sapma tizerine gectigi donemler yer almaktadir. Grafikte sunulan FBE'nin esik degeri, krizi
tanimlamada kullanilan FBE'nin standart sapmasmin (2.00073) 2.5 kat1 (5.0018) olarak belirlenmistir.
Buna gore, endeks bu esik degeri (5.0018) astiginda kriz durumu (1), asmadigr donemlerde ise kriz
olmayan durum (0) olarak tanimlanmistir. FBE sonuglarina dayanilarak tespit edilen kriz donemleri
Tablo 2’de sunulmaktadr.

Incelenen dénemde FBE ile Tiirkiye icin saptanan kriz dénemleri degerlendirildiginde, kiiresel finans
tarihinin ilk biiyiik krizi olan 2008 finansal krizi, dnce gelismis ekonomileri, sonrasinda ise Tiirkiye gibi
gelismekte olan iilkeleri olumsuz ydnde derinlemesine etkilemistir. Bu krizin etkisiyle Tiirkiye
ekonomisindeki ytiiksek biiyiime hizlar1 yavaslamis ve 2009 yilinda negatif biiyiime kaydedilmistir. Her
ne kadar 2008 finansal krizi genel olarak tiim ekonomilerin biiyiime oranlarini menfi etkilemis olsa da
ekonomik daralmanin siddeti Avrupa tilkelerinde ve Tiirkiye'de daha belirgin sekilde gozlemlenmistir.
Kriz, ozellikle gelismekte olan piyasalara yonelik sermaye akisindaki azalmalar sebebiyle bu
ekonomilerde hissedilir diizeyde etkili olmustur. Covid-19 krizi ise Tiirkiye ekonomisinde once
enflasyonist baskilar meydana getirmis, akabinde doviz kurlarinda ytikselise yol agmistir. Benzer déviz
kuru baskilar1 daha 6nce 2018 Brunson krizi, 2013 FED'in parasal sikilastirma beklentisi ve 2008 kiiresel
krizi gibi zaman dilimlerinde de goriilmiistiir. 2018 Agustos ayinda Dolar/TL kurundaki %33'liik artis
ve es zamanli TCMB rezervlerindeki azalma, FBE verilerinde en bariz artis olarak kayitlara gegmistir.
FBEmin esik degerini astigi donemler, Tiirkiye ekonomisinin kur ataklarina maruz kaldig1 ve
uluslararasi rezervlerde diisiislerin yasandigi zaman araliklariyla ortiismektedir. Pandemi sonrasi
uygulanan negatif reel faiz politikasi1 doviz kuru baski endeksini yukar1 yonde etkilerken 2023 yili
ortalarindan itibaren uygulanan faiz artirimlari ve gorece iyiye giden ekonomik gostergeler bu endekste
bir gerileme saglamistir.
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Sekil 2. 2004-2024 Donemi igin FBE ile Belirlenen Finansal Krizler

bbb

Tablo 2. FBE ile Belirlenen Kriz Donemleri

Kriz Donemi FBE
10-2008 5,8725
06-2018 5,1325
08-2018 5,6599
09-2018 7,0748
08-2020 5,1397
12-2021 9,4886
05-2023 5,3337
06-2023 5,2092

4.2. Rassal Orman

Rassal orman, makine 6grenimi alaninda, 6zellikle siniflandirma ve regresyon gorevlerinde yaygin
olarak kullanilan etkili bir yontemdir. Bu algoritmanin basarisi, 6rneklem ve ozellik seciminde
uyguladig rassallik prensibine dayanmakta olup bu sayede asir1 6grenme sorunu azaltilmaktadir ve
modelin genelleme performans: iyilesir. Cok sayida karar agacindan olusmasi, modeli giiriiltiilii
verilere karsi daha direngli hale getirir. Ayrica, 6zellik 6nemini belirlemede de kullanilabilen bu
yontem, yiiksek boyutlu veri setlerinde dahi bagarili sonuglar sunar. Olgeklenebilir yapisi, biyiik veri
kiimelerinde uygulanmas1 agisindan 6nemli bir avantaj saglarken hem sayisal hem de kategorik
verilerle calisabilme &zelligi uygulama alanlarinin gesitliligini artirmaktadir. Bu nitelikleri sayesinde
Rassal orman algoritmasi, gesitli disiplinlerde basarili bir sekilde kullanilmaktadir.
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Rassal ormanlar, ¢ok sayida karar agacinin es zamanli olarak egitilmesi prensibine dayanir ve
smiflandirma problemlerinde model tahmini, ¢cogunluk oylamasi yontemiyle gergeklestirilir (Liaw ve
Wiener, 2002; Cutler vd., 2012). Algoritmanin temel adimlar1 sunlardir:

1. Egitim verisinden bootstrap teknigi ile belirlenen sayida (ntree) 6rneklem olusturularak her bir
orneklem i¢in bir karar agac1 insa edilir.

2. Her bir bootstrap érneklemine ait agacin her diigiimiinde, mevcut p adet 6znitelik degiskeni
arasindan rassal m adet 6znitelik degiskeni (mtry) secilir ve bu m degisken arasindan en iyi
dallanmayi saglayacak degisken belirlenir.

m =p ()

3. Olusturulan n adet karar agacinin ayri ayri gergeklestirdigi tahminler bir araya getirilerek,
smiflandirma problemi i¢in ¢ogunluk oylamas: esasina gore nihai model tahmini yapilir. Agag
toplulugunun giktis {T},}¥ ve b. rassal ormanin siif tahmini olmak {izere yeni bir x noktasinda
00B (Out of Bag) tahmini asagidaki gibi hesaplanir.

CE (x) = ogunluk oylamast {C, (x)}f 3)

Bu bilgiler 1s181nda genellestirilmis hata veya OOB hata orani su sekilde elde edilir:

| .
EOOB:ﬁfZ::ll( Y,#Ch(n)) .

Rassal orman algoritmasinda degiskenlerin 6nem diizeylerinin belirlenmesi kritik bir asamadir.
Degisken 6nemliligini saptamada kullanilan en basit ve etkili yaklasimlardan biri permiitasyon tabanl
yontemdir. Permiitasyon tabanli degisken dnemliliginin temel adimlar: su sekilde siralanabilir (Genuer
vd., 2010; Cutler vd., 2012; Lee vd., 2020):

¢ Tek bir agag icin OOB hata oran1 hesaplanir (Epop veya MSEqqg) ve bu deger ETryp, ile gosterilir.

00B, Ornekleminde X/ degiskeninin gozlem degerleri rassal olarak degisir veya karistirilir ve bu deger
55?{ ile gosterilir. Daha sonra 551’?! degerinin hatas1 hesaplanir ve bu Errm?tj ile gosterilir. Bu
islemler tiim bootstrap érneklemleri icin tekrar edilir. X/ degiskeninin 6nemi VI(X/) ile gosterilir ve
asagidaki gibi hesaplanur.

. 1 SADJ
VIX)) = ——%( Err00B] — Erroop,) ®)

Bir degiskenin rassal permiitasyonlarindan kaynaklanan hata miktarindaki artis ne kadar yiiksek ise
ilgili degiskenin modeldeki 6nemi de o kadar fazladir. Aksine, permiitasyonlarin hata {izerinde
minimal veya sifir etkisi olmasi durumunda, s6z konusu degiskenin model i¢in 6nemsiz oldugu
degerlendirilir (Bayram Arl vd., 2022).
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5. Analiz ve Bulgular

Makine 6grenimi uygulamasina baslamadan 6nce, Tiirkiye'deki finansal kriz dénemlerini tahmin
etmek igin kullanilan 6ncii gostergeler arasindaki korelasyon degerleri incelenmistir. Sekil 3'te yapilan
analiz sonucunda, genis para arzinin uluslararasi rezervlere orani ile enflasyon degiskeni arasindaki
korelasyon degeri 0.986034, ihracatin ithalat1 karsilama oraru ile dis agigin sanayi iiretim endeksine
orani arasindaki korelasyon degeri ise 0.913845 olarak hesaplanmustir. Belirlenen 0.90 esik degeri ve
{izerindeki korelasyona sahip degiskenler (M2/uarezervler ve (X-M)/SUE) 6ncii gostergeler arasindan
¢ikarilarak analize devam edilmistir.

Sekil 3. Oncii Gostergeler Arasindaki Korelasyon Degerleri

Korelasyon Matrisi
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5.1. LazyPredict ile Model Degerlendirme

LazyPredict, temel makine Ogrenimi algoritmalarimi igeren c¢esitli modellerin kolaylikla
olusturulmasina ve performanslarinin karsilastirilmasina olanak taniyan bir kiitiiphanedir
(Shankarpandala, 2024). Parametre optimizasyonuna ihtiya¢ duymadan, birka¢ satir kod ile farkh
modellerin denenmesine imkan vermesi, LazyPredict'in énemli bir 6zelligidir. Bu ¢alismada, veri
analizi kiittiphanesindeki 26 farkli siniflandirici modelinin performansi LazyPredict kiitiiphanesindeki
LazyClassifier araciyla karsilastirilmistir. Bu sayede modeller hakkinda 6n bilgi edinilmis ve en yiiksek
genel dogruluga sahip olan Rassal orman algoritmas: yontemi belirlenmistir. Ardindan, belirlenen bu
yontemin optimum hiperparametre degerleri 6zgiin kodlarla saptanarak model yeniden uygulanmaistir.
Lazypredictile elde edilen Rassal orman dogruluk orani sonuglari Tablo 3’te yer almaktadir. Bu ¢alisma,
makine Ogrenimi model se¢imi ve optimizasyon siireclerine sistematik bir yaklagim sunmayi
amaclamaktadir.
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Tablo 3. LazyPredict Rassal Orman Tahmin Sonuglar:

RandomForestClassifier

Accuracy 0,941176
F1 Score 0,912656
Time Taken 0,208502

5.2. Rassal Orman Uygulama Sonuglar1

Incelenen dénemde Tiirkiye'de finansal krizlerin varligini ongoérebilmek amaciyla veri seti, oncelikle
%80'i egitim ve %20'si test verisi olacak sekilde rassal olarak ikiye ayrilmistir. Bagimh degiskenin
ekonomideki kriz durumunu "Kriz Var" ve "Kriz Yok" seklinde iki kategoriyle ifade ettigi simiflandirma
agaci, Breiman vd. (1984) tarafindan sunulan metodolojik ¢erceveye uygun olarak olusturulmustur.

Tablo 4. Random Forest Modeline Ait Performans ve Dogrulama Sonuglar1

Degerlendirme Kriteri Deger (%)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 98,5

Test Dogrulugu (Test Accuracy) 88,23

CV Dogrulugu (10-Fold Mean Accuracy) 90,86

CV Standart Sapma 5,40

Tablo 4’te yer alan verilere gore, modelin egitim verisine olan dogrulugu oldukga ytiiksek (%98,5)
olmakla birlikte, 10 katli capraz dogrulama sonucu elde edilen ortalama dogruluk degeri (%90,86), test
dogrulugu ile olduk¢a uyumlu olup modelin genel basarim diizeyinin yiiksek ve tutarli oldugunu
gostermektedir. Capraz dogrulama standart sapmasinin %5,40 diizeyinde olmasi ise modelin farkl: veri
alt kiimelerinde benzer performans gosterdigini ve varyansin kabul edilebilir sinirlar i¢cinde oldugunu
ortaya koymaktadir.

Tablo 5, Tiirkiye’de finansal kriz doénemi tahmininde Rassal orman algoritmas: icin en iyi
hiperparametreleri gostermektedir. Bu parametrelerin her biri, modelin 6grenme siirecini ve nihai
yapisini sekillendiren kritik ayarlardir. “criterion” parametresi, karar agaglarinda dallanma kalitesini
Ol¢mek i¢in kullanilan Gini kriterini ifade etmektedir. Gini, diigiimdeki veri noktalarmin homojenligini
Olgmekte ve algoritma dallanma sonucunda Gini kirliligini en aza indirmeye calismaktadir.
“max_depth”, karar agaclarinin maksimum derinligini smirlandirarak asir1 6grenmeyi engellemeyi
amaclamaktadir. 10 degeri, sapma-varyans dengesi acisindan uygun bir karmasiklik seviyesini temsil
etmektedir. “max_features”, her diigiimde degerlendirilecek maksimum o&zellik sayisini belirterek
agaglar arasindaki korelasyonu azaltir ve modelin genelleme yetenegini artirmaktadir. 5 degeri, her
dallanma noktasinda rastgele segilen 6zellikler arasindan en iyi ayrimi saglayan ozelligin segilmesini
saglamaktadir. “min_samples_split”, bir i¢ diiglimiin dallanabilmesi icin gerekli minimum Oornek
sayisini tanimlamaktadir. 5 degeri, agaclarin detayli dallanmasina olanak taniyarak verideki ince
ayrimlarin yakalanmasini saglamaktadir. “n_estimators” ise rassal orman modelindeki toplam karar
agaci sayisini ifade etmektedir. 100 degeri, performans ve hesaplama verimliligi arasinda uygun bir
denge saglayarak modelin varyansini azaltmaktadir.
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Tablo 5. Model iyile§tirme Sonrasi En iyi Parametreler

En lyi Parametreler

criterion gini
max_depth 10
max_features 5
min_samples_split 5
n_estimators 100

Makine 6grenmesinde degerlendirme olgiitleri, modellerin basarisini anlamak ve kiyaslamak igin
onemli bir rol oynamaktadir. Bu c¢alismada, Rassal orman algoritmasinin performansin
degerlendirmek amaciyla "Dogruluk Orani", "Kesinlik", "Duyarlilik", "Ozgiilliik", "F1 Puani" ve "AUC
Degeri" gibi gesitli olciitler kullanilmistir. Veri setinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasiyla Rassal
orman modeli ¢ok sayida aga¢ olusturarak kriz donemlerine dair tahminlerde bulunmakta ve bu
tahminler test kiimesiyle karsilastirilmaktadir. Bu nedenle kullanilan metrikler Rassal orman modelinin
analizdeki tahmin kalitesini temsil etmektedir. Bu metrikler araciligiyla olusturulan Tablo 6,
makroekonomik ve finansal dncii gostergelerle Tiirkiye'de kriz dénemi tahminlemesinde kullanulan
Rassal orman modelinin tahmin giiciinii sergilemektedir.

Rassal orman modeli, Tiirkiye'de finansal kriz donemi tahminlemesinde yiiksek bir performans
sergilemektedir. Modelin dogruluk oraninin %92.16, kesinliginin %93.10 ve F1 puanunin 0.9153 olmasi,
modelin, krizleri dogru simiflandirma konusunda basarili oldugunu gosterirken %90 duyarlilik ve %1
ozgiilliik oranlari ise sirasiyla krizleri yakalama ve yanls alarm tiretmeme yeteneginin giiclii oldugunu
ortaya koymaktadir. Ayrica, 0.9971'lik AUC degeri, modelin kriz ve kriz disi donemleri ayirma
konusunda miikemmele yakin bir basariya sahip oldugunu desteklemektedir.

Tablo 6. Rassal Orman Modeli Tahmin Performans Sonuglar1

Olgiit Deger
Dogruluk 0.9216
Kesinlik 0.9310
Duyarlilik 0.9000
Ozgiilliik 1.0000
F1 Puan 0.9153
AUC 0.9971

Sekil 4, incelenen donemde Tiirkiye'deki finansal kriz tahminlemesinde Rassal orman algoritmasinin
sonugclarina ait ROC egrisini ve karmasiklik matrisini sunmaktadir. ROC egrisinin sol iist koseye yakin
seyretmesi ve buna eglik eden 0.99711ik yiiksek AUC degeri, modelin miikemmele yakin bir
siniflandirma performansina sahip oldugunu belirtirken karmasiklik matrisi ise modelin kriz tahmin
performansinin detayli bir dokiimiinii gostermektedir. Matris, gerceklesen krizlerin %92.86'sinin dogru
bir sekilde "kriz" olarak tahmin edildigini gosterirken, gercekte kriz olmayan dénemlerin %100'tiniin
dogru bir sekilde "kriz degil" olarak siniflandirildigini ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin hem
krizleri yakalama (duyarlilik) hem de yanlis alarm iiretmeme (6zgiilliik) konusunda oldukga basarili
oldugunu ve giivenilir tahminler sagladigini gostermektedir.
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Sekil 4. Kriz Tahminlemesinde ROC Egrisi ve Karmasiklik Matrisi
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Tablo 7'de Tirkiye'deki finansal kriz donemlerini tahminlemede kullanilan Rassal orman
algoritmasindaki oncii gostergelerin 6nem diizeyleri sayisal degerleriyle sunulmaktadir. Bu
gostergelerin onem diizeyleri, kriz tahmini agisindan hangi gostergenin daha belirleyici oldugunu
ortaya koyarak kriz riskini anlamada en etkili olan gostergeleri siralayarak modelin nasil ¢alistigina dair
onemli ipuglar1 saglamaktadir. Modelin kriz smiflandirmasi yaparken hangi degiskenlere daha fazla
agirlik verdigini gosteren bu énem siralamasi, makroekonomik kirilganliklarin kaynaklar: hakkinda
degerli bilgiler icermektedir.

Tablo 7. Potansiyel Kriz Tahmincileri Onem Oranlar

Oncii Gostergeler Onem Diizeyleri
reel_kur 0.094443
cari_aak 0.087468
dis_agik 0.086719
M2 0.075605
tmevduat 0.073585
CDS 0.066184
tiiketici_giiven 0.063449
SUE 0.052957
BIST100 0.052574
icborcstok 0.052309
TCMB_rezerv 0.050925
enflasyon 0.050377
dytik/dvar 0.049141
X/M Karsilama Orani 0.043495
dig_tic_haddi 0.043071
net_portfoy 0.022461
temb_politika_faizi 0.019198
Biitce Dengesi 0.016039

Tabloda goriildiigii tizere, Rassal orman algoritmasi sonuglarina gore, reel efektif doviz kuru (reel_kur)
%9.44’litk 6nem dtiizeyiyle kriz tahminlemesinde en belirleyici 6ncii gosterge olarak one ¢ikmaktadir.
Bu bulgu, o6zellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan piyasalarda reel kurdaki asir1 degerlenme veya
oynakligin, rekabet giicii kaybi, dis dengesizliklerin derinlesmesi ve ani kur diizeltmeleri yoluyla
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bilangolar iizerinde yarattig1 tahribat nedeniyle finansal krizlerin tetiklenmesindeki merkezi roliinii
vurgulayan literatiirle (Kaminsky ve Reinhart., 1999; Obstfeld, 1995) tam bir uyum icindedir. Aym
zamanda bu sonug reel efektif doviz kurunun para krizlerini agiklamada basarili oldugunu tespit eden
Altintas ve Oz (2007) tarafindan yapilan calisma sonuglariyla uyumludur. Reel efektif doviz kuru
endeksi, ulusal paranin yabanci paralar karsisindaki goreli degerini gostermesi acisindan onemli bir
oncii gosterge olarak kabul edilmektedir (Cakmak, 2013). Sonuglarimizla uyumlu olarak Dornbusch
(2002), bir iilke parasinn yiizde yirmi bes oraninda reel deger kazanmasimin krize yol acabilecegini
belirtmektedir.

Reel efektif kurun artis1 TL'nin reel olarak deger kazandigini, diger bir deyisle Tiirk mallarinin yabanci
mallar cinsinden fiyatinin arttigini gostermektedir. Bu durum ise ihracati zorlagtirarak azaltmakta,
ithalati ise daha cazip hale getirerek artirmaktadir. Bunun sonucu olarak dis ticaret agig1 ve cari islemler
ag1g1 finanse edilmesi gerekecek sekilde artabilir. Eger bu finansman, dogrudan yatirimlar gibi istikrarh
kaynaklar yerine, kisa vadeli sermaye girisleriyle saglanirsa, iilke ekonomisi dis soklara ve sermaye
cikislarina karst daha kirilgan hale gelmektedir. Bu sermayenin ilerleyen dénemlerde aniden ¢ikmasi
ise kur soklarina ve finansal krize yol acabilmektedir. Borclanma cazibesi ve riskler agisindan
bakildiginda ise TL'nin degerli olmasi, disaridan ddvizle borclanmay: daha cazip gosterebilir. Ancak
ileride kurun ani bir sekilde diismesi (TL'nin deger kaybetmesi) durumunda, doviz cinsinden bor¢larin
TL karsilig1 aniden artarak sirketler ve devlet igin ciddi bir borg yiikii olusturabilir ve bu da krizi
tetikleyebilir.

Reel kuru takiben, cari islemler agig1 (cari_acik) ve dis ticaret agig1 (dis_acik) model tarafindan ikinci ve
ti¢lincii en onemli degiskenler olarak siralanmistir. Bu durum, dis dengesizliklerin ve 6zellikle bu
agiklarin  finansman ihtiyacinin, siirdiiriilebilirligi ve finansman Kkalitesinin Tiirkiye'de kriz
kirilganliklariin temel belirleyicilerinden oldugunu kuvvetle teyit etmektedir (Milesi-Ferretti ve Razin,
1996). Tiirkiye'de 2003 sonrast donemde belirginlesen net dis kaynak girisi, Tiirkiye Cumhuriyet
Merkez Bankasi (TCMB) doviz rezervlerinde artis saglamistir. Bu durum ve diger ilgili gelismeler
neticesinde Tiirk Lirasi (TL), ABD Dolar1 karsisinda deger kazanmais, dolayisiyla dolar cinsinden bir mal
veya hizmet almak icin gereken TL miktari1 reel olarak azalmistir. Teorik beklentilere paralel olarak bu
gelisme, cari agigin ve onun temel bilegseni olan dis ticaret agiginin rekor seviyelere ulasmasina neden
olmustur.

Dis denge gostergelerinin ardindan, parasal ve finansal degiskenler 6nem kazanmaktadir. M2 para arzi
ve bankacilik sistemindeki toplam mevduatlar (tmevduat) yiiksek 6neme sahip bulunmustur. Para
arzindaki hizli artislar, yaygin olarak kredi genislemesi ve asir1 1sinma donemleriyle iliskilendirilmekte
olup bu durum finansal istikrarsizlik ve kriz olasiigmi artirabilmektedir. Mevduat hareketleri ise
finansal sistemdeki giiven ve likidite durumunu yansitabilir (Demirgii¢-Kunt ve Detragiache, 1998).
Modelin bu iki degiskene atfettigi yiiksek onem, Tiirkiye ekonomisi 6zelinde de kur ve para/kredi
dinamiklerinin kriz mekanizmalarinda merkezi bir rol iistlendigini desteklemektedir. Bu degiskenleri
takiben, piyasa bazl risk algisinin 6nemli bir gostergesi olan CDS primi (CDS) de benzer sekilde yiiksek
bir 6nem diizeyine sahiptir; bu, piyasa beklentilerinin ve risk fiyatlamasinin kriz tahmininde ne kadar
kritik oldugunu gostermektedir. Toplam mevduatlardaki degisimler, bankacilik sisteminin sagligs,
likidite kosullar1 ve genel giiven ortami hakkinda sinyaller verirken CDS primi ise piyasanin {ilke risk
algisin1 dogrudan yansitan ve kriz beklentilerini 6lgen kritik bir gostergedir (Longstaff vd., 2011). Bu
grubun yiiksek onemi, dis denge sorunlari, finansal sektor saghgi ve piyasa risk algisiin kriz
tahmininde belirleyici oldugunu gostermektedir. Finansal sikintinin yiikselmesi genel ekonomik
goriiniimde ve varlik fiyatlarinda belirsizlik artisi ile volatiliteye sebep olabilmektedir. Nitekim, yabanci
doviz piyasasi ise finansal baskidan etkilenen piyasalardan ve de finansal sikintinin sebeplerinden
biridir. Finansal sikintinin bir diger kaynagi, kamu sektoriiniin yiiksek borclanma seviyesidir. Ayni
zamanda Tiirkiye'nin kredi risk priminin (CDS) yiiksekligi de borglarin cevrilme maliyetini
artirabilmektedir. Bu gostergeleri tiiketici giiven endeksi, sanayi iiretim endeksi takip etmektedir.
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Sanayi tiretimi ve tiiketici giliveni reel ekonomideki yavaslamalari ve hane halki beklentilerindeki
bozulmalar1 yansitarak kriz oncesi sinyaller {iretebilir.

Finansal piyasa gostergesi olan BIST100 endeksi de benzer bir énem diizeyindedir; borsadaki sert
diisiisler genellikle krizlerle iligkilendirilir. Hisse senedi fiyatlarmin kriz oncii gostergesi olarak
degerlendirilmesinin temel nedeni, kriz oncesi donemlerde goriilebilen asir1 yiikselisler ve bu
balonlarin patlamasiyla finansal sistemde ortaya ¢ikan dengesizliklerdir. Bu duruma 6rnek olarak 1929
Bunalimi ve 2007-2008 Mortgage Krizi 6ncesinde ABD borsasindaki hizl yiikselisle olusan spekiilatif
menkul kiymetler balonu gosterilebilir. Borsa endeksi finansal krizlerin temel gostergelerinden biri
olarak kabul edildiginden, bu ¢alismada Tiirkiye i¢in BIST100 endeksi de modellemeye bagimsiz
degisken olarak dahil edilmistir. Bu degiskenlerin modeldeki orta diizey 6nemi, reel ekonomik aktivite,
giiven, temel makro gostergeler ve finansal piyasa hareketlerinin de kriz dinamiklerinde rol oynadigin
ancak ilk gruptakiler kadar baskin olmayabilecegini diistindiirmektedir.

Makroekonomik temellerden i¢ bor¢ stoku (icborcstok), TCMB rezervleri (TCMB_rezerv) ve enflasyon
(enflasyon) da makroekonomik istikrarsizlik ve politika yonetimiyle ilgili riskleri isaret eder (Fischer
vd., 2002). Merkez bankasi rezervleri, dis soklara kars1 bir tampon gorevi gormektedir ve yetersizligi
onemli bir kirilganhk gostergesidir (Obstfeld, 1995).

Grafigin alt siralarinda ise tilkenin dis pozisyonuyla ilgili diger gostergeler (net dis yiiktimliiliiklerin
varliklara orani (dyiik / dvar), ihracatin ithalati kargsilama orani (X / M Karsilama Orami), dis ticaret
hadleri (dis_tic_haddi)) bulunmaktadir. Bu degiskenler teorik olarak dnemli olsa da (Lane ve Milesi-
Ferretti, 2007), modelin bu bilgileri daha ¢ok ana dis denge aciklar1 veya reel kur {izerinden yakaladig:
anlagilmaktadir. Thracatin ithalati karsilama orani ve dis ticaret hadleri dis dengeyle ilgili olsa da model
muhtemelen bu bilgiyi cari_acik gibi daha kapsamli degiskenlerden elde etmektedir. Biitce dengesi ve
politika faizi gibi politika degiskenlerinin ve net portfoy yatirimlarinin goreli olarak daha az 6nemli
bulunmasi, modelin krizleri tetikleyen temel makroekonomik dengesizliklere ve risk algilarina daha
fazla odaklandigimi veya bu politika degiskenlerinin etkisinin diger gostergeler araciligiyla dolayl
olarak yakalandigini gosterebilir.

Sonug¢ olarak, Rassal orman modelinin degisken 6nem analizi, Tirkiye'deki finansal krizlerin
ongoriilmesinde reel kur hareketleri, parasal genisleme, dis agiklar, finansal sektor gostergeleri ve
piyasa risk algisinin en etkili faktorler oldugunu gostermektedir. Reel ekonomi, enflasyon, rezervler ve
i¢ bor¢ gibi diger makroekonomik degiskenler de 6nem arz etmekle birlikte, modelin karar alma
siirecinde daha tali bir rol iistlenmektedir. Bu sonuglar, kriz dnleme stratejileri ve EWS olusturulurken
hangi alanlara 6ncelik verilmesi gerektigi konusunda degerli bilgiler sunmaktadir.

5.3. Kismi Bagimlilik Grafikleri

Sekil 5’te yer alan grafikler finansal krizler i¢in erken uyar sinyali sayilabilecek her bir 6ncii gosterge
ile Tiirkiye’de finansal kriz donemlerini tahmin etmede rassal orman modelinin 6ngordiigii "kriz"
olasili1 arasindaki iliskiyi gosteren bir kismi bagimlilik grafigidir (PDP). Her bir 6ncii gosterge icin elde
edilen PDP, Rassal orman modelinin 6ngordiigii "kriz" olasilig1 ile degisken arasindaki marjinal iliskiyi,
diger tiim degiskenlerin ortalama etkisi sabit tutuldugunda gostermektedir.

Gostergenin degeri arttikga kriz olasiiginin azaldigi degiskenler arasinda reel efektif doviz kuru
bulunmaktadir. Grafikte reel kur seviyesi ile modelin tahmin ettigi kriz olasihg1 arasinda belirgin,
kademeli diisiisler gosteren ve genel olarak ters yonlii bir iliski oldugu goriilmektedir. Literatiirde
genellikle, ozellikle gelismekte olan {ilkeler igin, reel kurun asir1 degerlenmesinin (yiiksek reel kur)
uluslararasi rekabet giiciinii azaltarak cari islemler agigini artirdigi, ekonomiyi sicak para olarak tabir
edilen oynak sermaye akimlarma bagimli hale getirdigi ve ani durus (sudden stop) veya kur krizi riskini
artirdig1 vurgulanir (Obstfeld ve Rogoff, 1996, Kaminsky, Lizondo, ve Reinhart, 1998; Rodrik, 2008). Bu

63



Diizce Iktisat Dergisi, 6(2), 49-73. Diizce Economics Journal, 6(2), 49-73.
Aralik 2025 December 2025

cercevede, krizlerin genellikle reel kurdaki asir1 degerlenme donemlerini takiben yasanacak ani deger
kayiplari ile tetiklendigi beklenir. Incelenen 2004-2024 déneminde, TL'nin reel olarak degerli oldugu
zaman dilimleri, es zamanli olarak bu doneme eslik eden diger makroekonomik kosullarin — 6rnegin
yliksek sermaye girisi, artan doviz rezervleri veya diisiik bor¢lanma maliyetleri gibi — modele dolayli
olarak yansiyan etkileriyle sekillenmis olabilir. Model, kriz olasiligimi diisiiren bu diger faktorlerin
etkisini, yliksek reel kur ile iliskilendirmis olabilir. Bu bulgu, standart teorik beklentilerle ¢elisiyor gibi
goriinse de modelin yakaladig1 karmasik korelasyonlar, gecikmeli etkiler veya doneme 6zgii faktorlerle
agiklanabilir. Ote yandan, modelin tahmin mekanizmasi, kisa vadede reel kur degerlenmesinin istikrar
gostergesi olarak yorumlandig1 donemleri kriz riski diisiik olarak degerlendirmis olabilir. Ancak bu
durum, reel kurdaki asir1 degerlenmenin orta ve uzun vadede dis denge bozulmasi, rekabet giicii kayb:
ve ani portfoy cikislari yoluyla kriz riskini yeniden yiikseltebilecegi gercegini degistirmemektedir.
Dolayisiyla, bu bulgunun yorumlanmasinda, reel kurdaki asir1 degerlenmenin orta-uzun vadede
finansal kirilganliklar: artirabilecegi ve ani soklara kars1 direnci azaltabilecegi yoniindeki temel iktisadi
prensip goz ardi edilmemeli; modelin bu dénemdeki es anli pozitif soklar1 birincil etken olarak
degerlendirdigi kabul edilmelidir. Bu baglamda, modelin reel kur iizerindeki tahminsel tepkisi, sadece
reel kur seviyesine degil, ayn1 zamanda bu degiskenin eslik ettigi iktisadi baglama gore sekillenen
dinamik bir iliskiyi yansitiyor olabilir.

Kriz olasilig1 ile negatif iliskisi olan bir diger oncii gosterge TCMB rezervleridir. Rezervler azaldikca
(0zellikle 60 milyar USD alt1) risk artmakta, yeterli rezerv seviyeleri (6rn. 90-100 milyar USD {izeri) ise
en disiik riskle iligkilidir. Bu, rezervlerin dis soklara karsi tampon roliinii vurgulayan literatiirle
(Kaminsky vd., 1998; Jeanne ve Ranciere, 2011) tamamen uyumludur. Benzer sekilde giiven endeksi
diistiikce kriz olasilig1 keskin bir sekilde artmaktadir (Santero ve Westerlund, 1996). Yine biitce acig1
azaldikca veya fazla verdikce kriz olasiigi diismektedir. Bu, mali disiplinin finansal istikrar1
destekledigi ve kriz riskini azalttigi yoniindeki genel goriisle (Easterly ve Rebelo, 1993; Catao ve
Terrones, 2005) uyumludur.

Tiirkiye i¢in 2004-2024 dénemi verileriyle olusturulan Rassal orman (Random forest) modelinden elde
edilen PDP grafiklerine gore degisken degeri ile kriz olasilig1 arasinda pozitif iliski bulunan gostergeler
arasinda politika faizi bulunmaktadir. Faiz oram yiikseldikce modelin 6ngordiigii kriz olasiigl da
artmaktadir. Bu durum, faiz artislarinin genellikle mevcut istikrarsizliga bir tepki olmas: (Kaminsky
vd., 1998), yiiksek faizlerin ekonomik maliyetleri veya politika ikilemleri (Calvo ve Reinhart, 2002) gibi
faktorlerle acgiklanabilir ve faizin kriz dinamiklerindeki karmasik roliinii yansitabilir. Diisiik faiz
oranlar1 (<%8) en diisiik riskle iligkiliyken, faiz orami arttik¢a (%25-30 iizerinde en yiiksek seviyeye
ulagarak) 6ngdoriilen kriz olasilig1 da kademeli olarak yiikselmektedir. Ilk bakista para politikasmnin
istikrar saglayici roliiyle geliskili goriinen bu bulgu, kriz dinamikleri ¢ercevesinde agiklanabilir. Yiiksek
faiz oranlari, genellikle merkez bankalarinin mevcut veya beklenen istikrarsizliklara (yiiksek enflasyon,
kur baskisi, sermaye cikislar: gibi) verdigi bir tepki olabilir (Kaminsky vd., 1998) ve bu nedenle artmis
olan kriz riskiyle korelasyon gosterebilir. Ayrica, 6zellikle "ani durus" gibi senaryolarda karsilasilan
politika ikilemleri (Calvo ve Reinhart, 2002) veya yiiksek bor¢lanma maliyetlerinin ekonomi {izerindeki
kagmilmaz olumsuz etkileri de bu iliskiyi aciklayabilir. Politika faizinin modeldeki genel 6neminin
nispeten diisiik olmas1 da dikkate alindiginda, PDP'de goézlenen bu pozitif iliskinin, faizin krizleri
tetikleyen ana faktor olmasindan ziyade, kriz ortamina eslik eden veya krize verilen tepkisel bir unsuru
yansittig1 degerlendirilebilir. Benzer sekilde gostergenin degeri arttikca kriz olasiligimin arttig:
degiskenler arasinda toplam mevduatlar, i¢ bor¢ stogu, CDS primi, dis yiikiimliiliiklerin dis varliklar
oran: yer almaktadir. Sebepleri arasinda asir1t mevduat birikiminin bankacilik sektoriinde potansiyel
riskler yaratabilecegi, artan i¢ bor¢un mali baskilar1 ve kirilganliklar1 artirarak kriz riskini
yiikseltebilecegi diisiiniilmektedir. Net dis yiikiimliiliiklerin artmas: ise dis kirllganlig: arttirir ve bu
sonug iilkenin dis finansman kosullarindaki degisimlere veya soklara karsi daha hassas hale geldigini
gosteren literatiirle (Lane ve Milesi-Ferretti, 2007) uyumludur.
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Sekil 5. Oncii Gostergeler Kismi Bagimhilik Grafikleri
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Cari agik ve dis ticaret agigimi temsil eden her iki grafik de dis dengesizlikler ile kriz riski arasinda giiglii
ve belirgin esik etkileri (threshold effects) igeren non-lineer (dogrusal olmayan) iliskiler oldugunu
gostermektedir. Literatiir, genellikle biiyiik dis ticaret agiklariyla birlikte seyreden biiyiik cari islemler
agiklarinin iilkeleri dis finansmana bagimli hale getirdigini, kiiresel likidite kosullarindaki ve yatirimci
duyarliligindaki degisimlere kars1 kirilganligi artirdigini ve ani sermaye ¢ikislar: (sudden stops) riskini
ylikselterek finansal krizlere zemin hazirladigini vurgulamaktadir (Aydin, 2022). PDP grafiklerine gore
kriz olasilig1 ile dogrusal olmayan iliski gézlemlenen gostergelerden bir digeri para arzidir. Farkli M2
seviyelerinde kriz olasilig1 diismekte veya artmaktadir. Bu durum, M2'nin kriz riski iizerindeki
etkisinin likidite kosullari, finansal istikrar (Greenwood vd., 2022) ve potansiyel varlik balonlar
(Anderson vd., 2017) gibi faktorlere bagh olarak degistigini ve belirli esiklerin politika yapimi icin
onemli olabilecegini gostermektedir.

Borsa getirisi ile kriz olasilig1 arasinda ise ters U-seklinde bir iliski bulunmaktadir; en yiiksek risk yatay
veya hafif negatif getiri donemleriyle iliskiliyken hem belirgin negatif getiriler hem de pozitif getiriler
daha diisiik riskle iligkilidir. Bu, en ytiksek riskin sert diisiislerden ziyade belirsizligin hakim oldugu
durgunluk dénemlerinde ongoriildiigiinii gostermektedir. Enflasyon ile kriz olasilig1 arasinda keskin
bir esik etkisi gozlenmektedir; belirli bir enflasyon seviyesi asildiginda kriz olasilig1 ani bir sicramayla
ylikselmekte ve yiiksek kalmaktadir. Bu, yiiksek enflasyonun artan makroekonomik istikrarsizlik ve
kriz riskiyle iliskili oldugu bulgusunu (Fischer vd., 2002; Calvo ve Reinhart, 2002) desteklemektedir.
Dogrusal olmayan iliski gozlemlenen bir diger oncii gosterge ise sanayi iiretim endeksi olmustur. Hem
diisiik iiretim seviyeleri (ekonomik daralma sinyali, Kaminsky vd., 1998) hem de ¢ok yiiksek iiretim
seviyeleri (potansiyel asir1 1sinma isareti) artan kriz riski ile iliskilendirilmistir.

Sonug

Bu calisma, Tiirkiye ekonomisi i¢in finansal krizlerin erken tespitine yonelik olarak FBE ve rassal orman
makine 6grenimi algoritmasin biitiinlesik bir yaklasimla ele almistir. Finansal krizlerin yiiksek sosyo-
ekonomik maliyetleri géz oniine alindiginda, bu tiir krizleri 6ngorebilmek, 6zellikle yiikselen piyasa
ekonomilerinde politika yapicilar agisindan kritik bir dneme sahip olmakla birlikte, zorlu bir siireci de
beraberinde getirmektedir.

Arastirmada, rassal orman modeli kullanilarak FBE temelinde kriz donemlerini tahmin etmede etkili
olan makroekonomik ve finansal dncii gostergeler belirlenmistir. Bu gostergelerin, potansiyel krizlere
isaret eden erken uyari sinyalleri olarak degerlendirilebilecegi sonucuna varilmistir. Calismada tespit
edilen oncii gostergelerin, Krugman'in (1979) birinci nesil kriz modelleriyle ortaya koydugu teorik
cergeve ile uyumlu oldugu goriilmiistiir. Ozellikle, biitge agiklarinin parasal genisleme yoluyla finanse
edilmesinin enflasyonist baski, 6demeler dengesi sorunlari, sermaye kacis: ve nihayetinde doviz kuru
tizerindeki baskiy1 artirarak krizlere zemin hazirladig: teorik altyapisi, Tiirkiye 6zelinde belirlenen
gostergelerle desteklenmektedir. Bu baglamda, 2004-2024 donemi itibartyla Tiirk lirasinin reel dis
degerindeki belirgin istikrarsizlik, teorik beklentilerle ortiismektedir.

Oncii gostergeler ile kriz olasilig arasindaki iliskinin derinlemesine anlasilmasi amaciyla kullanilan
kismi bagimlilik grafikleri, hangi gostergelerin hangi seviyelerde kriz riskini artirdigina dair 6nemli
nicel ¢tkarimlar sunmustur. Bu analizler, erken uyar: sistemlerinin kalibrasyonu ve etkinligi agisindan
degerli bilgiler sunmakta; elde edilen bulgular ise Tiirkiye'nin olas1 finansal soklara karsi direncini
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artirmak icin politika yapicilarin 6nceliklerini gozden gecirmeleri gerektigini ortaya koymaktadir. Reel
doviz kurunun dis ticaret dengesi ve dolayisiyla biiylime, istihdam, enflasyon gibi temel
makroekonomik degiskenler {izerindeki kritik etkisi goz Oniine alindiginda, politika yapicilarin
oncelikle fiyat istikrarini (6rnegin, enflasyonu siirdiiriilebilir bigimde %5 gibi diisiik seviyelere ¢ekerek
TL'nin i¢ degerini korumak) ve ardindan doéviz kuru istikrarini (TL'nin dis degerini korumak)
saglamaya odaklanmas: gerekmektedir. Daha yapisal bir perspektiften bakildiginda ise, dis finansman
ihtiyacin1 azaltan, ihracat odakl biiylimeyi tesvik eden ve iiretimde teknolojik doniisiimii hizlandiran
politikalara oncelik verilmesi elzemdir. Ancak, bu tiir koklii bir ekonomik doniisiimiin basarisi, yalnizca
iktisadi tedbirlerle smirli kalmayip, tiilkenin daha genis capli, biitiinsel bir reform siirecini
benimsemesini gerektirmektedir.

Ek olarak, yapay zeka ve makine 6grenimi tekniklerinin yayginlasmasi, kriz dinamiklerini etkileyen
karmasik degiskenlerin, etkilesimlerin ve kurumlar arasi risk baglantilarinin daha etkin bir sekilde
modellenmesi ve 6l¢iilmesi i¢in 6nemli firsatlar sunmaktadir. Bu teknolojiler, EWS'nin dogrulugunu ve
aragtirma verimliligini artirma potansiyeline sahiptir. Bu nedenle, 6zellikle Tiirkiye gibi yiikselen piyasa
ekonomilerinde finansal risk farkindaliginin artirilmasi, erken uyar: mekanizmalarinin giiclendirilmesi
ve kriz onleme kapasitelerinin gelistirilmesi konularinda daha fazla akademik arastirmaya ihtiyag
duyulmaktadir.

Bu calismada elde edilen bulgularin genellenebilirligini artirmak amaciyla, miiteakip arastirmalarda
Tiirkiye ile benzer yapisal Ozelliklere sahip diger gelismekte olan iilkelerdeki finansal kriz
dinamiklerinin de benzer metodolojik cercevelerle tetkik edilmesi Onerilmektedir. Bu baglamda,
makine 6grenmesi alanindaki metodolojik gelismelerden istifade edilerek farkli siiflandirma veya
tahmin algoritmalarinin uygulanmasi suretiyle elde edilen sonuglarin saglamliginin sinanmasi ve
bulgularin teyit edilmesi énem arz etmektedir. Ozellikle finansal krizler ile éncii makroekonomik
gostergeler arasinda siklikla gozlemlenen dogrusal olmayan iliskilerin, geleneksel ekonometrik
modellerin varsayimsal kisitlamalarinin 6tesine gecebilen makine 6grenmesi yontemleri araciligiyla
analiz edilmesi, kriz tahminleme siirecinde daha yiiksek dogruluk ve esneklik saglayabilmektedir.
Makine 6grenmesi modelleri, ¢cok boyutlu veri yapilar igerisinde karmasik etkilesimleri ve gizli
oriintiileri tespit edebilme kapasitesi sayesinde, parametrik varsayimlara dayanmadan veri odaklh
¢ikarimlarda bulunabilmekte ve bu yoniiyle klasik ekonometrik yaklasimlara kiyasla daha genis bir
modelleme esnekligi sunmaktadir. Bu tiir yontemlerin kullanimi, gelismekte olan {ilkelerin kriz olusum
mekanizmalarimin daha derinlemesine anlasilmasina ve erken uyar: sistemlerinin daha etkin bigimde
gelistirilmesine 6nemli katkilar saglayabilir.

Bulgular dogrultusunda, Tiirkiye'nin finansal kirilganliklarini azaltmak ve olas1 ekonomik soklara kars:
diren¢ kapasitesini artirmak igin biitiinciil ve proaktif bir politika setine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Oncelikle fiyat istikrarinin kalic1 bigimde saglanmasi ve déviz kuru oynakliginin azaltilmast amaciyla
para ve maliye politikalarinin esgilidiim i¢inde ytiriitiilmesi dnem arz etmektedir. Bu ¢ercevede, Merkez
Bankasi'min bagimsizliginin giiclendirilmesi, seffaf iletisim stratejilerinin benimsenmesi ve mali
disiplinin korunmasi gereklidir. Sermaye hareketlerine yonelik esnek makro ihtiyati tedbirler ile rezerv
yeterliliginin giivence altina alinmas: da finansal sistemin dis soklara kars1 dayanikliligini artiracaktir.
Uzun vadede ise, ithalata dayali iiretim yapisinin doniisiimiinii ve cari agigin azaltilmasini hedefleyen
sanayi ve teknoloji politikalarinin yam sira, hukuk devleti ve kurumsal kaliteyi artiracak yapisal
reformlar hayata gegirilmelidir. Bu tiir bir reform ve politika biitiinliigli, erken uyar: sistemlerinden
elde edilen sinyallerin etkin sekilde degerlendirilmesini saglayarak ekonomik istikrarin
gliclendirilmesine katki sunacaktir.

Sonug itibartyla mevcut c¢alisma, Tiirkiye 6zelinde makroekonomik oncii gostergeler ile finansal
krizlerin tetiklenmesi arasindaki iligkilerin anlasilmasina yonelik degerli bir adim teskil etmektedir.
Bununla birlikte, finansal krizlerin dogasinda var olan ve ongoriilemeyen kiiresel soklar gibi digsal
faktorlerden kaynaklanan sistemik risklerin tamamen bertaraf edilmesinin miimkiin olmadig: kabul
edilmelidir. Ancak, bu tiir ¢alismalarla ortaya konan ampirik bulgular 1s1§inda tasarlanacak etkin
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politika miidahaleleri ve proaktif makro ihtiyati diizenlemeler araciligiyla, finansal kriz risklerinin
azaltilmasi ve potansiyel makroekonomik maliyetlerinin hafifletilmesi hedeflenmelidir.

Gelecek c¢alismalar icin, bu arastirmanin metodolojik cercevesi cesitli yonlerden genisletilebilir.
Oncelikle, finansal krizlerin dinamik dogasini daha iyi yakalayabilmek adina Derin Ogrenme (Deep
Learning) modelleri, 6zellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar1 gibi zaman serisi verilerinde {istiin
performans sergileyen yapilar entegre edilebilir. Bu, karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerin daha
detayli bir sekilde analiz edilmesini saglayacaktir. Nicel yontemlerin yani sira, kriz dénemlerine iliskin
nitel verilerin (6rnegin, politika yapicilarin sdylemleri, piyasa beklentileri) metin madenciligi (text
mining) teknikleriyle analizi, krizlerin olusumuna dair daha derinlemesine bir anlayis sunabilir. Son
olarak, model performansinin gercek zamanli veri akisiyla siirekli giincellendigi adaptif erken uyar:
sistemlerinin gelistirilmesi, politika yapicilarin karar alma siire¢lerinde daha proaktif olmalarini
saglayacak ve finansal istikrarin korunmasina yonelik ¢abalara 6nemli katkilar sunacaktir.

68



Diizce Iktisat Dergisi, 6(2), 49-73. Diizce Economics Journal, 6(2), 49-73.
Aralik 2025 December 2025

Kaynakca

Aizenman, ]., & Binici, M. (2016). Exchange market pressure in OECD and emerging economies:
Domestic vs. external factors and capital flows in the old and new normal. Journal of International
Money and Finance, 66, 65-87.

Akcali, B. Y. (2015). MIST Ulkeleri Finansal Baski Endeksleri (FBE)nin Yapay Sinir Aglar1 ve Box-Jenkins
Yontemleriyle Tahmin Edilerek Finansal Krizlerin Ongoriilmesi. Muhasebe Bilim Diinyas: Dergisi,
17(2), 347-384.

Alessi, L., & Detken, C. (2018). Identifying excessive credit growth and leverage. Journal of financial
stability, 35, 215-225.

Altintas, H., & Oz, B. (2007). Para Krizlerinin Sinyal Yaklasimi ile Ongbrﬁlebilirligi: Tiirkiye
Uygulamast. Anadolu University Journal of Social Sciences/Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler
Dergisi, 7(2).

Anderson, R. G., Bordo, M., & Duca, J. V. (2017). Money and velocity during financial crises: From the
great depression to the great recession. Journal of Economic Dynamics and Control, 81, 32-49.

Apostolakis, G. N., Giannellis, N., & Papadopoulos, A. P. (2019). Financial stress and asymmetric shocks
transmission within the Eurozone. How fragile is the common monetary policy?. The North American
Journal of Economics and Finance, 50, 101006.

Avc, M. A, & Altay, N. O. (2013). Finansal Krizlerin Sinyal Yaklagimi ile Ongoriilmesi: Tiirkiye,
Arjantin, Tayland ve Ingiltere igin Bir Analiz. Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi,
(14), 47-58.

Ava, M. A, & Altay, N. O. (2014). Finansal krizlerin 6ngdriisiinde regresyon agaclart modeli:
Gelismekte olan iilkelere yonelik bir analiz. Uluslararasi Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi.

Aydin, A. D., & Cavdar, S. C. (2015). Prediction of financial crisis with artificial neural network: an
empirical analysis on Turkey. International journal of financial research, 6(4), 36.

Aydin, U. (2022). Tiirkiye’de 1980 Sonrasi dinemde yasanan ekonomik krizlerin analizi. Izmir Akademi
Dernegi.

Bayram Arli, N, Barca, O., & Gorentas, M. B. (2022). Rassal Orman. Bayram Arli, N., Giirsakal, S. &
Engin, M. (Der.), Denetimli Makine Ogrenmesi Algoritmalari (119-148). Ankara: Nobel Yaymcilik.

Beutel, J., List, S.,, & von Schweinitz, G. (2019). Does machine learning help us predict banking
crises?. Journal of Financial Stability, 45, 100693.

Bluwstein, K., Buckmann, M., Joseph, A., Kapadia, S., & Simsek, 0. (2023). Credit growth, the yield
curve and financial crisis prediction: Evidence from a machine learning approach. Journal of
International Economics, 145, 103773.

Breiman, L., Friedman, J. H., Olshen, R. A., ve Stone, C. J. (1984). Classification and Regression Trees.
Wadsworth and Brooks, Monterey, CA.

Calvo, G. A., & Reinhart, C. M. (2002). Fear of floating. The Quarterly journal of economics, 117(2), 379-408.

Calvo, G. A., Leiderman, L., & Reinhart, C. M. (1996). Inflows of Capital to Developing Countries in the
1990s. Journal of economic perspectives, 10(2), 123-139.

Casabianca, E. J., Catalano, M., Forni, L., Giarda, E., & Passeri, S. (2022). A machine learning approach
to rank the determinants of banking crises over time and across countries. Journal of International
Money and Finance, 129, 102739.

Catao, L. A., & Terrones, M. E. (2005). Fiscal deficits and inflation. Journal of Monetary Economics, 52(3),
529-554.

69



Diizce Iktisat Dergisi, 6(2), 49-73. Diizce Economics Journal, 6(2), 49-73.
Aralik 2025 December 2025

Chatzis, S. P., Siakoulis, V., Petropoulos, A., Stavroulakis, E., & Vlachogiannakis, N. (2018). Forecasting
stock market crisis events using deep and statistical machine learning techniques. Expert systems with
applications, 112, 353-371.

Cutler, A., Cutler, D. R,, & Stevens, J. R. (2012). Random forests. Ensemble machine learning: Methods and
applications, 157-175.

Cakmak, U. (2013). Finansal kirilganlik Endeksi (Tiirkiye 1989-2011) ve Yorumlar. Uludag Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 32(1), 239-260.

Cesmeci, O., & Onder, A. O. (2008). Determinants of currency crises in emerging markets: The case of
Turkey. Emerging Markets Finance and Trade, 44(5), 54-67.

Davis, E. P., & Karim, D. (2008). Could early warning systems have helped to predict the sub-prime
crisis?. National Institute Economic Review, 206, 35-47.

Demirgii¢-Kunt, A., & Detragiache, E. (1998). Financial liberalization and financial fragility (No. 1917).
World Bank Publications.

Dornbusch, R. (2002). 16. A Primer on Emerging-Market Crises. In S. Edwards & ]. Frankel (Ed.),
Preventing Currency Crises in Emerging Markets (pp. 743-754). Chicago: University of Chicago Press.
https://doi.org/10.7208/9780226185057-018

Duttagupta, R., & Cashin, P. (2011). Anatomy of banking crises in developing and emerging market
countries. Journal of International Money and Finance, 30(2), 354-376.

Easterly, W., & Rebelo, S. (1993). Fiscal policy and economic growth. Journal of monetary economics, 32(3),
417-458.

Edison, H. J. (2003). Do indicators of financial crises work? An evaluation of an early warning
system. International Journal of Finance & Economics, 8(1), 11-53.

Eichengreen, B., Rose, A. K., & Wyplosz, C. (1996). Contagious currency crises NBER Working Paper,
No: 5681.

Emin, D. (2017). Tiirkiye'nin finansal krizleri ve gostergeleri. Finansal Arastirmalar ve Calismalar
Dergqisi, 9(17), 115-128.

Fischer, S., Sahay, R., & Végh, C. A. (2002). Modern hyper-and high inflations. Journal of Economic
literature, 40(3), 837-880.

Frankel, ]J. A., & Rose, A. K. (1996). Currency crashes in emerging markets: An empirical
treatment. Journal of international Economics, 41(3-4), 351-366.

Genuer, R., Poggi, ]. M., & Tuleau-Malot, C. (2010). Variable selection using random forests. Pattern
recognition letters, 31(14), 2225-2236.

Giannellis, N., & Tzanaki, M. A. (2025). Macroeconomic responses to financial stress shocks: Evidence
from the US and the Eurozone. International Economics, 181, 100573.

Goldstein, M., & Turner, P. (1998). Banking crises in emerging economies: origins and policy
options. Available at SSRN 52074.

Greenwood, R., Hanson, S. G., Shleifer, A., & Serensen, J. A. (2022). Predictable financial crises. The
Journal of Finance, 77(2), 863-921.

Holopainen, M., & Sarlin, P. (2017). Toward robust early-warning models: A horse race, ensembles and
model uncertainty. Quantitative Finance, 17(12), 1933-1963.

Huang, C., Simpson, S., Ulybina, D., & Roitman, A. (2019). News-based sentiment indicators. International
Monetary Fund.

70



Diizce Iktisat Dergisi, 6(2), 49-73. Diizce Economics Journal, 6(2), 49-73.
Aralik 2025 December 2025

Ishrakieh, L. M., Dagher, L., & El Hariri, S. (2019). Not the usual suspects: Critical indicators in a
dollarized country’s financial stress index. Finance Research Letters.
https://doi.org/10.1016/j.fr1.2019.03.037

Jeanne, O., & Ranciere, R. (2011). The optimal level of international reserves for emerging market
countries: A new formula and some applications. The Economic Journal, 121(555), 905-930.

Kaminsky, G. L., & Reinhart, C. M. (1999). The twin crises: the causes of banking and balance-of-
payments problems. American economic review, 89(3), 473-500.

Kaminsky, G., Lizondo, S., & Reinhart, C. (1998, March). Leading Indicators of Currency Crises, IMF
Staff Papers, 45(1). http://dx.doi.org/10.2307/3867328

Karabulut, G., Bilgin, M. H., & Danisoglu, A. C. (2010). Determinants of currency crises in Turkey: Some
empirical evidence. Emerging Markets Finance and Trade, 46(sup1), 51-58.

KAS, M. H., & CIRPICI, Y. A. (2024). Tiirkiye’de Finansal Krizlerin Ongoriilebilirligi: YSA Tabanl Erken
Uyar Sistemi. Ekonomik Yaklasim, 35(130).

Kaya, V., & Yilmaz, O. (2007). Para krizleri ongoriisiinde logit model ve sinyal yaklagiminin degeri: Tiirkiye
tecriibesi (No. 2007/1). Discussion Paper.

Kindleberger, C. P. (2000). Manias, panics, and crashes: a history of financial crises. The Scriblerian and
the Kit-Cats, 32(2), 379.

Krugman, P. (1979). A model of balance-of-payments crises. Journal of money, credit and banking, 11(3),
311-325.

Lane, P. R, & Milesi-Ferretti, G. M. (2007). The external wealth of nations mark II: Revised and extended
estimates of foreign assets and liabilities, 1970-2004. Journal of international Economics, 73(2), 223-250.

Lee, T. H,, Ullah, A., & Wang, R. (2020). Bootstrap aggregating and random forest. Macroeconomic
forecasting in the era of big data: Theory and practice, 389-429.

Liaw, A., & Wiener, M. (2002). Classification and regression by randomForest. R news, 2(3), 18-22.

Lin, C. S, Khan, H. A., Chang, R. Y., & Wang, Y. C. (2008). A new approach to modeling early warning
systems for currency crises: Can a machine-learning fuzzy expert system predict the currency crises
effectively?. Journal of International Money and Finance, 27(7), 1098-1121.

Liu, L., Chen, C., & Wang, B. (2022). Predicting financial crises with machine learning methods. Journal
of Forecasting, 41(5), 871-910.

Longstaff, F. A, Pan, ]., Pedersen, L. H., & Singleton, K. J. (2011). How sovereign is sovereign credit
risk?. American Economic Journal: Macroeconomics, 3(2), 75-103.

Milesi-Ferretti, G. M., & Razin, A. (1996). Current-account sustainability. International Finance Section,
Princeton University.

Mishkin, F. S. (1996). The channels of monetary transmission: Lessons for monetary policy.

Obstfeld, M. (1995). The logic of currency crises. In Monetary and fiscal policy in an integrated Europe (pp.
62-90). Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg.

Obstfeld, M., & Rogoff, K. (1996). Foundations of international macroeconomics. MIT press.

Ozcelebi, O. (2020). Assessing the impacts of financial stress index of developed countries on the
exchange market pressure index of emerging countries. International Review of Economics &
Finance, 70, 288-302.

Ozcelebi, O., Perez-Montiel, ., & Manera, C. (2024). Bond yield spreads and exchange market pressure
in emerging countries. International Journal of Emerging Markets.

71



Diizce Iktisat Dergisi, 6(2), 49-73. Diizce Economics Journal, 6(2), 49-73.
Aralik 2025 December 2025

Pentecost, E. J., Van Hooydonk, C., & Van Poeck, A. (2001). Measuring and estimating exchange market
pressure in the EU. Journal of International Money and Finance, 20(3), 401-418.

Polat, O., & Ozkan, 1. (2019). Transmission mechanisms of financial stress into economic activity in
Turkey. Journal of Policy Modeling, 41(2), 395-415.

Pontines, V., & Siregar, R. (2008). Fundamental pitfalls of exchange market pressure-based approaches
to identification of currency crises. International Review of Economics & Finance, 17(3), 345-365.

Reinhart, C. M., & Rogoff, K. S. (2011). From financial crash to debt crisis. American economic
review, 101(5), 1676-1706.

Rodrik, D. (2008). The real exchange rate and economic growth. Brookings papers on economic
activity, 2008(2), 365-412.

Santero, T., & Westerlund, N. (1996). Confidence indicators and their relationship to changes in economic
activity (No. 170). OECD Publishing.

Shankarpandala, S. (2024). LazyPredict: A library for quick and easy model selection in machine learning.
Retrieved from [https://pypi.org/project/lazypredict/]

Soe, T. T., & Kakinaka, M. (2018). Inflation targeting and exchange market pressure in developing
economies: Some international evidence. Finance Research Letters, 24, 263-272.

Soyler, H.,, & Kizilkaya, O. (2018). Para krizlerinin yapay zeka yontemleri ile tahmini: Tiirkiye
ornegi. Uluslararas: Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi, 649-666.

Stolbov, M., & Shchepeleva, M. (2016). Financial stress in emerging markets: Patterns, real effects, and
cross-country spillovers. Review of Development Finance, 6(1), 71-81.

T616, E. (2020). Predicting systemic financial crises with recurrent neural networks. Journal of Financial
Stability, 49, 100746.

Truong, C., Sheen, J., Triick, S., & Villafuerte, J. (2022). Early warning systems using dynamic factor
models: An application to Asian economies. Journal of Financial Stability, 58, 100885.

Tuzcuoglu, K. (2024). Nonlinear transmission of international financial stress. Economic Modelling, 139,
106805.

Ural, M. & Balaylar, N.A. (2007). Bankacilik sektoriinde yiiksek risk alimi ve baski indeksleri. Finans
Politik & Ekonomik Yorumlar, 44, 509.

Yildirim, I., Ozsahin, S., & Akyuz, K. C. (2011). Prediction of the financial return of the paper sector with
artificial neural networks. BioResources, 6(4).

72



Diizce Iktisat Dergisi, 6(2), 49-73. Diizce Economics Journal, 6(2), 49-73.
Aralik 2025 December 2025

Extended Abstract
Background

The Turkish economy has experienced various financial crises in the past and considering the economic
and social impacts of these crises, it is of great importance to develop effective crisis forecasting models
specific to the country. The use of machine learning techniques that can analyze nonlinear structures
and provide data-driven learning for financial crisis prediction has become important in financial crisis
forecasting. This study aims to construct an EMPI for Turkey covering the period from January 2004 to
December 2024 and integrate this index with a random forest algorithm to use it as an EWS for leading
indicators of financial crises.

Research Purpose

This study aims to construct an Exchange Market Pressure Index (EMPI) for Turkey using a recent data
set covering the period January 2004 - December 2024 and a large pool of leading indicators, and to
predict financial crises by modelling this index with a random forest machine learning algorithm.

Methodology

In this study, crisis periods are first defined with the EMPI developed by Eichengreen et al. (1996).
Subsequently, the crisis periods in Turkey are estimated with the random forest algorithm. The analysis
of macroeconomic and financial indicators affecting crises is conducted through the utilisation of partial
dependence plots, which facilitate a detailed examination of the relationship between variables.

Findings

The results show that the random forest algorithm is highly successful in crisis forecasting and supports
a comprehensive decision-making process for policymakers by enabling the identification of the main
economic determinants of financial crises. While emphasizing the potential of machine learning
methods in financial crisis forecasting, this study also highlights the interpretability of the model and
provides policy recommendations for financial stability.

Conclusion

The present study aims to identify macroeconomic and financial leading indicators that are effective in
predicting crisis periods on the basis of EMPI. This is achieved by employing the random forest model.
It is concluded that these indicators can be considered as early warning signals that signal potential
crises. The leading indicators identified in the study are consistent with the theoretical framework
proposed by Krugman (1979) with his first generation crisis models. In particular, the theoretical
background that financing budget deficits through monetary expansion paves the way for crises by
increasing inflationary pressure, balance of payments problems, capital flight and ultimately pressure
on the exchange rate is supported by the indicators identified for Turkey. In this context, the
considerable volatility in the real external value of the Turkish lira over the 2004-2024 period is
consistent with theoretical predictions.
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