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Bu dokiiman ne anlatiyor?

LSTM, sirali veriyi islemek icin tasarlanmis bir sinir ag1 hlicresidir. Tek bir fikir Gzerine kuruludur: bilgiyi tasiyan ayn bir
kanal ag, o kanala neyin girecegine ve neyin kalacagina kiictik kapilar karar versin. Bu dokiiman kapilarin ne yaptigini,

verinin nasll sekillendirilecegini ve bankacilik analitiginde LSTM'in gercekten kazandirdigi yerleri gosterir.

Ug ciimlede LSTM

Ne ¢6zer? Temel RNN'in uzun dizilerde gradyani kaybetmesini. Hiicre durumu, bilgiyi carpimlar yerine toplamalarla tasir; gradyan
bu ylizden sbnmeden geriye akabilir.

Nasil cahisir? Uc kapi — unut, gir, cikar — her adimda neyin saklanacagina ve neyin disari verilecegine karar verir. Kapilarin hepsi
ogrenilir, elle kurulmaz.

Ne zaman gerekir? Siranin kendisi bilgi tasidiginda. Sira bilgi tasimiyorsa veya birkag 6zetle temsil edilebiliyorsa, gradient boosting
neredeyse her zaman daha ucuz ve daha savunulabilir bir cevaptir.
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Kaynaklar

Anlatim boyunca tabular ve zaman serisi bankacilik verisi esas alinmistir; dogal dil ve ses uygulamalarina yalniz karsilastirma
gerektiginde deginilir. Kod 6rnekleri Keras sdzdizimiyle yazilmistir, PyTorch karsiliklari kavramsal olarak aynidir. Sekillerdeki
performans ve siire saylilari ise tipik davranisin yoniini gostermek icin konulmustur; 6lciim sonucu degildir ve kendi verinde

dogrulanmadan kullaniimamalidir.
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o1 Neden sirali model?

Klasik yaklasim, diziyi sabit sayida 6zete indirger: son ay bakiyesi, 3 ay ortalamasi, 6 aylik maksimum. Bu cogu zaman
yeterlidir. Yetmedigi yer, siranin kendisinin bilgi tasidigi yerdir.

Ayni Ozetler, farkh hikayeler

Miisteri A — istikrarl Miisteri B — bozuluyor
ayl—ayé ayl—ayé

Ortalama ayni - toplam ayni - maksimum yakin
Ozet degiskenler bu iki miisteriyi ayirt edemez; egim ve sira eder.

C6ziim her zaman LSTM degildir — egim ve degisim degiskeni de bu farki yakalar (13. béliim).

Sekil 1. Sira bilgi tasiyorsa, 6zet degiskenler bilgi kaybeder.

Sirali modelin li¢ somut istiinliiga

- Degisken uzunluklu dizi. 3 aylik misteriyle 36 aylik musteriyi ayni modelde, doldurma ve maskeleme ile isleyebilir. Sabit pencereli
tabular kurguda bunun icin ya kisaltma ya da eksik doldurma gerekir.

- Paylasilan agirliklar. Ayni hiicre her zaman adiminda yeniden kullanilir; "ikinci ayda harcama artisi" ile "sekizinci ayda harcama
artisi" ayni parametrelerle 6grenilir. Tabular kurguda her ay ayri bir kolondur ve model ayni deseni her kolonda bastan 6grenmek
zorundadir.

- Uzun mesafeli bagimlilik. Sekiz ay 6nceki bir olayin buglink(i davranisa etkisi, elle Gretilmis bir degiskende yakalanmamissa

tabular modelde kaybolur.

Ne var ki bankacilik verisinde bu (g Gstiinliiglin Ggline birden nadiren ihtiya¢ duyulur. Aylik hesap 6zeti gibi kisa ve diizenli dizilerde,
iyi tasarlanmis degisim degiskenleri LSTM'in cikardigi bilginin blytk kismini ¢cok daha ucuza cikarir. Sirali modelin gercekten 6ne
gectigi yer, dizinin uzun, diizensiz ve olay bazh oldugu problemlerdir: islem akisi, ttklama akisi, cagri kayitlari. Bu ayrimin nasil
Olclilecegi 12. ve 13. boliimlerde ele aliniyor.
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o2 Temel RNN ve kaybolan gradyan

LSTM'in varlik sebebi tek bir teknik sorundur. Kapisiz, eklentisiz tekrarlayan sinir aginda — kiitliphanelerdeki karsilig
SimpleRNN katmanidir — bilgi her adimda ayni agirlik matrisiyle carpilarak ilerler; yeterince cok adimda bu carpim ya

sifira iner ya da patlar.

Gradyanin 30 adim geriye tasinabilme orani

LSTM — hiicre durumu sayesinde
gradyan uzun siire yasar

0,5

gradyan buyukliugu

temel RNN — birka¢ adimda séner

0,0
geriye gidilen zaman adimi =
Temsili egriler; tam davranis agirliklarin élcegine ve aktivasyona baglidir.

Sekil 2. Sorun ezberleme degil, 63renme sinyalinin geriye ulasamamasidir.

Neden oluyor?

Geri yayilim, zincir kurali geregi her zaman adimi icin bir tlirev carpar. Ayni matris otuz kez carpildiginda 6z degerleri 1'den kiiclikse
sonug Ustel olarak sifira, 1'den biiytikse Ustel olarak sonsuza gider. Birincisi kaybolan gradyan, ikincisi patlayan gradyandir. Patlayan
gradyan gorece kolay ¢éztlur — kirpma (clipnorm) yeterlidir. Kaybolan gradyan ise sessizdir: model egitilir, kayip diiser, ama uzak

gecmisten hicbir sey 6grenilmemistir.

LSTM'in ¢6ziimii: carpmak yerine toplamak

LSTM, bilgiyi tasiyan hiicre durumunu her adimda agirlik matrisiyle carpmaz; Gizerine toplama yapar ve yalniz bir kapi ile 6lcekler.
Kapi acik kaldigi stirece bilgi ve gradyan neredeyse bozulmadan ilerler. Literattirde bu yapiya sabit hata tasiyicisi (constant error
carousel) denir ve LSTM'in tim mimarisi bu tek fikrin etrafinda kuruludur.
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o3 Hiicrenin anatomisi

Bir LSTM hiicresinde iki hafiza ve Ui¢ kapi vardir. Hepsi ayni iki girdiden beslenir: bir dnceki gizli durum ve bu adimin

verisi.
Bir zaman adimi icinde ne oluyor?
c(t-1) c(t)
o\ I\
° tanh
©)
h(t-1) h(t)
3] /
Dért kapinin da girdisi aynidir: h(t-1) ve x(t). Farkh olan 6grenilen agirliklardir.
Yesil yatay hat hiicre durumudur; bilgi burada carpilmadan, toplanarak ilerler.
Sekil 3. iki hafiza (c ve h) ve lic kapi.
Bilesen Gorevi Sezgisi
Hiicre durumu c(t) Uzun vadeli hafiza; kapilarla glincellenir Defterin kendisi
Gizli durum h(t) O adimda disari verilen c¢ikti Defterin bu an okunan sayfasi
Unutma kapisi Eski bilginin ne kadari kalsin? Silgi
Giris kapisi Yeni bilginin ne kadari yazilsin? Kalem basinci
Aday deger Yazilabilecek yeni icerik Yazilacak metin
Cikis kapisi Hafizanin ne kadari disari verilsin? Perde
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o« Denklemler ve sezgisi

Alti satir. Hepsi ayni iki girdiden beslenir ve hepsinin 6grenilen ayri bir agirlik matrisi vardir.

f(t) = a( W(D) - [h(t-1), x(t)] + b() ) unutma kapisi - O ile 1 arasi
i(t) = o( W() - [h(t-1), x(t)] + b(@) ) giris kapisi

g(t) = tanh( W(g) - [h(t-1), x(t)] + b(g) ) aday deger - -1 le 1 aras
o(t) = o( W(o) - [h(t-1), x(t)] + b(0) ) cikis kapist

c(t) = f(t) © c(t-1) + i(t) © g(t) asi satr buras

h(t) = o(t) © tanh( c(t) ) disari verilen ciktr

Sekil 4. © eleman bazinda ¢arpimdir; o sigmoid, degerleri 0-1 aralidina sikistirir.

Besinci satir neden kritik?

Hiicre durumu glincellemesi bir toplamadir: eski degerin kapiyla 6lceklenmis hali, arti yeni bilginin kapiyla 6lceklenmis hali. Tarev
alindiginda bu toplama, gradyanin geriye giden yolunu acik tutar — ¢linkii toplamanin tiirevi 1'dir. Temel RNN'de bu satirin yerinde

bir matris carpimi vardir ve gradyan her adimda o matristen gecmek zorundadir. Tiim fark budur.

Sigmoid neden kapi, tanh neden icerik?
Kapilarin ciktisi O ile 1 arasinda olmalidir, ¢linki bir oran ifade ederler: "bu bilginin %30'unu tut". Sigmoid tam olarak bunu verir.
Aday deger ise bir miktardir ve isaretli olmalidir — hafizaya hem pozitif hem negatif katki yapilabilmelidir; bu ylizden -1 ile 1 arasina

oturan tanh kullanilir.

Unutma kapisi sapmasi: bilinmesi gereken tek baslangic ayari

Unutma kapisinin sapma terimi (bias) 1 civarinda baslatildiginda kapi egitimin basinda acik olur ve bilgi ilk turlardan itibaren geriye
akabilir. Sifirdan baslatilirsa kapi yari kapal davranir ve model uzun bagimliliklari 6grenmeye cok daha gec baslar. Modern
kuttiphanelerde bu genellikle varsayilandir (Keras'ta unit forget bias=True), fakat hiicreyi elle yaziyorsan atlanmasi kolay bir

detaydir.

Parametre sayisi

Bir LSTM katmaninin parametre sayisi4 x ((girdi + gizli) x gizli + gizli) formuliyle bulunur. 64 gizli birim ve 20
degiskenli bir girdi icin bu yaklasik 21.760 parametre demektir. Bu saylyi elde ettigin bad gozlem sayisiyla karsilastirmak, mimariyi
secerken yapilabilecek en yararli kontroldiir — 8. boltim.
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os GRU ve diger alternatifler

LSTM sirali modelleme diinyasinin tamami degildir. Ayni problemi ¢cézen dort yaklasim vardir ve bankacilik verisinde

cogu zaman en basiti yeterlidir.

Ne yapar? Ne zaman tercih edilir?

LSTM Uc kapt, ayri hiicre durumu Uzun ve karmasik bagimliliklarda; referans nokta budur.

GRU iki kapi, tek durum; yaklasik %25 dahaaz  Veri sinirliysa ve dizi kisaysa. Tabular bankacilik verisinde cogu
parametre zaman LSTM ile ayirt edilemez.

1B Evrisim (CNN) Kayan filtrelerle yerel desen yakalar Kisa ve yerel desenler (ardisik 3 ayin sekli) yeterliyse. Cok hizhdur,

paralellesir.

Transformer Dikkat mekanizmasiyla tim adimlara Cok uzun diziler ve bol veri. Kiiclik veride LSTM'e Ustlinliik kurmasi
dogrudan bakar zordur.

Tabular + degisim Diziyi elle 6zetler, GBDT'ye verir Kisa ve diizenli dizilerde ilk tercih. 13. boltm.

degiskeni

GRU'yu 6nce dene

Bankacilik dizileri genellikle kisadir (12-24 aylik hesap 6zeti) ve etiket sayisi sinirlidir. Bu rejimde GRU'nun daha az parametreli
olmasi bir dezavantaj degil, diizenlilestirmedir: daha hizli egitilir, daha az asiri 6grenir ve cogu zaman LSTM ile ayni performansi
verir. LSTM'i ancak GRU'nun tavana vurdugunu gordigtinde dene.

Cift y6nlii (bidirectional) LSTM: dikkat

Cift yonla katman diziyi hem ileri hem geri okur ve genellikle performansi artirir. Fakat bu, her zaman adiminda gelecekteki
adimlari da gérmek demektir. Tahmin problemlerinde (gelecek ay temerriit, sonraki ceyrek nakit talebi) bu dogrudan sizintidir. Cift
yonll katman yalniz dizinin tamaminin gecmise ait oldugu problemlerde kullanilabilir: tamamlanmis bir islem dizisinin sonradan

siniflandiriimasi gibi.
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o6 Girdi tensori
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LSTM ile calisirken harcanan zamanin ¢cogu modelde degil, veriyi dogru sekle sokmakta gecer. Girdi her zaman ii¢

boyutludur.

(6rnek, zaman adimi, degisken)

zaman adimi (T)

degisken (F) =

En sik hata: zaman adimi ile degisken eksenini yer degistirmek. Model hata vermez, sagmalar.

6rnek (N)

Davranigsal risk 6rnegi
N =400.000 musteri-ay gézlemi
T =12 ay (son 12 hesap 6zeti)

F = 18 degisken (bakiye, harcama,

6deme orani, gecikme, limit kullanimi...)

shape = (400000, 12, 18)

Sekil 5. Sekli her zaman yazdir ve gézle dogrula.

Sessiz hatalar

- Eksen karismasi. (N, F, T) verirsen kiitliphane hata vermez; 18 zaman adimi ve 12 degisken varmis gibi 6grenir. Sonugc: anlamsiz

ama calisan bir model.

- Stiralamanin bozulmasi. Veriyi misteri ve tarih bazinda siralamadan pencerelemek, dizileri karistirir. Kontrol: rastgele bir

misterinin dizisini elle yazdir, tarihleri artan mi bak.

- Kisa dizilerin doldurulmasi. Yeni misterilerde 12 ay yoktur. Doldurma (padding) yapip maskelemeyi unutmak, modelin sifirlarla

dolu aylari gercek gézlem sanmasina yol acar.

- Olceklemenin tiim veride yapilmasi. Standartlastirma istatistikleri yalniz egitim diliminden hesaplanmalidir; aksi halde sessiz bir

sizinti olur.
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o7 Veri hazirlig1 ve pencereleme

Sirali modellerde sizinti, tabular modellerdekinden daha kolay olusur ve daha zor fark edilir. Pencere kurgusunu tek bir

cizim Uzerinde sabitlemek en glivenli yoldur.

Gozlem penceresi, bosluk ve performans penceresi

skorlama ani
1
1
Gozlem penceresi - 12 ay bosluk Performans penceresi - 6 ay
1
1
1
LSTM'in gordugu dizi operasyonel gecikme etiketin olustugu yer

Bosluk, verinin uretimde ne zaman hazir oldugunu temsil eder — sifir bosluk genellikle yanlistir.

Sekil 6. Pencere kurgusu, skorun liretimde ne zaman Uretilebilecegini yansitmalidir.

Konu Yapilmasi gereken

Olcekleme Standartlastirma veya robust 6lgekleme zorunlu; istatistikler yalniz egitim diliminden. Aga¢ modellerinin aksine
sinir ag1 6lcege duyarlidir.

Uzun kuyruklu Bakiye ve harcama gibi alanlarda log doniisiimii; aksi halde birkac aykiri deger gradyani domine eder.
tutarlar

Kategorik alanlar Gomme (embedding) katmani veya disiik kardinalitede one-hot. WOE de calisir ve yorumlanabilirligi artirir.
Eksik donem Doldurma + maskeleme. Ayrica "bu ay veri yok" bayragini ayri bir degisken olarak ver.

Degisken uzunluk Bastan doldurma (pre-padding) tercih edilir; son adimlar dizinin gercek sonu olur.

Bolme Zaman bazli. Ayni musterinin farkl pencereleri hem egitimde hem testte olmamali.

Ayni miisteriden ¢cok sayida pencere

Kayan pencere ile bir musteriden onlarca 6rnek tretmek veriyi blyttir ama bagimsiz gozlem sayisini artirmaz. Bu pencerelerin bir

kismi egitimde, bir kismi testte kalirsa model ayni misteriyi her iki tarafta gortir ve performans iyimser cikar. B6lmeyi her zaman

miisteri bazinda yap; kayan pencereyi yalniz egitim tarafinda kullan.
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os Mimari kararlar

Bankacilik verisinde ise yarayan mimariler sasirtici derecede kicuktir. Derinlik ve genislik eklemek, veri miktari

sabitken neredeyse her zaman asiri 6grenme demektir.

Karar Tipik baslangi¢ [\[o]

Gizli birim sayisi 32-64 256 birim tabular bankacilik verisinde neredeyse her zaman fazladir.
Katman sayisi 1 (gerekirse 2) ikinci katmanin kazanci cogu zaman giiriiltii bandinda kalir.
return_sequences Son katmanda False Dizi basina tek tahmin Giretiyorsan yalniz son adim gerekir; katman (st Giste

bindirilecekse alt katmanda True.

Cift yonli Hayir (tahmin Sizint1 riski — 5. bolum.
problemlerinde)

Dropout 0,1-0,3 Girdi ve ¢ikti baglantilarinda.

Recurrent 0,0-0,2 Gliclii bir dizenlilestiricidir ama GPU hizlandirmasini kapatir; egitim belirgin yavaslar.

dropout

Cikis katmani Dense(1, sigmoid) ikili siniflandirma icin; cok adimli tahminde Dense(ufuk).

Statik degiskenler Ayri girdi, LSTM ciktisiyla Yas, segment, trlin gibi zamana bagli olmayan alanlari her adima tekrarlamak yerine
birlestir sona ekle.

Parametre-gozlem dengesi
Mimariyi secmeden 6nce iki saylyl yan yana koy: modelin parametre sayisi ve elindeki pozitif gozlem sayisi. 20 bin parametreli bir
modeli 3.000 bad gozlemle egitmek, diizenlilestirme olmadan ezberden baska bir sey tiretmez. Bankacilikta pratik siralama sudur:

once gizli birimi diislr, sonra dropout ekle, en son katman ekle — bu sira tersine cevrildiginde model hep ayni yere, asiri
O0grenmeye varir.

Hibrit mimari: dizi + tabular

Gercek projelerde en cok ise yarayan kurgu genellikle saf LSTM degil, hibrit olanidir: dizi verisi LSTM'den gecer, statik ve biiro
degiskenleri dogrudan yogun (dense) katmana verilir, ikisi birlestirilip cikis katmanina baglanir. Bu yapi hem siranin bilgisini kullanir
hem de zaten gliclt olan tabular degiskenleri seyreltmeden korur.

10
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0o Egitim pratigi
LSTM egitimi, gradient boosting egitiminden farkli bir disiplin gerektirir: sonuc seed'e daha duyarlidir, erken durdurma

daha kritiktir ve 6grenme orani en 6nemli tek digmedir.

Optimizer Adam, 6grenme orani 1e-3 ile basla; plato goriirsen 3e-4'e dusdir.

Kayip ikili siniflandirmada binary crossentropy; nadir sinifta sinif agirligi veya focal loss.
Batch boyutu 256-1024. Buylk batch egitimi hizlandirir, cok biytiglu genellemeyi bozabilir.
Gradyan kirpma clipnorm=1.0 — patlayan gradyana karsi ucuz sigorta.

Erken durdurma Validation AUC (izerinden, sabir 5-10 epoch, en iyi agirliklari geri yiikle.

Epoch sayisi Ust sinir 50-100; gercek durma noktasini erken durdurma belirler.

Bgrenme orani plani Plato goriliince yariya indiren bir plan (ReduceLROnPlateau) genellikle yeterlidir.
Seed Sonug aga¢ modellerine gore daha oynaktir; en az 5 seed ile medyan + std raporla.

Nadir sinifta iki secenek
Sinif agirhig basittir ve genellikle yeterlidir; fakat ¢iktinin kalibrasyonunu bozar — skoru olasilik olarak kullanacaksan ayri bir

kalibrasyon katmani gerekir. Alt rnekleme egitimi hizlandirir ama diziler halinde calisirken bilgi kaybettirir. Pratikte sinif agirhgi +
sonradan kalibrasyon, kredi riski uygulamalarinda en temiz yoldur.

Bir LSTM'in asin 6grendigi nasil anlasilir?

Egitim kaybi diiserken validation kaybinin ytikselmeye baslamasi klasik géstergedir; ancak nadir sinifta bu grafik yaniltici olabilir.
Daha guivenilir kontrol: validation AUC ve iist dilim yakalama egrisini epoch bazinda izlemek. AUC hala artarken st dilim
yakalamanin diismeye baslamasi, modelin ortalamayi iyilestirip riskli ucta bozuldugunu gosterir — kredi riskinde asil 6Gnemsedigin

boélge orasidir.

11
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10 Bankacilik analitiginde kullanim

Bankada sirali veri boldur: aylik hesap 6zetleri, kart islemleri, kanal etkilesimleri, tahsilat temaslari. Soru "nerede dizi

var?" degil, "siranin kendisi bilgi tastyor mu?"dur.

LSTM'in katkisi

Kullanim alani

Dizi uzunlugu ve dizenliligine gore uygunluk haritasi

LSTM avantaji burada

@ Kart fraud (islem akisi)
@ ATM/ sube nakit talebi

@ Churn/ kart kullanimi birakma @ AML senaryolari

@ Davranissal PD (12 ay)

@ Basvuru skorlamasi @ Tahsilat aksiyon yanit

@ Aylik gelir tahmini

GBDT + degisim degiskeni yeterli

dizi uzunlugu ve diizensizligi =

Sekil 7. Temsili konumlandirma; kesin yer veri kalitesine ve dizi uzunluguna gére degisir.

Kart fraud tespiti

AML / siipheli islem

Davranigsal kredi riski

Erken uyari (EWS)

Churn / kullanim
birakma

Tahsilat aksiyon yanit
ATM / sube nakit talebi

Basvuru skorlamasi
(FPD)

Dizi neyi temsil eder? LSTM buna deger mi?

Ardisik islemler: tutar, saat, MCC, kanal, Evet. Sira ve zamanlama dogrudan sinyal; en gticlii kullanim

cografya alani.

Hesap hareketleri, karsi taraflar, tutar deseni Evet, ama aciklanabilirlik zorunlulugu mimariyi kisitlar.

12-24 aylik hesap 6zeti Kismen. GBDT + degisim degiskeni cogu zaman yakin sonug
verir.

Bakiye, 6deme orani, limit kullanimi dizisi Kismen. Bozulmanin sekli 6nemliyse LSTM katki saglar.

Aylik islem sayisi, kanal etkilesimi, temas Evet — sessizlesme deseni siralidir.

kaydi

Temas-6deme-so6z dizisi Evet, olay bazl ve diizensiz oldugu icin.

Guinliik cekim serisi, takvim etkileri Evet, ama klasik zaman serisi yontemleri gliclii rakiptir.

Dizi yok — tek anlik fotograf Hayur. Sirali model icin uygun problem degil.

12
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11 U¢ kullanim alani1 yakindan

Ayni hiicre, Uc farkli problemde (¢ farkh veri kurgusuyla calisir. Fark modelde degil, dizinin nasil tanimlandigindadir.

1 - Kart fraud tespiti — LSTM'in en giiclii oldugu yer

Dizi, bir kartin son N islemidir ve zaman adimi sabit degildir: iki islem arasinda bir saat de olabilir bir hafta da. Model, tek basina
olagan goriinen bir islemi baglami icinde degerlendirir — (¢ kiictk test harcamasinin ardindan gelen yiksek tutarli islem, ayni
tutarin tek basina tasidigindan cok farkh bir anlam tasir. Kritik degiskenler arasinda islemler arasi gecen stire, tutarin misterinin
kendi gecmisine orani ve MCC degisimi bulunur. Uretim tarafinda zorluk gecikmedir: skor birkac yiiz milisaniyede retilmelidir, bu

da dizi uzunlugunu ve model boyutunu dogrudan sinirlar.

2 - Davranissal kredi riski ve erken uyari

Dizi, son 12-24 ayin hesap 6zetidir: bakiye, asgari 6deme orani, limit kullanimi, nakit avans payi, gecikme giin sayisi. Buradaki
deger, bozulmanin seklini yakalamaktir: alti ay boyunca kademeli tirmanan limit kullanimi ile tek ayda sicrayan kullanim ayni
ortalamayi verse de farkli risklerdir. Uyari: bu problemde GBDT c¢ok gliclii bir rakiptir ve cogu portfoyde iyi tasarlanmis egim/degisim
degiskenleriyle LSTM'e yakin sonug verir. Karar, 15. béliimdeki protokolle dlctilmeden verilmemelidir.

3 - Nakit talebi ve operasyonel kapasite tahmini

ATM ve sube nakit talebi, cagri merkezi hacmi, gise yogunlugu — hepsi diizenli aralikli zaman serileridir. LSTM burada ¢oklu
degiskeni (takvim, maas glinii, kampanya, hava durumu) tek modelde birlestirebilmesiyle degerlidir. Ancak dirist olmak gerekirse
mevsimsellik ve takvim etkisi baskin oldugunda klasik yontemler (SARIMA, Prophet benzeri ayristirmalar, hatta iyi kurulmus bir
GBDT) ¢ogu zaman yeterlidir ve cok daha kolay savunulur. LSTM'i, cok sayida ATM'yi tek bir global modelde 6grenmek istediginde

tercih et.

Uc 6rnegin ortak yani, modelin degerinin dogrulugu kadar zamaninda iiretilmesine bagli olmasidir. Fraud skorunun islem aninda,
erken uyari skorunun ay kapanmadan, nakit tahmininin sevkiyat planindan énce hazir olmasi gerekir. Bu ytizden sirali bir modeli
Uretime alirken sorulacak ilk soru mimariyle ilgili degildir: dizinin son adiminin ne kadar gecikmeyle hazir oldugu, modelin
kullanilabilir olup olmadigini bastan belirler.
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12 LSTM mi, GBDT mi?

Kredi riski ekiplerinde en sik sorulan soru budur ve cevabi cogu portfoyde beklenenden daha tutucudur: diziyi diizglin

ozetleyebiliyorsan gradient boosting kazanur.

Boyut LSTM GBDT + degisim degiskeni
Girdi Ham dizi; elle degisken lretimi az Elle Gretilmis 6zet ve egim degiskenleri
Kisa diizenli dizide Genellikle esdeger Genellikle esdeger, cok daha ucuz
Uzun diizensiz dizide Belirgin Gstiin Ozetleme bilgi kaybettirir
Kategorik zenginlik Gomme katmani gerekir Native destek, WOE ile olgun pratik
Egitim siiresi Saatler; GPU ile anlamli hizlanma Dakikalar; CPU yeterli
Seed duyarhhg: Yuksek Duistik
Yorumlanabilirlik Zor; dikkat veya vekil model gerekir TreeSHAP ile olgun
Model riski onayi Agir stireg Yerlesik pratik
Bakim Ortam, stiriim ve donanim bagimhhg: ytksek Distk

Karar kurali

LSTM'i, GBDT baseline'ini ayni bilgi setiyle gectigini olctiikten sonra sec. Fark, seed dagiliminin genisliginin yaklasik iki katindan
klclikse, bakim maliyeti ve aciklanabilirlik gerekcesiyle GBDT'de kal. Farkin blytidiigi tipik durum tek basina dizi uzunlugu degil,
dizinin dlizensizligidir: olay bazl, degisken aralikh ve uzun akislarda LSTM'in GstUnlGgu glrtlti bandini asar.

Melez yol cogu zaman en iyisi

Pratikte en verimli kurgu ikisini yaristirmak degil, birlestirmektir: LSTM'in Urettigi dizi temsilini (son gizli durum vektorinu) bir

degisken blogu olarak cikar ve GBDT modeline diger tabular degiskenlerle birlikte ver. Boylece siranin bilgisi modele girer, karar

mekanizmasi ise aciklanabilir kalir. Model riski tarafinda savunmasi, uctan uca bir sinir agindan belirgin bicimde kolaydir.

14
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13 LSTM'siz alternatif

LSTM'e gecmeden 6nce yapilmasi gereken sey, diziyi elle 6zetlemenin sinirina gercekten ulasip ulasmadigini gérmektir.

Cogu ekip bu sinira hic yaklasmadan sinir agina gecer.

Yakalanmak istenen Elle iiretilecek degisken

Seviye Son deger, son 3/6/12 ay ortalamasi, medyan

Egim / y6n Son 3 ay ile 6nceki 3 ayin orani; basit dogrusal egim katsayisi
Oynaklik Standart sapma, degisim katsayisi, maksimum-minimum farki
Sicrama En buiylk aylik artis, kendi ortalamasina gore z-skoru

Siireklilik Ardisik artis/azalis ay sayisi, esigin Uistlinde gegirilen ay sayisi
Yakinhk Son olaydan bu yana gecen stire (son gecikmeden bu yana kag ay)
Sekil Tirmanan mi, sicrayan mi, dalgali mi — basit desen bayraklari
Mevsimsellik Ayni ayin gecen yilki degeriyle orani

Bu sekiz baslik, kisa ve diizenli dizilerde LSTM'in cikardigi bilginin biiyiik kismini kapsar. Ustelik tirettigi degiskenler is tarafina
anlatilabilir: "son (g ayda limit kullanimi 6nceki tic aya gére %40 artmis" cimlesi, bir gizli durum vektoriyle kiyaslanamayacak
kadar anlasilirdir. Sirali modelin gercek katkisi, bu tiir degiskenlerin elle tasarlanamadigi durumlarda ortaya cikar: ylizlerce islemlik
diizensiz bir akista hangi alt desenin 6nemli oldugunu 6nceden bilmek mimkin degildir. Listeyi tiiketmeden LSTM'e gecmek,

kolayca elde edilebilecek bir kazanci pahali bir yoldan aramak anlamina gelir.

Ara bir yol: dizi temsilini 6grenmek
iki uc arasinda bir secenek daha var: diziyi denetimsiz bir modelle (otokodlayici) diisiik boyutlu bir vektdre indirip bu vektorii

tabular modele degisken olarak vermek. Etiket sayisi sinirliyken bu yaklasim, uctan uca egitilen bir LSTM'den daha az asiri 6grenir
ve dizi temsili birden fazla modelde yeniden kullanilabilir.
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14 Python: davranigsal risk dizisi

12 ayhk hesap 0Ozeti dizisi + statik degiskenler ile ikili siniflandirma. Hibrit kurgu, 8. béliimde anlatilan yapidir.

#oa VERI: (N, T, F) ----------

# X seq : (n _musteri, 12, 18) aylik hesap ozeti dizisi

# X sta : (n_musteri, 25) statik + buro degiskenleri
print(X seq.shape, X sta.shape) # sekli HER ZAMAN dogrula

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc = StandardScaler().fit(X seq tr.reshape(-1, X seq tr.shape[-1])) # yalniz TRAIN
scale = lambda a: sc.transform(a.reshape(-1, a.shape[-1]1)).reshape(a.shape)

X seq tr, X seq va = scale(X seq tr), scale(X seq va)

3 cosccoooos MODEL ----------
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers as L

seq _in = keras.Input(shape=(12, 18), name="dizi")
m L.Masking(mask value=0.0) (seq in) # doldurulmus aylari maskele
m L.LSTM(48, dropout=0.2, unit forget bias=True) (m)

sta in = keras.Input(shape=(25,), name="statik")

s = L.Dense(32, activation="relu")(sta in)

X = L.Concatenate()([m, s]) # hibrit birlesim
X = L.Dropout(0.2)(x)

out = L.Dense(1, activation="sigmoid") (x)

model = keras.Model([seq in, sta in], out)
model.compile(
optimizer=keras.optimizers.Adam(le-3, clipnorm=1.0),
loss="binary crossentropy",
metrics=[keras.metrics.AUC(name="auc"), keras.metrics.AUC(curve="PR", name="pr")]

)

cb = [
keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val auc", mode="max",
patience=8, restore best weights=True),
keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor="val auc", mode="max",
factor=0.5, patience=3)

model.fit([X seq tr, X sta tr], y tr,
validation data=([X seq va, X sta val, y va),
epochs=60, batch size=512,
class weight={0: 1.0, 1: neg/pos}, # cikti artik olasilik degil
callbacks=cb, verbose=2)

R DIZI TEMSILINI CIKAR (12. bolum: melez yol) ----------
encoder = keras.Model(seq in, m)
Z tr = encoder.predict(X seq tr) # (N, 48) -> GBDT'ye degisken blogu olarak ver

Koddaki dort bilingli tercih

Olcekleyici yalniz train'de fit ediliyor — dizilerde en sik gériilen sessiz sizinti budur.

Masking katmani var — doldurulmus aylar gercek gézlem sayilmiyor.

Erken durdurma AUC'yi izliyor, kaybi degil — nadir sinifta kayip egrisi yanilticidir.

Encoder ayrica cikariliyor — ayni egitimden hem ugtan uca model hem melez kurgu icin degisken blogu elde edilir.
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15 Adil karsilastirma protokolii

LSTM ile tabular baseline karsilastirmalarinin cogu, model farki degil bilgi farki 6lcer. Asagidaki sira bunu engeller.

Bilgi setini esitlemeden karsilastirma yapma

Ayni pencere Ayni bilgi seti Giiclii baseline Esit arama Coklu seed Dort bashkta
ayni misteri ayni ham alanlar GBDT + degisim biitcesi 5x200T ayrim-kalib-stab-stire

Zayif bir baseline'a karsi kazanmak, LSTM'in kazandigini géstermez.

Sekil 8. En kritik adim (¢tinctistd(ir.

1. Ayni pencere ve ayni popiilasyon. Ayni gbzlem penceresi, ayni bosluk, ayni misteri bazl bélme.

2. Ayni ham bilgi seti. LSTM'e 24 ay verip GBDT'ye 3 aylik 6zet vermek karsilastirma degildir. iki modele de ayni ham alanlar
sunulmali; fark yalniz bu alanlarin nasil temsil edildiginde olmalidir.

3. Baseline gercekten giiclii olmali. Karsina koyacagin GBDT, 13. bolimdeki degisim degiskenleriyle beslenmis ve kendi aramasiyla
ayarlanmis olmali. Literatiirdeki "LSTM tabular modeli gecti" sonuclarinin 6nemli bir kismi, zayif bir baseline'a karsi alinmistir.

4. Esit arama blitcesi. Ayni sayida deneme; sinir agina 200, GBDT'ye 20 deneme vermek ayar farki dlcer.

5. Coklu seed ve ¢oklu OOT. LSTM'in seed varyansi aga¢ modellerinden yliksektir; en az 5 seed zorunludur.

6. Dort baslikta raporla: ayrim, kalibrasyon, stabilite, stire. Skorlama gecikmesini de 6lc.
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16 Model riski ve yorumlanabilirlik

Bankada bir modelin hayati, gelistirme bittiginde baslar. Sirali modellerde dogrulama ve izleme, tabular modellere gére

belirgin bicimde daha agirdir.

Boyut LSTM'de durum

Degisken 6nemi Dogrudan karsiligi yok

Zaman adimi Gizli
katkisi
Monotonluk kisit Yok

Tekrarlanabilirlik Zor: seed, donanim, kittiphane striimi, GPU

determinizmi
Kalibrasyon Sinif agirhgi ve dropout ile bozulur
izleme PSI skor (izerinde yeterli degil

Vekil model: denetim icin pratik bir kdprii

Ne yapmali?

Permutation importance (degisken veya zaman adimi bazinda),
gradyan tabanl atif

Dikkat katmani ekle veya adim bazinda maskeleyip performans
diististinG oOl¢

Kritik degiskenler icin kisit gerekiyorsa mimari tek basina yetmez;
melez kurgu diistin

Ortami konteynerle sabitle; deterministik modu ac ve test et

Ayri dilimde kalibrasyon katmani, OOT'de dogrulama

Girdi dizilerinin uzunluk ve eksiklik dagilimini da izle

Uctan uca bir LSTM'i savunmanin en pratik yollarindan biri, skorlarini hedef alan yorumlanabilir bir vekil model (sig agac veya

lojistik) egitmektir. Vekilin uyum derecesi ve Urettigi kurallar, "bu model hangi durumlarda ytiksek skor veriyor?" sorusuna somut

cevap Uretir. Vekil modeli asil model yerine kullanma; yalniz agiklama ve tutarlilik kontrolii aracidir.

Uretim maliyeti gercekci hesaplanmali

LSTM'i Uretime almak, bir GBDT modelini almaktan yapisal olarak farklidir: dizi verisinin skorlama aninda hazir edilmesi gerekir, bu
da genellikle yeni bir veri boru hatti demektir. Toplam maliyetin biylik kismi modelde degil bu hattin kurulmasi ve

izlenmesindedir. Karar verirken kazanilan Gini puaninin yanina bu maliyeti de yaz.
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7 Yaygin tuzaklar

Modeli ya da karsilastirmayi sessizce bozan hatalar.

Tuzak

Eksenleri karistirmak (N, F, T)

Olcekleyiciyi tiim veride fit etmek

Doldurup maskelememek

Tahmin probleminde cift yonlii
katman

Ayni miisterinin pencerelerini bolmek
Zayif baseline ile karsilastirmak

Tek seed ile karar vermek

Sinif agirhgi sonrasi ciktiyi olasilik
sanmak

Cok biiyiik mimariyle baslamak

Skorlama gecikmesini hesaba
katmamak

Hepsinin ortak paydasi

Ne olur?

Kltliphane hata vermez; model anlamsiz bir yapi
Ogrenir.

Sessiz sizinti; validation iyimser cikar.

Sifirlar gercek gozlem sayilir; kisa dizili masteriler
bozulur.

Gelecek bilgisi sizar.

Model ayni misteriyi iki tarafta gorr.
LSTM kazanmis gibi gortndir.

LSTM'de seed varyansi ylksektir; glirtilti bulgu
sanilir.

Skor sistematik olarak kayar.

Az veride hemen ezberler; teshis zorlasir.

Model lGretimde yetisemez.

BCDATAWORKS

Dogrusu

Sekli yazdir, bir misterinin dizisini elle
dogrula.

Yalniz egitim diliminde fit et.

Masking katmani + "veri yok" bayragi.

Tek yonla kullan.

Misteri bazli bélme.
GBDT'yi degisim degiskenleriyle giiclendir.

En az 5 seed, medyan + std.

Ayri dilimde kalibrasyon.

32-64 birim, tek katmanla basla.

Dizi hazir olma siresini bastan olc.

Listedeki hatalarin cogu modelde degil, verinin sekillendirilmesinde. Sirali modellerde zamanin biyuk kismi burada gecer ve

hatalarin biyuk kismi da buradan cikar.
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Hizl1 referans karti

Tek sayfada LSTM.

Ne ¢ozer

Anabhtar fikir

Kapilar

iki hafiza

Girdi sekli

Tipik mimari

Optimizer

Parametre sayisi

ilk alternatif

Bankada en giiclii oldugu yer
Bankada gereksiz oldugu yer
En giiclii rakip

En sik hata

Model riski yuki

Tek ctimlelik 6zet

Temel RNN'de kaybolan gradyan; uzun mesafeli bagimlilik
Hicre durumu bilgiyi carparak degil toplayarak tasir

Unut (ne kalsin) - Gir (ne yazilsin) - Cikar (ne gosterilsin)

c(t) uzun vadeli defter - h(t) o adimin ciktisi

(6rnek, zaman adimi, degisken) — U¢ boyutlu

1 katman - 32-64 birim - dropout 0,1-0,3

Adam 1e-3 - clipnorm 1.0 - erken durdurma AUC lizerinden

4 x ((girdi + gizli) x gizli + gizli)

GRU — daha az parametre, kisa dizilerde ¢cogu zaman esdeger
Kart fraud, AML, churn, tahsilat yaniti — uzun ve diizensiz akislar
Basvuru skorlamasi; kisa dlizenli hesap 6zeti dizileri

GBDT + degisim/egim degiskenleri

Eksen karismasi ve Olcekleyicinin tiim veride fit edilmesi

Yiksek: yorumlanabilirlik, tekrarlanabilirlik, veri hatti

LSTM, siranin kendisinin bilgi tasidigi problemlerde satin aldigin aractir. Bankacilik verisinin biiytik kisminda bu kosul saglanmaz ve

iyi tasarlanmis degisim degiskenleriyle beslenen bir gradient boosting modeli hem daha ucuz hem daha savunulabilir sonug verir.

LSTM'i, bu alternatifin sinirina gercekten ulastigini 6lctiikten sonra devreye al.
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1e Kaynaklar

Yontemi tanitan 6zglin makaleler ve pratik basvuru kaynaklari.

Hochreiter & Schmidhuber — Long Short-Term Memory (Neural Computation, 1997)
LSTM'in tanitildig1 6zglin makale

Gers, Schmidhuber & Cummins — Learning to Forget (Neural Computation, 2000)
Unutma kapisinin eklendigi calisma

Cho et al. — Learning Phrase Representations using RNN Encoder-Decoder (2014)
GRU'nun tanitildigi makale

Greff et al. — LSTM: A Search Space Odyssey (IEEE TNNLS, 2017)
Hicre varyantlarinin sistematik karsilastirmasi

Pascanu, Mikolov & Bengio — On the difficulty of training RNNs (ICML 2013)
Kaybolan ve patlayan gradyan; gradyan kirpma

Grinsztajn et al. — Why do tree-based models still outperform deep learning on tabular data? (NeurlPS 2022)
12. boéltiimdeki tutucu gercevenin dayanagi

Keras Documentation — LSTM, Masking, Functional API
keras.io

BCDataWorks Calisma Notlari N2 04 ve N2 05
Agac topluluklari ve first payment default modellemesi

Buradaki degerlendirmelerin tamami tabular ve zaman serisi bankacilik verisi icin gecerlidir. Dogal dil, ses ve goriint
uygulamalarinda LSTM'in konumu farklidir; bu alanlarda dikkat tabanh mimariler biyiik 6lctide 6ne gecmistir. Doklimanin sirali
modellere temkinli yaklasmasi, veri miktarinin sinirli ve agiklanabilirlik beklentisinin yliksek oldugu bir ortami esas almasindan
kaynaklaniyor.

Son soz

LSTM guiclii bir aractir, fakat bir bankacilik projesinde basariyi belirleyen siralama degismez: hedef tamimi, veri kurgusu, validasyon
tasarimi ve izleme. Sirali model bu siralamanin Gsttine ¢ikmaz — yalniz dogru problemde, dogru kurulmus bir veri hattinin tizerine
oturdugunda deger Uretir.

BCDataWorks Calisma Notlari N2 06 - Agustos 2026
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