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Bu ¢alisma, Tirkiye finans piyasalarinda Altin Risk Primini (ARP)
tahmin etmede makine égrenimi (MO) modellerinin etkinligini
arastirmayl amaclamaktadir. ARP, yatirimcilarin altina yatirm
yapmanin riskini telafi etmek icin talep ettigi ekstra getiriyi
gosteren onemli bir finansal gostergedir. Turkiye'deki finansal
piyasalarin oynakligi ve belirsizligi g6z 6nline alindiginda, ARP'yi
dogru bir sekilde tahmin etmek yatirimcilar ve finansal piyasalarin

Makale Tard isleyisi icin dGnemlidir. 2004-2024 yillari arasini kapsayan bir veri
Arastirma Makalesi seti kullanilarak, ARP'yi modellemek icin cesitli ekonomik ve
finansal degiskenler kullaniimistir. Calismada, veri 6n isleme

Basvuru Tarihi slrecinin ardindan, basit dogrusal regresyon modellerinden
10.12.2024 baslayarak karmasik topluluk ydntemlerine kadar cesitli MO
modelleri uygulanmistir. Uygulanan modeller, Ortalama Mutlak

Kabul Tarihi Hata (MAE), Ortalama Kare Hata (MSE), K&k Ortalama Kare Hata
05.06.2025 (RMSE), Kok Ortalama Logaritmik Kare Hata (RMSLE) ve Ortalama

Mutlak Yuzde Hata (MAPE) gibi performans olcitlerine
dayanarak degerlendirilmis ve karsilastiriimistir. Dogrusal
Regresyon, Ridge Regresyon ve Rastgele Orman modelleri ARP
tahmininde iyi bir performans gostermistir. Farkli performans
OlcUtlerine dayali karsilastirmali analizler, Turkiye'deki altin
yatirimlarinin dinamiklerini ve ARP'yi en iyi sekilde yakalayan
modelleri belirlemistir. Arastirma, Altin Risk Primi tahmininde
makine 6grenimi modellerinin potansiyelini ortaya koyarak,
finansal tahminleme alanina 6nemli bir katki saglamakta,
gelismekte olan piyasalarin degisken kosullarinda altin yatirim
stratejilerinin daha iyi anlagiimasina olanak tanimaktadir.
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Abstract

This study aims to investigate the effectiveness of machine
learning (ML) models in predicting the Gold Risk Premium (ARP)
in Turkish financial markets. The ARP is an important financial
indicator that shows the extra return demanded by investors to
compensate for the risk of investing in gold. Given the volatility
and uncertainty of financial markets in Turkey, accurately
estimating the ARP is important for investors and the functioning
of financial markets. Using a dataset covering the period
between 2004 and 2024, various economic and financial
variables are used to model the ARP. The study involved data
preprocessing, application of various ML models ranging from
simple linear regression to complex ensemble methods, and
evaluation and comparison based on performance measures
such as MAE, MSE, RMSE, RMSLE and MAPE. Linear Regression,
Ridge Regression and Random Forest models performed well in
ARP prediction. Comparative analyses based on different
performance measures identified the models that best capture
the dynamics of gold investments in Turkey and the ARP. The
research makes an important contribution to the field of financial
forecasting by demonstrating the potential of machine learning
models in Gold Risk Premium estimation, allowing a better
understanding of gold investment strategies in the volatile
conditions of emerging markets.
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Giris

Risk primi, yatirimcilarin gesitli risk tirlerini Gstlenmek igin risksiz bir oran Gzerinden
talep ettikleri ek getiriyi yansitan temel bir finans kavramidir. Mclnish (1980)
tarafindan 6zetlenen bu ilke, altin da dahil olmak tzere farkli finansal varliklarda kritik
oneme sahiptir. Altinin, diger varliklara karsi bir koruma veya givenli liman olarak
hizmet edebilecek bir risk primi sergilemesi dikkat cekmektedir. Mirantes vd. (2014)
altinin risk priminin dinamiklerini, zamanla degisen ve volatilite ile bu oranlarin
seviyesi ve egimi gibi piyasa kosullarindaki degisikliklere yanit veren altin kira oranlari
Uzerinden incelemektedir. Bu husus, altinin finansal o©zelliklerinin karmasikhigini
vurgulamakta ve finansal piyasalardaki daha genis rolini tartismak icin zemin
hazirlamaktadir. Choudhry vd. (2015) ise altinin borsa getirilerine ve oynakligina karsi
nasil koruma saglayabilecegini inceleyerek bu tartismayi genisletmekte ve istikrarli
finansal kosullar altinda altinin stratejik 6nemini desteklemektedir.

Makine 6grenme ydntemleri, genis bir tahmin degiskeni seti kullanilarak altin risk
primini tahmin etme dogrulugu acisindan degerlendirilmektedir. Sonuglar, makine
6grenme ydntemleri ve tahmin kombinasyonlarinin, altin risk primini tahmin etmede
tarihsel ortalamayr asma kabiliyetinin sinirli oldugunu gostermektedir. Tahmin
degiskenlerinin tek basina kullanildigi durumlarda ise daha iyi sonuglar elde
edilmektedir (Diaz vd., 2023).

Altin piyasasinin ¢ok faktorli ve dogrusal olmayan yapisi, altin fiyatlarini 6ngérmede
onemli bir zorluk olusturmaktadir. Piyasa kosullari, ekonomik krizler, petrol
fiyatlarindaki artislar, vergi avantajlari ve faiz oranlari gibi dissal degiskenler altin
fiyatlarini etkilemektedir (Nanthiya vd., 2023). Bu nedenle, makine 6grenme
modellerinin bu karmasikliklari ele alabilecek sekilde tasarlanmasi gerekmektedir.

Makine 6grenme modellerinin dogrulugunu etkileyen bir diger énemli unsur, girdi
verisinin kalitesi ve model se¢imi surecidir (Nguyen vd., 2019). Girdi verilerinin
dogrulugunun saglanmasi ve model seciminin dikkatle yapilmasi, tahminlerin
givenilirligini artirabilmektedir. Jeopolitik riskin altin fiyatlarini tahmin etmede
potansiyel olarak dnemli bir 6zellik olarak 6ne ¢cikmasi, bu faktériin makine 6grenme
ile altin fiyati tahminine dahil edilmesini zorlastirmaktadir (Banerjee vd., 2019). Bu
durum, modelleme slrecinde dikkate alinmasi gereken ek bir zorlugu temsil
etmektedir.

Makine 6grenme modelleri, altin fiyatlarini tahmin etmede geleneksel istatistiksel
yontemleri siklikla geride birakmaktadir. Destek vektér makineleri algoritmalari, en
dogru tahminleri, en disiik hata oranlarini ve en iyi belirlilik katsayisi (R?) skorunu elde
etmektedir (Nguyen vd., 2019). Bu durum, makine 6grenme yontemlerinin tahmin
dogrulugunu artirma potansiyelini ortaya koymaktadir. Agac tabanl makine 6grenme
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teknikleri, 6zellikle karar agaclari, rastgele orman ve XGBoost, diger algoritmalara gore
ustiin performans sergilemektedir. Rastgele orman, en yiksek R? degerine ve en
distik RMSE, MSE ve MAE degerlerine sahip olmaktadir (Elhishi vd., 2023). Bu
tekniklerin etkinligi, model segiminin énemini bir kez daha vurgulamaktadir.

Altin fiyatlarini tahmin etmede karar agaci, destek vektor regresyonu, rastgele orman
ve gradyan artirma gibi topluluk tabanh makine 6grenme stratejileri kullanilmaktadir.
Cesitli makine 6grenme tekniklerinin birlestirilmesi, modelin ongorilebilirligini ve
istikrarini artirabilmektedir (Mahajan vd., 2023). Rastgele orman, Gradyan Artirmali
Regresyon Agaclari (GBRT) ve Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost) gelecekteki altin
fiyatlarini tahmin etmek icin kullaniimaktadir. Cesitli finansal gostergelerin ve
hareketli ortalamalarin dahil edilmesi, gelecekteki altin fiyatlarini tahmin etmede
glcli bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir (Cohen ve Aiche, 2023). Bu stratejilerin
kullanimi, altin fiyatlarinin daha dogru tahmin edilmesine katki saglamaktadir.

Makine &grenme ydntemlerinin altin risk primini tahmin etmede sinirlamalari
bulunmaktadir. islem maliyetlerini dikkate alan bir ekonomik degerlendirme, altin
getirilerini tahmin etmek icin makine 6grenme ydntemlerini kullanan yatirmcilarin
sinirh portfoy kazanglari beklemeleri gerektigini ortaya koymaktadir (Diaz vd., 2023).
Finansal zaman serilerinin olduk¢a dogrusal olmayan ve rastgele dogasi, makine
06grenme algoritmalariyla altin fiyatini 6ngérmede bir zorluk olusturmaktadir (Kharseh
vd., 2022). Bu zorluklar, makine 6grenme modellerinin finansal piyasalardaki
uygulamalarinda dikkate alinmasi gereken 6nemli noktalari isaret etmektedir.

Tahmine dayal analitik ve istatistiksel modelleme alanindaki son gelismeler, altin
fiyatlarini tahmin etmeye ve finansal piyasalardaki risk priminin ntanslarini anlamaya
yonelik 6nemli arastirma cabalarini hizlandirmaktadir. Bu literatlir taramasi, altin
fiyatlarinin tahmininde kullanilan metodolojileri, karsilagilan zorluklari ve umut vaat
eden istatistiksel modelleri incelemektedir. Altinin benzersiz konumuna 6zel bir vurgu
yaparak, cesitli varlik siniflarinda risk priminin hesaplanmasini arastirmaktadir. Bu
tartismalarin entegrasyonu, altin fiyat tahmini ve risk primi degerlendirmesinin
birbirine bagliligini aydinlatmakta ve yatinm karari verme ile portfoy yonetimi
Gzerindeki etkileri hakkinda i¢gériler sunmaktadir.

Altin fiyat tahmini alaninda ¢ok sayida tahmin teknigi odak noktasi olarak o6ne
ctkmaktadir. Arastirmalar, Yapay Sinir Aglari (YSA), hibrit tahmin yaklasimlari ve
Rastgele Orman regresyonu ile Destek Vektor Regresyonu gibi makine 6grenimi
algoritmalarinin  kullanimini vurgulamaktadir (Sathasivam vd., 2024; Zainal ve
Mustaffa, 2015). Makine 6grenimi yontemleri, 6zellikle Bayes sinir aglari, %1 gibi
disUk bir ortalama hata ylzdesi ile kayda deger bir dogruluk sergilemektedir (Garg,
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2021). Sofistike hesaplama modellerine dogru bu yonelim, altin fiyat tahmin
metodolojilerinin gelisen manzarasini yansitmaktadir.

Son c¢alismalar, altin fiyatlarini tahmin etmek icin Dogrusal Regresyon ve Karar Agaci
gibi belirli modeller tzerinde yogunlasmaktadir (Dichtl, 2020; Huaman ve Infantes,
2024). Makine 06grenimi modellerinin, 06zellikle rastgele orman istatistiksel
regresyonunun etkinligi, altin fiyatlarini etkileyen cesitli faktorler arasinda énemli bir
korelasyon bulundugunu gostermektedir (Singh vd., 2023). Farkl tahmin modellerinin
kullanimindaki bu artis, altin piyasasini etkileyen faktorlerin karmasik etkilesimini
yansitarak altin fiyatlarinin tahmininde daha ayrintili ve incelikli yaklasimlara dogru bir
gecise isaret etmektedir.

Altin fiyatlarini tahmin etmek hala 6nemli zorluklar barindirmaktadir. Ekonomik
krizler, faiz oranlari ve diger dis degiskenlerden etkilenen altin piyasasinin dogasinda
var olan dalgalanma ve c¢ok faktorli yapisi, tahmin cabalarini zorlastirmaktadir
(Nanthiya vd., 2023). Bu engeller, altin fiyatlarinin dinamik ve 6ngoérilemez dogasini
vurgulamakta, tahmin modellerinin ve metodolojilerinin sirekli olarak iyilestirilmesi
gerekliligini ortaya koymaktadir.

ARIMA ve Dinamik Model Ortalamasi (DMA) gibi bazi istatistiksel modeller, altin fiyat
tahminlerinin dogrulugunu artirma konusunda umut vaat etmektedir (Baur vd., 2019;
Gbadamosi vd., 2024). Bu modeller, altin piyasasinin karmasik dinamiklerini
yonlendirmede bir umut 1sig1 sunmakta, tahmin yapmanin zorluguna ragmen dogru
yaklagimlarla iyilestirmelerin mimkun oldugunu gostermektedir.

Risk primine odaklanildiginda, klasik risk dlcttleri ve prim hesaplama ilkeleri bu primin
belirlenmesinde kritik bir rol oynamaktadir (Mildenhall ve Major, 2022). Riske gore
ayarlanmis dagilimlarin ve entropik risk olcimlerinin  uygulanmasi, dogru
degerlendirmeler icin gerekli olan ndansh hususlari vurgulayarak risk primi
hesaplamalarina iliskin anlayisi derinlestirmektedir (Brandtner vd., 2018; Sordo vd.,
2016).

Altin baglaminda, risk primi 6nemli zaman degisimleri sergilemekte ve gecis riskleri,
piyasa oynakligi ile faiz oranlari dinamikleri gibi sayisiz faktérden etkilenmektedir
(Salisu vd., 2023). Altinin koruyucu bir varlik olarak roli ve finansal risklerden
korunmadaki etkinligi, daha genis yatirim varliklari yelpazesi icindeki benzersiz
konumunu pekistirmektedir (Ischuk vd., 2016).

Altinin risk primindeki tarihsel egilimler 6nemli zaman degisimleri gostermekte ve risk
primi, gecis ve fiziksel riskler, dis catismalar ile piyasa dinamikleri gibi cesitli
faktorlerden etkilenmektedir. Diger yatirim varliklarina kiyasla altinin risk primi,
glvenli liman varligi olarak rolinl ve stratejik varlik tahsisi icin uygunlugunu
vurgulamaktadir. Bu gorusler, portfoy yonetimi ve yatirim stratejileri Gzerinde etkiler
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barindirmakta ve farkli ekonomik senaryolar altinda portfoy riskini ydnetmede altinin
potansiyel degerini dne ¢ikarmaktadir.

Bu calisma, makine 6grenmesi modellerinin altin risk primini tahmin etmedeki
etkinligini Turkiye'nin finansal piyasalarinda degerlendirmeye odaklanmaktadir.
Arastirma, altin yatinmlari ve ilgili risk primleri arasindaki karmasik iliskiyi ve bu yatirim
stratejilerini yonlendirmek icin algoritma istatistiklerini analiz etmektedir. Cesitli
makine 6grenimi modellerinin tahmin performansini degerlendirmekte ve MAE, MSE,
RMSE, RMSLE ile MAPE gibi performans olgitlerine dayali karsilastirmali bir analiz
yaparak, daha iyi tahmin yetenekleri sunan modelleri belirlemeyi hedeflemektedir.
Makine &grenimi algoritmalarini  performans OlgUtlerine goére gruplandirma
potansiyelini inceleyerek, model secimine dair detayli bilgiler sunmayi ve altin risk
primi tahminlerinin dogrulugu ile glvenilirligini artirmayr amaglamaktadir.

Yontem

Veri Seti

Calismada, 2004-2024 arasi aylik gozlemleri iceren bir veri kimesi kullaniimistir. Bu
veri kimesi, saygin kurumlardan elde edilen genis bir ekonomik ve finansal
degiskenler vyelpazesini icermektedir. Degiskenler ve kaynaklari Tablo 1'de
Ozetlenmistir.

Tablo 1: Veri Kimesi Degiskenleri ve Kaynaklari

Kisaltma Degisken Kaynak Literatur Referansi
o Jones ve Sackley, (2014); Gaspareniene vd.,
TREXP Turkive Altin-— 5, (2018); Xiao, (2022); Koziuk, (2022); Fan vd.,
Rezervleri
(2014)
Turkiye Arize ve Osang, (2007); Jones ve Sackley
TRFER Déviz TCMB (2014); Gaspareniene vd. (2018); Xiao (2022);
Rezervleri Koziuk (2022); Fan vd. (2014)
E;rnk'éill§ (Ave vd., 2015); Baur vd., (2019); Sun vd.,
TRBCOI GUvZn TCMB (2016); Rosanti ve Hanggraeni, (2022); Oner
2020); Barisi D 2021
Endeksi ve Saticl, (2020); Barisik ve Dursun, (2021)
Turkiye Tufano, (1996); Lou, (2010); Matha vd.,
TRCF Sermaye TCMB (2022); Ghanbari vd., (2022); Nasution vd.,
Akimlari (2023)
Turkiye
TREP ihracat TUIK Tuncsiper, (2023); Tovar Jaco vd., (2021)
Fiyatlar
Tarkiye Dumitrescu vd., (2012); Dow vd., (2020);
TRIMP ithalati TUIK Puryandani ve Robiyanto, (2019)
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Turkiye Faiz Bordo vd., (2007); Ghosh vd., (2004); Doojav
TRINTR Orani Tcvs ve Damdinjav, (2022)

Tarkiye Van Hoang vd., (2016); Bampinas ve
TRIRMM Enflasyon TUIK Panagiotidis, (2015); Desta, (2022); Shakil vd.,

Orani (2018)

Tarkiye

Merkez Montiel vd., (2010); Olmo ve Navarro, (2018)
TRLR Bankasi Borg  TCMB Mishra ve Montiel, (2012)

Verme

Orani

Tuketici Van Hoang vd., (2016); Bampinas ve
-II\-AlJIEI(Ii;IDIIE?LL Fiyat OECD Panagiotidis, (2015); Desta, (2022); Shakil vd.,

Endeksi (2018)

USDTRY Ghalayini ve Farhat, (2020); Kalsum vd.,
USDTRY Doviz Kuru FXCM (2021); Huseynli, (2023)

BIST100 Huong Le vd., (2019); Beh ve Yew, (2021);
XU100 Endeksi BIST Arfaoui ve Rejeb, (2017); Rifa’i, (2019)

Satyatama ve Sumantyo, (2017)

Veri setinin taninmasi igin kullanilan degiskenler daha detayl bir sekilde incelenmistir.

Bu inceleme siirecinde zaman serisi gosterimi, altin risk primi dagihm grafigi ve isi

haritalari gibi gesitli analiz araglari kullaniimistir.

A Ak
W

[ Al

L ! bl ‘ﬁ\.‘;‘n: w1

Sekil 1: Kullanilan Dediskenlerin Zaman Iginde Dedisimi

Sekil 1, cesitliekonomik gostergelerin 2004-2024 yillari arasindaki zamansal degisimini
gdstermektedir. incelenen degiskenler arasinda altin risk primi, faiz orani, USD/TRY
doviz kuru, altin rezervleri, enflasyon orani ve BIST 100 endeksi bulunmaktadir.

Altin risk primi, zaman icerisinde belirgin dalgalanmalar géstermektedir. Faiz orani,

genel olarak dusls egiliminde olmasina ragmen belirli donemlerde énemli artislar
gostermektedir. USD/TRY doviz kuru slrekli bir artis egilimi sergilemektedir, 6zellikle
2021 sonrasi donemde hizli bir yikselis gozlemlenmektedir. Altin rezervleri strekli bir
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artis trendi gostermektedir. Enflasyon orani zamanla artis gostermektedir, 6zellikle
2020 sonrasinda belirgin artiglar gorilmektedir. BIST 100 endeksi ise 2020 sonrasi
doénemde hizli bir yikselis gostermektedir.

Degiskenler arasindaki gorinen iliskiler incelendiginde; USD/TRY déviz kuru ve
enflasyon orani arasinda pozitif bir iliski gozlemlenmektedir. Faiz orani ve altin risk
primi arasinda son donemde pozitif bir iliski bulunmaktadir. Altin rezervleri ve faiz
orani arasinda da o6zellikle son dénemde pozitif bir iliski gorilmektedir. BIST 100
endeksi ve USD/TRY déviz kuru arasinda pozitif bir iliski gdzlemlenmektedir.

Yearly Average of Key Indicators

(el IR eIl 0.03 -0.00-0.00-0.01 0.01 -0.01 0.01 0,02 -0.02-0,01 0.00 -0.00 0.02 0.00 0,02 0.01

-20

Faiz Orani 22.00EB{UERE] 16.029.52 6.79 6.10 5.75 4.88 B8.67 7.58 7.54 8.0014.44. 10.08 13.0448:1] 15

Enflasyon Qrani

(VI VGV CITAT 1 .43 1.34 1.43 1.29 1.31 1.55 1.51 1.68 1.79 1.6 2.75 3.03 3.64 4.85 5.68 7.09 9.18 16.6622i]

T - T
e @ o g
e @ o ©
NN NN

2008
2009
2010
2011
2012
2013
= 2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022
2023

eal

Sekil 2: Degiskenlerin Yillik Ortalama Degdisim Isi Haritasi

Sekil 2'de, altin risk primi, faiz orani, enflasyon orani ve USD/TRY déviz kurunun yillik
ortalama degerlerinin isi haritasi ile gosterimi yer almaktadir. Altin risk primi genellikle
distk degerler gdstermis ve zamanla fazla degisim gostermemistir. Faiz orani 2004
yllinda yuksek seviyelerde baslamis, 2012'ye kadar dusus egilimi gostermis ve daha
sonra yeniden yukselmistir. Enflasyon orani ise 2004 yilinda disik seviyelerdeyken,
2018'den itibaren belirgin bir artis gbstermistir. USD/TRY doviz kuru, strekli bir artis
egilimi gostermis ve 2023 yilinda en ylksek seviyelere ulasmistir. Bu degiskenler
arasindaki iliskiyi inceledigimizde, doviz kuru ve enflasyon oranindaki artislarin faiz
oranlari Uzerinde baski yarattigl, faiz oranlarinin da altin risk primi ile dolayh olarak
iliskilendirilebilecegi sonucuna varilabilir. Ekonomik gostergelerdeki bu degisimler,
genel ekonomik istikrari ve piyasa kosullarini etkileyen faktorler olarak
degerlendirilebilir.

Risk Priminin Hesaplanmasi

Literatlrde, risk priminin nasil kavramsallastirilacagi ve dlctlecegine iliskin cesitli bakis
acllart bulunmaktadir. Ercolani (2004) risk priminin, ekonomik aktoérlerin her bir
stokastik degiskenle iliskili riski azaltmak icin 6demeye razi olduklari tutar olarak
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yorumlanabilecegini 6ne stirmektedir. Bu bakis agisi, risk algisinin 6znel dogasini ve
yatirimcilarin belirsiz sonuglara maruz kalmak icin 6demeye istekli olduklari fiyati
belirlemede oynadigi roll vurgulamaktadir.

Risk primi kavrami, yatirimcilarin risksiz bir varhiga kiyasla riskli bir varliga yatirim
yapmakla iliskili riski Ustlenmek icin talep ettikleri ek getiriyi temsil ettigi icin finansal
piyasalarda temeldir. Risk primi, risksiz bir varlik yerine riskli bir varliga yatirim
yapmanin 6dili olarak anlasilabilir; burada risksiz varlik tipik olarak bir kiyaslama veya
referans noktasi olarak hizmet etmektedir (Janczura, 2014).

Bir enstrimanin getirisini hesaplamak icin yaygin bir yaklasim Botosan ve Plumlee
(2005) tarafindan 6zetlendigi Gzere reel risk priminin (rREALPREM) kullaniimasidir. Bu
Olcli, 6z sermaye maliyetinin tahmin edildigi aydan baslayarak bir varligin satin al ve
elde tut gergeklesmis getirisini hesaplar ve risksiz orani c¢ikarir. Risksiz oranin
Gzerindeki fazla getiriyi izole ederek, yatirmcilar belirli bir varliga yatinm yaparak
Ustlenilen ek riskin yeterince telafi edilip edilmedigini degerlendirebilirler.

Risk Primi = Beklenen Getiri (Riskli Varlik) - Risksiz Oran

Altinin ayhk al ve tut gerceklesen getirisi, genellikle belirli bir siire boyunca altinin elde
tutulmasi sonucunda elde edilen gergek getiriyi yansitmaktadir. Bu getiri, fiyat
dalgalanmalari, temettiler ve altinin tutulmasindan kaynaklanan diger gelirler gibi
faktorleri dikkate alarak, altinin bir yatirim araci olarak performansini yansitmaktadir.

Bu calismada, Turkiye icin IMF tarafindan saglanan iskonto orani, Turk finans piyasalari
baglaminda risksiz oran igin bir vekil olarak kullaniimaktadir. Tlrkiye igin iskonto orani,
altinin aylik al-tut gerceklesen getirisinden c¢ikarilarak altinin = risk primi
hesaplanmaktadir. Bu risk primi, yatirimcilarin risksiz bir varliga yatirm yapmaya
kiyasla altin tutmanin getirdigi risklere katlanmak icin talep ettikleri ek getiriyi
Olgmektedir. Bu riskler arasinda fiyat oynakligl, jeopolitik belirsizlik ve enflasyon riski
gibi faktorler bulunmaktadir.

Veri On isleme

Veri 6n isleme bolimd, analizin butinlGglunt ve kalitesini saglamak icin titizlikle
hazirlanmistir. Kapsamli bir degerlendirme sonucunda, veri setinin herhangi bir eksik
deger icermedigi tespit edilmis, bdylece imputasyon tekniklerine olan ihtiyac ortadan
kaldirilmis ve analizde tim veri setinin kullaniimasina izin verilmistir.

Ozellik  olceklerini  standartlastirmak ve makine ®grenimi  modellerinin
karsilastinlabilirligini ve performansini artirmak igin 'z-skor' normallestirme yontemi
kullaniimistir. Bu yaklasim, dzellikleri sifir ortalamaya ve bir standart sapmaya sahip
olacak sekilde standartlastirarak model verimliligini ve istikrarini 6nemli olclde
artirmaktadir (Andrade, 2021; Mukhametzyanov, 2023).
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Ayrica, boyut azaltma icin Temel Bilesen Analizi'nden (PCA) yararlaniimis ve veri
kiimesinin varyansinin %80'i etkili bir sekilde korunurken boyutlari dnemli dlglide
azaltilmistir. Bu yontem, verileri dnemli dlctide bilgi kaybi olmadan daha kompakt bir
forma donistirme ve boylece hesaplama karmasikligini azaltma becerisiyle
ovilmektedir (Vidal vd., 2016; Yang vd., 2022). PCA'nin avantajlari arasinda, veri
varyansini yakalamada diger dogrusal ve dogrusal olmayan boyutsallik azaltma
tekniklerinden daha iyi performans gosterdigi kanitlanmis olan alakasiz ve gereksiz
verileri ortadan kaldirmadaki etkinligi yer almaktadir (Kherwa vd., 2023).

Verinin Bolinmesi

Veri kiimesi, egitim ve test setlerine bolinmustir ve verilerin %85'i egitim igin
ayrilmistir, kalan %15'i ise test icin ayrilmistir. Bu bolinme, model performansini
degerlendirmek icin bir set saglarken 6grenme icin yeterli veri saglamak amaciyla
secilmistir.

Model Se¢imi ve Degerlendirme

Bu calismada, basit dogrusal modellerden karmasik toplu yontemlere kadar genis bir
yelpazede yaklagimlari kapsayan kapsamli bir makine 6grenmesi algoritma seti
segilmistir.

Her bir model, performans 6lcttlerinin gtvenilirligi ve saglamhgi icin 10 kath capraz
dogrulama yaklasimi kullanilarak gtiglendirilmektedir. Bu teknik, egitim setini on kiiglk
parcaya bolmekte ve degerlendirme sirecinde Onyarglyl ve degiskenligi en aza
indirmek icin dokuz pargayi egitimde, bir parcayi ise dogrulamada kullanarak bu islemi
tekrar etmektedir.

Performans Degerlendirme Olciitleri

Modellerin tahmin edici performansi, Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kare
Hata (MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Kok Ortalama Kare Logaritmik Hata
(RMSLE) ve Ortalama Mutlak Yizde Hata (MAPE) dahil olmak Uzere cesitli dlcutler
kullanilarak degerlendirilmistir.

Sonuglar

Model Performans Analizi

Altin Risk Primini tahmin etmede c¢esitli makine 6grenme modellerinin performansi,
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kare Hata (MSE), Kok Ortalama Kare Hata
(RMSE), Kok Ortalama Kare Logaritmik Hata (RMSLE) ve Ortalama Mutlak Ylizde Hata
(MAPE) gibi cesitli 6lcutler kullanilarak degerlendirilmistir.
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Tablo 2:Model Performans Metrikleri

Model MAE MSE RMSE RMSLE MAPE
Linear Regression 0,038 0,002 0,047 0,0374 1,773
Ridge Regression 0,038 0,002 0,047 0,0375 1,766
Least Angle Regression 0,038 0,002 0,047 0,0374 1,773
Bayesian Ridge 0,038 0,002 0,047 0,038 1,693
Huber Regressor 0,038 0,002 0,047 0,0376 1,88

Passive Aggressive Regressor 0,042 0,003 0,05 0,0391 1,698
Orthogonal Matching Pursuit 0,042 0,003 0,053 0,0415 1,87

Random Forest Regressor 0,043 0,003 0,054 0,0404 2,747
Light Gradient Boosting Machine 0,044 0,003 0,054 0,0395 2,489
AdaBoost Regressor 0,045 0,003 0,054 0,0414 2,717
Extra Trees Regressor 0,045 0,003 0,055 0,0408 2,651
K Neighbors Regressor 0,046 0,003 0,055 0,0418 2,253
Extreme Gradient Boosting 0,045 0,003 0,056 0,0426 3,308
Gradient Boosting Regressor 0,045 0,003 0,057 0,0407 2,841
Lasso Regression 0,048 0,004 0,058 0,0533 1,085
Elastic Net 0,048 0,004 0,058 0,0533 1,085
Lasso Least Angle Regression 0,048 0,004 0,058 0,0533 1,085
Dummy Regressor 0,048 0,004 0,058 0,0533 1,085
Decision Tree Regressor 0,058 0,006 0,074 0,0481 4,758

Modellerin MAE ve RMSE performans olgltleri agisindan oldukg¢a benzer oldugu
gdzlemlenmektedir. Ornegin, Linear Regression (Ir), Ridge Regression (ridge) ve Least
Angle Regression (lar) modelleri arasinda MAE ve RMSE degerleri oldukga yakindir.
Benzer sekilde, Huber Regressor (huber) ve Passive Aggressive Regressor (par)
modelleri de benzer performans sergilemektedir.

Model performansi acisindan daha yiksek degerlere sahip modeller de
bulunmaktadir. Ozellikle, Decision Tree Regressor (dt) modelinin diger modellere
kiyasla daha yuksek MAE, MSE ve RMSE degerlerine sahip oldugu goérilmektedir.
Ayrica, Extreme Gradient Boosting (xgboost) ve Random Forest Regressor (rf) gibi
modellerin RMSLE degerlerinin digerlerine gore belirgin sekilde yiksek oldugu fark
edilmektedir.

Algoritmalarin Siniflandiriimasi
Algoritmalarin basari metriklerine gére gruplandiriimasinin, modeller arasindaki temel
benzerlikleri ortaya koyarak geleneksel tek boyutlu performans degerlendirmelerinin
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Otesine gecen icgoriler sunmaktadir. Bu analizde, algoritmalar Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Ortalama Kare Hata (MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Kok Ortalama Kare
Logaritmik Hata (RMSLE) ve Ortalama Mutlak Ylzde Hata (MAPE) gibi performans
metriklerine gore gruplandiriimistir.

Basari siniflandirmasinda kag grup olmasi gerektiginin belirlenmesi temel ve gercekgi
bir sorudur. Bu soruya yanit bulmak icin KMeans Kiimeleme algoritmasindaki optimal
K degeri Dirsek Metodu (Elbow Method) ve Siluet Skoru (Silhouette Coefficient)
kullanilmistir.

Calismalar, kimeleme icin en uygun k degerini belirlemek amaciyla Dirsek Yontemini
Bosluk Istatistigi ve Siluet Katsayisi gibi diger tekniklerle karsilastirmistir. Bu
karsilastirmalar, Elbow Yonteminin optimum kime sayisini belirlemedeki etkinligini
ortaya koymustur (Yuan ve Yang, 2019). Ayrica, Dirsek Yontemi, optimum k degerinin
secimi gibi zayifliklari ele alarak performansini artirmak icin K-Means algoritmasi ile
entegre edilmistir (Alamsyah vd., 2022).

Dirsek Yontemi, K-Means kiimelemesinde optimum kime sayisini (k) belirlemek igin
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu yontemle, fonksiyonun farkl k degerlerine
karsi cizilerek optimum kime sayisi dirsege benzeyen ve daha yavas dismeye
basladigl noktanin belirlenmektedir (Shi vd., 2021). Bu nokta gozlemlenerek verilerin
altinda yatan farklililari en iyi temsil eden optimum k degerini secebilmektedir (Gao
vd., 2021).

Elbow Method For Optimal k

Y =) 2]
o o [=]

Sum of squared distances (Inertia)

N
o

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Number of clusters

Sekil 3. Dirsek Metoduna Gére Optimum Kiime Sayisi
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Sekil 3'te, kime sayisinin artisina karsilik belli bir noktadan sonra mesafelerin kareleri
toplamindaki azalmanin anlamli bir sekilde dismeye basladigl bir "dirsek" noktasinin
varhgl dikkat cekmektedir. Bu nokta, kiime sayisinin artiriimasinin artik anlamli bir
varyans azalmasina yol agmadigi anlamina gelir ve bu nokta en uygun kiime sayisini
gbstermektedir.

Literattrdeki ¢alismalar Siluet Katsayisinin K-Means kiimelemesinde optimum kime
sayisini belirlemek icin degerli bir ara¢ oldugunu gostermistir (Punhani vd., 2022).
Siluet Katsayisl, bir nesnenin diger kiimelere kiyasla kendi kiimesine ne kadar benzer
oldugunu 6lcerek K-Means kiimelemesinde optimum kiime sayisini (k) belirlemek icin
kullanilan bir metriktir. Daha yiksek bir Siluet Katsayisi daha iyi tanimlanmig kiimeleri
ve dolayisiyla daha uygun bir k degerini gosterir (Zoubi ve Al-Rawi, 2008). Sekil 4'te
Siluet Skoru grafigi ise kimelenmis verilerin ne kadar iyi ayrildigini gdstermektedir.

Silhouette Method For Optimal k

0.725
0.700

0.675

Silhouette score

bt e o
o o =)
=} ] vl
=) u o

0.575

0.550

0.525

2 3 4 5 3 7 8 9
Number of clusters

Sekil 4. Siluet Katsayisi Gére Optimum Kiime Sayisi
Dirsek Metoduna ve Siluet metodunun birlesik sonuglari, algoritmalarin performans

metriklerine gére dort farkh gruba ayrilmasinin, altin risk primi tahmininde en etkili
yapilandirma oldugunu gostermektedir.
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Clustering of Algorithms with 4 Clusters
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Sekil 5. Algoritma Kiimele Sonuglarinin Gérsellestirilmesi

Sekil 5, farkli regresyon algoritmalarinin performans metriklerine, 6zellikle Ortalama
Kare Hata (Mean Squared Error - MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error
- MAE) degerlerine dayali olarak kimelenmis oldugunu géstermektedir. Bu baglamda
kiimelenme, surekli bir ciktinin tahmin edilmesi sirasinda hangi algoritmalarin
birbirine benzer performans sergiledigini belirlemek igin kullaniimaktadir.

Kime 4 (sar1), bu degerlendirme baglaminda en distk MAE ve MSE degerlerine sahip
algoritmalari icermekte ve ortalama performans agisindan en iyi sonuglari verdigini
gostermektedir. Bu kime, Linear Regression, Ridge Regression, Least Angle
Regression, Bayesian Ridge ve Huber Regressor gibi dogrusal modelleri kapsar ve bu
modeller benzer performans profillerine sahip goérinmektedir.

Kiime 1 (mor), biraz daha yliksek MAE ve MSE degerlerine sahip olup, Random Forest
Regressor, Light Gradient Boosting Machine, AdaBoost Regressor gibi cesitli agag
tabanli ve komsuluk tabanli modelleri icermektedir. Bu modellerin tahminlerinde
daha fazla degiskenlik gosterebilecegi, bu da daha yuksek hatalara yol acabilecegi
distnilmektedir.

Kime 2 (mavi), model tahminlerinde varyansi azaltmak icin genellikle bir 6nyargi (bias)
katkisi saglayan dizenlilestirme algoritmalari olan Lasso Regression, Elastic Net ve
Lasso Least Angle Regression'dan olusmaktadir.

Kime 3 (yesil) ise sadece Decision Tree Regressor'i icermekte ve en yiksek MAE ve
MSE degerlerine sahip olmasi, bu baglamda diger algoritmalarin ¢ok daha kotu bir
performans sergiledigini 6ne sirmektedir.
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Tablo 3 : Modellerin Kimeleme Sonuglari

Model MAE  MSE RMSE RMSLE  MAPE E‘;me
Linear Regression 0,037 0,002 0,046 0,037 1,772 4
Ridge Regression 0,037 0,002 0,046 0,037 1,765 4
Least Angle Regression 0,037 0,002 0,046 0,037 1,772 4
Bayesian Ridge 0,037 0,002 0,046 0,038 1,692 4
Huber Regressor 0,038 0,002 0,046 0,037 1,879 4
Passive Aggressive 0,041 0,002 0,049 0039 1698 4
Regressor

Orthogonal Matching 0042 0003 0053 0041 1870 1
Pursuit

Random Forest Regressor 0,043 0,003 0,053 0,040 2,746 1
Light Gradient Boosting 0,043 0003 0054 0039 248 1
Machine

AdaBoost Regressor 0,044 0,003 0,054 0,041 2,716 1
Extra Trees Regressor 0,045 0,003 0,054 0,040 2,651 1
K Neighbors Regressor 0,045 0,003 0,054 0,041 2,252 1
Extreme Gradient Boosting 0,045 0,003 0,056 0,042 3,307 1

Gradient Boosting 0,045 0,003 0057 0,040 2,840 1

Regressor

Lasso Regression 0,047 0,003 0,057 0,053 1,085 2
Elastic Net 0,047 0,003 0,057 0,053 1,085 2
'F‘{ngsr‘;:szit Angle 0047 0003 0057 0053 1,085 2
Dummy Regressor 0,047 0,003 0,057 0,053 1,085 2
Decision Tree Regressor 0,058 0,005 0,07 0,048 4,757 3

Tablo 3, farkli makine 6grenmesi modellerinin MAE, MSE, RMSE, RMSLE ve MAPE
performans metriklerine goére dort kiimeye ayrildigini gbstermektedir. Kime 4, en
distk hata degerlerine sahip modelleri (Linear Regression, Ridge Regression,
Bayesian Ridge vb.) icermekte ve bu modellerin yiksek tahmin dogrulugu ile altinda
yatan veri yapisina en uyumlu algoritmalar oldugunu isaret etmektedir. Ornegin, bu
kiimedeki modellerin MAE degerleri 0,037 ile 0,041 arasinda, MSE degerleri ise 0,002
ile 0,003 arasinda degismektedir.

Kime 1, orta dizey hata performansi sergileyen modelleri (Random Forest, Light
GBM, AdaBoost vb.) kapsamaktadir. Bu kiimedeki modellerin MAE (0,043-0,045) ve
MSE (0,003) degerleri, ilmli bir uyum sagladiklarini géstermekte, ancak Kime 4'e
kiyasla daha sinirl bir tahmin kapasitesine isaret etmektedir.
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Kime 2, Lasso Regression, Elastic Net gibi dizenlilestirme teknikleri kullanan
modelleri icermekte ve bu tekniklerin mevcut veri setinde belirgin bir performans
avantajl saglamadigini ortaya koymaktadir. Bu kiimedeki modellerin MAE (0,047) ve
MSE (0,003) degerleri, diger kiimelerle karsilastirildiginda duzenlilestirmenin sinirli
etkisini yansitmaktadir.

Kiime 3 ise en ylksek hata degerlerine sahip Decision Tree Regressor modelini
barindirmaktadir (MAE: 0,058, MSE: 0,005). Bu durum, modelin asiri uyum
(overfitting) veya fazla karmasik yapi nedeniyle veriye uyum saglamakta zorlandigini
distundarmektedir.

Tartisma

Bu calisma, ozellikle altin fiyati tahmini ile altin risk primi tahmini arasindaki ayrimi
acikliga kavusturarak, altin yatirimlarinin tahminine iliskin anlayisi énemli dlgtde
gelistirmektedir. Nguyen vd. (2019) tarafindan vurgulandigi gibi, altin fiyat tahmini
literatlrde biyuk ilgi gérmustlir, ancak yatirimcilarin risksiz varliklara goére talep
ettikleri ek getirileri dikkate alan altin risk primini tahmin etmenin incelikleri daha az
incelenmistir. Bu arastirma, altin risk primini etkileyen piyasa kosullari ve yatirimci
davranislarinin karmasik etkilesimini yakalayan modeller kullanarak bu boslugu ele
almaktadir.

10 kat gapraz dogrulama yaklasiminin kullaniimasi, Nanthiya vd. (2023) vurguladigi
Uzere model degerlendirmesindeki yanllik ve degiskenlik zorluklarini ele alarak
performans olctimlerinin givenilirligini ve saglamhgini artirmaktadir. Bu metodolojik
titizlik, bulgularin altin fiyat tahmini ve risk primi hesaplamalari igin dngdrici
modellerin ve metodolojilerin iyilestirilmesine katkida bulunmasini saglar.

Galisma, altin risk primi tahmini igin gelismis makine 6grenimi algoritmalarinin
uygulanmasini arastirmaktadir. Kapsamli bir model setinin kullaniimasi, Dichtl (2020)
calismasinda kullanilan temel dogrusal modellerin 6tesine gegmektedir.

Algoritmalarin performans 6lcutlerine dayali kimeleme analizi, altin risk primi tahmini
baglaminda tahmin modellerinin  degerlendiriimesine  6zgln bir yaklasim
getirmektedir. Bu yodntem, literatlrdeki strekli iyilestirme ve yenilik arayisini
(Mildenhall ve Major, 2022) karsilamakla kalmayip, belirli tahmin senaryolari icin en
uygun modellerin secilmesine yonelik stratejik bir cerceve sunmaktadir. Performans
Olcutlerine gore kimelendirilen modellerin karsilastirmali glclt ve zayif yonleri,
bdylece daha ayrintili bicimde degerlendirilebilmektedir.

Arastirma, altin risk primi tahminine yénelik Makine Ogrenimi (ML) modellerinin
karsilastirmali analizini ele alarak literatlrdeki boslugu doldurmayi hedeflemektedir.
Diaz vd. (2023) gibi dnceki galismalar, ML modellerini altin piyasasi tahmininin gesitli
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yonlerine uygulamistir; ancak altin risk primini tahmin etme konusundaki kapsamli bir
karsilastirma henlz yeterince ele alinmamistir. Genis bir ML model yelpazesini
sistematik olarak degerlendiren bu inceleme, altin risk primini tahmin etmede hangi
modellerin en etkili oldugunu ortaya koymayi amaglamaktadir.

Calismanin bazi sinirlamalari bulunmaktadir. Analiz, blyik 6lctde Turkiye'nin finansal
piyasalarina ait verilerden yararlandigl icin elde edilen bulgularin farkli cografi
baglamlar veya ekonomik yapilara sahip piyasalara genellenebilirligi kisitl olabilir.
Kuresel finans piyasalarinin dinamik ve ongorilemez nitelikleri, yeni ekonomik
gostergelerin ve beklenmedik piyasa kosullarinin sirekli olarak modele entegre
edilmesini gerektirmektedir..

Sonug¢

Altin Risk Primini tahmin etme konusunda farkli makine 6grenme modellerinin
karsilastirmali etkinligi incelenerek, altin yatirimlarinin karmasik dogasi ve risk
primlerine yonelik artan analitik gereksinimler dogrultusunda édnemli bir ihtiyaca yanit
verilmistir. Kapsamli analiz, altin risk primine iliskin mevcut yontemlere katki saglamis
ve model performanslarina dair yeni bakis acilari sunmustur.

Ele alinan temel sorun, finansal piyasalarda 6nemli bir yere sahip ve yatirimcilara ek
getiri sunma potansiyeli tasiyan Altin Risk Priminin isabetli bir bicimde tahmin
edilmesidir. Calisma, Turkiye piyasasina 6zgl aylik veri serilerini temel alarak cesitli
makine 6grenme modellerinin performansini karsilastirmis ve yatirimcilara rehber
niteliginde cikarimlar saglamistir.

Elde edilen sonuglar iki kritik bulguya isaret etmektedir. ilk olarak, Dogrusal
Regresyon, Ridge Regresyonu ve Rastgele Orman, Altin Risk Primi tahmininde
rekabetci bir basari yakalamis ve altin yatirimlarina dair stratejik kararlarda degerli
ipuclari sunmustur. ikincisi, ileri dizey makine 8grenimi modelleri, altin yatirmlarinin
karmaslik yapisini ve iliskili risk primini etkili bicimde yakalayabildigini gdstermektedir.

Mevcut arastirmanin Turkiye verileriyle sinirli olmasi ve secilen makine 6grenme
modellerinin kapsami, bulgularin genellestirilebilirligi agisindan temkinli olmayi
gerektirmektedir. Altin fiyatlarini etkileyebilecek kiresel faktorlerin ve beklenmedik
piyasa dalgalanmalarinin modellere entegrasyonu, gelecekteki arastirmalarin odak
alanlari arasinda yer alabilir. Farkl Glkelerde veya degisik zaman dilimlerinde benzer
analizler yapmak ve yeni makine 6grenme tekniklerini dahil etmek, altin risk primi
tahmin performansini daha da gelistirebilir.
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Makalenin Arastirma ve Etik Beyani Bilgileri

Yazarin Cikar Arastirmaya konu olan durum, olgu veya kurum ile yazarlar arasinda
Catigmasi Beyani herhangi bir ¢ikar catismasi bulunmamaktadir.

Yazar(lar) Katk Calismanin tamamlanmasinda birinci yazarin katki orani % 100°dur.

Orani Beyani
Etik Kurul Onay Arastirma/inceleme sirasinda etik kurul onay belgesi gerektiren
Belgesi herhangi bir bilimsel yontem kullaniimamistir.
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Evaluating Machine Learning Models for Gold Risk
Premium Prediction: A Comparative Approach

Extended Summary

Purpose and Significance

This study investigates the effectiveness of machine learning (ML) models in
predicting the Gold Risk Premium (GRP) in the volatile and uncertain financial markets
of Turkey. The GRP, defined as the additional return investors require for holding gold
as opposed to a risk-free asset, is a critical financial indicator with implications for
portfolio management and investment decision-making. Accurate estimation of GRP
is crucial for understanding the dynamics of gold investments, particularly in emerging
markets like Turkey, where economic fluctuations and geopolitical uncertainties
significantly impact market behaviors.

The research fills a gap in the financial forecasting literature by shifting the focus from
gold price prediction to GRP estimation, thus emphasizing the nuanced relationship
between gold’s role as a safe-haven asset and the associated risks investors
undertake. The study is significant because it employs an extensive dataset spanning
from 2004 to 2024, integrating various macroeconomic and financial indicators to
develop and evaluate machine learning models. Through a comparative approach, the
research aims to identify the models that best capture the intricacies of GRP and
provide actionable insights for both academics and practitioners.

Method

The study adopts a structured methodological framework, beginning with data
collection and preprocessing. The dataset includes monthly observations from 2004
to 2024, comprising key variables such as Turkey's gold reserves, exchange rates,
interest rates, inflation rates, and stock market indices. These variables were sourced
from reputable institutions, including the Turkish Statistical Institute (TUIK) and the
Central Bank of Turkey (TCMB).

Data preprocessing involved addressing missing values, standardizing feature scales
using z-score normalization, and reducing dimensionality with Principal Component
Analysis (PCA). PCA retained 80% of the dataset’s variance while effectively reducing
computational complexity. The dataset was then split into training (85%) and testing
(15%) subsets to ensure robust model evaluation.
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A wide range of machine learning models was applied, including:
- Linear Regression

- Ridge Regression

- Least Angle Regression

- Bayesian Ridge

- Random Forest Regressor

- Gradient Boosting Machines

- Support Vector Machines

To assess model performance, five metrics were employed: Mean Absolute Error
(MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Root Mean
Squared Logarithmic Error (RMSLE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
Additionally, a 10-fold cross-validation technique was utilized to enhance the
reliability of performance evaluation by minimizing bias and variance.

To further analyze the models, an innovative clustering approach was adopted. Using
metrics such as the Elbow Method and Silhouette Score, the study grouped
algorithms based on their performance to identify models with similar predictive
capabilities.

Findings

The findings of the study highlight the predictive power of various machine learning
models in estimating GRP. Linear Regression, Ridge Regression, and Bayesian Ridge
models consistently outperformed others, demonstrating the lowest error rates
across multiple metrics. These models exhibited strong predictive capabilities due to
their simplicity and ability to generalize well to the dataset’s structure.

Tree-based models such as Random Forest Regressor and Gradient Boosting
Machines also performed commendably, albeit with slightly higher error rates
compared to linear models. Their ability to capture non-linear relationships between
variables proved beneficial, although at the cost of increased complexity and
computational demand.

The clustering analysis revealed four distinct groups of models based on their
performance:

1. Cluster 4 (Highest Accuracy): Linear Regression, Ridge Regression, and Bayesian
Ridge, characterized by low MAE and MSE scores.
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2. Cluster 1 (Moderate Accuracy): Random Forest and Gradient Boosting Machines,
which provided competitive but less consistent results.

3. Cluster 2 (Regularization Models): Lasso Regression and Elastic Net, whose
performance indicated the limited contribution of regularization for GRP estimation.

4. Cluster 3 (Lowest Accuracy): Decision Tree Regressor, which exhibited the highest
error rates, signaling overfitting tendencies and poor generalization.

An analysis of the economic variables revealed significant relationships with GRP. For
instance, USD/TRY exchange rates and inflation rates showed a positive correlation,
indicating their influence on the perceived risk of gold investments. Furthermore, gold
reserves and interest rates exhibited a dynamic interaction with GRP, underscoring
the complex interplay of macroeconomic factors.

Discussion and Conclusions

The study’s findings contribute to the growing body of literature on financial
forecasting by demonstrating the applicability and effectiveness of machine learning
models for GRP estimation. Unlike previous research focusing primarily on gold price
prediction, this study sheds light on the risk premium dynamics, offering a more
nuanced understanding of gold investments.

The strong performance of linear models suggests that GRP can be effectively
captured by relatively simple algorithms when coupled with robust data
preprocessing and feature selection. This finding aligns with the argument that
simpler models often suffice for financial forecasting tasks when the data is well-
structured. Tree-based models, while less accurate in this context, remain valuable
for capturing non-linearities and complex interactions between variables.

The clustering analysis provided additional insights, revealing the relative strengths
and weaknesses of different algorithms. Models in Cluster 4 demonstrated superior
performance, making them suitable candidates for GRP estimation. In contrast,
models in Cluster 3, such as the Decision Tree Regressor, highlighted the risks of
overfitting and the need for careful model selection.

The study also emphasized the critical role of macroeconomic indicators in GRP
prediction. Variables such as exchange rates, inflation, and gold reserves emerged as
key drivers, reaffirming their importance in financial modeling. These findings
highlight the need for continuous monitoring of economic conditions to refine
predictive models and ensure their relevance in dynamic markets.

Despite its contributions, the study acknowledges certain limitations. The focus on
Turkey’s financial markets may restrict the generalizability of findings to other
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regions. Moreover, the reliance on historical data assumes market conditions remain
relatively stable, which may not always hold true in rapidly evolving global markets.

Future research should explore the applicability of these findings to other emerging
markets and extend the analysis to incorporate real-time data. Additionally,
integrating advanced machine learning techniques such as deep learning and
ensemble methods could further enhance predictive accuracy. The inclusion of global
factors, such as geopolitical risks and international trade dynamics, would also provide
a more comprehensive understanding of GRP.

In conclusion, this study demonstrates the potential of machine learning models to
predict GRP effectively, offering valuable insights into the dynamics of gold
investments. By identifying high-performing models and elucidating key economic
drivers, the research contributes to better-informed investment strategies and
advances the field of financial forecasting.
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