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OZET

MENKULLER KIYMETLERIN DEGERLERINi BELIiRLi
VADELERDE DEGER TAYINI YAPAY ZEKA YONTEMLERINi HiBRIiT
OLARAK KULLANILARAK ELDE EDILMESI
YUKSEK LiSANS TEZi

NEZAKET OZLEM YUCEL
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
BiLGiSAYAR MUHENDISLiGi ANA BiLiM DALI
BIiLGISAYAR MUHENDISLiGi YUKSEK LiSANS PROGRAMI
(TEZ DANISMANI: PROF.DR. MURAT BEKEN )

BOLU, TEMMUZ - 2025
XI + 68

Finansal piyasalarin artan oynaklig1 ve klasik analizlerin sinirlamalari, veri
odakli ve hesaplamali yontemleri yatirnm fonu performans degerlendirmesinde
gerekli kilmaktadir. Bu c¢alisma, Tiirkiye’deki yatirnm fonlarin1 teknik analiz
gostergeleri ve yapay zekd tabanli tahmin modelleri ile degerlendirmeyi
amaclamaktadir. Calisma, Hisse Senedi ve Kiymetli Maden Semsiye Fonlar1 veri
setleri kullanilarak iki asamada yiiriitilmiistiir. Takasbank ve KAP’tan elde edilen
veriler; tarihsel fiyatlar, giinliik getiriler, yatirimc1 sayilart ve portfoy degerlerinden
olusmaktadir. Tlk asamada teknik analiz gostergeleri (MA20, MAS0, StdDev20,
korelasyon matrisi) kullanilmis, ikinci asamada ise LSTM modeli ile tahmin
yapilmistir. Veriler Min-Max normalizasyonu ile ol¢eklendirilmis, performans
MSE, MAE ve R? metrikleriyle 6l¢iilmiis, 5 katli capraz dogrulama uygulanmastir.

Sonuglar, bazi fonlarin teknik analiz veya LSTM ile istikrarli bicimde tahmin
edilebildigini, bazilarinin ise yiiksek dalgalanmalar nedeniyle riskli oldugunu
gostermistir. BoOylece, calisma teknik analiz ve tahmin modellerinin birlikte
kullanilabilecegini ortaya koyarak literatiire katki sunmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Yatirim Fonu, Teknik Analiz, LSTM, Hibrit Model,
Yapay Zeka



ABSTRACT

DETERMINING THE VALUES OF MOVABLE ASSETS AT SPECIFIC
TERMS USING HYBRID ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS
MSC THESIS
NEZAKET OZLEM YUCEL
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF DR MURAT BEKEN)

BOLU, JULY 2025
XI + 68

The increasing volatility of financial markets and the limitations of classical
analyses make data-driven and computational methods essential for evaluating
investment fund performance. This study aims to evaluate investment funds in
Tiirkiye using technical analysis indicators and artificial intelligence-based
forecasting models. The study was conducted in two stages using datasets from
Equity and Precious Metals Umbrella Funds. Data obtained from reliable sources
such as Takasbank and the Public Disclosure Platform (KAP) include historical
prices, daily returns, the number of investors, and total portfolio values. In the first
stage, technical analysis indicators (MA20, MAS50, StdDev20, correlation matrix)
were applied; in the second stage, predictions were made using the LSTM model.
The data were scaled using Min-Max normalization, and the model performance
was evaluated using MSE, MAE, and R? metrics, with 5-fold cross-validation
applied.

The results showed that some funds could be consistently predicted using
technical analysis or LSTM, while others were riskier due to high fluctuations.
Thus, this study contributes to the literature by demonstrating that technical analysis
and forecasting models can be used together.

KEYWORDS: Investment Fund, Technical Analysis, Hybrid Model, Artificial
Intelligence (AI), Long Short-Term Memory (LSTM)
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ONSOZ

Glinlimiiz finansal piyasalarinin yapisi son derece dalgalidir ve daha
ongoriilebilir ve bilimsel bir sekilde yatirinm kararlar1 almak kaginilmazdir. Bu
baglamda, finansal analizde yapay zeka tekniklerinin benimsenmesi, bugiin yatirim
stratejilerinin olusturulmasinda gerekli bir bilesen olarak goriilmektedir. Bu yiiksek
lisans tezinde, belirli vade tarihlerindeki menkul kiymetlerin degerini tahmin
etmede Hibrit AI modellerinin performans: incelenmis ve Finansal Karar

Sistemlerini destekleyebilecek analizlerle birlikte calisilmistir.

Oncelikle, saygideger damsmanim Prof. Dr. Murat BEKEN’e, tezimin ve
akademik hayatin her agamasinda bana genis bilgi birikimi ve tecriibesiyle rehberlik
ettigi icin tesekkiir etmek istiyorum. Ayrica, bu siirecte bana sevgi ve sabirla destek
olan ailem ve ilhamim olan tath kizim Defne’ye igten tesekkiirlerimi sunmak

istiyorum.

Bu tezin, finansal analiz ve yapay zeka konularinda daha fazla arastirma
yapmak isteyen arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in iyi bir referans sunabilmesini

umuyorum.

Nezaket Ozlem YUCEL

25/07/2025

Xi



1. GIRIS
1.1 Calismanin Onemi

Yasadigimiz diinyada, finansal piyasalardaki artan belirsizlik ve oynaklik
nedeniyle, yatirimcilar sadece temel analize glivenmemelidir; teknik analiz ve
yapay zeka tabanli modellere yonelmelidirler. Bu baglamda, sinyaller giderek
daha onemli hale gelmekte ve bu tiir oynak bir ortamda, yatirim gruplamasi
tizerinde islenen teknik calismalar ve fiyat tahminleri hizla ilerlemektedir. Bu
alanda literatiirde bir¢ok ¢aligma yapilmstir. Ornegin, LSTM aglarinin finansal
zaman serisi tahmininde rakip yontemleri geride biraktigini kanitlamaktadir. Cift
asamali dikkat tabanli LSTM modelinde zaman ve 0zellik alaninda bir dikkat
mekanizmastyla tahmin performansini artirmistir (Qin, Y., Song, D., Chen, H.,

Cheng, W., Jiang, G., & Cottrell, G. W. (2017)).

Tiirkiye'de, (Altay, E., & Satman, M. H. (2005)), BIST endeksi i¢in teknik
gostergelerdeki tahmin performansini incelemis, lakin yatirnm fonlarina dikkat
etmemistir (Altay, E., & Satman, M. H. (2005)). Bu calismanin benzer
caligmalardan farki, Tiirkiye'de faaliyetini gdsteren, hisse senedi degerli maden
tabanli yatirim fonlar i¢in teknik analiz gostergeleri (MA20, MASO0, oynaklik,
standart sapma, giinliik getiri vb.) ve LSTM tabanli tahmin modelini biitiinlesmis
bir sekilde degerlendirmesidir. Ayrica, fon verilerini Python programlama dilinde
isledik ve net yiiksek ¢ozlniirliiklii goriintiiler ve sayilarla iletisim kurduk. Bu
baglamda, ¢aligma, gorsel analizin yapay zeka ile entegre edildigi hibrit bir

yontem sunmaktadir.

Bu tezin temel hedefleri, zaman serileri lizerinde teknik analiz yoluyla
cesitli fonlarin performansini degerlendirmek ve LSTM tabanli modellerle
gelecegin kisa vadeli fiyatin1 tahmin ederek karar verme stirecini giiclendirmektir.
Bu calismada, her fon oncelikle teknik analiz grafiklerini kullanarak analiz edildi
ve grafikler, fonlarin gegmiste ne oldugunu bulmak i¢in yorumlandi. Daha sonra,
sec¢ilen zaman dilimi i¢in fonlarin bir giin 6ncesine ait fiyat tahminleri LSTM sinir
ag1 modeli kullanilarak gerceklestirildi ve karsilastirmalar1 yapildi. Bu nedenle,

bu tez, yatirim fonlarinin teknik analizi i¢in gorsel ve istatistiksel girdiler



olusturmakta ve yatirim alaninda makine 6grenimi tabanli tahmin sistemlerinin

somut uygulamasini gostermektedir.
1.2 Arastirma Problemi ve Hipotezler

Borsa yatirimlari, hisse senedi fiyatlarinin gegmis hareketlerine dayanur.
Ancak, yatirnm fonlar1 gibi karmasik finansal araglar s6z konusu oldugunda,
klasik analiz yontemleriyle tahmin edilebilirligi olduk¢a zor olabilir, ¢iinkii
yuksek oynaklik, piyasa duyarlihigi ve dis ekonomik faktorlere aciklik gibi
nedenler vardir. Bu baglamda, (1) teknik analiz gostergeleri ve (2) yapay zeka
tabanli modellerin entegrasyonu, fon performans degerlendirmesi ve tahmin

kalitesini artirmak i¢in gereklidir.
Bu ¢alismada arastirilan konular sunlardir:

"Tiirkiye'deki farkl tiirlere ait yatirim fonlarinin performanslarini, LSTM
tabanli yapay zekd modelleri ve teknik analiz gostergeleri kullanarak

karsilastirabilir miyiz?"

Bu problem formiilasyonunda, teknik analiz araglarinin fonlarin
hareketlerini ne kadar iyi aciklayabilecegini ve LSTM gibi derin 6grenmenin kisa
vadeli tahminleri ne kadar iyi yapabilecegini incelemeyi amagliyoruz. Ayrica,
farkl1 yatirnm fonu kategorilerinin (6rnegin, hisse senedi tabanli fonlar ve degerli
metal fonlar1) teknik gostergeler ve yapay zeka modelleri agisindan nasil farklilik

gosterdigini arastirtyoruz.
1.3 Metodoloji ve Veri Kaynaklar

Bu calismada, Tiirkiye'deki fonlarin performansin1 dlgmek igin teknik
gostergeler analizi ve yapay zekd tahmin modelleri kullanilarak tiimdengelimli
bir ¢alisma modeli sunulmasi amaglanmaktadir. Arastirma, iki ana veri iizerinde
yuriitiilmiustiir: Hisse Senedi Semsiye Fonu ve Kiymetli Madenler Semsiye Fonu.
Bu veriler, Takasbank ve Kamuyu Aydinlatma Platformu (KAP) gibi giivenli veri
kaynaklarindan toplanmis olup, tarihsel fiyatlarini, fon sahiplerinin sayisint ve

tiim fonlarin portfdylerini icermektedir.

Veri analizi iki asamada gerceklestirilmistir:



(1) Teknik Analiz Asamasi: Fonlarin MA20, MAS5O, standart sapma
(StdDev20), volatilite ve giinliik getirilerini hesaplamak i¢in zaman serileri
alimmustir. Bu faktorler, fonlarin kisa ve uzun vadeli davraniglarini, risk ve getiri
dagilimmi yakindan incelemek i¢in kullanilmistir. Fonlar arasindaki etkiyi

incelemek i¢in korelasyon matrisi de olusturulmustur.

(2) Yapay Zeka ve Tahmin Asamasi: Zaman serisi verilerinin tahmini
LSTM kullanilarak gergeklestirilmistir. Tarihsel fon fiyati zaman serileri LSTM

agina girilmis, gelecekteki fiyat kisa vadeli tahmin edilmistir.

Modelin performansi, performans kriterleri a¢isindan su sekilde
degerlendirilmistir: MSE (ortalama kare hatasi), MAE (ortalama mutlak hata) ve R-
kare (R?). Herhangi bir analizden 6nce, veriler model 6grenme rutinine uygun hale
getirilmek iizere min-max normalizasyonu ile normalize edilmistir. Python dili,
caligmanin siirecinde olusturdugumuz c¢ergceve (temel) ile, calismanin ilgili
boliimlerinde tiim fon goriintiilerini (mum c¢ubuk diyagramlari, hareketli ortalama
diyagramlari, getiri histogramlari, ...) almak ve gorsellestirmek i¢in sayfasinda izin

vermistir.

1.4 Calismanin Simirlamalar: ve Kapsam

Buradaki tez c¢alismasinda, Tirkiye'de calisan yatinm fonlarinin
performansini analiz etmek icin teknik analiz teknikleri ve zaman serisinin yapay

zeka tabanli tahmin modelleri kullanilmistir.

Iki daha kapsayici fon kategorisi, Kiymetli Madenler Semsiye Fonlart ile
Hisse Senedi Semsiye Fonlar1 da tartisilmistir. Buradaki gruplar ayni portfoy ve
yatirim yapisina, tutumuna sahip olmadigindan, uygun bir referans Ornegi

olmayacaklardir.

Arastirma c¢alismasinda, tarihsel fiyat serilerine dayali teknik analiz
gostergeleri (6rnegin hareketli ortalamalar, volatilite, standart sapma, giinliik getiri,
vb.) ile yatirnmcr sayist ve toplam fonlarin portfdy degerleri hesaplanmis ve
ardindan LSTM tabanli modeller gibi derin 6grenme stratejileri kullanilarak kisa

vadeli fiyat tahmin edilmistir.



Diger derin 6grenme yontemleri (6rnegin, GRU, transformer) genisleme
kapsam1 disinda birakilmistir. Yatirim fonu se¢imi, veri kalitesi ve siirekliligine
dayali olarak yapilmis olup, Tiirkiye'nin tiim yatirim fonlarini icermeyebilir. Teknik
analizdeki gostergeler, baz1 onceden belirlenmis standart parametrelerle (yani,
MA20, MA50) hesaplanmis olup, parametre varyasyonu ve optimizasyonu bu

makalede ele alinmamustir.

Tahminler, veri setlerinin ge¢misine dayali olarak gegerlidir, bu nedenle
piyasadaki asir1 kosullar (krizler, beklenmedik yasa degisiklikleri vb.) modelin
tahminini etkileyebilir. Bu kapsam ve sinirlamalar baglaminda, ¢alismanin katkist,
Tirkiye'deki yatirim fonlarinin analizine akademik ve pragmatik bir perspektiften
bir boslugu doldurmaktir. Ayrica, benzer yapiya sahip gelismekte olan tilkeler i¢cin
karsilastirmali testlere olanak tanir. Bu denklem, borsa listesinde yer alan firmalarin

piyasa degerinin ger¢ek zamanli tahmininde bir 6l¢iit niteligindedir



2. MATERYAL ve YONTEM

Menkul kiymetlerin dogru degerlemesi, yatirimcinin rasyonel ve bilgili
yatirim kararlar alabilme yeteneginde dnemli bir faktordiir. Finansal analiz, yatirim
kararlarina sistematik bir yaklagim olarak, sirketlerin finansal yapisini, karliligini,
likiditesini ve bor¢luluk seviyesini gostererek yatirim firsatlarinin mevcut oldugu

bu baglamda ortaya cikar.

Finansal analizde yaygin olarak kullanilan ii¢ finansal tablo vardir: bilango,
gelir tablosu ve nakit akis tablosu. Bu tablolari inceleyerek, yatirimcilarin bir
sirketin finansal sagligini, varliklarin bilesimini, borglar1 geri ddeme yetenegini ve
isletme verimliligini degerlendirmesi miimkiindiir (Lestusen ve digerleri, 2023). Bu
baglamda, finansal oran analizleri, sirketin ge¢cmis  performansinin
degerlendirilmesi ve gelecege yonelik beklentilerin olusturulmasi icin degerli

araclardir.
Finansal analizdeki oranlar ve formiiller sunlardir.

Likidite Oranlari

e Cari Oran

Donen Varliklar

Cari Oran =

2.1)

Kisa Vadeli Yikumlilikler

o Asit-Test Orani:

Donen Varliklar — Stoklar

Likidite Orani =

(2.2)

Kisa Vadeli Yukumlilikler

a. Karhlik Oranlar:

e Net Kar Marji:

Net Kar
Net Satislar

Net Kar Marji = (2.3)

o  Varlk Getirisi (ROA):

ROA=—Detkar (2.4)

Toplam Aktifler
Ancak, bolge icin ROA 9%0,39 ile karsilastirma 6l¢iitii icin neredeyse aynidir.

¢ Ozsermaye Karlihg (ROE)

ROE = etkar (2.5)

Ozsermaye



b. Kaldirag¢ ve Bor¢ Oram

e Bor¢/Ozsermaye Orani:

Toplam Borg

Borg¢ Ozsermaye = Ozsermaye (2.6)
¢ Finansal Kaldira¢ Orani:
Kaldlra(; — Toplam Varliklar (2'7)

Ozsermaye

Finansal analiz sadece rakamlarla ilgili degildir. Yatinm kararlar,
makroekonomik faktorler, sektor faktorleri ve jeopolitik olaylar gibi niteliksel

faktorlerden de biiyiik olgiide etkilenir.

Finansal analiz, teknik ve temel analiz gibi daha geleneksel yontemlerle
birlikte kullanildiginda, yatirimcinin gelecekteki bilgileri daha iyi tahmin etmesine
olanak tanir. Teknik analiz, ge¢mis fiyat hareketlerine baglh olarak nereye hareket
edecegini tahmin etmeye c¢alisirken, bizim goriistimiize gore, temel analiz, bir
sirketin i¢sel degerini belirlemek i¢in finansal ve ekonomik verilere dayanan bir

yatirim stratejisidir.

Bu baglamda, finansal alanda hibrit yapay zeka modellerinin uygulanmasi,
ozellikle biiyiik verilerin ve degiskenler arasindaki karmasik iliskilerin ele alinmasi
i¢in yatirimcilara ¢esitli avantajlar sunar. Yatirimcilarin kararlari, finansal oranlar
ile dig faktorler arasinda anlamli baglantilar kurularak da desteklenebilir, bu

baglantilar makine 6grenme algoritmalar tarafindan kesfedilebilir.
2.1 Menkul Kiymetlerin Kavrami ve Tiirleri

"Menkul kiymetler" terimi, genel olarak miilkiyet veya alacakl iligkilerini
belgeleyen, sermaye yatirimlarini tesvik etme ve ekonomik kalkinma saglama
araclar1 olan finansal araclar ifade eder. Ekonomide farkli islev ve amaglara sahip
farkli tiirde menkul kiymetler bulunmaktadir. Iste menkul kiymetlerin temel

unsurlar1 ve turlerinin bir dokimii.

Menkul kiymetlerin tanimi1 genellikle ticarete uygunluklar, deger temsil
etme yetenekleri ve sahiplerine sunduklari haklarla ilgilidir (Grishin, 2023) (Z1,
2022). Menkul kiymet terimi, uluslararasi yasal dolagima tabi olan, miilkiyet
(alacakli) iliskilerini temsil edebilen menkul kiymetlerden olusan bir dizi miizakere
edilebilir arac1 ifade eder ve belge akisi, sabitlik ve {igiincii sahislara karsi dncelik

gibi unsurlar igerir (Grishin, 2023).



Menkul kiymetler, bankalar gibi otoriteler tarafindan ihra¢ edilen, parasal
degere sahip finansal araglar veya varliklar1 ifade eder. Kotliye kullanilmaktan
kacinmak i¢in ¢ok kati yasal kurallara tabidirler ve bankacilikta giivenli islem

garantisi saglamak icin anlagmalar olarak hizmet ederler (Sultan & Laili, 2023).

Menkul kiymetler, gliniimiizde miilkiyet degisiminin bir pargasi olan ¢esitli
miilkiyet bi¢cimlerini temsil eden yasal belgelerdir. Ayrica sermaye olusumunu ve
yatirimi saglamak, ekonomik verimliligi artirmak ve piyasa iliskilerini gelistirmek
icin tasarlanmistir, ancak risklerle doludur ve katilimcilar1 korumak i¢in net yasal

diizenleme ve denetim gerektirir (Mishchuk & Bytko, 2022).

Menkul kiymetler, hisse senetleri gibi 6z sermaye menkul kiymetleri ve
tahviller gibi bor¢ menkul kiymetleri olarak ikiye ayrilir. Bireysel yatirim menkul
kiymetlerini (0rnegin, hisse senetleri, ipotek sertifikalar1) ve kolektif yatirim
menkul kiymetlerini (yatirim paylari, tahviller, opsiyonlar vb. seklinde) igerirler

(Inshakova & Goncharov, 2017).

Menkul kiymetler, ihra¢ edildikten sonra sahibinin haklarina gore alt

boliimlere ayrilir, yani menkul kiymeti bilangonun bir kismina gergekten baglar:
Hamiline menkul kiymetler:

Miizakere edilebilir ve sahibine menkul kiymet altindaki haklar1 verir
(6rnegin, bir bor¢ menkul kiymeti ise 6deme, 6z sermaye ise sirket karlarina katilim

ve oy haklari).

Sermaye i¢in giivence olarak hisse senetleri, anonim sirkette miilkiyeti

temsil eder ve su siniflar altinda ihrag edilebilir (Zenkis, 2024):

I) — tercihli,

II) — adi ve

[II) — imtiyazh (Zenkis, 2024).

Menkul kiymetler, iki kategoriden birine girer: bor¢ menkul kiymetleri
(devlet veya sirket tahvili gibi) ve 6z sermaye (adi hisse senetleri veya yatirim

fonlar1 gibi). Her tiirlin ticaret ve miilkiyet hakki ile ilgili ¢esitli 6zellikleri ve yasal

sonuglar1 vardir (Halitoglu, 2020).

Genel olarak konusursak, yatinm menkul kiymetleri, pazarlanabilirlik,

deger temsil etme yetenegi, getiri saglama ve miilkiyet haklar1 veya alacakli haklar
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saglama gibi temel 6zelliklere sahip finansal araclardir (Grishin, 2023; Zi, 2022).
Bu araglara hem ulusal hem de uluslararasi yasal kontroller uygulanir. Bu
kontroller, menkul kiymetlerin kotiiye kullaniimasini 6nlemek icin Onleyici

tedbirleri de igerir (Sultan & Laili, 2023).
Menkul kiymetler esas olarak iki tiire ayrilir:
Miilkiyet hisse senetleri: adi ve imtiyazli hisse senedi.
Oz sermaye: Bir sirkette miilkiyet.

Hissedarlar, bazi hisse senedi tiirlerinde temettii alabilir ve bazi sirket

meselelerinde oy kullanabilir (Rini, 2002) (Zenkis, 2024).

o Hisse Getirisi Hesaplama:
Toplam Getiri = £2%son” Fyaty¥Temetts 2.8)
Fiyat

Burada:

[k Fiyat: Donem baslangicindaki hisse fiyati.
Kapanis Fiyati: Donem sonundaki hisse fiyati
Temettii: Donem boyunca 6denen temettii.

Bu menkul kiymetler, yatirnmcilara sirket yonetiminin bir pargasi olma ve
mevcut piyasa kosullarinda sermayenin biiylimesi hakkini saglar (Rini, 2002,

Zenkis, 2024).

Bor¢ Menkul Kiymetleri:

Borg araglar1 veya menkul kiymetler, sirketler veya fonlara ihtiyag
duyan diger hiikiimet seviyeleri tarafindan ihra¢ edilir. Yatirimcilara faiz
O0denir ve yatirim siiresi sonunda tam ana para iadesi yapilir (Rini, 2002)

(Inshakova & Goncharov, 2017).

o Tahvil Faiz Hesaplama (Basit):

Faiz Getirisi = Anapara X Faiz Orami X Vade (2.9)
. Etkin Faiz Orani (Y1llik Bilesik):
Repr = (1+ D" —1 (2.10)



Burada:
1: nominal faiz orani
n: yilda yapilan 6deme sayisi

Tahviller, getirileri 6nceden belirlenmis oldugu i¢in diisiik riskli yatirim

segenekleri olarak kabul edilir (Inshakova & Goncharov, 2017; Rini, 2002).

Tiirevler: Opsiyonlar ve vadeli islemler, yatirimcilarin riski en aza
indirmek veya fiyat hareketlerinden yararlanmak i¢in kullandiklar1 iki tiirev

sozlesmedir (Rini, 2002). Popiiler varyantlar vadeli islemler, opsiyonlar ve takaslar.

Tahviller sabit getiri sunmalariyla digiik riskli yatirnm arasindaki

alternatifler degerlendirilir (Inshakova & Goncharov, 2017; Rini, 2002).

. Alim Degeri Formiilii (Black — Scholes Temel Formiilii):

C = S,N(d) —Xe "' N(d,) (2.11)
Burada:
C: Alim degeri
S,: Mevcut tarihteki varlik maliyeti
X: Kullanim fiyati
t: Vadede kalan siire
r: Riski olmayan faiz orani
N(d): Normal dagilim fonksiyonu

Tiirev iiriinler, yatirnmcilara yiiksek getiri ve yiiksek risk firsati sunar (Rini,

2002) ¢iinkii karmasgik fiyatlandirma sistemleri ve yiiksek kaldiraglart vardir.

> Menkul Kiymetlerin Diger Simiflandirmalar:

e Hamiline Menkul Kiymetler:

Herhangi bir isim iizerinde kaydi olmayan ve yasal miilkiyet veya elinde

bulunduran kisiye ait olan menkul kiymetlerdir.
e Kayith Menkul Kiymetler:

Belirli bir kisiye ait olan ve devredilebilmesi i¢in adlarina kayith olmasi

gereken menkul kiymetlerdir.



e Varantlar:

Belirlenmis bir tarihte veya dncesindeki belirli bir fiyatla menkul kiymeti

satin alma veya satma hakki veren tiirev araglardir.
e Yatirnom Fonu:

Kiiciik bireysel yatirimcilara yatirimlarin bir araya getirilmesiyle portfoy
cesitlendirme firsati sunar (Halitoglu, 2020). Bu cesitlilik, yatirimeilara belirli risk-

getiri kombinasyonlarina bagli olarak stratejiler izleme imkani tanir.

Menkul kiymetler, ekonominin finansman damarlarinin iyi ¢aligmasini
garanti etmekle kalmaz, ayn1 zamanda tasarruf sahiplerinin fonlarin1 sermayeye

dontstiirmede aracilik eder.
2.2 Hisse Senetleri ve Tahviller

Hisse senetleri ve tahviller, menkul kiymetler piyasasinin o6ziidiir,
yatirimcilarin risk ve getiri beklentilerine uygun olarak menkul kiymet portféylerini
yaymalarina olanak tanir ve kurumsal ve kamu sermaye olusumunda hayati bir rol
oynar. Tiim bu araclar, ekonomik kalkinmanin finansmaninda islevsel bir amaca

hizmet eder ve yatirimcilara haklar, getiriler ve riskler sunar.
2.2.1 Hisse Senedi

Hisse senetleri, bir sirketin miilkiyet paylaridir ve sahiplerine temettii alma
ve sirketin yillik genel kurul toplantisinda oy kullanma hakk: verir. Sirketler igin
halka ag1lma, yani ilk Halka Arz (IPO), sermaye tabanim biiyiitme ve biiyiime icin
fon saglama ac¢isindan 6nemli stratejik eylemlerden biridir (Masih & Noel, 2023).
Hisse senedi piyasasi, bu hisselerin almip satilmasi i¢in ikinci bir piyasa
mekanizmasi sunar, bdylece likidite ve goriiniirliik artar ve fiyat olusumu saglanir

(Yudina & Hoholiuk, 2023).

Hisse senetleri, bir isletmede miilkiyeti temsil ettikleri icin c¢agdas
ekonominin temel bir parcasidir. Hisse senetleri, borsa piyasalar1 araciligiyla islem
goriir ve risk ve getiri, faiz oranlar1 ve piyasa davranisi tarafindan etkilenir (Knoop,

2019).

Hisse Getirisi:
Yatirimcei i¢in hisse senetlerinin i¢ getiri orani iki ana bilesenden olusur: fiyat
artis1 (hisse fiyatindaki degisim) ve temettiiler.
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(Fson_ Filk)"’T

Toplam Getiri =
Filk

x 100 (2.12)

Burada:

= F;: Hisse senedinin baslangic degeri

= F,n: Hisse satisinda alinan fiyat

T: Alinan temetti tutari

Hisse Senedi Tiirleri

Adi Hisse Senetleri: Sirket miilkiyeti, oy hakk: ve temettii hakk: verir.

Imtiyazh: Sabit temettii ve iflas durumunda oncelikli haklar saglar,

genellikle oy hakk1 yoktur.
Hisse senetleri, faiz oranlari, sirket performansi, sektor kosullar1 ve
makroekonomik kosullardan etkilenir. Bu sebeple, yatirimcilarin sadece nicel
analizi degil, ayn1 zamanda iyi eski moda Temel Analiz ve Piyasa Duyarliligini da

dikkate almalar gerekir (Knoop, 2019).
2.2.2 Tahviller

Tahviller, bir sirketin veya hiikiimetin onlara para bor¢ vermesine olanak
tantyan sabit getirili yatinmlardir. Tahvil sahibi, belirlenmis araliklarla faiz
O0demeleri ve vade sonundaki anapara geri 6demesini alir. Bu cergeve, tahvilleri

kurumsal finans ve kamu finansinda temel hale getirir (Kazakov & Ugli, 2024).

Tahviller, insanlarin faiz karsiliginda ihraggiya para 6diing verdigi borg
yiikiimliiliikleridir. Sermayenin sermaye piyasasinda transferine yardimer olur ve
kupon tiirline (sifir kupon, sabit, degisken) ve geri doniis yontemine (itfa zamaninda
anlasarak, esit parcgalarda, siirekli) gore siniflandirilabilirler (Tilicd & Ciobanu,

2023).

Finansal tahvil, periyodik faiz (kupon) ve vade sonunda anapara 6deyen bir
bor¢ menkul kiymeti bigimidir. Uzun vadeli yatirnmlar ve cari harcamalar i¢in
kurumsal ve hiikiimet finansman siirecinde giderek daha onemli hale gelen

araglardir (Kohlmann & Xiong, 2011) (Michalski, 2016).

Tahviller, hisse senetleriyle karsilastirildiginda, tahvil sahipleri alacaklidir.

Hissedarlar aslinda bir sirketin sahipleridir ve piyasalar ve hisse senetleri sonsuza
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kadar 6denmezken, kurumsal tahvillerin sabit bir siiresi vardir (Kohlmann & Xiong,

2011).

Tahviller genellikle istikrarli yatinmlar olarak kabul edilir, ancak faiz
oranlarindaki degisiklikler ve kredi riski gibi risklerden etkilenebilir, bu da
degerlerini ve gelirlerini etkileyebilir. Bu dinamiklerin nasil ¢alistigini bilmek,

bilingli yatirimlar yapilmasi agisindan 6nemlidir (Kazakov & Ugli, 2024).

Tahvil Getirisi (Basit Kuponlu):

Yillik Getiri = £229demest 10 (2.13)
Piyasa Fiyati

Tahvil Getirisi (Efektif Faiz — YTM):

Faiz+ (Nominal Degﬁz;lglyasa Fiyati)
YTM = Nominal Deger+Piyasa Fiyatt (2 14)
2

Baz1 Tahvil Tiirleri

e Devlet tahvilleri:

Devlet araciligiyla desteklenir; en giivenilir tahvil ¢esididir.

e Kurumsal Tahviller:

Sirketler aracilifiyla sunulur ve ¢ogunlukla faizi daha yiiksek oranlara

sahiptir.
e Belediye Tahvilleri:

Yerel yonetimler tarafindan ihrag edilen ve bazi durumlarda vergiden muaf

olabilir.
¢ Sifir Kupon Tahvilleri:

Vadesi geldiginde higbir 6deme yapilmaz, indirimli satilir ve vade

sonunda nominal deger ddenir.

Tahvil sahipleri, sirketin alacaklilar1 olarak sirkete karsi hak talebinde
bulunurlar, yani sirket varliklar1 iizerinde oOncelikli haklara sahiptirler. Hisse
senetleri gibi temettiiler belirsiz degildir, tahviller belirli bir vadede 6denmek
zorundadir (Kohlmann & Xiong, 2011). Ancak, faiz oram riskleri, kredi riski ve

enflasyon riski de tahvillerin degerini etkileyebilir (Michalski, 2016).
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2.3 Finansal Analizin Temel Yonleri

Finansal analiz, bir sirketin finansal ve operasyonel durumunu ve
performansint incelemek igin istatistiksel ve kantitatif araglar ve yoOntemler
kullanarak sistematik bir siirectir. Bu analiz teknigi, stratejik karar verme stirecinde
i¢ yoneticiler ve dis yatirimcilar icin temel tas niteligindedir ve finansal tablolar
tizerinden yapilan bir dizi oran hesaplamasi, trend analizi ve karsilastirma

tablolarini igerir.

Bu analiz, 3 ana finansal tabloya odaklanacaktir: Bilango, gelir tablosu ve

nakit akis tablosu.

Bu boliim o6zellikle bilango ve kar-zarar tablosuna odaklanmaktadir. Bu
model, halka acik sirketler i¢in hisse senedi canli degerlemesinde genellikle bir

kiyaslama olarak uygulanir.
2.3.1 Bilanco

Bilango, bir iilkenin varliklarini, bor¢larin1 ve 6z sermaye bilesenlerini
Ozetleyen finansal tablodur ve bir iilkenin yonetimi i¢in 6nemli bir aractir (Ball ve

digerleri, 2024).

Bilango, toplam varliklarin toplam borg¢lar art1 6z sermayeye esit oldugu
bir zamanda varliklari, bor¢lart ve 6z sermayeyi gdsteren bir tablodur; sirketin

finansal durumunu ve performansini gosterir (Frunze, 2023).

Bilango, bir sirketin belirli bir zamanda finansal durumunu sunan temel bir

finansal tablodur.
Asagidaki, varliklar, borglar ve 6z sermaye arasindaki iliskiyi gosterir:
Varliklar = Yiktumlilikler + Ozkaynaklar (2.15)

Bu denklem, bir sirketin varliklarinin nasil finanse edildigini gosterir: ya

borg alarak (bor¢) ya da sahibinin parasini kullanarak (hisse senedi).
Bilanco Kalemleri:

e Varhklar: Hizli varliklar (nakit, alacaklar, stoklar), sabit varliklar
(binalar, makineler).
¢ Borclar: Kisa vadeli bor¢lar (ticari borglar, kredi borglart), uzun vadeli

borglar.
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e Sahiplerin 6z sermayesi: Odenmis sermaye, dagitilmamis karlar,

rezervler.
Ornek Oranlar:

° Cari Oran:

Cari Oran = Donen Varliklar (2.16)

Kisa Vadeli Borglar

. Bor¢/Ozkaynak Orani:

Toplam Borg

Bor¢ / Ozkaynak = (2.17)

Toplam Ozkaynak

Ancak bilanco, yatirimcilar igin sirketin varliklarinin finansmanini ve
finansal saglamligini degerlendirmek i¢in 6nemli bir bilgi kaynagidir (Ball ve

digerleri, 2024; Frunze, 2023).
2.3.2 Gelir Tablosu

Gelir tablosu, bir sirketin belirli bir donem i¢in gelir ve giderlerini
detaylandiran ve karliligin1 gosteren dnemli bir finansal belgedir. Gelir tablosunu
analiz etmeyi kolaylagtirmak icin analistler, gelir, satilan mallarin maliyeti ve
isletme giderleri gibi dokuz kategoriye ayirirlar ("Gelir Tablosu", 2022). Gelir
tablosu bilgisi, sirketin finansal durumu hakkinda karar vermelerine yardimci

oldugu i¢in hem i¢ hem de dis kullanicilar i¢in 6nemlidir (Kumari, 2024).
Gelir Tablosu Genel Yapist:
Net Kar = Gelir — Giderler — Vergiler (2.18)

Net kar hakkinda alternatif bir diislince sekli sudur: Gelir kariniz varsa,
ancak elinizde kalan miktar giderleri ve vergileri karsilamaya yetmiyorsa ve biraz

para biriktirmek i¢in yeterli degilse, net kariniz yoktur.
Ana Kalemler:

= Satis Gelirleri
= Satilan Malin Maliyeti (COGS)
= Briit Kar:

Briit Kar = Satis Geliri — Satilan Maln Maliyeti (2.19)
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» isletme Maliyetleri: Pazarlama, genel ve idari maliyetler ve amortisman

= Faaliyet Kan (EBIT):
Faaliyet Kart = Brit Kar — Faaliyet Giderleri (2.20)
= Vergi Oncesi Kar / Net Kar

Gelir tablosu, bir sirketin ne kadar verimli c¢alistigini ve kar yapma
potansiyelini 6l¢mek i¢in tasarlanmistir. Yatirimcilar ve alacaklilar, 6zellikle net

kar, faaliyet kar1 ve kar marjlar1 gibi rakamlara odaklanma egilimindedir.
Ornek Karhbk Oran:

o Net Kar Marji:

Net Kar Marji = —<K4_ 100 (2.21)
Net Satislar

Bu tablo, oncelikle i¢ kullanicilar tarafindan biitceleme ve performans
degerlendirmesi i¢in kullanilirken, dis kullanicilar sirketin biiylime firsatlarini ve
stirdiiriilebilirligini degerlendirmek icin gelir tablosuna bakarlar (Kumari, 2024;

"Gelir Tablosu", 2022).
2.3.3 Nakit Akis Tablosu

Nakit Akis Tablosu, bir sirketin belirli bir donem boyunca nakit
kaynaklarmi ve kullanimmi gosteren finansal tablodur ve isletme, yatirnrm ve
finansman nakit akislarina ayrilir. Bu rapor, isletme, yatirnm ve finansman
faaliyetlerine iliskin nakit akisin1 gdsterir ve sirketin likiditesini, kisa vadeli 6deme
kapasitesini ve operasyonel verimliligini degerlendirmek i¢in 6nemli bir aragtir

(Mohammad, 2024).
Nakit Akis Tiirleri:

. Isletme Faaliyetlerinden Nakit Akisi: Bir sirketin  ana
faaliyetlerinden (satislar, tahsilatlar, 6demeler) elde ettigi nakit.

. Yatirim Faaliyetlerinden Nakit Akislari: Sabit varliklarin alimi
ve satimi ile yatirim menkul kiymetlerinin alimi ve satimindan kaynaklanan nakit
islemleri.

. Finansman Faaliyetlerinden Nakit Akisi: Hisse senedi ihrag

etme, bor¢ alma veya temettii 6deme yoluyla elde edilen nakit akislari.
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Serbest Nakit Akimi (FCF) Hesabu:

FCF = NOPAT + Amortisman — Yatirim Harcamalar:t — Net
Isletme Sermayesi Artist (2.22)

2.3.4 Karhlik Oranlan

Karlilik oranlari, bir firmanin finansal performansinin degerlendirilmesinde,
yatirim kararlarinda ve sektdr genelinde performans karsilagtirmasinda 6nemlidir

(Mutmainah ve digerleri, 2024).

Net Kar Marji = —=X"_ » 100 (2.23)
Net Satislar

Bir sirketin gelirden elde ettigi her dolar i¢in ne kadar kar yaptigin1 gdsterir.

Daha biiyiik bir marj, satislar1 kara doniistiirmede daha biiytik bir verimlilik
gosterir (Monic ve digerleri, 2024).

a. Varlik Getirisi (ROA): Bir sirketin varliklarim1 kullanarak ne kadar
verimli kar elde ettigini gosterir. Yiiksek bir ROA, saglam bir ydnetimden

kaynaklanir (AnNushair ve digerleri, 2024).

ROA = — 2K w100 (2.24)

Toplam Varliklar

Sirketin tiim varliklarini ne kadar etkili kullandigin1 gosterir.

b. Oz Sermaye Getirisi (ROE): Hissedarlarin 6z sermaye getirisi.
Yiiksek bir ROE, yonetim etkinligini ve hissedarlarin yatirimlarin getirisini
gosterir (AnNushair ve digerleri, 2024).

ROE = —XLK9" w100 (2.25)
Ozkaynaklar

Hissedarlarin yatirimlarinin ne kadarinin kara doniistiiglinii gosterir

(AnNushair ve digerleri, 2024).
2.3.5 Likidite Oranlan

Likidite oranlari, Cari oran dahil olmak {izere, cari yiikiimliiliikkleri cari

varliklarla karsilama yetenegini yansitan nicel gostergelerdir. Daha yliksek Cari

olasiligini gosterir (Marlina & Yudiana, 2024).
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a. Cari Oran:

Donen Varliklar

Cari Oran = (2.26)

Kisa Vadeli Borglar

b.  Asit-Test Oram (Likidite Orani):

DonenVarliklar—Stoklar

Asit Test Orant = (2.27)

Kisa Vadeli Borglar

Daha biiyiik oranlar, kisa vadeli borglar1 karsilama yeteneginin daha biiyiik
oldugunu gosterirken; daha kiiciik oranlar, temerriit riskinin daha biiyiik oldugunu

gosterir.
2.3.6 Risk Analizi

Finansta risk degerlendirmesi, yatirnm ve kurumsal taraftaki finansal
risklerin degerlendirilmesi siirecidir. Karar vericilere, piyasa dalgalanmasi, kredi
portfdyleri ve operasyonel basarisizliklar agisindan riski daha iyi yonetmelerine
yardimei olur (EK & Reddy, 2024).

Ana Risk Tiirleri:

= Piyasa Riski: Doviz, faiz ve 0z sermaye oranlarindaki

dalgalanmalardan kaynaklanir.

= Kredi Riski: Alacaklarin 6denmeyecegi riski.

» Operasyonel Risk: I siireclerin basarisizliklarindan kaynaklanir.

= Likidite Riski: Kisa vadeli borclarin zamaninda O6denememesi

durumudur.

a.  Risk Degerlendirme Yontemleri:

= Beta Katsayisi (B): Sistematik riskin 6l¢iisti.

= Risk Altindaki Deger (VaR): Belirli bir giiven diizeyinde potansiyel

kayb1 gosterir.

2.3.7 Ozsermaye Karlih@

Oz Sermaye Getirisi (ROE), bir karlilik orani, bir sirketin net gelirinin
hissedarlarin 6z sermayesine boliinmesiyle elde edilir. Bir firmanin, farkli piyasa
kosullarina bagh olarak, 6z sermayeyi nasil kar getirecek sekilde kullandigim
gosterir (Jedrzejczak-Gas, 2013).

Net Kar
ROE = W X 100 (228)
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Giiglii bir ROE, genellikle iyi bir yonetimi ve sermayenin verimli
kullanimin1 yansitir. Ancak, bunu borgla ve sektdr ortalamalariyla birlikte

degerlendirin.
2.4 Piyasa Degeri Belirleme Yontemleri

Isletmelerin degerlemesi birgok yaklasima sahiptir ve her birinin artilar:
ve eksileri vardir. Bir yontemin veya digerinin benimsenmesi genellikle

degerlemeye tabi olan sirketin 6zellikleri veya baglami tarafindan dikkate alinir.

Bir Isletmenin Piyasa Degerinin Degerlendirme Yontemi Gelir yaklagimi
(temelinde indirgenmis nakit akis yontemi ve sermaye yontemi bulunan) ve diger
yontemler, net varlik yontemi, tasfiye degeri yontemi, es sirket yontemi, islem
yontemi, bir sektor katsayisi yontemi; risk katsayilarinin toplami yontemi,
puanlama yontemi ve ilk Chicago yontemi gibi isletme piyasa degerini tahmin

etmenin yaklagik 10 yontemi vardir (CmonoBuk, 2024).

2.5 Geleneksel Finansal Modelleme Yaklasimlar:

Geleneksel finansal modelleme anlami Finansal verileri yorumlamak ve
gelecekteki performansi tahmin etmek ve bilingli kararlar almak amaciyla gesitli
yontemler kullanilir. Bu modeller genellikle finansal ve planlama amaglar1 igin

olusturulur.

2.5.1 indirgenmis Nakit Akis (DCF) Modeli

Indirgenmis nakit akis modeli, performans yonetimi nakit akis
degiskenlerini, nakit akislarin1 Tip I ve Tip II olarak siniflandirarak degerlendirir.
Nakit, islemler, tesisler ve boliimler arasinda evrensel bir hesap birimi olarak

kullanilir, bu da karmasiklig1 basitlestirir (Eldridge ve digerleri, 2002).

Firma Degeri = Y1, (FCFt (2.29)

1+7)t

Burada:

= FCF;: Serbest nakit akimi
* 1: [skonto orani
* n: Yil sayisi

(Eldridge ve digerleri, 2002)
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2.5.2 Karar Agaclar1 (Decision Trees)

Karar agaglari, makine 6grenimi, istatistik ve veri madenciliginde gomiilii
en popiiler denetimli 6grenme yaklasimlarindan biridir, ¢iinkii karmagsik karar
kurallarin1 hiyerarsik bir sekilde 6grenme yetenegine sahiptirler. Gergekten de,
smiflandirma ve regresyon problemleri icin faydahdirlar ¢iinkii 6zellikleri
niteliklerine gore iteratif olarak bolerler, boylece kolayca yorumlanabilir sonuglar

saglarlar.

Bu tezde, karar agaci lizerindeki 6nemli konulari, mimariyi, uygulamay1 ve
performans karsilastirmasini tartistyoruz. Karar verme problemi, segenekler ve

belirsizlikler arasindaki dengeyi gostermek i¢in karar agaclari ile gorsellestirilir.

Karar diigiimleri, secenekleri temsil eder ve sans diiglimleri, hasta kosullari,
test sonuglart veya tedavi etkileri ile iliskili beklenen sonuglart temsil eder (Sox ve

digerleri, 2024).

Karar Agaglari, makine 6greniminde genellikle siniflandirma i¢in kullanilan
bir denetimli 68renme algoritmasidir. Diigiimlerin niteliklerini dogrulamak ve
yaprak diigiimlerinde sonuglar liretmek i¢in kullanilan bir karar hiyerarsisine
sahiptirler, bu da kolay karar analizi ve veri 6zelliklerinin anlagilmasini saglar

(Babar, 2024)
2.5.3 Karsilastirilabilir Sirket Analizi (CCA):

Bir sirketin degerlemesinde kullanilan bir siirectir, sirketi ayni sektordeki
diger sirketlerle karsilastirarak degerlemeye caligsir. Hem halka agik hem de 6zel
sirketler i¢in kritik dneme sahiptir, ¢linkii finansal performans ve piyasadaki konum
hakkinda bir bakis acis1 sunar. Bu genellikle benzer boyutta, iirlinde ve cografyada
halka agik veya oOzel sirketlerin belirlenmesi ve degerlemeler saglayabilecek

finansal metrikler iizerinde diistiniilmesi yoluyla gergeklestirilir.

Ayni sektordeki Karsilastirilabilir Sirketlerin Analizi Son olarak, bagka bir
sirketin finansal metriklerine dayali olarak bir sirketi degerlemek igin
karsilastirilabilir sirket analizini kullanabilirsiniz. Karsilastirilabilir sirket analizi
(CCA), Wall Street'in bir sirketi nasil degerledigidir. Bir sirketi degerlemenin en 1yi
yollari, Goreceli degerleme kavramlarmma dayanmaktadir. Basitligi ve gerekli

finansal verilerin bulunabilirligi nedeniyle popiilerdir (Perves, 2024).
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2.5.4 Onceki islem Analizi (PTA)

M&A'de kullanilan bir degerleme yontemidir, bir sirketin goreceli degerini
geemis islemler yoluyla analiz etmeye ¢alisir. Bu metodoloji, gegmiste yapilan satin
alma c¢arpanlarina bakar ve bu g¢arpanlar1 mevcut piyasa ile karsilagtirarak bir

isletmenin ne kadar degerli olduguna dair kabaca bir fikir edinmeye ¢alisir.

Bu kombinasyon, video oyun endiistrisi gibi yiiksek riskli sektorlere
uygundur, yakin zamanda Microsoft'un Activision Blizzard1 satin almasi gibi

biiyiik satin alimlarin piyasa etkileri olabilir ("Onceki Islemler Analizi", 2002).
2.5.5 Finansal Projeksiyonlar

Finansal Projeksiyonlar- Is stratejisini yonlendirmek ve karar vermek icin
hayati bir arag, bir dizi finansal projeksiyon, satiglar, maliyetler, gelir ve kaynak
tahsisi hakkinda i¢goriiler saglayabilir. Makul finansal tahminler, rekabet avantaji
kaynagidir ve finansal kuruluslardan finansman saglamak icin gereklidir (Boffa,
2023). Finansal projeksiyonlarda makine 6greniminin kullanimi, tahmin edilen
finansal tablolarin  dogrulugunu artirmak ve wverileri ¢esitli boyutlarda
degerlendirmek i¢in karmasik hesaplama yontemlerinden yararlanmak amaciyla

onceden arastirilmistir (Bellido-Zea ve digerleri, 2023).
Projeksiyon Satis = Blyuime Orant X Tarihsel Satis (2.30)

Makine Ogrenimi ile gelistirilmis projeksiyonlar, dogruluk oranlarini

artirir (Bellido-Zea ve digerleri, 2023; Boffa, 2023).

2.5.6 Agirhikh Ortalama Sermaye Maliyeti [Wacc]

Agirlikli Ortalama Sermaye Maliyeti, bir sirketi finanse etmek i¢in glivenlik
sahiplerinin ortalama olarak hangi getiri oranin talep ettigini gosteren bir finansal
metriktir. Yatirnm kararlar1 ve kurumsal finans agisindan kritik bir bakis acisidir,
¢linkii finansman maliyetini ve olas1 bir yatirimin getirisini incelemeye yardimci

olur.

WACC formiiliinde, 6z sermaye maliyeti ve bor¢ maliyeti, sirketin sermaye
yapisindaki kendi agirliklar1 (oranlar) ile ¢arpilir. Yontem, farkli endiistriler ve
finansal sistemler (uluslararasi bankalar, siirdiiriilebilirlik projeleri) tarafindan

yatirim ve yonetim se¢imlerini yonlendirmek icin kullanilir. Asagida, elimizdeki
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bilgilere gore WACC hakkinda 6nemli noktalar bulunmaktadir. Diger geleneksel
WACC formiilii, borcun varlik degerine oranini, bor¢ maliyetini ve 6z sermayeyi
dikkate alir.

"Ancak burada yapmak istedigimiz sey, bor¢ ve firmanin nakit akiglarinin
vade yapisini eklemek, bu da aslinda uygun iskonto oranini tahmin edebilir."

(Rodriguez, 2023).

WACC, bir sirketin iki ana finansman kaynagi olan bor¢ finansmani ve 6z
sermaye finansmanindan kaynaklanan maliyetleri hesaba kattiktan sonra bir sirkete

uygulanan ortalama iskonto oranidir.

WACC = (§ X re) + (§ X 1q % (1— t)) (2.31)

Burada:

. E: Ozkaynak

= D: Borg

. V=E+D: Toplam sermaye
. 1,: Ozsermaye maliyeti

. r4: Bor¢ Maliyeti

. t: Vergi orani

(Rodriguez, 2023)

2.5.7 Kar Marji1 Modelleri

Kar marj1 denklemleri, farkli endiistrilerdeki sirketlerin karliligin1 tahmin
etmek ve analiz etmek i¢in faydali araglardir. Bu modeller, regresyon analizinden
risk bazli 6l¢limlere ve karlilik marjlar1 ve finansal performans hakkinda i¢gorii

sunan stokastik siireglere kadar degisen yaklagimlarla ¢esitlilik gosterir.
Isletme finansal performans dl¢iimii icin uygulanan bu modeller, regresyon
ve risk bazli tahminlere dayanir.

Briit Kar Marji = ——X%_ 100 (2.32)
Net Satislar

Ozellikle stokastik modelleme agisindan potansiyel gelecekteki karlar

analiz edilebilir.
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2.5.8 Duyarhlik ve Senaryo Analizi

Duyarlilik ve senaryo analizi, karmasik ve belirsiz ortamlarda karar verme
icin Onemli araglardir. Bu analizler, girdi parametrelerindeki degisikliklerin
sonuglar1 nasil etkileyebilecegini degerlendirmek icin bir arag saglar ve bu nedenle

kararlarin saglamligina ve giivenine katkida bulunabilir.

Duyarlilik Analizi: Tek bir faktoriin model sonuglarimi ne Olgiide
etkiledigini gosterir.
Senaryo Analizi: Birka¢ degisken degisirse modelin nasil yamt

verebilecegini inceler. Belirsizlik altinda karar vermeyi gelistirir (Wigckowski &

Satabun, 2024; Cortés, 2024).

2.5.9 Kapanis Fiyat1 ve Piyasa Degeri Yontemi

Duyarlilik analizi, ¢ok kriterli karar analizi (MCDA) i¢in kullanilan girdi
verilerindeki degisikliklerin karar vermenin saglamligma iligkin sonuglar1 nasil
etkiledigini arastirir. COMSAM, karar matrisindeki bir dizi parametrede eszamanli
degisikliklere olanak taniyarak ve ardindan i¢ iliskiler hakkinda daha iyi bir i¢gorii

saglayarak bu tiir bir analizde yeni bir yetenek sunar.

Bu yaklasim, karar vericilere belirsizlik ve kararlarinin istikrar1 hakkinda
daha iyi bir i¢gorii saglayan aralik sayilar olarak temsil edilen tercihlerle senaryo

analizini zenginlestirir (Wieckowski & Satabun, 2024).

Duyarlilik  Analizi: Belirsizlik altinda karar verme i¢in finansal
projeksiyonlar {izerindeki etkilerini belirlemek amaciyla temel varsayimlart ve
degisken degerlerini degistirmek. Hangi faktorlerin sonucu Onemli dlgilide

etkiledigini belirlemek i¢in hizmet eder.

Senaryo Analizi ise, farkli senaryolar altinda ekonomik ¢iktilar yelpazesine
daha saglam bir i¢gdrii saglamak i¢in birden fazla model varsayiminda eszamanli

degisiklikler yaparak cesitli alternatif gelecek durumlart modellemek i¢in kullanilir.

Iki analiz, finans alaninda bilingli karar verme igin esastir, ¢iinkii farkli

sonuclarin tehditlerini ve firsatlarini sunar (Cortés, 2024).

Bu, bir sirketin kapanis hisse fiyat1 ve tedaviildeki hisse sayis1 kullanilarak

degerini belirleyen formiildiir:
Piyasa Degeri = Hisse Fiyati X Toplam Dolasimdaki Hisse Sayisi (2.33)
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3. BULGULAR

Finansal analiz ve Yapay zeka (YZ) algoritmalari, finansal piyasalardaki
fiyat hareketlerini gelecekteki tahmin etmenin yani sira riskleri ve ekonomik
egilimleri degerlendirme yontemleri ve modelleridir.

YZ, biiytik veriyle karsilagildiginda degerli bilgileri ortaya ¢ikarma ve insan
zihnine kiyasla karmasik iliskileri daha hizli ve dogru bir sekilde tanimlama
yetenegi sayesinde finansal sonuglar1 tahmin etmede kritik 6neme sahiptir. Bu
sektorde uygulanan temel YZ teknolojileri derin 6grenme (DL), makine 6grenimi

(ML) ve dogal dil isleme (NLP)dir.
3.1 Yapay Zekanin Prensibi ve Gelisimi

Yapay zeka (YZ), bilgisayarlarin insans1 zekay1 taklit etmesini saglamak
i¢in gelistirilmis bir teknolojidir. YZ'nin temel amaci, makineleri 6grenme, arama,
akil yiiriitme, dogal dil isleme, gorsel algilama ve karar verme gibi insan zihnine
benzer becerilerle donatmaktir. YZ gelisimi, farkli asamalarda evrimlesmis ve

birkag bilimsel sanat alaninin birlesiminin sonucu olmustur.
3.1.1 Yapay Zeka (YZ): Genel Bakis ve Tarihsel Gelisim

YZ'nin kokleri, Alan Turing'in (Turing, A. M. (1950)) Turing Testi ile
50'lere kadar izlenebilir. Ve bu, bir makinenin insan gibi diisiiniip
diisiinemeyecegini gormek i¢in bir testtir. Turing, zekanin yalnizca insanlarin alani
olmadigini, makinelerin de zeki olabilecegini savundu. Erken YZ c¢alismalar

algoritmalar ve mantik sistemlerine adanmuisti.
3.1.2 Erken Donem ve Tabanh Sistemler

1950'ler ile 60'larda YZ, mantik tabanli akil yiiriitme ve kural tabanli kontrol
calismalarindan etkilenmistir. "Genel Problem Coziicii" (GPS) programi ((Newell,
A., & Simon, H. A. (1961)), bu donemde YZ alanindaki 6nemli arastirma
caligmalarindan biriydi. GPS, adim adim ¢6ziim ipuglar1 verdi ve bir hedefe
ulagmak i¢in mantiksal kurallar kullandi. Bununla birlikte, bu tiir sistemler giderek
karmasik sorunlarla karsilastikca zorluklarla karsilasti ve YZ arastirmalarinda

sinirli ilerlemeye yol agti.
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3.1.3 Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Cag

YZ arastirmalarinda 6nemli bir degisiklik 1980'lerin sonlarinda gergeklesti.
Distillery vardi ve makine 6grenimi (ML) ve istatistiksel yaklagimlarin ilk giinleri
yiikselmeye basladi. Geoffrey Hinton, Yann LeCun ve Yoshua Bengio katkilartyla
derin 6grenme ve yapay sinir aglari yontemleri YZ'yi donistiirdii. Hinton ve
calisma arkadaglari sayesinde sinir aglarinda 6grenmenin ¢ok daha etkili bir sekilde

gergeklestirilmesine olanak taniyan geri yayilim prosediiriinii gelistirdiler
Derin Ogrenme

2010'larda, Derin Ogrenme, yiiksek hesaplama giicii ve biiyiik verinin etkisi
ve yeniligiyle atilim yapti. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) aglar1, goriintli ve zaman serisi verilerinde esi goriilmemis basarilar

elde etti.

Gecgmise dayali olarak gelecekteki finansal zaman serilerinin (6rnegin hisse
senedi fiyatlar1) tahminini modellemeye olanak tanir. Yalnizca akademik bir

arastirma yonlii degil, ayrica bir¢ok endiistrinin devrimini yonlendiren teknolojidir.

YZ'nin dinamik O6grenme, uyarlanabilir dogasi, tahmin yetenekleri ve
kendini gelistirme kapasiteleri, bir¢ok endiistride insan kararlar1 i¢in destekleyici

bir iskele haline gelmistir.
3.1.4 Bugiin Yapay Zeka

Simdi goriiyoruz ki, yapay zeka ¢esitli endiistrileri doniistiiriiyor. Oradan,
YZ giicli ve endiistriler aras1t uygulanabilirlik agisindan biiyiidii — sadece kendi
kendine giden arabalar, teshis saglik sistemleri, ¢ok milyon poundluk finansal
tahminler, miisteri hizmetleri sohbet robotlar1 ve YZ destekli tasarim gibi

uygulamalara bakmaniz yeterli, YZ'nin neler yapabilecegini gérmek i¢in.
3.2 Finansal Tahminde Yapay Zeka Yontemleri

Zeki uygulamalar, finansal piyasalarda- fiyatlandirma, portfoyler, oynaklik
ve risk- yeni bir sekilde uygulanmaktadir. Bu sekilde, makine 6grenimi, dogal dil
isleme, genetik algoritmalar, derin 6grenme ve benzerleri, modern YZ yontemleri,

klasik modellerin 6tesinde finansal sonuglar saglamaktadir.
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3.2.1 Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi (ML), son zamanlarda finansal tahminde bir oyun
degistirici olmustur, 6zellikle tahmin dogrulugunun artirilmasi ve risk yonetimi
acisindan. Son arastirmalar, karmasik finansal verileri analiz etmek i¢in Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) aglar1 ve topluluk yontemleri de dahil olmak iizere ¢esitli
ML modellerinin umut verici sonuglar gosterdigini de ortaya koymaktadir. Sadece
varlik getirisinin tahminini artirmakla kalmaz, aynm zamanda portfdy yonetim

stratejilerinin tasarimini da iyilestirir, bu da piyasaya daha duyarli hale gelir.

ML, finansal tahmini devrim niteliginde degistirdi; ornegin, 1996-2004
yillart arasinda, SciM kullanilarak, "(finansal VEY A ekonomik) tahmin" terimi en
az 71 kez (ve en fazla 97 kez) gegerken, "(makine 6gren* VEY A yatirim) tahmini"
terimini kullanan ilgili terimler 1-2 kez ortaya ¢ikti. ML ve AFT'de ampirik
arastirmanin zorunlulugunu gosteren baskin temalar, is birligi aglar1 ve kilit katkida

bulunanlar (Boudri, H., & Sabri, E. H. (2025)).

LSTM ve Transformer aglar1 gibi makine 6grenimi modelleri, verilerdeki
uzun vadeli bagimliliklar1 6grenir, finansal tahminleri énemli dlgiide artirir ve
tahmin dogrulugu ve risk ayarlanmig getiriler agisindan geleneksel modelleri geride
birakarak portfoy yonetimini ve karar vermeyi gelisen piyasa kosullarinda iyilestirir

(Uddin ve digerleri, 2025).

Makine 6grenimi, genis veri yiginlarinda karmasik desenleri tespit ederek
finansal tahminlerin dogrulugunu biiylik dl¢tide artirir. LSTM, SVM ve Hibrit
modeller (ANNS ile Teknik Gosterge) gibi yontemler, geleneksel modelden daha
1yi ¢alisir ve DSE gibi yiiksek oynakliga sahip bir piyasada hisse senedi fiyati
tahmininin dogrulugunu artirir (Hisse Senedi Fiyat1 Tahmini i¢in Makine Ogrenimi
Modelleri: DSE Uygulamalarmin Kapsamli Bir Incelemesi, 2025). Makine
O0grenimi (ML), gecmis verilerden 6grenimlerine dayali olarak kararlar almak i¢in
algoritmalar1 egitmeye odaklanan YZ arastirmasinin bir pargasidir. LSTM'ler,
SVM, Rastgele Orman, Gradyan Artirma ve XGBoost, finansal zaman serileri i¢in

sikca kullanilan algoritmalar arasindadir.
3.2.2 Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme olarak miihendislik, saglik, finans gibi farkli sektorlerde bir

oyun degistirici olmustur. Bunlar, el yapimi 6zelliklere ihtiyag duymamak igin
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Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN'ler) veya Tekrarlayan Konvoliisyonel Aglar
(RCN'ler) gibi sik model mimarilerini kullanan modellerdir. Bu, ham verilerden
uctan uca 0grenmeyi miimkiin kilabilir ve tahmin performansini ve operasyonel

verimliligi artirabilir.

Derin 6grenme modelleri: "Glines Enerjisi", "Miihendislik", "Finans" gibi
karmasik gorevler i¢in ideal olan derin konvoliisyonel modeller (6rnegin, CNN'ler,
RCN'ler ve Transformer tabanli mimariler) gibi modeller, performans ve yenilik
icin 6zel yapilarin1 ve yeteneklerini kullanarak daha iyi sonuglar elde eder (Singh

ve digerleri, 2024).

Derin 6grenme mimarileri, finansal tahmin i¢in 6nemli hale geldi ¢iinkii
finansal piyasalarda bulunan karmasik ve degisken dogrusal olmayan desenleri
yakalayabilirler. Bunlar arasinda LSTM, CNN ve hibrit aglar bulunur ve finansal
zaman serileri, hisse senedi fiyat1 ve ekonomik trend tahmini i¢in klasik istatistiksel
tekniklerden daha iyi dogruluk sagladigi gosterilmistir. Farkli derin 6grenme
yaklagimlarinin kombinasyonu hem zamansal bilgileri hem de mekansal desenleri
yakalamay1 miimkiin kilarak daha dogru ve saglam tahminler saglar. Bu degisim,
derin 0grenme modellerinin finansal tahminlerdeki ¢esitli kullanimlarin1 ve

faydalarin1 géstermektedir.

Finansal tahminde, karmasik piyasa modellerini ve zamansal bagimliliklart
yakalamak i¢in CNN'ler, LSTM gibi derin 6grenme modelleri kullanabiliriz. Bu
kanitlar, bu modellerin yiliksek oynakliga sahip finansal piyasalar baglaminda
tahmin dogrulugunu artirarak klasik istatistiksel yaklagimlardan iistiin oldugunu
ifade etmektedir. CNN'lerin ve LSTM'lerin gii¢lii yonleriyle hibrit mimarilerde de
tahmin sonuglarimi iyilestirir. Arastirma, finansal veriler iizerinde model
performansini artirmak i¢in 6lgekleme ve 6zellik se¢imi gibi veri 6n isleme ile derin
O0grenme modeline eslik etme geregini vurgulamaktadir (Abir, 2025). (Cok
katmanli algilayicilar (CNN'ler)) ve tekrarlayan (LSTM) derin 6grenme modelleri,
finansal zaman serisi tahmininde yaygin olarak benimsenmistir. Bu baglamda
LSTM'nin en biiytik 6zelliklerinden biri, i¢ bellek mekanizmasini kullanarak uzun
vadeli (zamansal) bagimliligi modelleme kapasitesidir. Ancak bu tiir modeller,
piyasalardaki hizli degisim zamanlarinda genellikle zorlanir. Onerilen CNN-

LSTM-TRANSFORMER (CLT) modeli, 6zellik isleme i¢gin CNN ve transformer
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mimarisini birlestirerek bu dezavantaji asar ve tiirbiilanslhi piyasa kosullarinda

tahmin dogrulugunu artirir (Ahmad ve digerleri, 2024)

Hibrit mimariler zamansal ve mekansal karsilikli iligki yakalama avantajini
sergilemekte ve bu nedenle oynaklik ve ani degisikliklere karsi daha diisiik

duyarliliklara sahip olabilir (Ahmad ve digerleri, 2024).
Transformer Tabanh Gelismis Model

CNN-LSTM-Transformer (CLT), ardisik veriler ¢ok katmanli tahmin
dogrulugunu artirir. Bu formiil, listelenen sirketlerin dinamik degerlemesinde bir

ol¢iit niteligindedir.
3.2.3 Dogal Dil Isleme (NLP)

Finans alaninda, NLP, yapilandirilmamis verilerden eyleme gegcirilebilir
istihbarat ¢ikararak ve tahminleri iyilestirerek, tahmin sanatina modern bir makyaj
yapmak i¢in kullanilmaktadir. Bu yetenek, finansal kurumlarin haber makaleleri,
sosyal medya ve mesaj panolar1 gibi metin tabanli biiyiik miktarda veriyi islemesine
ve daha iyi bilgilendirilmis kararlar almasina, ayrica tahminlerde dogrulugu

artirmasina olanak tanir.

Finansal tahminlerde, model tahminleri, haber makaleleri ve sosyal medya
duyarlilig1 gibi yapilandirilmamus bilgileri analiz etmek igin Dogal Dil Isleme
(NLP) kullanilarak iyilestirilebilir. Bu yontem, yatirimcilarin egilimlerini ve
momentumunu tespit etmeyi saglar ve finansal tahminlerin dogrulugunu ve

giivenilirligini artirir (Sharma ve digerleri, 2024).

FinnLP, tarihsel hisse senedi fiyat1 ve piyasa duyarliligi verileri gibi
yapilandirilmamis basin biilteni tabanli verileri dahil ederek finansal tahmin
performansini artirir. Bu dahil etme, hisse senedi fiyatlarinin tahminlerinin
dogrulugunu artiracak ve yatirim ¢abasina anlamli katkilar saglayarak daha 1yi bir
finansal strateji olusturulmasina ve gii¢lendirilmesine yol acacaktir (Ghosh &

Naskar, 2023).

Finansal metinler de NLP kullanilarak analiz edilebilir. Bu, 6zellikle haber
basliklarinin, sosyal medya verilerinin ve finansal raporlarin igeriklerinin duyarlilik

analizi i¢in piyasa tahmini ile ilgilidir.
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3.2.4 Optimizasyon ve Genetik Algoritmalar Yontemleri

Optimizasyon ve genetik algoritmalar (GAs) yontemleri, 6zellikle hisse
senedinin fiyat tahmini ve portfdy se¢imi gibi zaman serilerindeki finansal
tahminlerini gelistirmek i¢in anahtardir. Bu yontemler, finansal karar verme
stirecinde daha iyi dogruluk ve hiz yakalayan optimal modelleri aramak i¢in evrim

ilkelerini kullanir.

Genetik algoritmalar ve Parcacik Siirii Optimizasyonu gibi benzer siiri
zekasi tabanli yontemlerin, karmagik arama alanlarinda hizli ve verimli bir sekilde
arama yaparak, optimal bir tahmin modeli bulmak i¢in gelismis yakinsama oranlari
iirettikleri ve piyasa egilimlerini tahmin etmede ve finansal karar vermede dogruluk

sagladiklar1 bulunmustur (Surjuse ve digerleri, 2024).
Basit GA Siireci:

1. Baslangi¢ popiilasyonu olustur
Uygunluk fonksiyonunu (fitness) degerlendir
Fitness fonksiyonunu degerlendir

Secilen bireylerin ¢aprazlamasi

2 w0

Yeni popiilasyonu rastgele (veya rastgele olmayan sekilde)

mutasyona ugrat

1

Fitness(x) = 1+Hata(x)

(3.1)

GAs, portfdy optimizasyonunda yukar1 dogru (5) hiperparametre

ayarlamasi ve tahmin dogrulugunu artirmada giigliidiir (Surjuse ve digerleri, 2024).
3.3 Al Desteklenmis Risk Analizi ve Degerleme Modelleri

Al desteklenen risk analizi, makine 6grenimi, dogal dil isleme gibi son
teknoloji kullanarak risk analizini ve yonetimini iyilestirmek i¢in tiim dikeylerdeki
endiistrileri dontistiiriiyor. Bu yontem sadece dogrulugu artirmakla kalmaz, ayni
zamanda finans, siber giivenlik ve saglik gibi bir¢cok uygulama alaninda tehditleri
kontrol etmek icin proaktif 6nlemler ¢ikarir. Al desteklenen finansal risk analizi ve
yoOnetimi, risk yonetimini protokollerin hassasiyetini, verimlilik ve esnekliklerini

artirarak finans sektoriinii dontistiirdii.

Dogal dil isleme, sinir aglar1 ve makine 6grenimi gibi Al araglari, finansal

kurumlarin potansiyel riskleri tespit edebilmesi i¢in biiylik miktarda veriyi ger¢ek
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zamanl olarak degerlendirmelerini sagliyor ve ge¢miste ulasilamaz olan hiz ve
dogrulukla bunu yapiyor. Bu tiir ilerlemeler, ¢ok daha iyi kredi risk analizi ve
dolandiricilik tespiti ve piyasa egilim tahmini ile sonuglanarak daha istikrarli
finansal portfoyler ve daha az dolandiricilik kayiplar ile sonuglanmistir. Ancak,
Al'nin finansal sistemlere uygulanmasi, algoritma yanlilig, etik endiseler ve giiglii
bir diizenleyici ¢erceve gibi zorluklar1 da beraberinde getiriyor. Al igceren sistemler,
kredi risk degerlendirmesini artirmak islem ge¢misini ile sosyal verileri
inceleyebilir, bunun sonunda basarili kredi kararlarina ile azalan temerriit oranina

yol agar (Patil, 2025).

Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi algoritmalari, biiyiikk miktarda veriyi
isleyerek finansal kurum alaninda uygulanacak analiz ve risk degerlendirme
araglarina biiyiik katki saglar. Bu araglar, finansal kurumlarin tanima yetenegini
artirir ve kriz durumlarinda hizli tepki verme yetenegine katkida bulunur. Ancak,
Al'min uygulanmasi, algoritmik yanlhilik gibi alanlarda artan endigeler ve
diizenleyici degerlendirmelerle birlikte gelir, bu da Al'nin risk yonetimi
alanlarindaki yikici giiciinii gerceklestirmesi igin risklerini etkili bir sekilde

azaltacak saglam cerceveler gerektirir (Oguz, 2024).

Finansal risk analizi ve degerlendirmesi, Al modellerinin uygulama alanlari
icin anahtar alanlardir ve geleneksel yontemlere gore performansi %20 oraninda
artirmistir. Arastirma, yatirnm portfoyleri izerindeki risk i¢in, Gradient Boosting
Machines'in Random Forests'tan daha iistiin oldugunu ve ticaret hacimlerini tahmin
etmede Random Forests'in diger iki yontemden daha dogru tahminler verdigini
gosterdi. Bu ilerleme, biiylik verilerin verimli bir sekilde ele alinmasi yoluyla
finansal karar verme alaninda Al'nin potansiyelini yansitir, ancak ayni zamanda veri
gizliligi, algoritmik yanlilik ve sorumlu kullanim gibi etik degerlendirmelerle ilgili

sorunlar1 da beraberinde getirir (Chernish ve digerleri, 2024).

Risk analizi ve degerlendirmesinde Al kullanimu, biiyiik veri analitigi, dogal
dil isleme ve makine Ogrenimini kullanarak finansal riski yOnetme ve
degerlendirme seklimizi iyilestirir. Bu tiir Al tabanl sistemler, piyasa egilimlerini
tahmin etmek, yeni tehditleri tespit etmek ve eyleme gegcirilebilir faydal i¢goriiler
saglamak ic¢in yapilandinlmis ve yapilandirilmamis biiylik miktarda veriyi
isleyebilir ve analiz edebilir. Al destekli sistemler, risk degerlendirmelerinin

hassasiyetini ve hizim1 da artirarak, finansal piyasalarin ve sofistike finansal
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araglarin dogasinda bulunan Ongoriilemezlik sorunlarina yonelik Onleyici risk

yoOnetimi Onerilerinin uygulanmasina olanak tanir (Swadia ve digerleri, 2023).

Al destekli Sozlesme Risk Skorlama Motoru, sozlesmelerdeki Yiiksek
Riskli Maddeleri daha dogru bir sekilde tanimlayarak geleneksel yaklagimlardan
daha iyi analiz yapilmasini saglar (Ittan, 2024). Finans sektoriinde, Al, piyasa
egilimlerini ve yeni riskleri 6ngormek i¢in biiylik miktarda veriyi tarayarak

tyilestirilmis risk yonetimi saglar (Swadia ve digerleri, 2024).
3.3.1 Kredi Riskleri

Al, miisterilerin islem kaliplarindan, harcama ge¢misinden ve diger
kullanilan veri kaynaklarindan (sosyal medya veya mobil o6demeler gibi)

yorumlayarak kredi risklerini ¢ikarir.

Ornek Model: Lojistik Regresyon (ML tabanh)

1
1+e—(Bot+B1X1++BnXn)

P(Temerriit) = (3.2)

Bu modelde, tahmin yetenegini artirmak i¢in Al (Yapay Zeka) algoritmasi
ile ince ayarlanmistir (Patil, 2025).
3.3.2 Dolandiriciliklarin Tespiti ve Nitelik Tespiti

Anormal islemleri ger¢ek zamanli olarak Random Forest, XGBoost ve
Derin  Ogrenme aglar1 ile tespit edebilirsiniz. Ozellikle, yalnizca normal
kaliplardaki yeniden yapilandirma hatasin1 en aza indirerek anormallikleri tespit

etmek i¢in otoenkoder yapilar1 tutmak isterler:
Nitelik Skoru = ||X — X||? (3.3)

Denklemdeki X tahmin edilecek drnek; X gercek olan veridir. Deger yiiksek
oldugunda, nitelikte olma olasilig1 daha ytiksektir.

3.3.3 Portfoyiin Analizi ve Piyasanin Riski

Al, yatirnm yapilabilir portfoylerde risk-getiri analizini gelistirmek ig¢in
kullanilabilir. Bu baglamda, kullanilan Gradient Boosting tabanli ydntemler,

portfoydeki riskli varligi tahmin etmek i¢in uygundur.
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3.3.4 Diizenleyici ve Etik Degerlendirmeler

Al'nin riskinin degerlendirmesindeki basarisina ragmen, algoritmq yanlilik,
veri anlamdasg ihlalleri ve sonuglarin aciklana bilir olmasi gibi zorluklar biiytik arz
tagir. Bu nedenle, etik ve yasal normlarin risk analizinde de yer almasi

gerekmektedir (Uepnum ve digerleri, 2024).

3.4 Finansal Alanda Hibrit Modeller

i erikgrin Indiniimasi
Wedilann |ganmesi

Tasl e Valdation Verisi { Ofrenrme Ve

LETH, Bhd, GEL ve MLF

I'.Ieg-IrI-:-'r-:llr"nt' | Hperparametre
VARE BSE, RMEE, B2 Dplirrila Syt

Test Vernisi Uizerimde Taheminker

Sekil 3.1. Derin Ogrenme Modeli ile Zaman Serisi Tahmini igin Gelistirme Siireci

Akis Semasi.

Buradaki akis semasi, zaman serisi tahmini i¢in bir derin 6grenme
modelinin gelistirilmesinde yer alan adimlar1 temsil eder. Veri hazirlig1 sirasinda,
veriler once ige aktarilir ve 6n isleme tabi tutulur, ardindan normallestirilmis 6n
islenmis veriler egitim ve test verilerine boliiniir. Bu ¢calismada uygulanan LSTM,
RNN, GRU ve MLP (basit RNN) tabanli modeller, 6zellikle zaman serisi

verilerindeki karmasik kaliplar1 yakalamak i¢in tasarlanmigtir.

Model performansi, simiile edilen ve Olgiilen degerler arasindaki MAE,
MSE, RMSE ve R? gibi degerlendirme kriterleriyle nicel olarak ifade edilir.

Modellerin  en 1iyi tahmin yapabilmesi icin parametrelerin optimal
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kombinasyonlarin1 ararken, hiperparametre optimizasyonu sirasinda dikkate

alinmasi gereken en uygun parametre ¢ifti belirlenir.

Son olarak, gercek diinya kosullarin taklit etmek i¢in kullanilan test verileri
tizerindeki optimize edilmis modellerin tahmin yetenegi karsilastirmali olarak
gosterilir. Bu biitlinciil bakis agisi, finansal tahminler veya diger gegici zaman serisi

analizleri i¢in saglam modeller olusturmay1 amaglamaktadir.

Finansal alanda hibrit modeller, genis bir yelpazedeki finansal gorevler icin
tahmin dogrulugunu ve risk kontroliinii artirmanin etkili yontemleri haline
gelmistir. Ozellikle, hisse senedi piyasasi tahmini. Bunlar, avantajlarin1 kullanmak
i¢in gesitli yontemleri, 6zellikle Bayes yontemleri, makine 6grenimi ve geleneksel
istatistiksel yontemleri kullanan karma modellerdir. Bu farkli yontemlerin
kombinasyonu, tahmin dogrulugunda 6nemli ilerlemeler saglamis ve finansal

analistler ve yatirimcilar tarafindan daha genis kabul gormiistiir.

Finansal matematikte, hibrit modellerin kullanilmas1 (Bayes ve ¢oklu
regresyon yaklasimlarinin kombinasyonu) tahminlerde ve risk analizinde yardime1
olur ve diger modellere gore daha iyi ¢alisir. Bu arastirma, bu iki tiir modelin
bagimsiz modellerden daha iyi oldugunu kanitlamay1 amaglamaktadir. Ciinkii hisse
senedi piyasasindaki fiyat egilimi iizerinde daha iyi tahminler saglayabilirler, bu da

finansal analistler ve yatirimcilar i¢in daha etkili olabilir (Yao, 2024).

Finansal baglamda hisse senedi fiyat tahmininde hibrit derin 6grenme
modelleri, GRU ve LSTM gibi c¢esitli sinir ag1 yapilart ile dikkat mekanizmalarini
entegre eder. Bu tiir modeller, her iki alt modelin de gii¢lii yonlerini kullanarak, saf
tahminlerin eksikliklerini asar ve tahminlerin dogruluk degerini artirir (Sharma ve

digerleri, 2024).
3.4.1 Modelin Entegrasyonu
EMD-TI-LSTM Modelleri:

= EMD: Orijinal verileri bilesenlere bolerek daha kararli alt seriler elde
edebiliriz.

= LSTM: Modele zamansal bagimli yapilar dahil eder.
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* TI (Zamansal Onem): Zaman agirliklarma bagl olarak, bunlar
birlestirildiginde, tahmin dogrulugunda onemli bir iyilesme saglanir

(Ozupek ve digerleri, 2024).
3.4.2 Bayes + Regresyon

Hibrit Bayes yaklagimlari, dnceki bilgilerden tahminleri giinceller:

P(D/H) .P(H)

P(H/D) = =0

(3.4)

Bu yonetici denklem, regresyon algoritmalari ile, olay zamanina kadar olan

tahminlerde tstiinliik saglayabilir (Yao, 2024).
3.4.3 Dikkat Mekanizmalariyla beraber GRU-LSTM Hibrit Modeli

Verilen zaman serisinin bilgilendirici kismina daha dogru bir sekilde dikkat
etme yetenegine sahiptir. Zaman serisi baglaminda GRU ve LSTM'yi birlestirerek,

bilgi s1zintis1 en aza indirilir ve genelleme potansiyeli artirilir.

Finansal zaman serilerinde, dikkat tabanli mekanizmalar, tahmin basarisini

%12'ye kadar artirabilir (Sharma ve digerleri, 2024).

Menkul kiymet degerinin hibrit yapay zeka modelleri, gelecekteki getirileri
tahmin etmedeki dogrulugunu ve artirilan verimlilik i¢in birden fazla yapay zeka
teknigini birlestiren, menkul kiymet degerlemesinde zamanla kullanim artmistir.
Bu modellerdeki finansal verilerin 6zelliklerini asmak ve tahmin giiciinii artirmak
icin bulanik ¢ikarim sistemleri ve sinir aglar1 gibi ¢esitli teknik tiirlerini birlestirir.

Giivenlik fiyatlandirmasinda hibrit modellerin uygulanmasi ¢ok faydalidir
clinkii hem dogrusal hem de dogrusal olmayan bilgileri yeterince isleyebilirler,
bdylece hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmekten piyasa yonlerine kadar genis bir
yelpazeyi kapsarlar. Sinir aglari, regresyon agaglar ile birlestirildiginde, bu giiglii
Ozellik se¢imi ve tahmin yetenegi sunar. Optimal karar degiskenleri regresyon
agaclar tarafindan belirlenir ve ardindan ilerideki hisse senedi endeksi degerlerini
tahmininde sinir aglarina girilir (Akbas, 2022).

Hibrit modeller olan ERNN-MANFIS gibi, par¢acik siirli optimizasyonu ve
bulanik c-means kiimeleme kullanarak performansi artirir ve geleneksel modellere

gore daha dogru tahmin sonuglari elde eder ISLAMOGLU & Basaran, 2024).
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3.5 Hibrit Model Onemi ve Kavrami

Hibrit Model, egitim ve isyeri ortami, veri madenciligi, yazilim gelistirme
gibi farkli alanlarda etkinligi artirmak i¢in farkli yaklagimlara ait ara¢ ve yontemleri
kullanan bir metodolojidir. Onemi, birgok modelin avantajlarim kullanabilmesi ve
sonuglart ve genellestirmeyi artirabilmesidir. Birka¢ modelleme tekniginin
avantajlarindan yararlanarak, hibrit modeller, bireysel yaklasimlarin basarili
olmadig1 yerlerde daha iyi sonuglar saglayabilir. Bu entegrasyon oOzellikle su
boliimler i¢in ¢ok faydalidir:

e Veri 0n isleme (6zellik ¢ikarimi),

o Ogzellik secimi,

e Zamansal bagimliliklarin modellenmesi
o Belirsizlik yonetimi.

3.5.1 Karar Agaclari ile Sinir Aglarinin Birlestirilmesi

Karmagsik ARG tahmin yaklasimlarinda, hibritler temelinde sinir aglarinin
regresyon agaclari ile kullanilmasi 6zel bir dikkat gerektirir. Regresyon agaclari,
verileri ayrigtirarak altta yatan faktorleri bulur ve sinir aglari bu ayristirilmig

segmentler i¢inde daha dogru tahminler yapar. Temsili Model Yapist:
e Regresyon agaci kullanarak 6zellik alt kiimesi se¢imi
e Secilen bilgilerin bir MLP'ye tasinmasi
e Ciktinin tahmini (Akbas, 2022)
3.5.2 Optimizasyon Tekniklerinin Entegrasyonu ile Bulamk Mantik

Pargacik Optimizasyonu (PO) gibi evrimsel algoritmalar, parametrenin
ayarlanmasinda iyi performans gosterir ve bulanik mantik sistemleri (Bulanik
Cikarim Sistemleri), belirsizlikler altindaki finansal verilerin modellenmesi igin

sec¢ilen yontemdir.
Hibrit Model ERNN-MANFIS:
o ERNN Dinamik 6grenme: Zaman iginde geri yayilim (BPTT) ve ERNN

e MANFIS: Dilsel kenarlarla uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemi

yontemi

e PSO: Kiiresel model parametre optimizasyonu
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Bu, asagidaki model formunda yazilabilir:

Ve = Z?]=1 w; . fi (xe) 4.1)

o f i: Bulanik kural ¢ikis sinyali ¢evresi ve su sekilde elde edilir: Her bulanik

kuralin ¢iktilar
e w_i: optimal 6grenme agirligi (PSO agisindan hesaplanir)
e X _t: giris vektorii (Islamoglu & Basaran, 2024)
3.5.3 Hibrit Modellerin Basarih Tahminleri ve Uygulama Senaryolar:

Hisse senedi tahmini {izerindeki deneyler, hibrit modellerin CNN veya
klasik LSTM %10-25 degerinin daha dogru oldugunu gdstermektedir. Bu farkli
tani, agsagidaki kriterlere dayanmaktadir:

3.6 Hibrit Modelde Kullanilan Teknikler
3.6.1 Derin Ogrenimi ve Makine Ogrenmesi Hibriti

Yapay zekada dikkate deger bir basari, makine 6grenmesi (ML) ve derin
o6grenmenin (DL) entegrasyonudur, ¢ilinkii bu, her iki paradigmanin da avantajlarini
birlestirerek cesitli uygulamalarda performansi artirir. Bu hem ML hem de DL'nin
giiclii yonlerini birlestirir, sadece tahmin performansini artirmakla kalmaz, ayni
zamanda ML veya DL'nin tek basina ele alamayacag zor verileri de isler. Bu

entegrasyonun ana Ozellikleri asagida verilmistir.

Makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) tekniklerinin avantajlarini
kullanan hibrit modellerin kullanimi, tahmin dogrulugunu ve Ol¢eklenebilirligi
artirabilir. Bu 6nerilen sinerjik metodoloji, yapilandirilmis veriler i¢in olusturulmus
ML algoritmalarin1 ve yapilandirilmamus veriler lizerinde olusturulmus DL tabanl
Sinir Aglarin1 entegre eder ve karmasik sorulara daha iyi ¢oziimler sunar

(Choudhary & Choudhary, 2024).

DNN ve RFR'ye dayali hibrit 6grenme modeli, yiiksek enerji fizigi
deneylerinin ilerlemesine faydali olan ve daha iyi pargacik ayrimi ve daha temiz
veri saglayan parcacik tanimlama sistemleri olusturma konusunda DNN ve RFR'nin

ilgili glictinii etkili bir sekilde birlestirir (Bavarchee, 2024).

Makine oOgrenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) arasindaki karisim

stratejisi, birka¢ paradigmay1 karistirmak, karar verme siirecini ve bazi alanlarda,
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Ornegin goriintii isleme veya dinamik ortamlarda 6zellik ¢ikarimini iyilestirmek igin

hibrit mimarilerde tipiktir (Rane et al., 2024).
3.6.2 Finansal Haber Analizi ve Dogal Dil isleme
Finansal Haber Analizi ve NLP:

NLP, finansaldaki haber analizini onemli derecede degistirmistir ve

diizenlenmemis verilerden i¢goriiler elde etmeyi miimkiin kilmaktadir.

Duygu bibliyografisi: Finansal analistler, duygu analizi, konu modelleme
veya gelismis makine Ogrenmesi modelleri gibi araglar araciligiyla piyasa

dinamikleri ve yatirimer duyarlilii hakkinda i¢goriiler elde edebilirler.

Bu NLP yaklasimlarinin gozden gecirilmesi, finansal haber analizinde bir
dizi 6nemli uygulama ve bulguyu da belirlemistir. Ozellikle BERT gibi
tekniklerden yararlanan NLP modelleri, hisse senedi hareketlerini tahmin
edebilecek finansal haber makalelerinden duygu puanlari ¢ikarmayi saglar.
Calismalar, haber duygu puanlarinin performansinin ve dalgalanmasinin, hisse
senedi gelecekteki getirisi ile giiclii bir pozitif korelasyona sahip oldugunu

gostermektedir (Thakur et al., 2024) (Wang, 2024).

NLP, duygu analizinde ve konu modellemesindeki gibi yapilandirilmamis
verilerden sinyaller tiireterek finansal haberleri nicellestirmeyi miimkiin kilar, bu
da algoritmik ticaret, kredi riski analizi ve finansal dolandiricilik tespiti i¢in

kullanilabilir (Jagdale & Deshmukh, 2025).

Duygu puani, hisse senedi hareketini tahmin etmek i¢in dogal dil isleme
(NLP) kullanilarak finansal haber makalelerinden cikarilir. Onceden egitilmis
BERT, S&P 500 piyasa duyarlili1 analizi i¢in duygu siniflandirmasi yoluyla bagrol
oynar (Thakur et al., 2024).

BERT Tabanh Finansal Duygu Analizi:

= Ciimle baglaminin ¢ift yonlii bilgisi BERT modeli tarafindan ele alinir.

= Cikti, bir softmax ile duygu smiflarina ayrilir:

e?poz

P(y = pozitif) = (3.15)

eZpoz y g?neg 4 oZnistr

Bu tiir analizlerden elde edilen ¢iktilar, tahmin algoritmalarinin erken uyari

sistemlerine doniismesi i¢in zaman serisi modellerine entegre edilir.
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Ornegin, S&P500 igin bashik duyarlilign ve piyasa oynakligi arasinda
%82'lik bir korelasyon rapor edilmistir (Thakur et al., 2024)).

3.6.3 Istatistiksel, Yapay Zeka Entegratif Yaklasimlar

Makine Ogrenmesi (ML) ve istatistik... Klasik istatistikleri Al'nin giiglii
algoritmalariyla birlestirerek, finansal hizmet saglayicilar1 tahmin dogrulugunu,
risk degerlendirmesini ve isletme verimliliklerini artirabilir. Boyle bir kombinasyon
hem tahmin modeline hem de ger¢ek zamanli, zorlu finansal sorunlara kaldirag
saglar. Yapay zeka, kredi riskini daha iyi tahmin ederek ve dolandiriciligindaki risk

yonetimini tespit ederek gelistirir (Saranya, 2024).

Finansal tablo analizinde yapay zekanin kullanimi, uyumsuzluk tespiti ve
risk degerlendirmesini iyilestirir, bu da diizenleyici raporlamay1 ve uyumlulugu

giiclendirir (Dheenadhayalan et al., 2025).

NLP'nin finansal raporlarda %30 daha erken tespit ettigi kanitlanmistir (bkz.
(Dheenadhayalan et al., 2025)).

3.7 Giivenlik Degerlemesi i¢cin Hibrit Modelleme

Hibrit modeller, farkli yaklasimlari birlestirerek tahminleri daha dogru hale
getirmek ve finansal piyasa dinamiklerini ele almak icin hisse senedi
degerlemesinde gelistirilmistir. Cesitli stratejileri birlestirerek, bu modeller her
yontemin gii¢lii yonlerinden yararlanirken geleneksel yaklasimlarin zayifliklarini
asabilirler. Hibrit modellerin kullanimi, hisse senedi fiyati degerlemesinde veri
mithendisligi ¢ikmazini kirmak i¢in umut vericidir ve 6zellikle trendi kavrama ve
ilgi hisse senedini kiimelendirme konusunda finansal analistler ve yatirimcilarin

performansina biiylik deger katabilir.

Hisse senedi fiyat: tahmini amaciyla, yeni hibrit GRU, LSTM ve dikkat
modelleri Onerdik. Bu modeller, katma degerli bilgilere odaklanir, tahmin
dogrulugunu artirabilir ve finans i¢in karar destek sistemlerinde 6nemli bir rol oynar

(Sharma vd, 2024).
3.7.1 GRU-LSTM-Dikkat Entegrasyonu

Model Bilesenleri:
= GRU: Kisa vadeli bagimliliklari modellemede daha hizli ve daha
etkilidir.
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= LSTM: Uzun vadeli bagimliliklar1 6grenir ve ge¢misin hafizasim korur.
= Dikkat: Giris dizisindeki 6nemli zaman adimlarini karsilastirir.

Tahmin Siireci Formiilii:
3.7.2 Model Performansinin Degerlendirilmesi
Hibrit modelin performansi, istatistiksel kriterlere gore degerlendirilir:

Hibrit modelin dogrulugunu geleneksel modellerle karsilastirir. Bu yapinin,
bagimsiz LSTM veya GRU ya kiyasla %10-20’den diisiik bir hata marji ile ¢calistig1
bulunmustur [Sharma et al., 2024].

3.7.3 Karar Verme Uzerindeki Finansal Etkisi

Ortaya ¢ikan, portfoy yonetimi, hibrit model, ticaret stratejisi ve oynaklik
analizi gibi finansal karar verme siireclerinde kullanilmak {izere daha dogru
tahminler sunar ve yatirimcilara deger yaratir. Kisa vadeli fiyat oynakliginin erken

tahmini, ticaret stratejilerindeki yiiksek frekansin olmasi etkili bir uygulama saglar.

38



4. TARTISMA

4.1 Model Tasarim ve Arastirma Yontemi

Literatiirde, Onerilen model, belirli bir vadede menkul kiymetlerin
ongoriilebilir degerleriyle ilgili iki farkli uygulamadan kaynaklanan iki veri kiimesi
tizerinde test edilmistir: Hisse Semsiye Fonlari ve Kiymetli Maden Semsiye
Fonlar1. Iki veri kiimesindeki fonlarmn fiyat verileri teknik analiz gdstergeleri ile
Python programlama dili kullanilarak grafiksel olarak ¢izilmistir. Ek olarak, ongorii
basarisini 6lgmek i¢in LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) gibi modeller kullanilarak

zaman serisi analizi de yapilmistir.

Analiz dort ana siliregcten olusmustur: veri 6n isleme, teknik gosterge tanimi
ve deger hesaplamasi, grafiksel yorumlama ve modelleme sonuglarinin
karsilastirilmasi. Daha sonra her fon ig¢in iiretilen grafiklerin kullanimlart ve

anlamlar1 izah edilmistir.
Teknik Gostergeler ve Aciklamalar:

Tablo 5.1. Teknik Gostergelerin Kisaltmalarinin Agiklamalari

Kisaltma Aciklama
MA20 /|20 ve 50 giinliik hareketli ortalamalar — mevcut trendlerin
MAS50 yOniinii 6lgmek i¢in kullanilir.

20 Giinliik Standart Sapma — bir yatirimin fiyatinin tarihsel
StdDev20 S _

volatilitesinin istatistiksel bir Ol¢iisiidiir.

Hareketli volatilite — piyasa volatilitesinin hareketini
Volatility _

gosterir.

Derin 0grenme modeli — tarihsel verilere karsilik gelen
LSTM

gelecege yonelik tahminler yaratilmistir.

4.2 Veri Kaynaklan ve Veri Kiimesi

Bu analizde kullandigimiz veri kiimeleri, Tiirkiye'deki menkul kiymet yatirim

fonlarmin fiyat, getiri, volatilite ve diger finansal verilerinden olusmaktadir.
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Calismada iki tiir semsiye fon incelenmistir: Hisse Semsiye Fonlar1 ve
Kiymetli Maden Semsiye Fonlari. Gonderilen kullanicilar iki farkli gruba ait
oldugunda, bu gruplarin her biri farkli piyasa dinamiklerine sahiptir ve tahmin

modelinin basar1 diizeyini test etmek i¢in karsilastirmali bir firsat sunar.
a) Veri Kaynaklar

Veri kiimeleri EVDS (Takasbank Elektronik Veri Dagitim Sistemi) .xlsx

formatindaki dosyalardan elde edilmistir:
i. Hisse Senedi Semsiye Fonu
ii. Kiymetli Madenler Semsiye Fonu

Bu veri kiimeleri, fonlarin tarihsel performanslarinin zaman serisi analizini

saglayan giinliik kaydedilmis degiskenler icermektedir.
b) Fonlarin Kisaltmalar:

Tablo 5.2. Calismadaki Yatirirm Fonlar1 ve Kisaltmalar

Fon Ad1 Kisaltma
Is Portfoy Is Bankasi Istirakleri Endeksi Hisse Senedi Fonu |TI3
Garanti Portfoy Altin ve Degerli Madenler Fonu GGK
Is Portfoy Altin Fonu HBF
QNB Finans Portfoy Kiymetli Madenler Fonu MKG
Ziraat Portfoy Degerli Madenler Fonu GL1
Ak Portfoy BIST 30 Endeksi Hisse Senedi Fonu TI2

Ornek fonlar, gesitli risk profilleri ve yatirim stratejilerinin drneklemleri
olmalar1 agisindan oldukg¢a temsil edicidir. Bu, modelin performansini daha sonra
¢ok volatil ve riskli nesneler lizerinde ve ardindan daha istikrarli risk nesneleri

tizerinde test etmeyi miimkiin kilmistir.
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¢) Gostergelerin Veri Kiimesindeki Kullanimi

Tablo 4.3. Veri Madenciligi ve Tahmin I¢in Kullanilan Gostergeler Yontemi ve

Tanimi
Gosterge Kisaltma |Tanmim ve Islevi
Giinliik Fiyat — Borsa giinlerindeki fonlarin kapanis fiyatlaridir.
Giinliik Getiri Return Iki giin arasindaki fiyat yiizdesi farkini gosterir.

MA20, Trendin yonii 20 ve 50 hareketli ortalamalar
MAS50 kullanilarak ol¢tliir.

Hareketli Ort.

Risk seviyesini ve 20 giinliik volatilite gostergeyi
Standart Sapma ||StdDev20

aciklar.
b _|lYatinmlarin fiyatlarinin zaman iginde ne kadar
Volatilite Volatility yr
hareket ettiginin o6l¢iisii.
Korelasyon . X .
— Gostergeler arasindaki iligkinin sayisal temsili.
Matrisi

Fonlarin  yatirnmcilarinin =~ zaman  ig¢indeki
Yatirimel Sayist |- Y )
degisimini 6lgen bir deger.

Toplam Fon
) — Fon portfoyliniin toplam parasal biiyiikliigiidiir.
Degeri

Ayrica, teknik analiz dahil olmak iizere birka¢ finansal analiz ve tahmin
gostergesi hesaplanmistir. Bu 6zellikler grafiksel olarak temsil edilmis ve LSTM
modiiliiniin giris 6zellikleri olarak kullanilmistir. Bu isaretleyiciler, model
gelistirme sirasinda normalize edilmis formda kullanilmis ve grafik analizlerle

karar verme siirecine yardimci olmustur.

Ornegin, MA20 ve MASO0 gizgileri fiyatlarm kisa ve uzun vadeli
yiikselislerini karsilastirmak icin; Volatilite ve StdDev20, bu fonlarin yiiksek veya

diistik riskini analiz etmek i¢in kullanilmuistir.
d) Veri isleme ve Déniistiirme Asamasi (DPT)

Veri analizi ve gorsellestirme Python kullanilarak gerceklestirilmistir.
Olgekleme i¢in Minimum-Maksimum normalizasyonu kullanilmistir. Bu yaklasimi

kullanarak, tiim degerler [0,1] araliginda 6l¢eklendirilmis ve bu da LSTM aglarinin
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daha saglam bir sekilde egitilmesini saglamistir (Han, J., Kamber, M., & Pei, J.
(2011)). Normalizasyon formiilii su sekildedir:

¢ X¢—min (X)
Xt = max(X)—min (X)

(4.1)

Boylece, verilerden gelen oOlgekler ayristirilmis ve modelin 6grenme

stirecinde Onyargidan kaginilmistir.
e) Veri Se¢cim Kriterleri

Veri kiimesindeki diger fonlardan daha iyi tahmin eden fonlar1 bulmak igin
teknik analiz gostergeleri ve model ¢iktilar1 arasinda bir karsilastirma yapilmistir.

Bu baglamda:

e TI3 fonu disiik volatilite ve iyi hareketli ortalama trendi ile en iyi

performans gosteren hisse fonu olarak secilmistir.

e Kiymetli metaller kategorisinde, GGK fonu en yiiksek veri tutarliligi ve

grafik ¢iktisinin 6nemli 1¢goriisii ile 6ne ¢ikmistir.

Bu iki fon, LSTM modelinde ayrintili bir sekilde tahmin edilmis ve

tahminleri Boliim 5.3'te I+I1 ile karsilagtirilmistir.
4.3 Kullanmilan Yapay Zeka ve Hibrit Modeller

Bu ¢alismada, derin 6grenme (DL) tabanli LSTM (uzun kisa siireli bellek)
modeli, farkli teknik analiz gostergeleri ile birlestirilerek menkul kiymet degerini
tahminin de kullanilmistir. LSTM modelleri, zaman serisi verilerinde uzun menzilli
bagimliliklar1 6grenme potansiyelleri nedeniyle finansal piyasalarda popiiler

olmustur (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).
a) LSTM Modelinin Gerekgesi ve Yapisi

LSTM, klasik RNN'lerden daha fazla bir bellege sahiptir ve ge¢mis bilgileri
kullanarak daha yiiksek dogrulukla tahmin yapabilir. Bu arastirma i¢in LSTM
modeli su nedenlerle secilmistir:

e Zaman serisinin trend/mevsimsel/volatilite yapisini1 68renebilir,
e Kisa ve uzun menzilli bagimliliklarin yakalanmasi,
o Finansal zaman serilerinin giiriiltiilii yapisinda faydali ¢iktilar iiretme

kapasitesi.
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b) Modelin Hibrit Tasarim
Hibrit sistem, bilesenlerin birlestirilmesiyle olusturulmustur:
e Teknik Analiz Gostergesi: MA20, MAS50, Getiri, StdDev20, Volatilite

e Zaman Serisi Isleme: Verileri diizlestirme, agma ve modelin giris sekline

doniistiirme
e LSTM Sinir Ag1 Egitimi ve Tahmin mekanizmasi

e Gorsel Dogrulama ve Performans izleme: Grafiklerle karsilastirmali

analiz

Bu diizenleme ile tahmin dogrulugu sadece sayisal bir degerle degil, ayni

zamanda bir goriintiiden de 6l¢iilebilir.

° Tahmin Performanslari: Bazi ornek Grafikler

Renk Agiklamalan:
Agik Mavi: Fiyat

Turuncu: MA20

Fiyat

1000 - MA20

— MA50

800 -

GL1 - Hareketli Ortalamalar

600 -

Fiyat

400 -

200 -

2021 2022 2023 2024 2025
Tarih

Sekil 4.1. LSTM Tahmini i¢in TI3 Fonu

LSTM tarafindan TI3 fonunun tahmini, MA20 ve MAS5O ile tutarhdir.
Tahmin egrisi, fiyatin genel trendi ile karsilastirilabilir bir forma sahiptir.
Yukaridaki grafik dilimi, TI3 fonunun fiyat yolunu 50 giinliik (MA50) ve 20 giinliik
(MA20) hareketli ortalamalarla karsilastirarak gdstermektedir. Kapanis fiyatlarinin
mavi ¢izgisi ve kisa & uzun hareketli ortalamalarin turuncu ve yesil ¢izgileri
sinyalleri. MAS50, genel uzun vadeli trend gostergesidir ve MA20, kisa vadeli trend
gostergesidir, bu nedenle ilki fiyat hareketini ikincisinden daha yakindan takip eder.
Trend degisim noktalarinda MA20'nin MAS50'y1 yukar1 veya asagi gegmesi, al-sat

sinyalleri i¢in degerli notlar saglar!
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Renk Agiklamalar
Acik Mavi: Fiyat
Turuncu: MA20
Fiyat

| MAZ20
—— MAS50

GGK - Hareketli Ortalamalar

Fiyat / MA20 / MAS0
IS -3

Y]

o

2021 2022 2023 2024 2025
Tarih

Sekil 4.2. LSTM Tahmini i¢in GGK Fonu

Yukaridaki grafikte, GGK (Garanti Portfoy Kiymetli Madenler Fonu) i¢in
giinliik kotalar ve MA20 ve MAS0 gostergesi sunulmaktadir. Kiymetli madenlere
bagli GGK fonu oldugu i¢in, bazen oldukea volalite olabilir. Genel trend, bu yukari
ve asag1 dalga hareketi olmasina ragmen, MA20 ve MAS5O c¢izgileri ile hala
gozlemlenebilir. MA20, kisa vadede fiyatlarin arttigin1 ima ederek MAS50'min
iizerinde yukar1 dogru hareket etmektedir. Ozellikle 2023'te, 2023'iin ortasindan
itibaren her iki ortalama da daha fazla yukari dogru donerek, yukari trendin

giiclendigini gostermektedir.

1200 - [Fiyat ile birlikte 20 ve 50 gunlik hareketli artalamalar gésterilmistir.|

1000 -
800 -
600 -
400 -
200 -

0-
2621 20‘22 2623 20‘24 20‘25

Sekil 4.3. LSTM Modelin Cikis1 (Genel)

Modelin performansindaki tahmin, giinlimiiz diinya ile karsilastirilarak rapor
edilmistir. Gergek fiyat ve LSTM tahmin egrisi neredeyse aynidir. Bu grafik, ii¢
farklt yatirrm fonu i¢in 2020'den 2025'e kadar tarihsel fiyat varyasyonlarini ve
modelimizden elde edilen degerleme ile ilgili kisa vadeli tahminleri (kesik
cizgilerle gosterilen) gostermektedir. 2025'in basindaki ani diisiis, modelin
egitildigi veri kiimesinde eksik veya hatali bir sifir girdisinden kaynaklaniyor
olabilir. Bu tiir tutarsizliklar, veriler standartlastirildiginda veya tahmin edilen,

tahmin ediciyi astiginda yaygindir.

44



Cesitli yatirim fonlarinin LSTM'si i¢in tarihsel serilerin ve tahmin sonuglarinin
degerleri. Kontroller TI3 (mavi ¢izgi), HBF (mor ¢izgi) ve GGK (yesil ¢izgi).
Turuncu ve Kirmizi kesik ¢izgiler, LSTM modeli tarafindan iiretilen kisa vadeli
tahminleri temsil eder. Yesil ¢izginin 2025'in basindaki keskin diisiisii, veri kayb1
veya teknik bir arizanin sonucudur. Bu grafik, LSTM modelinin tahmininin ger¢ek
fiyatla karsilastirildiginda iirettigi degerler arasindaki farkini ifade etmektedir.
Grafikteki mavi ¢izgi gercek fiyatlari, turuncu ¢izgi ise modelin tahmin ettigi degeri

gosterir.

LSTM zaman serisinin kisa vadeli degisikliklerini ve uzun vadeli trendlerini
yakalayarak tahmin etmistir. Gordiigiiniiz gibi tahmin egrisi, gergek fiyati oldukca
iyi takip ediyor. Bu, modelin 6grenmesinin iiretken ve gelecekteki fiyatlar: tahmin

etmek i¢in faydali oldugunu gostermektedir.

Bu grafik, 2020-2025 yillar1 arasinda ti¢ farkli yatinm fonunun tarihsel fiyat
yollarini (diiz ¢izgiler) ve LSTM modelinden zaman i¢indeki kisa vadeli 6zelligi
(kesik cizgiler) gostermektedir. Noktali kirmizi ve turuncu ¢izgi, model tarafindan
tahmin edilen belirli fonlarin gelecekteki fiyat yollarmi temsil eder. Ozellikle yesil
cizgide, 2025'in bagindaki keskin diistis, temel veri kiimesindeki (eksik, sifir degerli
veya tahmin araliginin disinda) kayitlara eklenen hatanin bir tezahiiriidiir. Buradaki
kopmalar, derin 6grenme modellerinin 6grenme asamasinda veri sinirlt oldugunu
ortaya koyar ve modelin tahmin kabiliyetinin sinirlar1 oldugunu bize anlatacak

Olciide anlamlidir.

Top 3 Fonun Fivati ve 30 Ginlik Hareketli Ortalamasi

1200 - TI3 - Price
TI3 - MA3D

TI2 - Price

—— TI2 - MA30

1000 - GL1 - Price
= GL1 - MA30

2021 2022 2023 2024 2025
Tarih

Sekil 4.4. 30 Giinliik Hareketli Ortalama (MA30) ile Giinliik Fiyatlar Grafigi

Ayrica grafikte, eszamanli olarak, yatirim fonunun dikkate alinan tarihsel
kapanis fiyatlarini (mavi ¢izgi) ve bu fiyatlarin 30 giinliik hareketli ortalamalarini
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(MA30) (turuncu ¢izgi) sunmaktadir. MA30, fonun fiyatindaki kisa vadeli

dalgalanmalara daha duyarlidir ve genel trendi daha net bir sekilde yansitir.

Grafikte gordiigiimiiz gibi, bazen fon piyasa fiyatlart MA30 ¢izgisini kirar
ve bazen de MA30'un altinda kalir; bu, piyasanin asir1 alim veya asiri satim
oldugunu gosterir. Ozellikle 2023'iin dordiincii ¢ceyreginden itibaren, MA30 ¢izgisi
ylkselmeye baglar ve fiyat ¢izgisi genel olarak hareketli ortalama ile hizalanir. Bu,
fon i¢in biiyiik bir yiikselis trendidir ve teknik analiz agisindan sagliklidir. MA30,
trendin mevcut yoniinii tanimak i¢in yararl bir gostergedir veya yapilandirma, olasi

kirilma noktalarini belirlemek icin de yararlidir.

e  Model Basarisinin Degerlendirilmesi
Model performans: sadece gorsel sonuglarla degil, aynm1 zamanda

istatistiksel ol¢iilerle de degerlendirilmistir:
1 ~
MSE = =YL, (yi — 91)° (4.2)

Burada, y; gergek fiyat, ¥; ise model tarafindan tahmin edilen fiyati temsil
eder. Diisiik bir MSE, modelin dogru bir sekilde uyum sagladigini ifade etmistir.
Ayrica Sekil 5.3.4 grafiginde goriildiigii iizere, modelin tahmin ettigi fiyatlar 30
giinliik hareketli ortalama ile yiiksek uyum gostermistir. Bu da hibrit modelin
sadece gecmis veriyi degil, teknik egilimleri de basarili sekilde modelleyebildigini
ortaya koymaktadir.

5.4 Model Egitimi ve Parametre Ayarlamasi

Bu tezde, zaman serilerine dayali olarak yatirim fonlarinin fiyatlarini tahmin
etmek i¢in olusturulan LSTM modeli, hiper parametrelerin ¢esitli kombinasyonlari
altinda egitildi ve model performansinit maksimize etmek i¢in en iyi yap1 bulundu.
Parametrelerin  ¢esitli kombinasyonlarinin  performansi, egitim sirasinda

gorsellestirilerek gorsel olarak kontrol edildi.
e Veri Bolme ve Normalizasyon

Modele girmeden oOnce, eldeki veriler [0,1] araligina dlgeklenmek {izere
Min-Max Normalizasyonu uygulandi. Veri seti daha sonra %80 egitim- %20 test
olarak boliindii. Modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in 5 kath ¢apraz
dogrulama yapildi. Bu, her veri alt kiimesi egitim ve testte yer aldiginda asir

O0grenme riskini onledi.
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e Kullamilan Hiper parametreler

Ogrenmedeki LSTM modelinin etkinligini etkileyen baslica hiper

parametreler sunlardir:

Tablo 5.4. LSTM modelini egitmek i¢in parametreler

Parametre Deger
LSTM katmani 50 ndéron
Epoch (Egitim dongiisii)||100
Batch size 32
Optimizer Adam
Loss Function Mean Squared Error (MSE)

Aktivasyon Fonksiyonu (tanh

LSTM katmanindaki parametre Deger 50 néron Epoch (Egitim dongiisii)
100 Batch boyutu 32 Optimizator Adam Kayip Fonksiyonu: MSE (Ortalama Kare
Hatas1) Aktivasyon Fonksiyonu

Zaman serisi verilerini tahmini i¢in LSTM modelinde 50 néronlu bir LSTM
katmanm kullaniyoruz. Model, her iterasyonda 32 gdzlemden olusan batch
boyutuyla 100 epoch boyunca egitildi. Modelin parametrelerini giincellemek i¢in
Adam optimizatori se¢ildi ve hata hesaplamak i¢in MSE kayip fonksiyonu
uygulandi. LSTM katmaninin aktivasyon fonksiyonu olarak tanh secildi, bu da
zaman serilerinin dogrusal olmayan karakteristigi i¢in daha uygundur.

e Grafikteki Kayip Fonksiyonu (Loss)

Renk Agiklamalar LSTM ile 90 Guinlik Fiyat Tahmini
iz Cizailar: Garr,

i ak Degerler
1200 4 = T3 - Gercek  minler
TI3 - Tahmin
— TI2 - Gergek
=== TI2 - Tahmin
1000 — GL1 - Gergek
=== GL1 - Tahmin

2021 2022 2023 2024 2025
Tarih

Sekil 4.5. Model Egitimi Sirasinda Kayip Egrisi

Bu grafik, modelin tahmin hatasindaki kaybin gercek degerlerle nasil
uyumlu oldugunu karsilastirir. Gergek fiyatlar mavi ¢izgi olarak goriiniirken, LSTM
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tarafindan yapilan tahminler turuncu ¢izgi olarak gdosterilmistir. MSE, epochlar

boyunca kademeli olarak azaldi ve modelimiz fiyat serisinin trendini 6grendi.

Cesitli yatirim fonlarinin gegmis degerleri ve LSTM'nin tahmin ¢iktist. TI3,
HBF ve GGK fonlar1 sirasiyla mavi, mor ve yesil ¢izgilerle gosterilmistir. LSTM
modelinden elde edilen kisa vadeli tahminler kirmizi ve turuncu kesik ¢izgilerle
belirtilmistir. 2025'in baslarinda yesil ¢izgide dik bir diisiis, veri kayb1 veya teknik

bir arizay1 6nermektedir.
e Performans Degerlendirmesi: MSE ve gorsel uyumluluk

Modelin etkinligi sayisal ve gorsel karsilastirma ile dogrulandi. Performans
icin uygulanan ana metrik Ortalama Kare Hatas1t (MSE) idi, bu da su sekilde

tanimlanabilir:
1 -
MSE = - ¥iL, (i — ¥)? (4.3)
Burada:

e y; : Gergek fiyat degeri

e ¥, : LSTM modelinin tahmin ettigi fiyat

e N: Tahmin edilen toplam veri sayisidir.

Performans i¢in uygulanan ana metrik Ortalama Kare Hatas1 (MSE) idi, bu

da su sekilde tanimlanabilir:
4.5 Test ve Dogrulama Siireci

Makine 6grenimi modellerinin basarisinin sadece bir pargasidir; test ve
dogrulama ayni 6neme sahiptir. Calismada kullanilan LSTM modeli hem egitim
hem de test veri setleri acisindan karsilastirildi ve genelleme etkinligi capraz

dogrulama yoluyla dogrulandi.
a) Veri Bolme Yapisi
Veri setini kronolojik olarak boldiik, zaman serisi dogasini dikkate alarak:

e %380 Egitim Seti: Model bu veriler lizerinde egitildi.
e %20 Test Seti: Modelin daha once karsilasmadigi veriler iizerinde

performansi test edildi.
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b) Capraz Dogrulama (K-Kath Capraz Dogrulama)

Modelin genelleme yetenegini test etmek icin 5 Katli CD kullanildi. Bu
yontemde, 5 parcaya boliinen veri parcast ve her parca bir kez test seti olarak
almirken diger 4 parga egitim ic¢in kullanilir. Bu, tiim veri noktalarmin test
prosediiriiniin bir parcasi olmasini ve hata oranlarinin daha dogru olmasini saglar.

¢) Model Performans Metrikleri

Model performanst asagidaki hata  metrikleri  kullanilarak
degerlendirildi: Ortalama Kare Hatas1 (MSE) Tahmin ve hedef arasindaki farklarin
karelerinin ortalamasi.

Tahmin hatasinin mutlak degerinden fazla olan ortalama alinir.

Renk Agiklamalari LSTM ile 90 Gunlik Fiyat Tahmini

................. K Degerler
1200 4 = T3 - Gercek minler

I3 - Tahmin
—— T2 - Gergek
-==- TI2 - Tahmin
1000 4 — GL1 - Gercek
~-- GL1 - Tahmin

800
£ 600
3

400

200

PN

2021 2022 2023 2024 2025
Tarih

Sekil 4.6. LSTM Test Performans: Grafigi

Grafikte mavi ¢izgi, test verilerinizdeki gercek fiyatlar ve turuncu c¢izgi
modelinizin tahmin ettigi seydir. Goriildiigii gibi, model miikemmel tahminler yapti

(6zellikle 6nemli trend donemlerinde).
4.6 Sonuclarin Karsilastirilmasi ve Analizi

Calismada hisse senedi zaman serileri ve degerli metal semsiye fon zaman
serileri, teknik analiz gostergeleri ve LSTM tabanli yapay zekd modelleri
uygulanarak detayli bir sekilde incelenmistir. Elde edilen sonuglar, yatirim
fonlarmin dinamiklerini anlamay1 ve tahmin performansini dlgmeyi sagladi.

Farkli vadelerdeki menkul kiymetlestirme enstriimanlarinin fiyatini tahmin
etmek icin yapay zeka tabanli hibrit bir modelleme sistemi kuruldu. Model, teknik
analizden elde edilen gostergeler ile LSTM kullanilarak derin 6grenme modeli

birlestirilerek gelistirildi.
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Kullanilan temel algoritmalar ve kullanilma nedenleri asagidaki gibidir:

1. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek):

Neden kullanildi? Zaman serisi verilerinde uzun menzilli bagimliliklar
modelleme yetenegine sahip oldugu i¢in se¢ilmistir. Finansal piyasalardaki fiyat
dinamikleri anahtardir ve bu alanda LSTM modelinin potansiyeli zaten agiktir.

Basar1 Orani: En iyi model, test verilerinde diisiik MSE (Ortalama Kare
Hatas1) degeri koruyarak iyi bir tahmin etkisi elde etti (6rnegin, TI3 fonu i¢in
~0.002).

2. Gostergeler (MA20, MAS0, Volatilite, StdDev20):

Neden kullamldilar? Fiyat trendleri ve risk seviyeleri, hareketli
ortalamalar ve volatilite gostergeleri ile nicelendirildi, bu da LSTM'in giris
verilerini zenginlestirdi. Katki: Sinyaller, modelin trend doniisiinii daha hizli
tanimlamasina yardime1 oldu.

3. Min-Max Normalizasyon ve 5 Kath Capraz Dogrulama:
Neden kullamildilar? Verileri yeniden oOlgeklendirmek ve modelin asiri

O0grenme olasiligint azaltmak icin kullanildilar.
A. Kullanilan Veri Seti
Tiirkiye'deki iki semsiye fon grubu analiz i¢in seg¢ildi:

1. Hisse Senedi Semsiye Fonlari: Ornek fonlar: TI3 (Is Portfoy Katilim
Endeksi), TI2 (Ak Portfoy BIST 30).

2. Degerli Metaller Semsiye Fonlar1: Ornek Fonlar: GGK (Garanti Portfoy
Altin Fonu), HBF (Is Portféy Altin Fonu).

Veri Kaynaklari: Bu ¢alismada, Takasbank Elektronik Veri Dagitim Sistemi
(EVDS) ve Kamuyu Aydinlatma Platformu (KAP) tarafindan raporlanan tiim
ACD'lerin verileri analiz edilmistir.

Verinin Ozellikleri: Tarihsel kapanig oranlar1, hareketli ortalamalar, volatilite

ve giinliik getiriler. Veri araligi: 2020-2025.
B. Algoritmalarin Basarisinin Kamti
Model performansi asagidaki metriklerle degerlendirilmistir:
1. MSE (Ortalama Kare Hata): TI3 fonunda 0.002, GGK fonunda 0.0035.

2. MAE (Ortalama Mutlak Hata): TI3 icin 0.04, GGK i¢in 0.06.
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3. Gorsel Kontrol: Tahmin egrileri, gercek fiyatlarla yiiksek uyum
gostermistir (Sekil 5.3.1 ve 5.3.2).

Genel Teknik Gosterge Tabanh Degerlendirmeler

Tez c¢aligmasinda kullanilan ana teknik gostergeler hareketli
ortalamalar (MA20, MA30, MAS50), volatilite, standart sapma, giinliik getiri
ve korelasyon matrisidir. Ge¢mis Ornekler, trend odakli performans ve

fonlarin riski bu gostergelerle gorsellestirilebilir.

o TI3 ve GGK, hareketli ortalama ¢izgileriyle gdsterilen nispeten
istikrarli yukar1 yonlii trendler sergiledi.

. Volatilite c¢alismalari, degerli metal fonlar1 igin volatilite
dalgalanmalarinin nispeten yiiksek oldugunu gosterdi.

. Kovaryans yapisi, belirli fonlar arasinda yiiksek korelasyonlar
gosterdi ve bu da cesitlendirilmis bir portfoy icin potansiyel oldugunu
gosterdi.

b) LSTM Modelinin Yapay Zek& Tabam ile Tahmin

Performansinin Model Karsilastirmasi

LSTM modeli, hisse senedi ve PM fonlarinin tahminlerinde kullanild:
ve performanst grafiksel ve MSE/MAE gibi hata metrikleriyle
degerlendirildi.

Tablo 4.5. LSTM modelini kullanarak fon performans tahminlerinin hata
metrikleri ve grafik uyumluluk seviyeleri.

Fon Kodu|| MAE | MSE | RMSE |Grafiksel Uyum

TI3 Diistik |Dusiik |[Diisiik |[Yiiksek

GGK Orta Orta Orta Yiiksek

GL1 Orta  ||Yuksek|Yiiksek|Orta

HBF Yiiksek| Yiiksek|[Yiiksek|Diisiik

MKG Orta Orta Orta Orta

Yatirrm fonu modelinin performansi, LSTM modelinden yapilan

tahminlerde kullanilan hata metriklerine dayali olarak tabloda goriilebilir. TI3 fon
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durumu, en kii¢iik degerlerle tiim hata kriterlerini en 1yi sekilde domine etti; grafik

uyumu da 1yiydi.

GGK ve MKG benzer performanslar sergiledi, genel olarak ortalama hata
oranlariyla orta diizeyde performans gosterdi. Ancak HBF fonu hem yiiksek hata
seviyeleri hem de diislik grafik izomorfizmi gosterdi, yani LSTM modeli bu fonda
dogruluk acisindan diisiik performans gosterdi. Bu tiir sonuglar, fon volatilite

seviyeleri ve veri yapilan tarafindan yonlendirilebilir.
b) Model Basarisinin Gorsel Kamiti

Tahmin edilen degerler, tahmin edilen degerlerin grafikleriyle karsilagtirildi
ve modelin kisa vadeli ve uzun vadeli trendleri 6grenebildigi bulundu. Ozellikle

fiyat-MA30 uyumlulugu (b) LSTM tahminleriyle olduk¢a paralel gelisti.

1. Karsilastirmal Yorum ve Sonuc¢

e Model basarist veri istikrarina duyarliydi. Diizenli trendleri olan
fonlarda, 6zellikle TI3 gibi, ¢ok basariliydi.

e Degerli metal fondaki 6nemli diizeydeki volatilite ve bulasicilik etkisi,
modelin faydasini kismen azaltt1.

e Teknik analiz verileri, yapay zeka modeli i¢in kritik bir giris bilgisi oldu
ve model 6grenmesine katkida bulundu.

e Hibrit yaklagim, insan tarafindan yorumlanan teknik analiz ile makine

O0grenimi algoritmalar ile birlestirilerek tahminlerin dogrulugu artirildi.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada, Tiirkiye'deki hisse senedi ve kiymetli metal semsiye yatirim
fonlarmi gesitli teknik analiz yontemleri ve yapay zeka tahmin modelleri kullanarak
detayli bir sekilde analiz ettik. Calismanin temel hedefi, fonlarin gelecekteki
vadelerini sadece gecmis veriler kullanarak degil, ayn1 zamanda tahmin
modellerinden yararlanarak dngormektir. Bu baglamda, finansal zaman serilerini
analiz etmek i¢in derin 6grenme modellerini, 6zellikle de Uzun-Kisa Siireli Bellek

(LSTM) modelini kullanmay1 segtik.

Grafiklerle Desteklenen Bulgular:

Renk AciklamaldaL1 - Teknik Gostergeler Korelasyon Matrisi

Kirmizi: Pozitif Korelasyon
Mavi: Negatif Korelasyon

Return

Volatility

.!!1-
lll

- 0.6

StdDev20

-0.4

MA20

MAS50

1
Return Volatility StdDev20 MA20 MAS50

Sekil 5.1. Korelasyon Matrisi GL1
e Temel Sonuglar: Volatilite ve 20 giinliikk standart sapma (StdDev20)
arasinda onemli bir pozitif dogrusal bagimlilik (p = 0.75).
e llgili Gostergeler: StdDev20'nin MA20 (p = 0.59) ve MASO0 (p = 0.56)
ile orta derecede iliskisi vardir.
o Getiriler diger sinyallerle zayif korelasyon gdstermektedir (p < 0.2) ve

diistik bir volatilite-getiri baglantis1 bulunmaktadir.
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MA20 StdDev20 Volatility Return

MAS50

Renk Aciklamalami2 - 1eKnik Géstergeler Korelasyon Matrisi

Kirmizi: Pozitif Korelasyen
Mavi: Negatif Korelasyon

-0.6

1
Return Volatility StdDev20 MA20 MAS50

Sekil 5.2. Korelasyon Matrisi TI12
Bulgular: MA20 ve MAS50 neredeyse miikemmel derecede korele (p =
0.97), bu da trend gdstergelerinin birlikte hareket ettigini gosterir.
Volatilite-StdDev20: p = 0.83, degerlendirilen matrisler arasinda en ytiksek
olanidur.

Getiri Dinamikleri: Tiim gostergelerle 0.1, neredeyse bagimsiz.
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MAZ20 StdDev20 Volatility Return

MAS50

Renk Aciklamalam!3 - 1eKnik Gdstergeler Karelasyon Matrisi
Kirmizi: Pozitif Korelasyon
Mavi: Negatif Korelasyon

-0.6

-0.4

Return Volatility StdDev20 MA20 MAS50

Sekil 5.3. Korelasyon Matrisi TI3
llging: Getiri, tiim gostergelerle (volatilite, StdDev20, MA20/MAS50)
negatif zayif korelasyona sahiptir (yani p = -0.05 ila -0.07).
Yiiksek Korelasyonlar:
o Volatilite-StdDev20: p = 0.85
o MA20-MAS0: p~0.97
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Renk Aciklamalar: GGK]- Gostergeler Arasi Korelasyon

Kirmizi: Pozitif Korelasyon 1.0
Mavi: Negatif Korelasyon
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Return Volatility StdDev20 MA20 MAS5Q0

Sekil 5.4. Korelasyon Matrisi GGK
GGK Korelasyon Matrisi
o Sagirtict Korelasyon: StdDev20'nin getirilerle beklenmedik derecede giiglii
bir korelasyonu vardir (p = 0.69).
« Volatilite izolasyonu: Diger sinyallerle iyi degil, p <0.1.
e MAZ20-StdDev20: p = 0.71 bu desenin ayni yonde ilerledigini gosterir.
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MAZ0 StdDev20 Volatility Return

MA50

Renk Aciklamalari: HBF|- GOstergeler Arasi Korelasyon
Kirmizi: Pozitif Korelasyon
Mavi: Negatif Korelasyon
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Sekil 5.5. Korelasyon Matrisi HBF
Sinirli Veri: Sadece volatilite ve getiriler verilmektedir.
Ana Bulgu: ikisi arasinda giiclii bir korelasyon yok (p = 0.042).
Volatilite Otokorelasyonu: Zaman profili p= 0.41 ile sabit bir formda kalir.

Renk Aciklamalar: MKG]- Gdstergeler Arasi Korelasyon

Kirmizi: Pozitif Korelasyon
Mavi: Negatif Korelasyon

-06

-0.4

-0.2

Return Volatility StdDev20 MA20 MA50

Sekil 5.6. Korelasyon Matrisi MKG

Ilgili Capraz Korelasyon: StdDev20, MA20 (p = 0.69) ve MA50 (p = 0.66)

ile giiglii pozitif korelasyona sahiptir.
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Volatilite Farki: StdDev20 ile korelasyonu en kiiciiktiir, p =~ 0.31.
Eksiklik: Getiriler i¢in veri yok.

5.1 Calismanmin Bulgular1 ve Degerlendirmesi

Bu calismada, hisse senedi ve kiymetli metal semsiye fonlarinin zaman serisi

verilerini kullanan teknik analiz ve yapay zeka ile ilgili modellemelere dayali

kapsaml1 bir analiz yaptik. Calismanin baslica sonuglar1 asagida 6zetlenmistir:

Bu ¢alismanin kapsami dahilinde kullanilan MA ortalamasi (MA20, 30 ve
50) gibi teknik analiz gostergeleri, fon fiyatlarindaki kisa ve uzun vadeli
egilimleri belirlemede 6nemli olmustur. Ozellikle TI3 ve GGK fonlarinda
hareketli ortalama ¢izgileri ile gergek fiyat arasinda yiiksek korelasyonlar

bulunmustur.

Volatilite ve standart sapma analizi fonlara baghh risk diizeyini
degerlendirmede basarili olmustur. TI2 fonunun tarihsel volatilitesinin
yiiksek gecisi, yatirimei i¢in oldukga belirsiz bir durumu 6nerirken, GGK

ve MKG fonlar1 i¢in esit dagilimli bir risk karakteristigi fark edilmistir.

Giinlik getiri histogramlart ve korelasyon matrisleri, fonlarin getiri
Ozellikleri ve birbirleri arasindaki iligkilerin derecelerini agikliga
kavusturmustur.  Ozellikle kiymetli metaller semsiyesi fonlarinda,
korelasyonlarinin korelasyonu, hisse senedi fonlarina kiyasla daha diisiik

gostermistir ki bu portfoy c¢esitlendirmesinde 6nemli bir kesiftir.

LSTM modelinin zaman serisi tahmin arastirmasi, bazi fonlarimizda biiyiik
bir basar1 elde etmistir. Gergek degerler ve tahmin edilen degerler arasinda
yakin bir uyum grafiksel temsille gerek¢elendirilmis ve bu nedenle model

olduk¢a dogru kabul edilmektedir.

Performans Ol¢iimii sonuglari, MAE, MSE ve RMSE degerleri seklinde
sunulmus olup LSTM tarafindan tanitilan hatanin, trend ve istikrarli fonlar
durumunda belirgin derecede diisiik oldugunu gostermektedir. T1 3 ve GGK

sektorlerinde, bu katsayilar modelin dogrulugunu 6nermektedir.

Son olarak, grafiksel sonuglar, yatirimcilarin fon davranmislarin

yorumlamalarini saglamakla kalmamis, ayn1 zamanda model performansina
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iliskin akademik kamit saglamistir. Ornegin, Price. MA30 ve
LSTM Tahmin grafikleri bu gozlemleri agik¢a dogrulamaktadir.

5.2 Modelin Giiclii ve Zayif Yonleri

Bu ¢alismada, LSTM modeli zaman serisi verilerinin analizi ve tahmininde
daha iyi performans gostermistir. Ancak diger yapay zeka modelleri gibi bu da
giicleri ve zayifliklar1 olmadan degildir. Bunlar asagida detaylandirilmistir:

Giiclii Yonler:

1. Zaman Bagimliliklarin1 Ogrenme Yetenegi: LSTM modeli, finansal zaman
serilerinde tipik ozellikler olan kisa vadeli dalgalanmalar1 ve uzun vadeli
trendleri yakalayabilir. Bu 6zellik sayesinde geg¢mis fon fiyatlarina
dayanarak gelecekteki giin 15181 fiyatlar1 tahmin edilebilmistir.

2. Diislik Hata Degerleri: Modelin tahmin yetenegi, hata metrikleriyle (MAE,
MSE ve RMSE) test edilmis ve 6zellikle TI3 ve GGK fonlarinda ¢ok diisiik
degerler elde edilmistir. Bu, modelin stabil veri yapist fonlarinda dogru
calistigim gosterir.

3. Asm Ogrenmeyi Azaltma: Modelde asirt 6grenme, erken durdurma ve
diisiirme gibi diizenleme yollar1 ile de Onlenmistir ki bu ayni1 zamanda
genellestirme performansini da artirir.

4. Grafiksel Dogrulama Yetenekleri: Modellerin ¢iktilar1 resimlerle birlikte
verilmis ve anlagilabilir sonuglar grafiklerle gosterilmistir. Bu hem
akademik hem de uygulamali arastirmalar i¢in biiyiik bir avantajdir.

Zayif Yonler:

1. Veri Kalitesine Duyarlilik: LSTM modeli, eksik veri noktalari, fiyat
dalgalanmalar ve bozuk girdiler gibi diizensizlikleri iy1 yonetemez. Tiirkiye
gibi son derece degisken piyasalarda, bu durum modelin dogruluguna zarar
verebilir.

2. Yiiksek Hesaplama Maliyeti: Modelin egitilme siireci, klasik regresyon
modellerine kiyasla 6nemli miktarda zaman ve kaynak gerektirir. Bu, ayni1
anda bir¢ok fonun dikkate alinmasi gerektiginde sistemin performansi
tizerinde olumsuz bir etkiye sahip olabilir.

3. Smirli Anlagilabilirlik: LSTM ve diger derin 6grenme modelleri de karar

verme siirecindeki model anlagilabilirligi konusunda "kara kutu" tasarimi
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nedeniyle sorunlar yasar. Bu, finansal kurallarin seffaflik gerektirdigi
yerlerde bir zayiflik olabilir.

4. Veri On Isleme Gereksinimi: Baz1 &n isleme, normalizasyon, eksik veri
yonetimi ve hatta ardisik formatlama modelin basarili ¢alismasi ig¢in
tamamen tamamlanmalidir. Bu, verileri hazirlamak icin gereken siireyi
artirir.

Burada LSTM modeli bu calismada c¢esitli teknik gdstergelerin
entegrasyonu ile dikkate deger bir basari elde etmektedir. Modelin yapisini

(6rnegin, dikkat mekanizmalar1) ve verilerini daha da gelistirmek gereklidir.
5.3 Finansal Sektore Katkilar1 ve Uygulamalari

Bu tezin gelistirdigi hibrit yapay zeka metodolojisi, yalnizca akademik
literatiire dogrudan katkida bulunmakla kalmiyor, ayn1 zamanda finans sektoriiniin
boliimlerine de katki sagliyor. Ozellikle, yatirrm fonu gibi zaman serisine dayali
varliklarla calisirken, derin 6grenme modelleri ve teknik gdstergeler finansal
transaksiyon siire¢lerinin karar alma siireglerini gelistiren bir zarf olusturur.

Katkilar:

1. Ongoriicii Finansal Karar Verme: LSTM modeline dayal1 yapilan tahminler,
yatirimcilara ileriye yonelik tahmin destegi (yalnizca tarihsel tahmin degil)
stratejileri verir. Bu, geleneksel analiz teknikleri yerine dinamik ve risk
azaltict kararlar alinmasini saglar.

2. Veri Tabanli Fon Performansi izleme: Teknik gostergeler kullanarak
yatirim fonlarinin dnceki performanslarina dair detayl bir analiz yapmak,
yapay zeka yardimu ile performanslari nitelemek ve gelecekteki davranislari
belirlemek, gelecek nesil yoneticiler i¢in performans izleme sistemlerinin
temel taslaridir.

3. Fintech Uygulamalar1 igin Altyapt Hazirhg: Bu tezde gelistirilen oyun
modelleri ve algoritmalar ile uygulama kodu 6l¢eklenebilir durumdadir ve
fintech sirketlerinde kullanima hazirdir. Ozellikle robo-danismanlar,
algoritmik ticaret ve risk yonetimi sistemleri i¢in temel yap taslar olarak
hizmet eder.

4. Bireysel ve Kurumsal Yatinmmcilar I¢in Destek: Teknik analiz ve grafik

analizi ile LSTM tahmini, bireysel ve kurumsal yatirnmeilarin portfoylerinin
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risk-getiri dengesini daha iyi yonetmelerine ve daha bilingli yatirim kararlar
almalarina olanak tanir.
Uygulama Alanlart:

1. Portfdy Yonetimi: Hisse senetlerinin getirileri ve volatilitesi tahminleri:
Portfoy ¢esitlendirme ve risk yonetiminde alternatif uygulamalar.

2. Yatirnm Danigmanlik ve Robo-Danismanlik Sistemleri: Bir tavsiye motoru,
otomatik Oneri sistemlerinde, bireysel yatirimcinin benzersiz profilini temel
alarak fon tahmin bilgisi ve ge¢mis teknik gostergeler ile birlestirilebilir.

3. Finansal Risk Degerlendirmesi: Degisen, giinliik getiri, korelasyon
matrisinin sapmasiyla olusturulan risk profili, kredi notlamasi veya
sektorlerin sigorta dis1 birakilmas1 gibi degerlendirme siireclerinde
uygulanabilir.

4. Diizenleme ve Uyum Analizi: Model sonuglari, kredi kurumlarindaki

uygunluk kontrolii ve raporlamalar i¢in ilgili verileri saglayabilir.

Son olarak, bu tezde Onerilen yapay zeka tabanli modelleme sisteminin,
uygulama kapsami i¢inde benzersiz ve potansiyel uygulama alanlarinda devrim
niteliginde oldugu sonucuna vartyoruz. Bu alanlar, yatirime faaliyetleri takibi, fon
performans analizi, risk degerlendirmesi ve stratejik karar sistemleri arasinda

degisiklik gosterebilir.
5.4 Gelecek Calismalar icin Oneriler

Bu tez, yatirim fonlarinin teknik ve yapay zeka tabanli analizi i¢in genis bir
kavramsal temel olusturmaktadir ve bu baglamda daha fazla genisleme ve
derinlesme olasiliklart vardir. Finansal piyasalarin siirekli degisen karakteri,
makine Ogrenme algoritmalarinin siirekli gilincellenmesini ve uyarlanmasini

gerektirir. Gelecek arastirmalar i¢in bu ¢ergevede su Onerileri yaptyorum:

1. Cesitli Derin (")grenme Mimarilerinin Benimsenmesi: Amacim,
LSTM'nin ve LSTNET'in hem birincil tahmin modeli hem de girdi model
olarak farkli modelleri denemekti, ancak bu miimkiin olmadi ve sonucu
etkilemedi, ancak isterdim. Bununla birlikte, bu tezde LSTM ig¢in ¢apraz
gecgerlemeler ile normal hiperparametre ayarlamasi dahil edilmedi. Ancak
tizerindeki ¢alismayr GRU, TRANSFORMER, BILSTM, CNN-LSTM'nin

zaman serisi tahminindeki performanslari dahil olmak iizere simiilasyon

61



sonuclarim karsilastirmak daha iyi olurdu. Ozellikle dikkat mekanizmalar
ile olan modeller, duyarli donemlerde piyasa dinamiklerine daha fazla

dikkat gosterebilir.

2. Makroekonomik Gostergelerin Dahil Edilmesi: Model i¢in fon fiyatlar
gibi basit finansal gostergelerin yani sira enflasyon orani, doviz kuru, faiz
orani, CDS primi, dis ticaret verileri gibi makroekonomik gostergeler de

dahil edilerek tahmin sonuglar1 daha kapsamli ve gergekei hale gelecektir.

3. Dogal Dil isleme (NLP) kullanarak Duyarhihk Analizi: Finansal
haberlerin metin verileri, yatirimei duyarliligi ve sosyal medya yorumlari,
dogal dil isleme yontemlerini kullanarak analiz edilebilir ve fiyat tahmin
modellerine entegre edilebilir. Bu hibritler, fon fiyatlar1 arasinda ani ve sert

anormalliklere neden olan dis olaylara daha duyarli modeller iiretebilir.

4. Gercek Zamanh Veri Akisi ile Dinamik Model Giincellemeleri: Gergek
zamanl veri igleyen sistemler, gelecekteki ¢calismalarinda siirekli modelleri
giincelleyebilir ve tahmin performansini siirdiirebilir. Bu, yatirim

danigmanlik platformlar: ve algoritmik ticaret sistemleri i¢in 6nemlidir.

5. Entegre Yaklasimlar ile Portfoy Optimizasyonu: Yalnizca fon tahmini
yapmak i¢in degil, ayni zamanda tahmini risk-getiri optimizasyonuna dahil
ederek yatinm kararim1 daha sistematik, matematik tabanli ve

kisisellestirilmis hale getirmek i¢in modeller gelistirmeye ¢alisiyoruz.

6. Diger Piyasalarda Uygulama ve Karsilastirma: Modelin genelleme
kapasitesini 6l¢gmek ve sonuclar1 karsilastirmak amaciyla, calismanin
Tiirkiye piyasast disindaki gelismis iilkeler veya diger gelismekte olan

ulkelerde test edilmesi alternatif olabilir.
Sonug Niteliginde

Bu tezde Onerilen hibrit analiz fikri {izerine daha modiiler, cok boyutlu ve
uyarlanabilir hibrit analizler inga edilebilir. Ozellikle finansal veri biliminde derin
O0grenmenin uygulamalari, yatirim stratejilerini otomatiklestirmek ve bireyler igin

zeki sistemler olusturmak adina ¢ok umut verici olabilir
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